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Introduction 1

Introduction Générale

L’information visuelle est sans doute la plus riche des différentes sources d’informations
disponibles. De ce fait, la conception des systemes de vision pour l'interprétation automa-
tique de scenes suscite un intérét sans cesse croissant.

De nombreux chercheurs se sont penchés sur ce probleme et ont mis en ceuvre plusieurs
approches en vue de la conception d’un systeme de vision complet. L’objectif des premieres
étapes de la plupart des systemes de vision est de décrire I'importante quantité d’informa-
tions contenues dans I'image en recherchant des indices visuels ou des primitives pertinents
permettant de la représenter sous une forme plus condensée et facilement exploitable.
La performance des systemes de vision artificielle est tributaire de la qualité de cette
représentation.

Le cadre général dans lequel s’inscrit cette these est celui de la segmentation d’images.
Cette opération constitue la base de tous les processus d’interprétation d’images et c’est a
ce titre qu’elle reste encore I'un des principaux themes de recherche en vision artificielle.

Bien que le sujet ait déja fait 'objet d’une vaste littérature [280] [289], il n’existe pas de
méthode générale de segmentation [93]. La technique choisie reste généralement dépendante :

e des spécificités de I'image a traiter: (richesse en textures d’orientations et d’échelles dif-
férentes; non homogénéité de régions; transitions floues entre régions; contours occultes;
conditions d’acquisition; présence de dégradations (bruits, flou); conditions d’éclairage;
présence de reflets et d’ombres;...);

e du type d’indices visuels a extraire: (contours; régions uniformes au sens des niveaux
de gris; textures; points caractéristiques; formes: segments de droite, angles;...);

e de la nature du probleme a résoudre en aval de la segmentation : (quantification; classifi-
cation; reconstruction 3D; reconnaissance de formes; interprétation; controle de qualité;
localisation; suivi automatique d’objets;...);

e de contraintes d’exploitation: (complexité algorithmique; fonctionnement en temps
réel; contraintes matérielles liées aux systemes de capture, capacité de stockage;...).



2 Introduction

Le probleme de segmentation reste ouvert, surtout dans le cadre d’analyse d’images
réelles riches en détails et contenant une grande variété de régions de nature uniforme
ou texturée. En effet, comme c’est le cas pour de nombreuses taches de vision artificielle,
la segmentation d’images demeure un probleme mal posé au sens de Hadamard [324] a
cause de la non unicité, de 'incertitude et de I'instabilité des solutions par rapport aux
données d’entrée. L’application de différents algorithmes a une méme image donne souvent
des résultats différents, avec une redondance parfois tres variable. De faibles modifications
des données initiales et des parametres de la méthode (seuils, facteurs d’échelles, tailles
de fenétres d’analyse, sens de parcours des points,...) peuvent impliquer des changements
remarquables sur les résultats.

Dans le but d’obtenir une segmentation efficace et suffisamment corrélée avec les
entités qui composent la scene réelle, de nombreux travaux utilisent plusieurs techniques
et adaptent chacune d’elles a la nature de la zone de I'image a traiter (prise en compte
de I’homogénéité, de la texture, des contrastes, du bruit,...). Pour 'analyse des images
complexes, il nous semble nécessaire d’adopter une démarche progressive ou la formation des
primitives s’opére de maniére coopérative et guidée; et de mesurer le degré de cohérence des
primitives extraites par les différentes techniques. Ce type de mesure par comparaison entre
les résultats issus de chacune des techniques impliquées dans la coopération, fait défaut a
bon nombre de méthodes proposées dans la littérature.

Les travaux menés dans le cadre de cette these portent sur différents aspects:

e 'étude du probleme de la détection des indices visuels et 'examen des principales
méthodes de segmentation d’images afin de dresser un état de ’art dans ce domaine;

e ’élaboration et ’analyse des criteres permettant 1’évaluation quantitative de la qualité
des résultats obtenus par un algorithme de segmentation donné.

o la recherche d’une architecture d’un systeme de segmentation automatique ou semi-
automatique et adaptable a I"analyse de plusieurs types d’images.

L’architecture du systeme que nous proposons combine deux concepts.

Le premier est fondé sur un procédé d’intégration d’informations résultantes de segmenta-
tions multiples en vue de tirer parti des avantages de chacune d’elles. Dans le cadre de notre
travail, nous nous intéressons plus particulierement a la fusion des résultats de segmentation
de type contours et régions.

Le deuxieme concept s’inspire de la perception active par l'introduction d’une boucle
de retour dans le systeme. D’une maniere générale, I'intérét d’un tel mécanisme est de
permettre la remise en cause et la correction des résultats obtenus ainsi que ’ajustement
des parametres de controle des différentes techniques de segmentation.

Dans notre démarche, contrairement a la plupart des travaux en segmentation déja
menés sur le sujet, nous ne nous sommes pas arrétés au niveau de la coopération. Nous
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avons poussé l'investigation jusqu’a la mesure de la cohérence entre les résultats engendrés
par les techniques qui coopérent.

Indépendamment de ses annexes, ce mémoire est organisé en trois chapitres.

Le premier chapitre est consacré aux concepts de la vision humaine et de
la vision artificielle. Nous commencons par une mise en évidence des concepts qui
seront développés dans la suite de ce travail (indices visuels, perception visuelle). Une
présentation générale des différentes approches de vision artificielle proposées dans la
littérature est ensuite effectuée.

Dans le deuxieme chapitre, nous passons en revue les principales approches
de segmentation d’images. Ce chapitre comporte cing sections. Dans la premieére,
une présentation de la segmentation en régions est réalisée. Nous étudions avec plus
d’attention la segmentation dans Uespace paramétrique (multi-seuillage) et la segmen-
tation par agrégation de points. Dans la deuxiéme section, nous faisons un inventaire
des principales méthodes de détection de contours. Nous détaillons plus explicitement
la détection par filtrage optimal (approche qui sera retenue dans la mise en ceuvre de
notre systeme de segmentation). Dans la troisieme section, nous présentons les mé-
thodes statistiques de segmentation de textures en les classant en deux catégories: les
méthodes basées sur I'extraction et la classification de parametres; et celles fondées sur
une modélisation (markovienne, autorégressive,...). Dans la quatriéme section, nous
présentons les approches multi-primitives (coopératives). Nous proposons une clas-
sification des différentes méthodes rencontrées dans la littérature en trois catégories
(coopération séquentielle, coopération paralléle et coopération hybride). Nous étudions
ensuite les trois schémas et présentons quelques exemples pour chacun des schémas.
La dernieére section aborde le probleme de ’évaluation quantitative de la qualité des
résultats obtenus par une méthode de segmentation donnée.

Le troisieme et dernier chapitre porte sur ’approche de segmentation pro-
posée et donne quelques résultats expérimentaux ainsi qu’une étude compa-
rative. Dans ce chapitre, nous présentons ’architecture générale du systeme coopératif
et itératif développé en décrivant les deux modules qui le composent.

Le premier est dédié a I'extraction de régions uniformes ou faiblement texturées. Il est
constitué de deux méthodes : détecteur optimal de contours et extracteur de régions par
agrégation de points. Ces deux méthodes cooperent mutuellement de facon itérative. A
chaque itération, une mesure du degré de cohérence entre les résultats issus de chacune
de ces deux méthodes est effectuée. La cohérence est réalisée en minimisant une mesure
de dissimilarité entre les résultats. Le but est ainsi de fournir une solution optimale au
sens de la compatibilité entre les deux segmentations.

Le second module fait intervenir les primitives “textures” afin de réactualiser et
corriger les primitives contours et régions non significatives extraites au fur et a mesure
des différentes itérations du premier module. Les primitives “textures” sont localisées a
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I’aide d’un algorithme opérant suivant deux niveaux: division et fusion. La division est
réalisée a 1’aide d’une technique de multi-seuillage utilisant des criteres d’homogénéité
locale prenant en compte des propriétés du systeme visuel humain liées a la sensibilité
de l'oeil aux contrastes. La fusion est basée sur les co-ocurrences des niveaux de gris
issus de la division.

Pour chacun des modules du systeme, nous détaillons les méthodes développées et nous
donnons des résultats comparatifs sur des images synthétiques et réelles issues de scenes
médicales, satellitaires, aériennes et d’extérieur. Nous étudions, ensuite, 'interaction
entre les deux modules, puis, nous présentons des résultats obtenus sur une image
aérienne riche en détails et contenant une grande variété de régions de nature uniforme
et texturée. Enfin, une étude comparative avec des méthodes développées par ailleurs,
sur une image satellitaire pour laquelle nous disposons d’une vérité de terrain, permet
de déterminer les forces et faiblaisses de notre approche.

En conclusion générale, nous résumerons notre contribution et tirerons les conclu-
sions sur "approche développée. Nous proposerons, enfin, quelques unes des améliora-
tions qui pourraient étre apportées.



Chapitre 1

Concepts de la vision humaine et de
la vision artificielle

Dans ce chapitre, nous rappelons quelques notions liées a la vision humaine et plus par-
ticulierement celles ayant un lien avec ’extraction d’indices visuels. Ensuite, nous exposons
les différentes approches actuelles de vision artificielle et discutons de la méthodologie qui a
inspiré nos travaux, c’est-a-dire la perception active.

Nous pouvons considérer la vision humaine comme un systeme général au niveau de ses
mécanismes de compréhension et de raisonnement appropriés. Ces mécanismes permettent
I'interprétation instantanée de scenes tres complexes et variées. Ils font appel a des
connaissances a priori de ce que nous observons, comme les modeles et les catégorisations
des objets, et a la maitrise des stratégies de commande de nos capteurs visuels, comme la
fixation, la focalisation et le suivi d’objets. Le systeme visuel humain utilise, pour détecter
les objets, plusieurs informations, notamment les intensités lumineuses réfléchies par les
objets présents, les différences de niveaux de gris ou de textures entre ces objets, etc. Doté
de I'ensemble des éléments précedents, le systeme visuel humain exécute de maniere triviale
et immédiate les taches de segmentation d’images et de reconnaissance de formes. En
revanche, ces taches posent de nombreuses difficultés non résolues en vision artificielle. La
raison de cet échec est en partie due a une utilisation trop limitée de I'information contenue
dans I'image ainsi qu’a une modélisation trop simpliste de cette information [100] [259] [334].

Notre compréhension de la vision humaine reste partielle: il n’existe pas encore, a
notre connaissance, de théorie globale et précise dans ce domaine. Il y a quelques modeles
quantitatifs qui tentent de décrire la phase préattentive de la vision mais des qu’il s’agit
d’aborder des phénomenes plus cognitifs ou le processus de vision dans son ensemble, on
manie plutot des modeles qualitatifs, trop vagues pour une implantation sur ordinateur [90]

[222] [314] [348)].

Les paragraphes suivants sont consacrés a une présentation succinte d’un certain nombre
éléments relatifs a la perception visuelle humaine et a la vision artificielle.
d’él ts relatifs a | t lle h tal tificiell



) Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision artificielle

1.1 Quelques mécanismes de fonctionnement du sys-
teme visuel humain

1.1.1 Introduction

Les travaux sur ’analyse du systeme visuel humain ont permis de comprendre relative-
ment bien les premieres étapes de son fonctionnement notamment grace aux études psycho-
physiologiques et neurobiologiques. Si beaucoup d’inconnues subsistent dans les détails (le
fonctionnement d’un simple neurone est encore loin d’étre completement analysé), 1’étude
globale du cerveau montre qu’il existe des régions ou les neurones sont différemment orga-
nisés. Ils sont souvent regroupés en couche avec des spécificités propres, tant au niveau des
connexions avec les autres couches qu’au niveau des propriétés internes comme les seuils
d’excitabilité et de sensibilité. Ces éléments permettent de supposer qu’il existe des groupes
de neurones dédiés a une tache particuliere. Les différentes taches sont généralement exe-
cutées de maniere parallele. La vision pourrait ainsi étre décomposée en plusieurs étapes
distinctes. Des expériences ont par exemple montré que certaines zones sont sensibles a la
couleur alors que d’autres sont sensibles a la forme.

1.1.2 Perception visuelle
1.1.2.1 Perception du contraste et localisation des objets dans une scene

De nombreux travaux ont été effectués dans le but de mettre en ceuvre une théorie de la
perception visuelle chez ’homme. La psychophysique, théorie fondée par Weber et Fechner
[90] [148], propose d’étudier 'ensemble des phénomenes liés a la perception. Elle consiste
a examiner quantitativement les relations qui relient 'intensité physique d’une stimulation
sensorielle a I'intensité subjective de la sensation qui en résulte. Le seuil différentiel est la
quantité minimale dont il faut accroitre un stimulus pour qu’un changement soit percu.
Weber a tenté de montrer que le seuil différentiel est une fraction constante du stimulus,
quelle que soit 'intensité de ce dernier.

Dans une seconde étape, Fechner émit le postulat d’apres lequel I’échelon différentiel
serait I'unité de mesure de la sensation. En outre, en supposant la constance du rapport
(AB/B) représentant le contraste, mis en évidence par Weber pour les seuils différentiels
(B étant l'intensité du stimulus), Fechner considere que lintensité de la sensation est
proportionnelle au logarithme de I'intensité du stimulus.

En ce qui concerne les sensations de brillance, le seuil différentiel pour la brillance
ne s’exprime pas toujours par une fraction constante du stimulus lumineux. AB/B n’est
constant que pour des intensités moyennes de luminance mais augmente par contre fortement
lorsque l'intensité de la luminance est tres petite ou tres grande. La formule de Fechner ne
peut donc pas étre appliquée ici, étant donné que la loi de Weber ne se vérifie pas sur le
plan expérimental.
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Stevens a repris l’ensemble du probleme de la psychophysique et a proposé deux
méthodes différentes permettant d’établir une échelle de sensations [148]. Il a constaté
au moyen de ces deux méthodes, que des stimulations sensorielles additives, telles que
les échelles d’intensité sonore ou d’intensité lumineuse, obéissent a une loi de puissance
Y = EkB" Par contre, lorsqu’on utilise des stimulations sensorielles impliquant des
changements du siege de 'excitant, telles qu'une échelle de hauteur tonale, c’est la loi de
Fechner qui se vérifie expérimentalement, méme si on utilise la méthode d’estimation directe.

Dans une autre étude proposée par Liao et Chehdi [210], une fonction de sensibilité au
contraste a été établie. Pour mesurer la sensibilité de 1’oeil au contraste, une serie d’images
composées de bandes verticales est créée. Chaque bande dans I'image correspond a un niveau
de luminance constant. Partant du niveau de luminance faible (0) vers le niveau élevé (255),
deux bandes successives sont nuancées par un contraste C'. Pour un ensemble de valeurs
de contraste, une série d’images est obtenue. L’observation de l’ensemble de cette série
montre que trois zones sont généralement distinguées. Les zones extrémes, correspondant
aux bandes de luminances faible et élevée, sont pratiquement homogenes, c’est a dire que
les frontieres entre bandes d’une zone sont invisibles par un observateur humain. Par contre
les bandes de la zone médiane se distinguent facilement et se propagent horizontalement
du centre vers les deux cotés de I'image quand la valeur de C' augmente. La perception du
contraste entre un point et son voisinage est dépendante de son niveau de luminance, et de
la différence des luminances de ses voisins proches.

[oeil est moins sensible aux transitions dans les luminances élevées (zones tres claires
de I'image) et les luminances faibles (zones foncées). La fonction de perception visuelle
établie a été utilisée dans une procédure de détection de contours afin de les répertorier en
plusieurs catégories[210].

Concernant la localisation des objets dans une scéne, A. Treisman [328] a élaboré une
autre théorie de la perception visuelle chez I’étre humain. La théorie s’applique exclusivement
a l'exploration de phénomenes bas niveaux, son champ d’investigation ne couvre donc pas,
par exemple, les processus du niveau cognitif. Elle fut initialement proposée pour expliquer
les performances mesurées lors de diverses expériences sur la localisation des objets dans
une scene. Dans sa version premiere, sont clairement séparées deux étapes du traitement de
I'information visuelle. Lors de la premiere étape, ’étape préattentive, plusieurs cartes rétino-
topiques de primitives sont dressées. Ces primitives sont par exemple, la texture, la couleur,
Iorientation des segments ou la direction du mouvement. Elles sont extraites en parallele
via des canaux différents. Les discontinuités des cartes de primitives sont alors détectées et
synthétisées dans une carte des positions qui donne I'emplacement des discontinuités mais
aucune information sur I'identité de ou des cartes de primitives qui leur ont donné naissance.
La deuxieme étape focalise un faisceau attentif sur les discontinuités présentes dans la carte
des positions. Chaque fixation a pour but la recherche des cartes de primitives responsables
de la formation de la discontinuité observée.
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1.1.2.2 Routines visuelles

Selon S. Ullman [338], une scene est appréhendée par le cortex visuel humain apres dé-
clenchement de séquences d’opérations élémentaires opérant sur une représentation primaire
de la scene et spécialisées chacune dans I'extraction d’une caractéristique radiométrique, géo-
métrique ou topologique bien localisée. La représentation de base, est obtenue par extraction
de primitives locales sur I'image rétinienne. Les extractions locales se font de maniere pa-
rallele sur ’ensemble du champ visuel. Les primitives déterminées sont en fait inspirées de
celles suggérées par D. Marr [222] dans son analyse de la vision: contours, couleurs, profon-
deurs, direction du mouvement,... La représentation de base est completement indépendante
de Dactivité dans laquelle le cerveau est engagé (localiser tel objet dans une piece); ainsi,
pour une scene donnée, on obtiendra toujours la méme représentation de base. La variété
des formes possibles et des relations spatiales entre objets interdit le recours a un processus
du type appariement modele-observation pour l'identification d’une propriété géométrique
ou d’un arrangement entre objets de la scene (le cardinal de I’ensemble des configurations
possibles est infini!). S. Ullman suggere plutot 'utilisation de séquences d’opérations élé-
mentaires, chaque séquence définissant une routine visuelle. Ces opérations élémentaires sont
pour beaucoup inspirées de la vision artificielle:

e indexation: des points remarquables sont recherchés dans la représentation de base
pour fixer 'attention;

e activation bornée ou coloriage: un point du champ visuel est déclaré actif (il a par
exemple été désigné par un processus cognitif de haut niveau), le mécanisme de colo-
riage propage alors l'activité du point source aux points adjacents sans traverser une
frontiere; le processus est réitéré jusqu’a invariance. Le processus de coloriage serait
sollicité dans la détermination de relations spatiales (un point est-il a I'intérieur ou a
Iextérieur d’une courbe fermée?);

e tracé de contours: ce mécanisme est spécialisé dans le suivi des zones de discontinuité
dans la représentation de base;

e marquage: les régions de I'image rétinienne déja examinées sont marquées afin de dé-
tecter des contours fermés ou de compter les points d’intérét.

L’ensemble de ces éléments a inspiré notre démarche pour I'extraction des zones homo-
genes au sens des niveaux de gris.

1.1.2.3 Discrimination de textures

Les textons ont été introduits par B. Julesz [179] pour dévoiler les mécanismes de dis-
crimination entre textures visuelles par le cortex cérébral humain. La collection des textons
aujourd’hui reconnus va de la couleur a la disparité binoculaire en passant par 1’orientation
des lignes droites, les terminaisons des contours, ou simplement la luminance. Si la définition
du terme texton demeure floue, il a été vérifié expérimentalement qu’une région est percue
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comme une région texturée et donc caractérisable par des textons, si les motifs de base qui
composent la texture respectent une contrainte de proximité: deux motifs adjacents sont
astreints a appartenir a un méme voisinage (désigné en tant que i—voisinage dans la théorie)
dont I’étendue est de I'ordre de deux fois la taille du motif (le critére est ici exprimé pour
un motif compact pour lequel la taille a une signification claire).

1.2 Vision Artificielle

1.2.1 Introduction

Le but de la vision artificielle est de doter les machines d’un systeme visuel leur
permettant, a partir d’images d’effectuer des taches complexes comme, par exemple, la
photo-interprétation, la télé-surveillance, la navigation ou la manipulation d’objets par
des robots. Parmi les autres applications dans ce domaine nous pouvons citer: 'analyse
d’images aériennes ou satellitaires (surveillance des cultures ou des foréts, prévisions mé-
téorologiques,...); 'analyse d’images médicales; I’analyse de documents; le controle qualité;...

Un systeme de vision peut étre décrit comme un ensemble de processus fortement liés
opérant des transformations progressives des informations sensorielles. Ces transformations
assurent le passage de I'image physique saisie a une description structurelle puis sémantique,
en passant par la segmentation et 'identification d’attributs caractéristiques de la scene et
des objets qui la composent. D’une maniere générale, deux éléments dans la définition d’un
systeme de vision peuvent étre retenus [152]:

o l'espace des représentations des données utilisées par le processus d’interprétation
d’image.

e les connaissances qui définissent le sens d’une interprétation. Elles représentent 1’en-
semble des relations existant au sein de I’espace des représentations.

La premiere méthodologie pour la construction d’un systeme de vision artificielle a été
proposée par Marr [222]. Pendant des années, ’approche de Marr a guidé les recherches en
vision et a permis des avancées significatives. Cependant, les applications industrielles des
systemes ainsi développés sont restées tres limitées, la plupart du temps a un monde bien
déterminé et connu d’avance. Les difficultés rencontrées lors du développement de systemes
de vision ont poussé un certain nombre de chercheurs a aborder ce probleme de différentes
fagons donnant naissance a plusieurs écoles au sein de la communauté de recherche en vision.
Chacune de ces écoles définit une approche différente pour aborder le probleme de la vision
artificielle et pour construire des systemes.

1.2.2 Différentes approches de la vision artificielle

Différentes méthodologies de la vision artificielle ont été proposées, parmi lequelles on
peut citer le reconstructionisme, la vision active, la théorie de “Gestalt”, le “smart sensing”,
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la perception active, la vision animée,...

Dans les paragraphes suivants, apres la présentation de la démarche de Marr, nous résu-
mons les différentes approches actuelles de la vision artificielle.

1.2.2.1 Approche classique

Proposée par Marr [222], cette approche vise la reconstruction d’une description du monde
3D en terme de surfaces et d’objets et de leurs relations physiques et spatiales. La démarche
adoptée par Marr pour établir les fondements de 'interprétation d’image, se résume a la
recherche des réponses aux questions suivantes:

o quelles sont les causes des variations d’intensité du niveau de gris dans les images?

e comment classer ces variations d’intensité en fonction des causes qui leur ont donné
naissance?

e comment extraire des informations sur la forme des objets a partir de ’observation de
la distribution de ces variations d’intensité?

e tous les types de variation d’intensité observables, sont-ils nécessaires pour 'interpré-
tation? Si ce n’est pas le cas, quelle est la classe de variations qui est suffisante pour
I'interprétation d’une image?

Trois niveaux pour comprendre/construire un module de traitement visuel sont alors

définis:

o l'étude des entités a calculer a partir des images, les raisons pour lesquelles il faut
les calculer, et comment les calculer. Elle se traduit par la construction de modeles
mathématiques de différents phénomenes observés dans les images et servant a leur
compréhension.

o les représentations et les transformations. 1l s’agit de la définition des représentations
des données d’entrée et de sortie d’'un module de vision et les algorithmes de transfor-
mation de ces données.

e l'implantation. C’est ’étape finale consistant a implanter les algorithmes et les struc-
tures de données de la maniere la plus appropriée a une machine cible.

1.2.2.2 Vislon active et vision animée

Partant du principe que I'observateur humain est un observateur actif, la vision active se
veut exploratoire, tentant d’imiter la perception humaine. Aloimonos et al. [14] percoivent
la plupart des problemes fondamentaux de la vision comme étant des problemes réputés mal
posés dans le cadre de I'approche de Marr. Leur complexité non surmontable provient de
I’observation passive. Un observateur actif se déplacant d’une facon connue et contrélable
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acquiert plus d’informations. Contraints par des mesures supplémentaires, ces problemes
mal posés deviennent bien posés, avec des solutions uniques et plus stables.

La vision active a pour objectif de construire des modules robustes pour ’extraction des
primitives d’image. D’un point de vue méthodologique, la vision active, ou les informations
percues sont utilisées au sein d’une boucle de rétroaction, tente surtout d’améliorer la qualité
de la perception par rapport a "approche passive classique, ou 'on se restreint a observer,
mesurer et interpréter les données issues du capteur. La vision active consiste a élaborer
des stratégies de perceptions intelligentes, en controlant les parametres du capteur (posi-
tion, vitesse, mise au point, etc.). Elle peut étre définie comme un processus d’acquisition
“intelligent” des données afin de résoudre les problemes soulevés dans la conception d’un
systeme de vision par ’approche de Marr (sensibilité au bruit et faible précision). Dans cette
approche, un certain nombre de problemes restent toutefois a résoudre, comme:

e le controle des trajectoires d’un capteur par rapport aux scenes observées et aux infor-
mations a extraire des images,

o les méthodes d’apprentissage de ce controle par un systeme,
e la calibration du capteur et du systeme.

La vision animée est une des dérivés de la vision active. Elle a été proposée par Ballard
[21]. En se basant sur 1’étude biologique de I’ceil humain, surtout sur le fait que la résolution
autour de 'axe optique est supérieure a la résolution périphérique, et sur les études des
mouvements intentionnels de 'ceil durant une tache visuelle, Ballard souleve la nécessité
d’inclure de tels mécanismes dans un systeme de vision artificielle. Un systeme de vision
animée est un systeme doté de mécanismes de fixation rapide inspirés du comportement
visuel des systemes biologiques. Ballard illustre cette approche par un exemple de détection
d’un petit objet (une tasse a café) en ayant une connaissance a priori de sa position spatiale
par rapport a un grand objet (sur la table). Une fois le grand objet détecté, le mécanisme
de zoom permet de détecter le petit.

1.2.2.3 Vision intentionnelle et vision qualitative

Afin de simplifier son approche dans la vision active, Aloimonos [5] propose un paradigme
de construction de systemes de vision qu’il appelle vision intentionnelle. S’opposant toujours
a "approche traditionnelle a cause des difficultés rencontrées par celle-ci dans la construction
de systeme de vision robuste, Aloimonos souleve le probleme des buts d’un systeme de vision.
Un systeme de vision ne doit pas obligatoirement construire entierement son environnement
s’il n’en a pas besoin. Il faut alors garder a ’esprit le but pour lequel un systeme de vision
doit étre concu et s’éloigner de I'approche consistant a résoudre le probleme général de la
vision dont les éléments de base s’averent pour le moment tres difficiles a réaliser et loin
d’étre surmontables. Pour lui, beaucoup de taches visuelles complexes peuvent étre réalisées
d’une facon performante et robuste pour résoudre des problemes de robotique industrielle.
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L’idée de base consiste a découper une tache visuelle en un ensemble de taches simples
et de connecter ces taches d’'une facon a répondre le mieux au but du systeme de vision.
Dans cette perspective, les modules d’un tel systeme deviennent des modules reconnaissant
des indices visuels simples et des situations, permettant d’effectuer les actions appropriées,
et non pas des modules de traitement pour construire le monde a partir des images.
La deuxieme idée de base proposée par Aloimonos est la vision qualitative. Beaucoup
de mesures dans un systeme visuel peuvent étre qualitatives et ne nécessitent pas une
grande précision. Qualitative signifie que les questions auxquelles un module de vision doit
répondre sont posées d’une maniere telle que les réponses peuvent par exemple étre Oui/Non.

Les approches de la vision qualitative et de la vision intentionnelle permettent de
construire des systemes de vision robustes, réalisant des taches relativement complexes. Ce-
pendant, beaucoup de questions restent a résoudre pour arriver a des systemes dont le but
est de comprendre leur environnement pour pouvoir réaliser leurs taches. La vision quali-
tative peut étre efficace pour un certain type de systeme visuel, comme la navigation des
robots [245]. Elle peut aussi répondre a un certain type de raisonnement dans un systeme
d’interprétation, palliant les imprécisions des mesures extraites des images.

1.2.2.4 Perception active

Cette approche a été proposée par R. Bajesy dans [19] comme étant une approche d’ac-
quisition intelligente des données. Dans ce contexte, le terme ‘active’ signifie aussi bien la
commande des capteurs que la modification des parametres d’état d’un module de trai-
tement. Ces deux actions sont guidées par les buts du systeme de vision. Bajcsy définit la
perception active comme I’étude de la modélisation et des stratégies de la perception visuelle.
La modélisation est celle des capteurs, des modules de traitement et de leur interaction. La
stratégie est la recherche d’une séquence d’étapes de traitement qui peut minimiser une fonc-
tion de perte dans une recherche d’'un maximum d’informations. La modélisation dans un
systeme de perception active est constituée de deux types de modeles: les modeles locaux et
les modeles globaux.

— les modeles locaux sont caractérisés, a tous les niveaux, par certains parametres des
modules de traitement, comme les parametres des capteurs ou des algorithmes de
traitement d’image. Ces modeles permettent la prédiction du comportement /résultats
d’un module. Par exemple, pour un algorithme de segmentation par croissance de
région, les parametres définissant la taille du voisinage et le critere de similarité locale,
permettent de prédire la sensibilité/robustesse d’une segmentation.

— les modeles globaux représentent I'interaction entre les différents modules. Ils déter-
minent la facon par laquelle les résultats intermédiaires des modules sont combinés.
Un modele global integre les parametres globaux du systeme ainsi que son état final.

L’idée fondamentale de ces modeles est I'introduction des boucles de retour dans le
systeme et la recherche des données au fur et a mesure qu’elles deviennent nécessaires.
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Bajcsy justifie 'utilisation de son approche dans des processus de vision dont le controle est
aussi bien guidé par les données [9] [199] que par les modeles.

Le synoptique de perception active suggéré par Bajcsy incite a la définition explicite
des parametres des différents modules de traitement (capteurs et procédures de traitement
d’image) et de leurs incertitudes (le modele local). Ces deux mesures seront utilisées en
rétroaction a travers des boucles de controle intelligent (le modele global).

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que "approche neurobiologique met en évidence la dé-
composition en plusieurs étapes du processus de vision ainsi que I'importance de la détection
des discontinuités locales de types variés, les zones homogenes en intensité et en texture...

La psychophysiologie, ou étude du comportement, a mis en évidence I’étape nécessaire
de regroupement perceptuel préattentif de primitives simples, indépendamment de la
connaissance symbolique.

Nous avons également présenté les différentes approches actuelles de la vision artificielle,
et discuté brievement les questions posées sur le probleme d’extraction de primitives, a savoir:

o quelles informations faut-il extraire des images et comment?

e quand faut-il les extraire, sachant qu’il est irréaliste d’extraire toutes les informations
nécessaires en une seule fois?

Dans le cas de ’approche classique, les modules de vision sont examinés indépendamment
les uns des autres, ils se basent sur une connaissance exacte des entrées/sorties de chaque
module.

La vision active est fiable dans son approche d’extraction robuste de certaines primitives
d’image et la construction de systemes de vision réactifs [96] [174]. Le mouvement d’un cap-
teur peut étre utilisé pour des buts de plus haut niveau, comme la focalisation sur une partie
de la scene (afin d’obtenir plus de détails), ou pour la prise de plusieurs vues du méme objet
(afin de supprimer une occlusion ou une ambiguité d’interprétation). Dans cette perspective,
I'idée de la commande d’un capteur se ressemble a celle proposée dans la vision animée, sans
pour autant étre le seul mécanisme intelligent dans un systeme d’interprétation. Toutefois,
la vision active et la vision animée ne peuvent pas étre employées dans tous les domaines
d’application. Elles se limitent aux domaines ou les capteurs peuvent se déplacer (robotique).

La vision intentionnelle présente I’avantage d’une méthodologie permettant 'interaction
dynamique entre différents modules en fonction d’un objectif a atteindre. Cependant, cette
interaction nécessite des mécanismes de controle ayant des connaissances sur les modules et
sur les meilleures décisions a prendre dans une situation donnée. Ces mécanismes doivent
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étre explicites dans un systeme de vision. La vision qualitative est appropriée pour effectuer
des taches qui nécessitent des informations qualitatives non précises de la scene.

La perception active semble étre ’approche la plus générale. Elle ne se limite pas aux
commandes des capteurs, mais s’étend aux controles de tous les modules de traitement.
Le modele local permet de contréler et d’adapter les algorithmes de traitement d’image a
une tache donnée. Le modele global supervise les interactions entre les modules. Celles-ci
peuvent étre exprimées par des contraintes ajustées en fonction des résultats obtenus par
un module ou en fonction de la tache qu’on lui demande de réaliser. De ce fait, un module
peut étre controlé dans des phases de traitement dirigé par les données ou par 'objectif a
atteindre.

Malgré cette diversité de points de vue, la majorité des chercheurs en vision [100] ad-
mettent les difficultés de I'approche traditionnelle et la nécessité de chercher des alternatives
sans pour autant remettre en cause la méthodologie de Marr. La plupart soulignent que
le probleme actuel a étudier en vision est le controle intelligent de la sélection des taches
visuelles appropriées a chaque type d’indice visuel [48]. De plus, ils soulevent la nécessité
de toutes sortes de contraintes pour résoudre le probleme de la vision. Ils proposent de
focaliser la recherche sur les représentations les mieux adaptées et les plus pertinentes a
chaque niveau du processus visuel, sur les liens entre perception et action d’une maniere
générale ainsi que sur les liens entre la perception et la résolution des problemes [334].

Un systeme d’interprétation doit éventuellement faire coopérer plusieurs des différentes
approches de la vision artificielle pour améliorer ses performances et atteindre son but. Il
doit étre capable de choisir et adapter le traitement d’extraction des primitives.
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Chapitre 2

Segmentation d’images

2.1 Introduction

Le processus d’analyse d’images peut étre défini comme l’ensemble de méthodes et
d’outils permettant de décrire quantitativement le contenu d’une image. Il est généralement
décomposé en plusieurs étapes: acquisition, numérisation, pré-traitement, segmentation,

interprétation.

L’étape de segmentation d’image est une étape tres importante dans cette chaine d’ana-
lyse car c’est a partir de 'image segmentée que les mesures sont effectuées pour I'extraction
des parametres discriminants en vue de la classification ou de I'interprétation. La tache de
segmentation peut se résumer de la maniere suivante:

Etant donnée une image, Uobjectif de la segmentation est d’établir une description
compacte et représentative de son contenu informationnel, plus exploitable que ['en-
semble de ses points. Il s’agit de procéder a Uextraction d’indices visuels (primitives)
pertinents, suffisament corrélés avec les entités qui composent la scéne d’ou ['image est

prise.

La diversité des travaux menés dans le but de la compréhension de la vision humaine
montre la complexité de la notion d’indice visuel et qu’il est bien difficile d’en donner une
définition précise. Ceci étant, un indice visuel peut étre défini comme une information
perceptible directement a partir de la visualisation de I'image (contours, régions homogenes
au sens des niveaux de gris et au sens de la texture, formes élémentaires). Ces indices
visuels ou primitives correspondent a des phénomenes photométriques et/ou géométriques
remarquables.

Il existe dans la littérature une tres grande diversité de techniques de segmentation que
I'on peut classer en deux principales catégories [186]:

les approches non coopératives et les approches coopératives.
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e Dans la catégorie des approches non coopératives on peut distinguer trois types

de méthodes [167] [280] [289]:

— les méthodes adaptées a lextraction des régions homogenes au sens des niveaux de
gris. La segmentation dans I'espace paramétrique (multi-seuillage ou clustering)
entre dans ce cadre. On y adjoint aussi les méthodes par fusion et/ou division de
régions ainsi que les méthodes par agrégation de points.

— les méthodes pour la détection de contours. Entrent dans ce cadre les méthodes
dérivatives, les méthodes surfaciques et variationnelles ainsi que les méthodes
markoviennes. On y inclut les méthodes morphologiques.

— les méthodes s’appliquant a la localisation des zones homogeénes au sens de la
texture. Dans ce cadre, s’inscrivent les méthodes basées sur 'analyse statistique
(extraction de parametres de co-occurence, longueur de plages,...; modélisation
markovienne, AR,...) ainsi que les méthodes structurelles (théorie de langage,
graphes,...).

e Les approches coopératives combinent plusieurs des méthodes de la premiere caté-
gorie, en particulier celles de détection de contours et d’extraction de régions uniformes.
Dans cette catégorie, trois types de coopération peuvent resortir: la coopération “série”,
la coopération “parallele”, et la coopération “hybride”.

La suite de ce chapitre traitent des différentes méthodes de ces deux catégories.

2.2 Approches non coopératives

2.2.1 Extraction de régions non texturées

2.2.1.1 Introduction

L’objectif de cette section est de présenter la segmentation en régions non ou faiblement
texturées. Elle comporte deux sous-sections. Nous étudierons, dans la premiere, la segmen-
tation dans ’espace paramétrique (clustering ou multi-seuillage). Dans la seconde partie, la
segmentation par fusion et division de régions ainsi que la segmentation par agrégation de
points sont présentées.

Les méthodes de Segmentation de Régions Non Texturées (SRNT) consistent a rechercher
des ensembles de points qui partagent des propriétés similaires. Les régions correspondent
aux parties connexes de ces ensembles. Deux techniques de SRNT peuvent étre distinguées:

e segmentation par classification: elle consiste a regrouper les pixels de niveaux sem-
blables, indépendamment des relations de connexité qui peuvent les lier. La technique
de seuillage d’histogrammes, qui constitue la majorité des méthodes de segmentation
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par classification, s’appuie sur I’hypothese que les régions de niveau de grix uniforme
produisent des modes suffisamment significatifs dans les histogrammes de I'image pour
que 'on puisse les caractériser directement par les valeurs limites des pixels qui les
composent. Il suffit alors de seuiller I'image entre ces deux limites pour en extraire
les régions. L'inconvénient de ces méthodes est qu’elles ne prennent pas en compte la
topologie de I'image.

e segmentation par croissance de régions: elle permet de sélectionner un pixel ou un
ensemble de pixels de I'image, appelé noyau, autour duquel on fait croitre une région.
Ce pixel est généralement choisi de maniere optimale au sens d’un critere qui peut
nécessiter 'utilisation des résultats de segmentation antérieurs. Le probleme du choix
du noyau peut étre évité en utilisant un algorithme de type division/fusion. Dans ce
cas, I'image est divisée en petites zones de niveau uniforme. Les zones adjacentes sont
alors fusionnées en des régions si elles satisfont un critere de similitude. Ces méthodes
souffrent néanmoins du choix du critere d’arrét de la croissance.

Nous décrivons dans les paragraphes suivants quelques unes des méthodes de chacune de
ces deux approches. Nous discutons les limites et les avantages de chacune d’elles afin d’inté-
grer éventuellement les meilleures d’entre elles dans I’approche coopérative de segmentation
que Nous Proposons.

2.2.1.2 Méthodes de segmentation par seuillage

2.2.1.2.1 Introduction

La notion d’image qui est utilisée dans la suite est de nature bidimensionnelle discrete.
A chaque élément (point de coordonnées (i, 7)) de I'image I composée de M x N éléments,
correspond un niveau d’intensité lumineuse [(7,j) (appelé niveau de gris) appartenant a
I’ensemble G' = {go, g1, ..., gns—1} ot Ng correspond au nombre total des niveaux de gris.

On définit I’histogramme £ des niveaux de gris d’une image comme étant la fonction
qui associe a chaque niveau de gris g; (¢ compris entre 0 et N — 1) le nombre de pixels
de I'image h(g;) qui possedent cette intensité lumineuse.

La segmentation par seuillage est l'opération qui associe a chaque point de 'image
une classe de luminance apres comparaison de ses attributs (niveaux de gris) & un ou
plusieurs seuils. Une étiquette e est alors affectée a chacun des points en fonction de
la classe d’appartenance.

Si p;; dénote un point de 'image de coordonnées (i,7), 'opération de seuillage peut
étre formalisée par la relation suivante:

Cpi] — ¢ si gr—1 < Api] < gi, [ = 1,2,...,m. (21)
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ou Cf, correspond au résultat de la classification du point p;;,
e est une étiquette.
gi—1 et g représentent les valeurs des seuils (niveaux de gris).
Ap,, est une fonction caractéristique du point p;; (par exemple (¢, 7))
m correspond au nombre de classes associé a I'image segmentée.

D’une facon générale, la classification des points de l'image peut s’effectuer de
deux manieres différentes. Dans le premier cas, les seuils sont déterminés globalement
pour tous les points de I'image, alors que dans le second cas le calcul des seuils est fait
localement et de maniere adaptative a ’ensemble des points auxquels ils vont étre appliqués.

Nous allons passer en revue les méthodes les plus utilisées (Fig. 2.1) pour déterminer les
seuils de segmentation.

[ Meéthodes basées sur I’analyse des concavités

—— Meéthodes basées sur la transformation d’histogramme

Méthodes —— Meéthodes basées sur la théorie de l’information
16 / ; 5
7 du Méthodes préservant les moments
point L Méthodes minimisant I’erreur quadratique
Méthodes Méthodesbasées sur I'analyse discriminante
—=
Globales
[ Meéthodes basées sur les matrices de co-occurences
Méthodes —— Meéthodes de matrices de transition

dévend. o . , .
des Méthodes basées sur la relaxation

regions L—— Meéthodes de relaxation par le gradient

L Méthodes basées sur la théorie des ensembles flous

Segmentation L Méthodes multi-résolution
Par

Seuillage

Méthodes

Locales

Fic. 2.1 - Classification des méthodes par seuillage

2.2.1.2.2 Approches globales

Les méthodes de segmentation par seuillage global sont des méthodes qui utilisent la
meéme valeur de niveau de gris pour seuiller 'image entiere. En général, une méthode de
seuillage consiste a déterminer la valeur optimale du seuil s* en se basant sur certains criteres.
Si s* est déterminé uniquement a partir des niveaux de gris de chaque pixel, alors on parlera
de méthodes de seuillage dépendant du point. Si s* est déterminé a partir de propriétés locales
sur un voisinage de chaque point, alors on parlera de méthodes de seuillage dépendant de
la région (ici la région prend le sens de voisinage). Nous classerons les différentes méthodes
suivant ce critere.
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O Méthodes dépendant du point

Pour des images composées d’un faible nombre de régions de luminances différentes et
bien contrastées, 1’histogramme des niveaux de gris est multi-modal. La segmentation de
I’image consiste alors a rechercher dans I’histogramme des luminosités la ou les vallées qui
séparent ses modes. Les classes sont alors définies par les intervalles entre les vallées [272].

e Méthodes basées sur ’analyse des concavités de ’histogramme

Lorsque les vallées sont mal définies a partir de I'histogramme des niveaux de gris, ce
qui est souvent le cas, il est préférable de choisir le seuil en analysant les concavités de
I’histogramme [301]. Afin de déterminer les concavités de 1’histogramme h, on construit
I’histogramme convexe h. C’est le plus petit polynéme convexe de h qui contient h. Les
concavités de h sont déterminées & partir de la différence h — h. Soit h(g;) la valeur de h
pour le niveau de gris g;. Les choix de seuils possibles sont les niveaux de gris pour lesquels
h(g:) — h(g:) possede un maximum local. Cependant ces maxima ne correspondent pas tous
a de bonnes valeurs pour le seuillage, car de grandes concavités peuvent étre introduites
par du bruit. Rosenfeld et De La Torre [301] appellent de telles concavités des "erreurs”.

Afin d’éliminer les maxima causés par de fausses concavités une mesure de compensation est

introduite:
Bi= () A} - ) A (2.2

E; évalue la pondération de I'histogramme pour le niveau de gris ¢;. Pour de fausses
concavités, qui apparaissent d’un seul coté de I’histogramme, les valeurs de FE; sont faibles.
Ainsi on peut ignorer les maxima de h — h lorsque E; est petite. Les maxima restant sont des
seuils possibles pour le seuillage, mais ne sont pas optimaux, car les niveaux de gris proches
de ces maxima pourraient aussi donner de bons résultats.

e Méthodes basées sur la transformation d’histogramme

Des méthodes ont été proposées pour améliorer la dynamique de I’histogramme afin de
mieux former ses vallées et ses modes. Une solution consiste a déterminer I’histogramme des
niveaux de gris en ne prenant en compte que les points a faible gradient ou laplacien [350].

Dans [347], Watanabe suggere de sélectionner une valeur de seuil qui maximise la somme
des gradients calculée sur tous les points dont le niveau de gris est égal a la valeur du seuil.
Cette méthode a inspiré celle de Kohler [195] qui en plus est basée sur I'idée suivante: le
seuil optimal pour la segmentation de I'image est celui qui détecte le plus grand nombre de
contours a fort contraste et le plus petit nombre de contours a faible contraste. On cherche
alors a maximiser 'influence des contours bien contrastés et a minimiser celle des contours
peu contrastés en calculant le seuil s pour lequel la fonction suivante est maximale.
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C(s)
N(s)

N(s) dénote le nombre de points contours détectés par I’application du seuil s:

CM(s) =

(2.3)

N(s)= > plgirg59) (2.4)
(i,)€A
avec A est I'ensemble des couples de points adjacents (i,7) d’intensités respectives g; et
g;, avec g; < g;, et:

1 si(g<s<g)
p(gis gj> ) = ! (2.5)
0 sinon

C'(s) correspond au contraste total détecté par I'application du seuil s:

Cls)= Y clging;s) (2.6)

(7,5)eAd

min(s —gi,g; — ) si (g <s <gj)
(g, g5 8) = ' ’ (2.7)
0 sinon

C' M (s) représente le contraste moyen observé aux abords des contours détectés par le
seuil s.
Ng—1 CM(S)

La valeur optimale du seuil s* = s est tellle que C'M(s*) = maxs=y 2

ghgeoey

e Méthodes basées sur la théorie d’information

D’autres méthodes de seuillage basées sur la théorie d’information ont été proposées.
Certaines de ces méthodes utilisent uniquement ’entropie de I’histogramme [200] [287],
d’autres tiennent compte de la distribution spatiale des niveaux de gris de l'image en
introduisant des entropies d’ordres supérieurs [1] [260].

— La méthode de Pun
Nous allons décrire deux algorithmes basés sur la théorie d’information proposés par Pun
[286] [287].

Soit s la valeur du seuil, deux mesures d’entropie a posteriori sont définies:

S Ng—l
Hé:—Zpilnpi H = — Z p; 1n p; (2.8)
=0 1=s+1

ou p; correspond a la probabilité d’occurrence du niveau de gris g;, estimée par le rapport
h(g;)/N¢. H; et H! sont considérées comme les entropies associées aux pixels blanc et noir
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apres seuillage. Connaissant ’entropie de I’histogramme des niveaux de gris, Pun propose
un algorithme qui détermine le seuil optimal en maximisant la bande limite de ’entropie a
posteriori:

H = H]+ H, (2.9)

Maximiser H' revient a maximiser la fonction d’évaluation F'(s) telle que [254]:

H, In P, H, In(1 — P,
Pls) = n - ol — F) (2.10)
Hp lnmax pg, ..., ps Hr 1HmaXps+1,---,pNg—1
avec
S Ng—l
H, = — Zpi Inp;, Hpr=- Z pi In p; (2.11)
=0 =0
et

P=Yn (212)
=0

Dans son second algorithme, Pun [286] propose d’utiliser le coefficient d’anisotropie «
donné par
Do pilnpi

it 2.13
Zﬁ%_lpi In p; (2.13)

o =

ou m est le plus petit entier tel que
> pi=05 (2.14)
=0

le seuil optimal s* est tel que

l—a sia<0.5

D pi= (2.15)
=0

a sia>0.5

Cependant, Kapur et al. [200] ont montré que cet algorithme donnait pour toutes les
images un seuil optimal s* > m, donc introduisait inutilement un biais. Aucune cohérence
spatiale n’est imposée aux objets détectés, ce qui dans le cas d’images bruitées crée des
contours disjoints et une segmentation excessive des images.

— La méthode de Kapur
Dans cette méthode [200], les deux distributions de probabilité (une pour les objets et
une autre pour le fond) découlent de I’histogramme des niveaux de gris comme suit:

B P P

(2.16)
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et
Ps-l—l Pt+2 PNG—I

1—-P’1—-P  "1-P,
ou s est la valeur du seuil et P, défini en 2.12.

On définit:

(2.17)

Z —ln ( > (2.18)

Hy(s) = — :z_: lfips In (1 fﬁ'g) (2.19)

Alors, le seuil optimal s* est défini comme le niveau de gris maximisant Hy(s) + H,($):

5" =uarg rglezg({Hb(s) + Hy,(s)} (2.20)

— La méthode de Johannsen et Bille

Cette méthode [177] utilise ’entropie de I’histogramme des niveaux de gris d’une image
numérique. [ls séparent I’ensemble des niveaux de gris en deux parties de maniere a minimiser
I'interdépendance entre elles.

La méthode conduit au calcul de la valeur du seuil s* a partir de la relation:

s*=arg r?eagi S(s) + S(S) (2.21)
S(s) =1In(Ps) — %S ps 10 py + (z_: pi) In(Py) (2.22)

et Z_N -1 Ng—1
5069 = (1 = £2) = o fpednpa (3 pin( 3 p»] (223

Ces méthodes d’entropie utilisent I'intégrale de 1’histogramme comme fonction de dis-
tribution. Les frontieres entre régions correspondent au passage par zéro de 'intégrale. La
recherche des contours se fait en maximisant ’entropie tres sensible aux défauts d’homogé-
néité d’éclairage, ce qui crée des frontieres tres chahutées et une segmentation excessive des
images.

e Méthode préservant les moments
Dans cette méthode [333], les valeurs des seuils sont calculées en tenant compte du fait

que les trois moments de I'image sont préservés entre 'image initiale et 1'image binarisée.
Le ieme moment p; est calculé comme suit

pi=-— Y ghlg), i=123 . (2.24)
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N¢ est le nombre total de pixels dans 'image.
La valeur du seuil s* est choisi comme le niveau de gris représentant pg, qui est donné

par
po = ﬁ (2.25)
o fpts = [t [l —
e S (2:20)
et
z = %{(C% — 4e)Y? — ¢y} (2.27)

e Méthode basée sur I’analyse discriminante

Otsu propose dans [254] une méthode basée sur I’analyse discriminante. Cette méthode
tente de segmenter 'image en m classes en maximisant un critere de séparabilité entre
classes. Dans le cas de deux classes g et 21, les relations suivantes permettent de déterminer
le seuil s de séparation entre Qg et €y (objet et fond).

Soit p; la probabilité d’occurrence de niveau de gris ¢;, 2 = 0,1..., Ng — 1.
Soient p et o respectivement la valeur moyenne et I’écart type des intensités de I'image.

Les probabilités pour qu'un point appartienne a g ou €}y sont données respectivement
par

P et 1— P (2.28)
Les valeurs moyennes des intensités calculées dans €2y et €; sont données par

S

Ur = Z ip; et 1 —pur (2.29)

=0

Apres normalisation de ces valeurs par la probabilité d’appartenance a chaque classe on
obtient

1o = % et = 11:’“]? (2.30)
On en déduit alors la variance qui sépare )y de ;:
op(s7) = Polpo — p)* + (1 = Po)(pua — p)* (2.31)
Le seuil s* qui maximise la variance interclasses est alors fourni par la relation
A7) = max {o4(s)) (2.32)

S:l,...,Ng—l

Cette méthode permet d’étiqueter les pixels d’une image en deux classes: objets et fond.
Le seuil ainsi calculé assure une satisfaisante localisation des frontieres des régions, pour
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une grande variété d’images.

Dans [299], Reddi et al. proposent une généralisation de cette méthode pour la détection
de plusieurs seuils. D’autres méthodes s’appuyant sur ’analyse discriminante ont été propo-
sées. Parmi ces méthodes on peut citer celle des K-means [113] et celle des centres mobiles

[323].
e Méthode minimisant ’erreur quadratique

Dans [191], 'histogramme des niveaux de gris est considéré comme une estimée de la
fonction de densité de probabilité p(g) d’un mélange de population comprenant les niveaux
de gris des objets et du fond. On peut supposer que chacune des deux composantes p(g|€2;)
du mélange est une distribution normale avec une moyenne p;, un écart type o; et d’une

probabilité a priori F;:
2

plg) = Z Pip(g|€:) (2.33)

=1

plolk) = —o—cap (—%} (2:34

La valeur du seuil optimal peut étre déterminée en résolvant 1’équation quadratique

avec

suivante: , ,
w—l—lnaf—ﬂnpl:M—I—IHUS—ZIHPQ (2.35)
a7 93
Souvent, les parametres p;, o7 et P; (1 = 1,2) de la densité de probabilité p(g) associée
a 'image ne sont pas connus. Pour surmonter la difficulté de ’estimation des parametres

inconnus, Kittler et Illingworth [191] ont introduit la fonction J(s) donnée par
J(s)=142P(s)lnoy(s) + Pa(s)Inoy(s) —2P1(s)In Pi(s) + Pa(s)In Pa(s) (2.36)

avec

S Ng—l
Pr=> h(g), Pr=Y_ hig) (2.37)
g=0 g=s+1
et N1
2 =0 1(9)g 2 p=sr1 P9)g
2 _ L= 2,
M1 Pl(S) s M2 PQ(S) ( 38)
et Nt
2 y—olg — 111(5))*h(g) D gor1(g — 112(5))*h(g)
2 g= 2 g=s+1
_ _ 2,
01(5) Pl(S) ’ 02(5) PQ(S) ( 39)
en minimisant J(s), le seuil optimal est défini par
s = argmin J(s) (2.40)

ge
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Le seuil déterminé par cette méthode ne permet pas une détection précise des régions,
lorsque les distributions de niveaux de gris des deux classes sont légerement mélangées.

Un des inconvénients des méthodes de seuillage dépendant du point est qu’elles font
intervenir essentiellement les statistiques du premier ordre des niveaux de gris de I'image,
c’est a dire I’histogramme des niveaux de gris. On n’obtient alors aucune information spatiale
de la répartition des niveaux de gris. La plupart des méthodes décrites ci-apres sont basées
sur les statistiques du second ordre des niveaux de gris.

O Méthodes dépendant des régions

e Méthodes basées sur les matrices de co-occurrence

Les matrices de co-occurence ont été introduites par Haralick [168] pour I'analyse des
textures (une étude détaillée est présentée au paragraphe 2.2.3.2.2). En général, une matrice
de co-occurrence M4y est une estimée de la densité de probabilité conjointe de rencontrer
deux niveaux de gris 1 et j séparés par une distance d et avec une orientation §. Le nombre
de ces matrices n’est pas limité, puisqu’elles dépendent du choix de d et 6 . Dans [11], Ahuya
et Rosenfeld ont défini la matrice de co-occurence des niveaux de gris suivante:

M = Mqu 0y + M r2) + My zy + M1 37/2) (2.41)

Ainsi I’élément (7, j) de M est la fréquence d’apparition du niveau de gris ¢ parmi les 4
voisins de niveaux de gris j.

Du fait d’une certaine homogénéité des pixels appartenant aux objets ou au fond, ces
pixels devraient contribuer principalement aux éléments de la diagonale de M. Aussi les
pixels proches des contours devraient contribuer aux éléments de la sous-diagonale et de
la sur-diagonale de M car les niveaux de gris changent au voisinage d’un contour. Ainsi la
matrice M peut étre utilisée pour calculer deux nouveaux histogrammes:

— un histogramme construit a partir des éléments de la diagonale de M. Cet histogramme
devrait avoir une vallée profonde entre les niveaux de gris des objets et ceux du fond.

— un histogramme construit a partir des éléments hors-diagonale de M. Cet histogramme
devrait posséder un mode étroit entre les niveaux de gris des objets de ceux du fond.

Le seuil de I'image est le niveau de gris qui correspond le mieux a la vallée du premier
histogramme et donc au pic du second histogramme, si on les superpose.

Dans [277], Pal et al. définissent une mesure de contraste et une mesure d’homogénéité
a partir des matrices de co-occurrence. La mesure de contraste est fondée sur la réponse
logarithmique du systeme visuel humain. Une troisieme mesure, dite mesure composite,
est définie a partir des deux précédentes. Le niveau de gris s* qui maximise cette mesure
composite est considéré comme le contour (ou le seuil) entre deux régions. Cette méthode
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permet d’obtenir une segmentation au sens des niveaux de gris, et de supprimer les seuils
indésirables qui auraient été obtenus par une division classique par histogrammes locaux.

Nous pouvons également citer la méthode de Houzelle et Giraudon [160] qui utilisent un
algorithme de croissance de régions pour segmenter des images au sens des niveaux de gris.
Le critere d’homogénéité utilisé dans la croissance repose sur 1’étude des caractéristiques
extraites de la diagonale de la matrice de co-occurrence caractérisant les régions homogenes
au sens des niveaux de gris présentes dans la fenétre étudiée.

e Méthode des matrices de transition

Les matrices de transition sont similaires aux matrices de co-occurrence. Elles sont uti-
lisées pour définir deux mesures d’interaction pour le calcul du seuil. Le seuil optimal est
déterminé en minimisant ces deux mesures. En prenant les notations du paragraphe précé-
dent, les matrices de transition définies dans [117] sont:

1), = M(I,O)v T, = M(1,37r/2)7 Ton =T, + Ty (242)

N’importe quelle matrice de transition définie ci-dessus peut étre utilisée pour la sélection
d’un seuil. Il est mentionné dans [117] que le résultat final est tres peu sensible au choix des
matrices de transition.

Soient T;; I'élément (¢, 7) de T' et s le seuil qui sépare I’ensemble des niveaux de gris en
deux classes g = {0,1,...,s} et Q) = {s+ 1,5+ 2..., No — 1}, alors T' peut étre décomposée
en 4 régions définies par les parametres suivants

S S Ng—l Ng—l S Ng—l Ng—l S
a = E E Tij7 b= E E Tij7 Cc = Tij7 d = E E Tij (243)
=0 7=0 i=s+1 j=s+1 1=0 j=s+1 i=s+1 7=0

alors a, b, ¢ et d représentent le nombre total de transitions correspondant respectivement
a l'intérieur de g, a l'intérieur de €y, entre g et Qy, et entre 1y et y. Les probabilités
jointes et conditionnelles des transitions entre € et )y peuvent étre estimées par

c+d

P = 2.44
](S) Cl—|—b—|—C—|—d ( )

P.(s) = 1/2{aic+b%l} (2.45)

Deravi et Pal [117] appellent P;j(s) et P.(s) des mesures d’interaction. Ils montrent que
P;(s) est similaire a la mesure décrite dans [361] et que P.(s) ne dépend pas directement de
I’histogramme. Le seuil optimal s* est obtenu en maximisant 'une ou 'autre des mesures
d’interaction.
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Chanda [57] utilise une mesure de contraste moyen a partir d’'une matrice de co-
occurrence non symétrique définie pour la translation (1,37/2).

La mesure de contraste moyen pour le niveau de gris s est alors

Zz 0 Z;VG5+11( ) Z] =0 vaiq-}( )QTij

C(s) = & i1 (2.46)
Ez 0 E] Gs—l—ll E] =0 Ez i—l—i
ou encore, en reprenant les notations précédentes:
s Ng—-1 ,. . s Ng—1 Z .
Sy > sy 21)
1=0 j=s+1 7=0 1=54+1

Cette fonction est analogue a un calcul de variance. Considérons le premier terme, T};
compte le nombre de fois ou le niveau de gris 7 a succédé au niveau de gris j sur la verticale.
Ainsi, T;;/c est proportionnelle a une fréquence de transition entre ¢ et j. Quant au facteur
(1 — j)* comme dans le calcul d’une variance, il correspond a une dispersion, c’est-a-dire
a 'amplitude de cette transition. Alors, le premier terme (resp. second terme) de C'(s) est
analogue a I'amplitude moyenne de transition sur ¢ (resp. sur d). Puisque ¢ et d représentent
le nombre total de transitions inter-région, les maxima de C(s) donneront les seuils s.

e Méthodes basées sur la relaxation

[’idée de la relaxation a été introduite par Southwell [317] pour améliorer la convergence
de la solution récursive des systemes d’équations linéaires.
Dans le cas du seuillage d’images, la relaxation est appliquée de la facon suivante: les

pixels d’'une image sont d’abord séparés en deux classes; "clair” et "foncé”, suivant leurs

b
niveaux de gris. Ainsi la probabilité de chaque pixel est ajustée suivant la probabilité de
ses voisins. Ce procédé d’ajustement est réitéré tant que la probabilité d’étre clair (resp.
foncé) reste importante pour des pixels appartenant aux régions claires (resp. foncées). Ces
méthodes sont basées sur deux étapes [80] [124] [257] [300] [371]: la classification initiale et
le réajustement itératif des probabilités.

Les méthodes de relaxation sont tres cotteuses en temps de calcul et en place mémoire.

Elles sont sensibles aux zones d’ombre présentes dans un fond continu.

e Méthodes basées sur la notion des ensembles flous

Les méthodes floues de classification ont été étudiées par plusieurs auteurs [51] [77] [91]
[116] [212] [239] [282] [366]. D une facon générale, la classification floue permet de moduler la
décision finale d’étiquetage des points en fonction des connaissances a priori sur le contenu
de I"image. Les points ayant un degré d’appartenance supérieur a un seuil sont qualifiés de
strs, les autres sont classés ambigus.



28 Chapitre 2. Segmentation dtmages

Dans le cas du seuillage, on calcule les valeurs d’appartenance de chaque élément a
chacune des classes itérativement jusqu’a l'optimisation d’un critere. De cette maniere
chaque élément peut appartenir a plusieurs classes avec un degré plus ou moins fort,
permettant de conserver longtemps un volume d’information important sans avoir a prendre
la décision prématurément.

Parmi les algorithmes de classification floue on peut citer le "Fuzzy-C Means” [29]. Cet
algorithme est basé sur un critere quadratique qui sert a classifier des formes en retardant
la décision jusqu’a obtention d’une quantité d’information suffisante. Le critere quadratique
a minimiser est la somme pondérée, pour toutes les classes formées, des écarts quadratiques
intra-classes.

Soit X = {ay, x3,..., 25} un ensemble fini de formes de dimension M, ¢ un entier appar-
tenant a {2,3,..., M} représentant le nombre de classes et U = p;; une partition floue de X
en ¢ classes, ou chaque p est le degré d’appartenance py(x;) de la forme z; a la classe k.
Supposons Y ;_, pix = 1 Vi, alors le critere quadratique de classification J,, est défini par:

C

(U, v) = Z (par)™ (dix)? (2.48)

ou m est le facteur de flou (1 < m < 00), d;), est une distance quelconque entre la forme
z; et le vecteur v = (v, vg,...,v.) des centres des classes. Lorsque m tend vers 1 et d est la
distance euclidienne, I’algorithme ”"Fuzzy-C Means” fournit la partition binaire optimale.

Il n’y a pas de regles pour fixer la valeur de m car il n’existe pas de base théorique pour
son optimisation. Cela permet de mettre en valeur ’ambiguité existante dans ’ensemble a
classer, ou au contraire, de I’atténuer. Le facteur de flou m interfere sur deux caractéristiques
de 'algorithme: la rapidité de convergence décroit avec I'augmentation de m, en méme temps
que ’apport de chaque élément dans le calcul des centres des classes décroit. Pour les valeurs
de m supérieures a deux, les partitions tendent vers le centre de gravité de l'espace des
partitions floues, c.a.d. vers la partition U = [1/¢], ce qui n’offre pas de réel intérét. Pour les
valeurs de m proches de 1, les degrés d’appartenance sont tres stricts (proches des valeurs
binaires) et ne traduisent pas "ambiguité d’affectation des formes de X. Enfin, les valeurs
de m prises dans Uintervalle [1.5, ..., 2] permettent d’obtenir des résultats intéressants et
d’interprétation aisée.

Le nombre d’itérations de I’algorithme ”Fuzzy-C Means” augmente avec la précision de-
mandée sur les valeurs des centres (ou des degrés d’appartenance, si le test d’arrét est fait en
fonction de celles-ci). Pour les formes entieres (les niveaux de gris, par exemple) un seuil de
convergence de 0.01 donne des erreurs inférieures a 0.5%, ce qui apporte un bon compromis
entre la rapidité de convergence et la précision des résultats. En classification floue, ’appar-
tenance d’un élément a une classe est d’autant plus forte que son degré d’appartenance a
cette classe est proche de 1 et que ses degrés d’appartenance aux autres classes sont proches
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de 0. La meilleure classification floue réalisable est donc la classification qui correspond le
plus a une partition binaire.

O Autres méthodes

De nombreuses autres méthodes peuvent étre trouvées dans la littérature, Par exemple,
Panda suggere une méthode pour laquelle le seuil appliqué a un pixel dépend a la fois du
niveau de gris et du gradient en ce point. Des résultats et des comparaisons sont donnés

dans [256].

Dans [238], Morrin utilise le gradient des niveaux de gris afin de changer ’échelle des
niveaux de gris de I'image, pour avoir une meilleure résolution et un meilleur contraste pour
le seuillage.

O Conclusion sur la segmentation par seuillage global

Malgré les améliorations qui peuvent étre apportées aux données de I'image, les tech-
niques de segmentation par seuillage global s’averent non satisfaisantes pour une grande
variété d’images. Une des raisons de ce constat est liée au manque d’utilisation de relations
spatiales le long du processus de segmentation et a une superposition d’informations due a
I'importance de la taille des données étudiées.

Pour pallier en partie cette lacune, d’autres approches dites de seuillage local ont été
développées, c’est le propos du paragraphe suivant.

2.2.1.2.3 Approches locales

Dans cette famille de méthodes on cherche a déterminer en chaque point un seuil
dépendant de I'histogramme de répartition des luminances de son voisinage.

Une méthode de segmentation par seuillage local consiste a subdiviser I'image en blocs
de tailles égales (généralement de taille 32x32). Puis un seuil optimal est calculé pour
chacun des blocs en utilisant une des méthodes citées précédemment [36]. Une technique
classique pour déterminer les seuils localement est présentée dans [81].

Une autre méthode de seuillage local a été suggérée par Fernando et Monro [127]
pour segmenter des images d’angiogramme prises a partir de rayons X (les méthodes de
seuillage global n’ont pas donné de résultats satisfaisants pour ces images, car elles sont
essentiellement unimodales avec un pic tres étroit). Pour cette méthode, I'image est divisée
en 16 sous images, qui ne se chevauchent pas, et la technique de seuillage de I’entropie de Pun
[286] est employée pour déterminer la valeur du seuil pour chaque sous image. Finalement,
I’image entiere est seuillée apres un filtrage passe-bas qui élimine les discontinuités dues aux
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frontieres des sous images voisines (effets de bords).

Dans [75], Chehikian propose deux algorithmes pour résoudre le probleme cité. Le
premier est fondé sur l'analyse multi-fréquence de 1'image pour déduire 1’appartenance
ou non du pixel a l'objet, le second procede par 'apprentissage d’un seuil local et la
classification des pixels est basée sur ce seuil.

Dans [approche multi-résolution, une séquence de convolution par un filtre gaussien
permet, de maniere controlée, une réduction de la fréquence maximale contenue dans
I'image. Lorsque cette fréquence maximale a été réduite d’un facteur de deux, on procede a
un sous échantillonnage du méme facteur. Une séquence de filtrage permet d’obtenir a partir
d’une image, une suite d’images de résolutions différentes. L’ensemble des images ainsi
obtenues constitue une ”"pyramide multi-résolution” permettant d’avoir d’une méme scene
un ensemble de "vues”, depuis la plus globale (image au sommet de la pyramide), jusqu’a
la plus détaillée (image a la base de la pyramide). En procédant & une remise a 1’échelle
de chacune des images par une expansion-interpolation, la pyramide multi-résolution
est transformée en une représentation multi-fréquence. A partir de cette représentation
multi-fréquence, chaque pixel (7,7) est étiqueté "blanc” ou "noir” par comparaison aux
différents laplaciens précédemment calculés.

L’exploitation des propriétés du laplacien de haute fréquence, permet d’étiqueter les
pixels intérieurs et extérieurs proches du contour des objets, les laplaciens de plus basses
fréquences étant utilisés pour remplir 'intérieur des objets par couches successives. Ils
servent a établir un lien entre les pixels intérieurs situés au voisinage d’un contour et
les pixels intérieurs éloignés du contour. Il est donc possible d’étiqueter les pixels par
comparaison a un seuil a condition de connaitre les niveaux de gris caractéristiques de
I'intérieur et de ’extérieur des objets. Le laplacien de haute fréquence permet de connaitre
ces niveaux de gris.

L’avantage essentiel de cet algorithme réside dans le fait qu’a aucun moment un seuil
quelconque n’est utilisé (il faut cependant décider, en présence du bruit di en particulier a
la numérisation, du signe du laplacien). Un inconvénient lié & cet algorithme résulte de sa
capacité a binariser des images a tres faible contraste. A la limite, il binarise de la méme
facon des objets réels et des objets fictifs dus a des variations du niveau de gris du fond. Il
est toujours possible de controler la binarisation en intervenant sur le codage de laplaciens
négatifs au moyen d’un seuil s. Il est néanmoins tres difficile de lier une différence de niveau
de gris et la valeur d’une dérivée seconde faisant intervenir a la fois une différence de niveau
de gris et une étendue sur laquelle cette différence est évaluée. Ce sont ces raisons qui ont
amené Chéhikian a proposer un second algorithme qui procede par apprentissage local d’un
seuil. Cette méthode s’est avérée tres efficace sur une classe d’images présentant des objets
sombres sur un fond clair ou vice-versa. Cet algorithme nécessite néanmoins le choix d’un
contraste minimal, qu’il est possible de définir suivant "application.
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2.2.1.2.4 Evaluation des techniques de seuillage

Dans leur papier [319], Sahoo et al. se sont inspirés des travaux de Nazif et Levine [215]
pour réaliser une étude comparative des méthodes de seuillage d’histogramme suivantes: la
méthode basée sur ’analyse discriminante [254], les trois méthodes d’entropie [177], [200],
[286], les méthodes utilisant les matrices de co-occurrence [11], la méthode d’analyse des
concavités de I’histogramme [301], la méthode utilisant les matrices de transition [117],
la méthode préservant les moments [333] et la méthode basée sur 'erreur quadratique
minimale [191]. L’évaluation s’est faite a partir de deux criteres; un, portant sur 'uniformité
des régions et un autre, portant sur la détection des contours.

La mesure d’uniformité utilisée ici est représentée, pour une valeur de seuil s, par la
relation suivante:

2 2
U(s)=1- 217 (2.49)
C
avec
of= Y (Ulz.y)—w) (2.50)
(z,y)ER;
ou

R; correspond a la ieme région segmentée,

I(x,y) est le niveau de gris du pixel (z,y);

> Iz,

He = ——2 >

A; est le nombre de pixels dans la région 7,1 = 1,2,...
(' est un facteur de normalisation.

Levine et Nazif [215] ont introduit un facteur de pondération dans le calcul de la mesure
d’uniformité U pour des images qui possedent plus de deux régions.

La mesure de contours M, est utilisée pour détecter les contours des objets dans une
image. Cette mesure est calculée de la facon suivante:

A chaque pixel est associée la valeur du gradient généralisé A(z,y).

Si le pixel (x,y) a un niveau de gris supérieur a la moyenne des niveaux de gris de

ses voisins alors on affectera le signe “4” au gradient généralisé A(z,y), sinon on lui

affectera le signe “-”.
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La mesure de M, est alors donnée par la formule suivante:

> Sgn(I(x,y) = In@ay) Alw, y)Sgn(I(z,y) - s)
C

M, = (2.51)

ou [N(;,’y) représente la moyenne des valeurs du niveau de gris sur le voisinage N(x,y).
s est la valeur du seuil. (' est le facteur de normalisation.

1 si(x>0)

Sgn(z) = - (2.52)
—1 si(x<0)

Pour calculer le gradient généralisé A(x,y) du pixel (z,y), on applique la formule:

4
= | Y D} +V2Di(Ds + Dy) = V2Da(Ds — Dy) (2.53)
k=1

avec

Dzzfx,y—l)—f(l‘,erl)

Les différentes méthodes de seuillage ont été testées sur une image d’un “cameraman”
qui présente un histogramme de niveaux de gris global bimodal et sur une image d’un
“immeuble” qui n’a pas un histogramme de niveaux de gris franchement bimodal tout
comme une troisieme image d’'un “portrait féminin”. Les résultats de comparaison basés sur
I’ensemble de ces criteres ont montré que la méthode basée sur I’analyse discriminante donne
les meilleurs résultats, pour les différentes images tests. La méthode de préservation des
moments ainsi que la seconde méthode d’entropie (méthode de Kapur) donnent également
de bons résultats. La méthode des matrices de co-occurrence préserve bien les contours et
la méthode basée sur I'analyse discriminante sépare bien les régions uniformes.

Sion considere d’autres criteres d’évaluation comme "appréciation des images, les détails,
les contours, les distorsions..., il s’avere que des méthodes peu performantes vis a vis des deux
criteres (uniformité U(s) et formes M,.) donnent ici de bons résultats. Alors, a partir d’une
évaluation visuelle de I'image binaire, tout en s’appuyant sur une évaluation objective a
partir des deux criteres d’uniformité et de formes, il est montré que la méthode préservant
les moments, la méthode de Kapur et la méthode de Johannsen et Bille basées sur ’entropie,
ainsi que la méthode d’Otsu basée sur ’analyse discriminante, sont de bonnes méthodes de
seuillage. La méthode d’entropie de Pun, la méthode basée sur les concavités d’histogramme,
et celle de I'erreur quadratique minimum, sont relativement moins bonnes pour les images
tests qui ont été utilisées. Elles sont reconnues néanmoins pour donner de bons résultats,
pour les applications pour lesquelles elles ont été développées.
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2.2.1.2.5 Conclusions sur les techniques de seuillage

Nous avons passé en revue plusieurs méthodes de seuillage globales et locales. Pour la
plupart des méthodes de seuillage local, I'image est subdivisée en petites sous-images et
ensuite des techniques globales de seuillage sont fréquemment utilisées.

L’avantage principal des ces méthodes réside dans le fait que deux pixels quelconques de
meéme niveau de gris sont traités d’une maniere identique. Ces deux pixels auront donc le
meéme degré d’appartenance a chacune des classes. Il n’est pas alors nécessaire de classer
tous les pixels d’une image, mais simplement de classer les différentes valeurs de niveaux de
gris qu’elle représente. La difficulté de seuillage des images est liée aux problemes de I'in-
homogénéité de la réponse du capteur, aux effets d’ombre, et a la nature des images a traiter.

Ces méthodes de seuillage donnent toutes des résultats satisfaisants suivant la classe
d’images pour laquelle elles ont été développées. Cependant, elles ne sont pas toutes auto-
matiques; certaines sont interactives et nécessitent un opérateur extérieur pour ’obtention
d’un seuil optimal.

L’automatisation de la technique de seuillage présente encore des difficultés car un
mauvais seuillage entraine systématiquement une extraction erronée des parametres carac-
térisant chaque région a modéliser (suppression de certains détails discriminants de 'objet
pour son identification, mauvais tracé du contour,...).

Dans la section 3.3.1.1.4, une comparaison de la plupart des méthodes présentées est
effectuée sur plusieurs types d’images en utilisant des criteres objectifs basés sur l'uniformité
des régions et la détection des contours.

2.2.1.3 Méthodes de segmentation par croissance de régions

2.2.1.3.1 Introduction

Les inconvénients majeurs des méthodes basées sur le seuillage d’histogramme des
luminances proviennent du fait qu’elles ne tiennent pas compte des relations spatiales des
pixels. La segmentation par croissance de régions utilise aussi bien les relations spatiales
entre les points que leurs propriétés. L’objectif est d’obtenir des régions significatives et
homogenes au sens d’un critere d’homogénéité. Le probleme fondamental associé a cette
catégorie d’approches est justement lié a la définition du critere d’homogénéité utilisé dans
le processus de partitionnement de I'image.

Avant d’aborder l'aspect technique de ce type de segmentation, nous rappelons la
définition classique du processus en s’appuyant sur la définition proposée par Zucker [376].



34 Chapitre 2. Segmentation dtmages

La segmentation en régions d’une image [ revient a réaliser sur [ une partition en sous
ensembles R;(i = 1,..., N) tels que si P est un prédicat sur un certain nombre de points, on
ait:

1. I=UY, R,

2. RNR, =0 V(i,j) tel que 1 # 7,

3. les sous ensembles R; (i = 1,...,N) sont connexes,

4. P(R;) = vrai, Vi=1..N,

5 P(RiOR;) = fauxr  V(i,5) /i #J, Ri el R; contigués.

On note qu'une segmentation qui vérifie les propriétés précédentes ne garanti pas dans
tous les cas une partition unique de I'image. Pour une méme image, le nombre de régions
N est variable en fonction du prédicat P et/ou des seuils de tolérance fixés en vue de leur
formation. Les résultats d’'une segmentation dépendent de 'ordre dans lequel les régions ont
été parcourues. Généralement les algorithmes de segmentation ne donnent pas les mémes
résultats sur une image et sa transposée.

Le prédicat d’uniformité prend la forme suivante :

P(R) = vra si un critere C' défini sur les attributs de 'ensemble des points de la
région R de [tmage est vérifié.

Le processus général d’extraction de régions est généralement itératif. Il est initialisé par
une partition de I'image en régions de base, puis de maniere séquentielle ou récursive, ces
régions sont traitées.

On peut globalement classer ces méthodes en deux catégories: celles qui font des agréga-
tions de points et celles qui operent par fusion et/ou division d’ensembles de points (régions).

Le premier type de méthodes procede par comparaison des propriétés d’un point avec un
point voisin et décide du regroupement des deux points si leurs propriétés sont suffisamment
proches. Certaines méthodes d’agrégation de points fonctionnent selon le principe suivant:
on utilise un graphe ou chaque noeud correspond a un point. Deux noeuds sont reliés par
un arc s’ils sont similaires. La segmentation correspond a l'extraction des composantes
connexes du graphe. L’heuristique de similarité la plus simple postule la fusion de deux
noeuds si leur différence de niveau de gris est négligeable. Un des reproches faits a ce type de
méthodes est di a 'utilisation de criteres trop locaux et au nombre restreint d’informations
que véhiculent les points a regrouper.

Des solutions ont été proposées pour remédier a ce probleme en introduisant d’autres
criteres de regroupement relativement sophistiqués et opérant sur des ensembles de points:
ce sont les techniques de la seconde catégorie de méthodes. Le segmentation est effectuée en
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analysant des régions ou des couples de régions adjacentes de tailles et de formes variées et
la formation de régions est faite d’'une maniere séquentielle ou itérative si les conditions de
division et /ou de fusion sont vérifiées.

Dans cette catégorie trois grandes familles de méthodes sont distinguées:

o les méthodes de division qui procedent par division des régions de base en régions plus
petites et de plus en plus homogenes. La division s’arréte quand les régions produites
vérifient un certain critere d’homogénéité.

o les méthodes de fusion qui procedent par croissance de régions de base. La fusion
s’arréte lorsqu’une partition optimale au sens du critere d’homogénéité est atteinte.

e les méthodes de division-fusion qui combinent les deux méthodes précédentes.

Nous présentons, dans la suite de cette section, I’ensemble de ces différentes méthodes et
illustrons chacune d’elles par des exemples.

2.2.1.3.2 Approches par fusion

L’idée consiste a exploiter une partition initiale de I'image constituée de petites régions.
Puis ces régions sont fusionnées successivement jusqu’a ce que le critere de fusion ne soit
plus vérifié.

Plusieurs regles de regroupement ont été proposées. Certaines de ces regles mettent en
jeu:

o des propriétés statistiques telles que la moyenne ou la variance des niveaux de gris des
régions, le gradient moyen des frontieres de régions, le contraste maximum des régions,
ou d’autres statistiques locales qui expriment 1’état de surface des régions, etc.

o des propriétés géométriques ou morphologiques telle que 1’élongation ou la compacité
des régions. Deux régions sont regroupées si par exemple un facteur de forme est
conservé ou ameélioré apres leur fusion.

A titre d’exemple de ces méthodes, nous pouvons citer celle de Pong et al. [255] qui
décrivent un processus de fusion qui exploite un modele a facette développé par Haralick
et Watson [172]. La segmentation est obtenue par regroupement de facettes ayant des
propriétés similaires.

Dans [135] les auteurs suggerent d’utiliser une succession de prédicats. Lorsque le pré-
dicat courant n’est vrai pour aucune paire de régions on passe au suivant et ainsi de suite.
Le seuil du prédicat courant est déterminé de maniere a ce que les régions créées par les
prédicats précédents vérifient celui-ci. L’utilisation de prédicats emboités présente de nom-
breux avantages. Tout d’abord, elle permet de limiter le probleme du choix du prédicat. En

b
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effet, il est difficile de choisir un critere pour fusionner les régions d’une image, ce critere
étant bien souvent différent pour tous les couples de régions présents. Le choix d’un seul
critere introduit donc des erreurs dans la segmentation. L’utilisation de plusieurs prédicats
emboités permet de remédier a ce probleme, ou tout au moins de le limiter. Une difficulté
de cette méthode réside néanmoins dans le choix des prédicats et de leurs emboitements. En
effet, quel prédicat favoriser par rapport a quel autre? D’autre part, cette méthode introduit
bien souvent un surcott en temps de calcul par rapport aux méthodes de fusion classiques.
Parmi les criteres d’uniformité on peut donner:

Crinmar = HMCLJ?(RZ N R]) — MZTL(RZ N RJ)H (2.54)
Crmoy = | Moy(R:) — Moy(R;)|| (2.55)
Cvar = VCLT(RZ' U R]) (256)

D (i eeF Ry I (150) = 1k, D]
[f(R;, R))

ou pour une région Ry = {(z,y)/x =1,...,n,y = 1,...,m}, les fonctions Max, Min, Moy

Cyp = (2.57)

et Var désignent respectivement le maximum, le minimum, la moyenne, et la variance; elles
sont données par:

Maz(R) = (glfg%{[(%])} (2.58)

Min(R) = ({nj)iélR{[(i’j)} (2.59)

Moy(R) = m (%;RJ(@', 7) (2.60)
Var(R) = m (MZ);R(I(Z',]') — Moy(R))? (2.61)

Dans 'equation (2.57), F(R;, R;) représente la frontiere entre les régions R; et R;, elle
est définie par I’ensemble des points (p, ¢) tels que:

pE R, geR; et dp,g) =1 (2.62)
avec d(.,.) une distance qui dans le cas d’un systeme de 4-voisinage est donnée par [86]:
di(p,q) =i = k[ + | — 1] ott p = (i, j) et ¢ = (k,I) (2.63)

[f(R;, R;) est la longueur de la frontiere et est égale a card{F(R;, R;)}.

L’operateur card désigne la cardinalité d’un ensemble.
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On peut également définir des criteres combinant les criteres simples précédents. Par
exemple:

C=ua Cminmax + b Cmoy (264)
C = oy /Conrs (2.65)

ou plus généralement:

C = ZO&ZCZ (266)

ou a,b, a; sont des poids dont la détermination n’est pas aisée et risque de produire des
stratégies ad hoc, impossibles a généraliser. L’utilisation d’un grand nombre de prédicats
pour segmenter une catégorie d’images donnée, peut donc conduire a une interdiction de
toute généralisation a d’autres types d’images.

2.2.1.3.3 Approches par division

Une autre approche pour réaliser la segmentation d’images est celle qui procede
par partitionnement. Cette méthode consiste a diviser I'image, qui constitue la région
initiale, en régions de plus en plus homogenes. Le processus est réitéré pour chacune des
régions produites jusqu’a ce qu’une certaine homogénéité soit atteinte. L’homogénéité
d’une région est souvent contrélée par sa variance ou son contraste. Ces techniques a
caractere descendant ont une faiblesse liée a la nature souvent réguliere du découpage. Une
région est divisée en sous-régions de niveaux inférieurs, les frontieres d’une région sont alors
représentées sur différents niveaux. Leurs délimitations exactes sont ainsi difficiles a obtenir.

Beaucoup d’algorithmes de division reposent sur I'utilisation des histogrammes de niveaux
de gris [251]. Les régions sont alors définies a partir des intervalles entre les vallées.

2.2.1.3.4 Approches par division-fusion

Ces méthodes combinent les deux approches précédentes: la division qui partitionne
I'image en zones localement homogenes, puis la fusion des régions similaires au sens d’un
prédicat de regroupement. Ces deux opérations sont répétées jusqu’a ce qu’elles ne soient
plus possibles.

Plusieurs variantes de cette méthode existent. La méthode proposée par Horowitz et
Pavlidis [165] sert usuellement de référence. L’image est représentée par un arbre quaternaire
(quadtree) [304] (Fig.2.2) ou chacun de ses noeuds et feuilles représente une région.

Une région est divisée en quatre sous-régions si elle n’est pas homogene. Quatre régions
contigues sont regroupées si elles sont similaires.
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Fic. 2.2 - Fxemple d’une décomposition spatiale et "quadtree” correspondant.

Pour évaluer I'homogénéité d’une région, Chen et Pavlidis suggerent 'utilisation d’un
test statistique [258]. Ce test suppose que la moyenne ne varie pas trop au cours de la
division et que les variances soient connues et constantes.

Soient k£ le nombre de pixels de chacune des sous-régions, X;; le jieme pixel de la reme
sous-région, p; la moyenne de la teme sous-région et o la moyenne de région avant division.
La région est considérée comme homogene lorsque

|t — po| < seuil,  Viee {1,2,3,4} (2.67)

En supposant que la région suit une distribution gaussienne, un test permet de vérifier
I’hypothese de I’égalité des moyennes et des variances des sous-régions. Ce test est donné par

F = k E?:l(/“bi - M0)2/3
Yin Ele(Xij — )24k —1)

Pour de faibles valeurs de F', la région est considérée homogene.

(2.68)

Dans [31], Brice et Fennema proposent un algorithme composé de deux étapes. Dans la
premiere, I'image est partitionnée en régions de mémes intensités, et en seconde étape des
régions adjacentes sont regroupées sur la base de deux heuristiques utilisant des informations
sur les frontieres communes et les tailles des régions.

Une autre méthode, congue dans le but du codage d’images [194], utilise une approxi-
mation polynémiale des luminances des régions. L'image est subdivisée en un certain
nombre de sous-images. On cherche a approcher chaque sous-image par un polynome.
L’erreur d’approximation est comparée a un seuil prédéfini. Si celui-ci n’est pas dépassé,
la sous-image est représentée par les coefficients du polynéme approximant. Sinon, la
sous-image est subdivisée en quatre sous-images de demi-taille, et la procédure est réitérée
pour chacune de ces nouvelles sous-images jusqu’a ce que toutes les erreurs d’approximation
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soient inférieures au seuil fixé.
Apres la division, une procédure de fusion de sous-images est effectuée en utilisant un critere
de similitude des coefficients de leurs polynomes approximants.

Un autre exemple de division-fusion est I'algorithme développé par Beveridge et al. [36].
L’image est préalablement découpée en fenétres rectangulaires se chevauchant, afin d’éviter
tous les problemes dus aux frontieres. La division est ensuite appliquée indépendamment
de chacune de ces fenétres en utilisant les modes et les vallées de leur histogramme de
niveaux de gris: une classe est créée pour chaque mode de 'histogramme. Tous les pixels
connexes appartenant a la méme classe (situés entre les deux vallées d’un pic) sont alors
regroupés pour former une région. Une seule itération est donc nécessaire pour la division.
La seconde étape (fusion) regroupe les régions suffisamment proches au sens d’un critere
appelé “merge-score”. Ce critere dépend de la moyenne des niveaux de gris des deux régions,
de leur taille et de la longueur de leur contour commun. [’inconvénient de cet algorithme
est qu’il introduit beaucoup de seuils: trois seuils sont nécessaires pour extraire les pics des
histogrammes locaux, et un seuil est requis pour la fusion.

Nous pouvons également citer I'algorithme développé par Chassery et Melkemi [85]. Cet
algorithme, utilisant les polygones de Voronoi, se décompose en trois phases:

e initialisation: elle est réalisée en choisissant des “germes initiaux” autour desquels des
polygones de Voronoi sont déterminés. Chaque polygone est caractérisé par la moyenne
des niveaux de gris de ses pixels;

e phase de division: de nouveaux noyaux sont introduits de fagon itérative dans les poly-
gones non homogenes, modifiant ainsi le diagramme de Voronoi. Cette étape converge
lorsque tous les polygones sont homogenes;

o phase de fusion: les polygones similaires sont fusionnés. Ici aussi, un seuil est requis
pour la fusion.

Cette méthode présente I'avantage d’utiliser un découpage irrégulier de I'image plus
adapté que la structure rigide des quadtree. De plus, les différentes étapes de la division
peuvent étre activées en parallele.

2.2.1.4 Conclusion

Le sujet abordé dans cette section est celui de la segmentation région par croissance de
régions. De maniere générale, nous pouvons tirer les conclusions suivantes:

e un inconvénient des méthodes de fusion est qu’elles sont couteuses en temps de calcul.
En effet, la fusion implique, a chaque itération, une recherche sur toute 'image des
deux régions les plus aptes a fusionner (celles qui sont les plus similaires). Des méthodes
permettant de réduire les temps de calcul existent dans la littérature. Elles consistent
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a rechercher des minima locaux et a fusionner les régions correspondant a ces extrema.
Malheureusement, la segmentation dépend alors de 'ordre dans lequel les différentes
régions sont fusionnées [36].

e un inconvénient des méthodes de division est qu’elles reposent sur des statistiques
globales, une petite région située a c6té d’une grande sera donc rarement restituée. De
plus, de par le principe méme de la division, les images sont souvent sur-segmentées

[167].

o la division-fusion permet de garantir une segmentation qui vérifie les propriétés d’ho-
mogénéité imposées, néanmoins elles sont peu robustes et sensibles aux conditions de
départ (la partition initiale, le ou les seuils de tolérance de fusion et/ou division ainsi
que le sens du parcours de I'image). Une légere modification de 1'un de ces facteurs
peut conduire a des segmentations tres différentes.

Pour améliorer le résultat de cette méthode et pallier son défaut de robustesse, une
solution a été proposée en retenant toutes les fusions possibles a chaque étape et n’au-
toriser que les meilleures [363].

Notons que les méthodes de division-fusion permettent aussi de réduire le cott algo-
rithmique de la segmentation: plusieurs régions n’ont pas a étre fusionnées puisqu’elles
n’ont pas été divisées. La fusion ayant un fort cott de calcul par rapport a la division,
il est judicieux de ne pas commencer le traitement avec des régions initiales réduites
aux pixels. Enfin, un autre avantage de cette méthode de division-fusion est qu’elle
conduit a des algorithmes facilement parallélisables: toute une partie du traitement (la
division) peut étre réalisée de maniere séparée et peut donc étre partagée sur différents
processeurs.

2.2.2 Détection de contours

2.2.2.1 Introduction

La détermination des limites des objets dans une scene présente un intérét primordial
pour le traitement de I'image. La détection de contours est ainsi un sujet de recherche tres
important en traitement d’images, et les contours ont été et sont toujours beaucoup utilisés
comme primitives en analyse d’images et en vision par ordinateur. La qualité et la précision
des contours détectés jouent donc un role tres important chaque fois que ’on doit mettre en
correspondance des primitives robustes issues d’images différentes. Citons par exemple: la
stéréovision, la vision active, I’analyse du mouvement, la reconnaissance des formes, etc...

Contrairement aux approches de segmentation par extraction de régions qui re-
cherchent les zones de l'image qui vérifient des propriétés d’homogénéité au sens d’un ou
de plusieurs criteres donnés, les méthodes de segmentation par détection de contours re-
cherchent des discontinués des intensités lumineuses ou des ruptures de modeles de textures.
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Le probleme de la détection de contours dans les images a été largement abordé ces
deux dernieres décennies et il existe une littérature abondante sur ce sujet [17] [60] [103]

[108] [171] [231] [269] [274] [283] [284] [294] [306] [332] .

Les contours se manifestent dans I'image par une forte transition des valeurs d’intensité.
La détection de ces variations s’operent généralement selon deux catégories. Dans la premiere
catégorie se trouvent les techniques qui emploient un filtrage de type différentiel ou adaptatif.
Elles sont fondées sur la recherche des points de I'image présentant un fort gradient, une forte
courbure ou encore une forte corrélation avec un profil prédéfini. Les techniques qui n’utilisent
pas le filtrage sont essentiellement basées sur 'utilisation des outils de la programmation
dynamique, la morphologie mathématique, les approches probabilistes et autres.

Notons que d’une maniere générale, chaque méthode de détection est justifiée par la
définition de type de contour recherché. La plupart des méthodes de détection de contours
sont basées sur la recherche de des modeles de contours de type “marche” additionné a un
bruit blanc.

Nous décrivons dans les paragraphes qui suivent quelques unes des ces méthodes et dis-
cutons les limites et les avantages de chacune d’elles.

2.2.2.2 Opérateurs du premier et du second ordre

Parmi les opérateurs du premier ordre les plus courants on peut citer ceux de Prewitt
et de Sobel [284] [316], l'opérateur de Kirsh [193] et I'opérateur de Nagdif. Ce dernier
proposé par Cocquerez et Devars dans [69] est plus complexe car il effectue, tout d’abord,
un lissage non linéaire de I'image en utilisant un filtrage proposé par Nagao [248], suivi
d’une dérivation réalisée par un opérateur gradient. Cet opérateur permet d’une part de
diminuer le bruit, d’autre part d’amplifier les contrastes entre différents objets.

Dans la catégorie d’opérateurs du second ordre, les plus utilisés sont: "opérateur laplacien
et 'opérateur laplacien-gaussien [231].

Les contours détectés par les techniques exploitant le laplacien sont relativement de
meilleure qualité et sont de largeur d’un point. L’opérateur laplacien-gaussien (LoG) est
en plus insensible aux petites variations non significatives.

Notons que tous les opérateurs cités sont intéressants et donnent des résultats satisfaisants
dans le cas d’images simples. Ils sont néanmoins parfois moins précis pour la localisation des
contours. Les résultats obtenus par la plupart d’entre eux sur des images complexes restent
tres sensibles au bruit et engendrent souvent de fausses détections.

2.2.2.3 Approches utilisant une modélisation surfacique

Les deux approches présentées dans ce qui suit operent par une approximation poly-
nomiale sur I'image intensité ou I'image du laplacien. Une détection analytique est alors
effectuée sur la fonction approximante. L’avantage principal est de pouvoir disposer de



42 Chapitre 2. Segmentation dtmages

contours extraits a une résolution inférieure au pixel “subpixellique”.

La premiere approche proposée par Huertas et Medioni dans [162] permet I'extraction
de contours avec une localisation subpixellique a ’aide d’un modele surfacique sur I'image
LoG. L’hypothese de base est qu’au voisinage d’un passage par zéro, I'image laplacien
peut étre approximée a ’aide d’un polynome de degré 3 sur les lignes et les colonnes. Les
passages par zéro identifiant les contours sont alors détectés de maniere analytique a 1’aide
du polynéme approximant et non plus sur I'image laplacien. Les fonctions d’interpolation
utilisées sont les polyndmes de Chebyschev dans un voisinage de taille 3 x 3 centré sur un
passage par zéro détecté sur I'image laplacien.

Dans une seconde approche proposée par Haralick [154], I'image est assimilée a une
surface échantillonnée dont la troisieme dimension est la valeur des niveaux de gris (appelée
modele de facette). L’auteur propose de caractériser 'intensité dans un voisinage d’un point
de I"image par un polynome de second degré a deux variables. Les contours sont situés sur
les plus fortes pentes de la facette, ce qui correspond aux passages par zéro d'une dérivée
seconde en présence d’un gradient non nul.

L’avantage de cette technique réside dans la modélisation de la facette qui ne présente pas
de pente véritable en présence de bruit. Elle est néanmoins assez lourde en temps de calcul
et nécessite un grand nombre de points ce qui limite son efficacité et son utilisation. Pour
surmonter ces difficultés de robustesse aux bruits, de précision de localisation et d’efficacité
de détection, des approches par optimisation sont proposées.

2.2.2.4 Approches par optimisation

Parmi les approches par optimisation, celles développées par Canny [60], Deriche [108] et
Shen et Castan [308] semblent étre les plus intéressantes et méritent qu’on s’y attarde.

2.2.2.4.1 Filtre de Canny

L’approche développée par Canny [60] a consisté en la recherche de l'opérateur de
dérivation optimal sous forme de filtre a réponse impulsionnelle finie (RIF). Cette approche
peut étre résumée comme suit.

Soit I(x) un signal monodimensionnel représentant un saut d’amplitude A, noyé dans un

bruit gaussien n(z) de moyenne nulle et de variance og:

I(x) = Au_yi(2) + n(x) (2.69)

ou u_y désigne la fonction de Heaviside.



2.2 Approches non coopératives 43

Soit ©(xo), la sortie au point x¢ de la convolution du signal I(x) avec un opérateur de
détection f(x):

O(xg) = /_ h I(x)f(xo — x)dx (2.70)

Le probleme posé est de trouver f(x) tel que O(x¢) soit maximum sous les 3 contraintes
suivantes :

L. Bonne détection: ce critere revient a chercher f(x) antisymétrique et tel que le
rapport signal sur bruit S/B soit maximum:

Al [2y fx)dz]

004/ fj—VI;V f2(:1;)d:1;

2. Bonne localisation: ce critere correspond a la minimisation de la variance o2 de la

S/B = (2.71)

position des passages par zéro et revient a maximiser la localisation A définie comme
!
A[f'(0)]

004/ fj—VI;/V f/2($)d$

3. Non multiplicité des réponses: ce critere correspond a la limitation du nombre de

I'inverse de o?:

A= (2.72)

maxima locaux détéctés en réponse a un seul contour. La distance moyenne entre les
maxima locaux , notée x,,,, est alors contrainte a 1’égalité suivante:

[ r2da
Sy () de

Tmaz = 2T

(2.73)

Trouver f(x) qui maximise le produit S/B.A sous la contrainte que le 3eme critere soit
fixé a une constante k revient alors a trouver la solution de I’équation différentielle suivante :

2f(x) = 22X f"(x) + 200 f""n(z) + A3 =0 (2.74)
qui admet comme solution générale de la forme:
flz) = are™ T sin(w.x) + aze™” cos(w.z) + aze” " " sin(w.x) + age” " cos(w.x) (2.75)

Afin de déterminer 'opérateur f(x) sous forme de filtre a réponse impulsionnelle finie
(RIF) définie sur I'intervalle [—W, +W] et présentant une pente S a l’origine, Canny a imposé
les conditions aux limites suivantes:

f(0) =0, f(W)=0, f((0)=5, f(W)=0 (2.76)

Ces 4 conditions aux limites permettent alors aux ceefficients ay...aq d’étre déterminés.
f(z) étant impaire, la solution est étendue aux x négatifs avec f(x) = —f(—x).
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En utilisant une optimisation numérique sous contrainte, Canny trouva que 'opérateur
le plus performant correspondait & un indice de performance S/B.A = 1.12. L’opérateur
n’étant pas simple a mettre en ccuvre, il 'approxima au vu de sa forme par 'opérateur
premiere dérivée d’une gaussienne qui présente un indice de performance S/B.A = 0.92 et

k= 0.51.
2.2.2.4.2 Filtre de Deriche

L’approche développée par Deriche [108] est similaire a celle de Canny mais 'opérateur
optimal dans ce cas est mis sous forme d’un filtre a réponse impulsionnelle infinie (RII). II
en résulte une équation différentielle admettant comme solution 'opérateur suivant:

S :
flz) = ol sin(wx) (2.77)
w
Evaluant les différentes intégrales intervenant dans le calcul des indices de performance
de cet opérateur, les résultats suivants sont obtenues:

20

a? + w?

A=+v2a S/B= (2.78)

200 a? 4 w2

En posant o = muw, il obtient les 3 cas suivants:

I. m>1 A=+V2a S/B=./2/a S/BA=2 k=044
2. m=1 A=+v2a S/B=+/1/a S/BA=+2 k=058 (2.80)
3. m=v3 A=+Vv2a S/B=+/3/2a S/BA=+V3 k=05

Le cas 3 montre que pour une valeur identique de k, I'indice de performance de "opérateur
Deriche est meilleur que la premiere dérivée d’une gaussienne.

Le cas 2 montre que pour une valeur identique de k, 'opérateur Deriche présente un indice
de performance amélioré de pres de 25% par rapport a 'opérateur de Canny S/B.A = 1.12
et k= 0.58.

Le cas 1 présente le meilleur indice. Il correspond a la limite de 'opérateur Deriche pour
w tendant vers zéro. Il est facile de vérifier que cette limite correspond a I'opérateur f(x)
donnée par:

f(x) = Szeell (2.81)

En fait cet opérateur correspond tout simplement a la solution de I’équation différentielle
2.74 dans le cas ou le discriminant de son équation caractéristique est nul. Ses indices de
performance correspondent a ceux donnés dans le cas 1.
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Le parametre « doit étre choisi assez grand si on veut favoriser la localisation au
détriment de la détection (pour les signaux tres peu bruités) et assez petit si on veut
privilégier la détection dans le cas de signaux tres bruités.

Apres 'opération de filtrage, la détection de contours peut s’opérer de deux manieres:
soit par une extraction des maxima locaux de la dérivée premiere, soit par ’extraction des
passages par zéro de la seconde dérivée. Cette opération est ensuite suivie par un seuillage
de type hystérésis dont le principe est de seuiller d’abord avec un seuil bas et d’éliminer
ensuite toutes les chaines n’ayant pas au moins un point dont la norme du gradient est
supérieure au seuil haut. L’avantage de la procédure de seuillage par hystérésis est qu’elle
permet d’obtenir plus d’ensembles de points connexes, ce qui facilite grandement les étapes
de chainage et d’approximation prévues généralement en amont de cette chaine.

L’extraction suivant la technique de filtrage optimal au sens des criteres de Canny-
Deriche, est décrite en détail dans "annexe A.

2.2.2.4.3 Filtre de Shen et Castan

En s’inspirant du formalisme mathématique développé par Canny, ’approche proposée
par Shen et Castan [101] [308] a consisté en I’élaboration d’un filtre passe bas optimal & partir
duquel est déduit un filtre passe haut pour la détection des contours. Un modele de saut
d’amplitude bruité est considéré et un critere a optimiser est alors dérivé. Il ressort de cette
étude que le filtre linéaire optimal de lissage recherché est le filtre exponentiel symétrique:

f(n) = ae=I"! (2.82)

Si y(n) correspond a la réponse d’un systeme ayant f(n) comme réponse impulsionnelle
et #(m) comme entrée d’un systeme, Shen et Castan proposent de le mettre en ceuvre comme
suit:

yi(n) =ax(n—1)+e“y(n—1) pour n=1,...M (2.83)
yn)=wmnn+1)+eyn+1) pourn=»M,..,1 (2.84)

Etant donnée une image I , elle est d’abord filtrée par un opérateur de lissage exponentiel.
Le résultat est alors soustrait de I'image originale pour approximer le laplacien. Une image
binaire est alors produite en mettant a 1 les valeurs positives et a 0 le reste des données. Les
frontieres des zones positives et négatives forment alors les points de contours candidats.
Une suppression des points isolés ainsi que les groupes connexes de points ayant une surface
inférieure a un seuil donné est alors effectuée. Pour distinguer les vrais points de contours
de ceux correspondant a du bruit, un seuillage sur le gradient est ensuite réalisé. Le calcul
du gradient se fait suivant une technique adaptative. On calcule pour chaque passage par
zéro et a partir de la fenétre correspondante dans I'image originale les moyennes de niveaux
de gris correspondant aux zones 1 et 0 de I'image binaire. Le gradient adaptatif est alors
égal a la différence entre ces deux moyennes.
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Une image ne contient pas uniquement des discontinuités de type marche. Il existe
des applications ou la recherche de profils de ce type n’est pas adaptée et ou il est nécessaire
de prendre en compte d’autres profils de contours.

Des travaux relatifs a I'extraction de contours qui ne sont pas de type "marche” ont été
proposés. On trouvera dans [372] une approche similaire de celles de Canny et de Deriche
mais appliquée pour la détection de contours de type “pic” ou “toit”. La modélisation de
ce type de contour aboutit a un opérateur correspondant au laplacien d’une fonction de
lissage de type exponentiel. Dans [269] Petrou et al. ont con¢u un détecteur optimal de
rampe. Perona et Malik [274] proposent d’utiliser une combinaison de filtres quadratiques
pour détecter n’importe quel type de discontinuité.

D’autres techniques basées sur des représentations multi-résolution de 'image [26] [336],
ont été présentées pour résoudre le probleme des distorsions locales et pour obtenir unique-
ment les contours significatifs.

2.2.2.4.4 Conclusion

L’approche proposée par Canny sert toujours de référence dans la litérature car sa solution
est correctement formalisée et le comportement du filtre est ainsi connu avec précision.
Toutefois, certaines limites peuvent étre recensées dans ce modele:

o La forme “marche d’escalier” du contour et I’hypothese du bruit blanc gaussien affec-
tant 'image. Il arrive tres souvent que la forme du signal soit beaucoup plus complexe,
comme cela a été montré par Perona et Malik dans [274]. Par ailleurs, si I'image est
dégradée par un bruit multiplicatif, ce qui est le cas des images obtenu par un systeme
cohérent (laser ou radar), le modele de Canny est inadapté. Le probleme de la dégra-
dation des textures notamment, celles ayant des faibles variations, se pose aussi quand
le bruit est relativement faible.

o Le seuillage par hystérésis permet de sélectionner les contours les plus représentatifs.
Il faut alors fixer les deux parametres S}, et S, correspondant respectivement au seuil
haut et au seuil bas. Pour cette nouvelle étape, un compromis est, la aussi, nécessaire
pour conserver les contours correspondant aux frontieres entre différents objets de la
scene et les “faux contours” dus au bruit. Par tatonnement, on trouve les seuils les
mieux adaptés a I'image.

o Ce type de filtrage permet de détecter correctement les contours, mais le fait d’aug-
menter la valeur de a ne suffit pas pour détecter la totalité des contours. En effet, ils
présentent quelques interruptions notamment au voisinage des coins et des “jonctions
en T7.
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e Notons enfin que de nombreux aspects liés a la discrétisation du signal sont occultés
lors de la généralisation a deux dimensions d’un filtre “optimal” dans I’espace continu
mono-dimensionnel.

Des solutions a certains de ces problemes ont été récemment proposées par Chehikian
dans [76]. L’auteur suggere une nouvelle classe de filtres de lissage, a partir desquels un filtre
de dérivation est déduit. La démarche employée est différente de celle de Canny, Deriche,
Shen et Castan. Elle vise, partant d’un modele discret de contour, a lui associer une fonction
continue dont la dérivée est I'estimation cherchée du gradient. D’ une part, aucune hypothese
sur la nature du bruit n’a été faite, d’autre part, l'opérateur proposé permet une interpola-
tion spline des gradients afin de produire une carte de contours connectés, lisses et ayant une
résolution “subpixellique” (de taille double de I'image originale). Dans cette carte les points
de contours de coordonnées paires correspondent aux points de I'image d’origine. Les points
dont une coordonnée est impaire, s’interpretent comme des arétes entre points. Les points
dont les deux coordonnées sont impaires, s’interpretent comme des sommets entre points.
Cette forme de représentation des points de contours permet ainsi de distinguer les points
qui constituent les régions et les points de contours qui en constituent les frontieres. L’in-
convenient majeur de cette approche réside dans le cout algorithmique relativement élevé,
nécessaire pour l'interpolation. Cependant, un sous-échantillonage du gradient intérpolé, en
ne conservant que les points ayant les coordonnées toutes deux impaires, permet de réduire
considérablement le temps de calcul [76].

2.2.2.5 Autres approches de détection de contours

Dans les méthodes de détection de contours présentées précédemment, le but était de
modéliser le contour a détecter. Ce qui n’est pas le cas d’autres catégories de méthodes,
parmi lesquelles on trouve: 'approche variationnelle, 1’approche statistique, 'approche
basée sur la programmation dynamique, I’approche morphologique,...

Dans ’approche variationnelle (contours actifs) [201], les contours sont modélisés par des
courbes élastiques qu’il s’agit d’ajuster le mieux possible. Pour cela on associe une énergie
dont la définition est étroitement liée a celle des points contours. Les minima locaux de cette
énergie correspondent aux contours s’ajustant le mieux au modele utilisé.

L’inconvenient majeur de cette approche réside dans la phase d’initialisation manuelle
de la courbe de départ. Elle présente également une sensibilité au choix des parametres de
rigidité et d’élasticité. Cependant, son intégration avec une approche pyramidale (analyse
multi-échelle) permet de s’affranchir de cette faiblesse de robustesse [70].

Les méthodes statistiques de détection de contours sont en quelque sorte duales des précé-
dentes par le fait qu’elles se basent sur la modélisation des régions qui séparent les contours
a détecter. Les frontieres des composantes de I'image sont dans ce cas mises en évidence par
des ruptures de modeles aux limites [120]. Chellappa et al. [377] travaillent sur des modeles
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linéaires (AR et ARMA) bidimensionnels non stationnaires faisant intervenir des échantillons
présents pour prédire les contours suivants.

D’autres travaux ont été réalisés pour la détection de contours en utilisant les modeles
markoviens, notamment depuis les travaux de Geman et Geman [138].

Dans le cas de méthodes fondées sur la programmation dynamique [224], la détection de
contours est traduite par la minimisation d’une fonction cout qui tient compte des caracté-
ristiques du contour recherché (contraste, courbure,...). Cette fonction additive s’obtient en
ajoutant a chaque étape des cotits locaux pour représenter un coit global.

Dans [329], Tan, Gelfand et Delp ont proposé de minimiser une fonction de cott pour
détecter les contours en utilisant le recuit simulé. Leur algorithme se décompose en deux
étapes:

Tout d’abord, une matrice de contours potentiels est créee. A I'aide d’un filtrage suivi
d’une suppression des non-maxima locaux, la valeur impulsionnelle du filtre associé a un
élément de contour le mieux adapté est conservée. Pour réaliser le filtrage, douze noyaux de
convolution, chacun d’eux étant associé a un profil de contour sont utilisés.

Puis, une fonction d’énergie est définie comme une somme pondérée de facteurs de coiit.

Dans [310] et [156], des méthodes utilisant la morphologie mathématique ont été proposées.
Une approximation du module du gradient en un point de I'image est obtenue par une
combinaison des opérations de dilatation et d’érosion. L’application de cette méthode conduit
généralement a des résultats de sur segmentation. Son avantage réside principalemement dans
sa simplicité.

2.2.2.6 Quelques méthodes de fermeture de contours

Intuitivement, un point contour est défini comme un point de I'image ou I’on observe une
discontinuité de la fonction qui représente I'image. D’une maniere générale, 'extraction des
contours, dans le cas des images réelles se heurte a des problemes qui peuvent engendrer:

e une sur-détection souvent associée a une présence de bruits, une irrégularité du
contraste due a une variation des conditions d’éclairage (effets d’ombres, reflets, et
autres), ou une forte variation de 'intensité lumineuse causée par la présence de tex-
ture.

e une sous-détection souvent liée a des éléments difficiles a extraire tels que des points
angulaires ou les points des jonctions de lignes dans le cas d’images d’intérieur.

Malgré toutes les améliorations apportées par les différentes techniques vues précédemment,
ce niveau de détection aboutit donc souvent a une image de contours bruitée et fractionnée.
Les contours obtenus par un détecteur de contours classique, par exemple le filtre de Canny-
Deriche, présentent certaines lacunes, notamment des interruptions au niveau des coins et
des “jonctions en T”. De plus, il faut trouver un compromis pour maximiser le rapport
signal sur bruit. Des traitements et procédés supplémentaires qui operent directement sur
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ces contours en tenant compte du contexte sont requis. Ils ont pour but d’éliminer les bruits
dus aux effets de la sur-détection, ou prolonger les fragments et les connecter dans le cas
d’une sous-détection.

Plusieurs approches ont été proposées [93] pour la fermeture de contours, celle-ci re-
présentant une étape fondamentale pour I'interprétation de scenes: exploration de graphe,
groupement perceptuel, utilisation des contours déformables et modélisation markovienne.

Recherche du meilleur chemin a partir d’une extrémité

Deriche et al. [109] ont proposé une méthode permettant de compléter les interruptions de
contours. Le but est de trouver, a partir de chaque extrémité de contour, le chemin suivant la
meilleure ligne de créte dans I'image de la norme du gradient. Le principe de I"algorithme de
fermeture de contours est le suivant. Un balayage de I'image de contours est effectué ligne par
ligne, du haut vers le bas. Quand une extrémité est rencontrée, une procédure permettant de
trouver le meilleur candidat pour fermer les contours est activée. Quand la condition d’arrét
est atteinte, le balayage de I'image continue a partir de I’endroit ou il s’était interrompu.

Groupement perceptuel
Les études neurobiologiques mettent en évidence le role important de 'organisation percep-
tuelle des contours dans le processus visuel. Le probleme est d’utiliser certaines propriétés
de la vision naturelle pour élaborer un algorithme de groupement de contours.

Plusieurs approches ont été proposées pour traiter le probleme du groupement percep-
tuel.

Lowe [216] a proposé une théorie de 'organisation perceptuelle s’appuyant sur le principe
de la non-accidentalité. Ce modele permet d’attribuer un degré de signification a chaque
groupement possible d’une scene donnée et de conserver uniquement les groupements les
plus significatifs.

Grossberg et Mingolla [147] ont élaboré un modele connexionniste complexe de percep-
tion visuelle bas niveau. Ce travail utilise I’existence de contours virtuels et repose sur une
approche globale de la perception visuelle. Ils utilisent différentes caractéristiques telles que
la texture, les contours et les intensités lumineuses.

Gideon et Medioni [146] ont utilisé une méthode de groupement perceptuel décrite en
fonction des propriétés suivantes: la cocircularité entre segments appartenant a la méme
courbe, la constance de la courbure, la préférence pour les faibles courbures et la proximité
des segments engendrant le contour.

Citons, enfin, Parent et Zucker [288] qui proposent une approche prenant en compte des
contraintes de position, de direction et de courbure. Ces contraintes leur permettent d’évaluer
la compatibilité entre deux segments donnés, en utilisant la notion de segments cocirculaires.
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2.2.2.7 Conclusion

Quelques approches de base d’extraction de contours ont été présentées. A partir de
cette présentation et de 1’étude comparative menée dans [94], sur les différentes méthodes
d’extraction de contours, nous pouvons tirer les conclusions suivantes.

e Les transitions franches, dans un milieu peu bruité, sont bien extraites par tous les
traitements, 'opérateur nagdif ayant ’avantage de la rapidité d’exécution.

e Dans le cas de transitions lentes, correspondant soit a des contours “flous”, soit a des
variations d’éclairement, on observe un mauvais comportement de nagdif, qui va créer
des contours hachés ou doublés. Par contre, comme il est possible de régler la taille des
filtres de Canny-Deriche par le choix du parametre «, cet opérateur est mieux adapté
a ce type de transition.

e Les détecteurs optimaux tendent ainsi a trouver le meilleur compromis entre une bonne
détection et une bonne localisation des contours. De méme, le seuillage effectué sur le
gradient ou le laplacien ne produit jamais des contours fermés, car il y a également
un compromis entre la détection de vrais contours et celle des points dus au bruit.
Les opérations de fermeture de contours utilisées ne semblent pas toujours résoudre ce
probleme de facon satisfaisante.

o Les contours de tres faible amplitude, méme en milieu bruité, sont particulierement
bien détectés par le filtrage de Canny-Deriche.

o Les contours de zones texturées sont mal extraits par nadgif, mais peuvent 1’étre par
Canny-Deriche, pourvu que les intensités moyennes soient différentes de part et d’autre
des contours.

o Les méthodes basées sur I'utilisation du gradient ou de la dérivée premiere d’une fonc-
tion de lissage sont mal adaptées a I'extraction de points anguleux.

e Les opérateurs utilisant la dérivée seconde sont plus sensibles au bruit et donnent des
contours moins “lisses” que ceux fournis par les opérateurs employant le gradient.

A partir de ces remarques, la technique de Canny-Deriche nous semble la plus intéres-
sante. Notons, toutefois, que les contours obtenus par ce type de filtrage ne sont pas tous
significatifs.

D’un point de vue général, analyser une scene suppose dans un premier temps d’en isoler
les éléments constituants. L’information donnée par les contours n’est pas souvent pertinente
pour les différentes applications d’analyse d’images. En effet, des objets distincts possedent
le plus souvent des aspects de surface différents par leur couleur, leur texture, ou leurs
conditions d’éclairement. Ces contrastes forment les contours de 'image; la correspondance
entre limite physique des objets et contours de I'image n’est pas absolue. Deux surfaces de
textures différentes peuvent facilement étre distinguées sans avoir recours a leurs contours.
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Les contours les plus intéressants sont les limites des objets ou des surfaces de la scene,
I'intégration de la texture est alors nécessaire pour corriger les contours indésirables se
trouvant a l'intérieur de ce type de surface.

La segmentation d’images par analyse de textures fait 'objet de la section qui suit.

2.2.3 [Extraction de régions texturées
2.2.3.1 Définition et présentation du probleme

Dans un souci de segmenter un large eventail de type d’images, la prise en compte du
parametre “texture” s’avere indispensable. En effet, beaucoup d’images, et plus particu-
lierement les images satellitaires, les images médicales et les images de scenes d’extérieur,
possedent des zones texturées, non homogenes au sens des niveaux de gris (figure 2.3).
Nous voyons donc la nécessité d’introduire des parametres de texture dans la méthode de
segmentation.

Malgré la diversité et le nombre important des travaux consacrés a ’étude de texture
[27] [137] [153] [180] [264] [79] [82] [84] [145], la définition précise de celle-ci n’est toujours
pas donnée. La difficulté principale provient du fait que la texture est étroitement liée a
la perception visuelle humaine et par conséquent contient une composante subjective se
prétant mal a une formalisation.

La définition la plus répandue détermine la texture comme étant une région de 'image
dont ’observation se traduit par une impression visuelle d’homogénéité pour toutes les
transitions possibles a lintérieur de cette région. Elle traduit une répartition spatiale
d’'un méme motif dans différentes directions de l’espace. Ceci lui attache donc deux
dimensions sur la base desquelles on peut la décrire. La premiere concerne les motifs élémen-
taires constituant la texture. La seconde implique la distribution spatiale de ces motifs [155].

Un motif élémentaire est un ensemble connexe de points caractérisé par des propriétés
de nature quantitative telles que les moments, 'entropie et 1’énergie entre autres et par des
propriétés géométriques comme sa forme, sa surface, etc...

La répartition spatiale des motifs nécessite la définition d’une fonction permettant la
prise en compte des intercorrélations ou d’un ensemble de regles de placement des motifs
sur le support bidimensionnel.

Les approches les plus fréquemment rencontrées dans la littérature pour 'analyse de
texture peuvent étre classées en deux grandes classes: I"approche statistique et 1’approche
structurelle.

o [L’approche statistique repose sur 'analyse des statistiques des zones plus ou moins



52 Chapitre 2. Segmentation dtmages

étendues de la texture. Elle doit étre employée dans le cadre d’une vision microscopique
des textures, et s’applique aux textures a caractere anarchique mais homogene. Les
méthodes de cette approche considerent la texture comme la réalisation d’un processus
stochastique bidimensionnel. Elles se prétent a I’étude des textures a caractere aléatoire
ou il est difficile d’isoler des motifs élémentaires. Deux catégories de méthodes peuvent
étre distiguées dans cette approche: celle basée sur l'extraction de parametres puis
classification et celle basée sur ’adaptation d’un modele.

o L’approche structurelle considere les textures comme un agencement spatial d’un en-
semble de motifs de base suivant certaines regles de placement. Cette approche qui
cherche a mettre en évidence une structuration plus ou moins réguliere des éléments
de la texture et correspond a une vision plutot macroscopique de celle-ci. Elle est
particulierement adaptée au cas ou les motifs sont bien discernables.

FiG. 2.3 - FEchantillons de textures pris de l'album de Brodat:z.

Il existe toutefois des méthodes qui combinent les deux approches en tenant compte a la
fois de 'aspect micro et macroscopique de certaines textures. Par exemple, dans le cas de
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la texture des sillons d’'un champ de végétation, I'arrangement des sillons sera caractérisé
par une approche structurelle alors que 1’état de surface de la végétation sera modelisé par
une approche statistique. Ces observations sous entendent une notion importante qui est
celle de 'existence d’une échelle de résolution a laquelle les textures peuvent étre analysées
d’une facon optimale. L’aspect microscopique correspond aux hautes résolutions et 'aspect
macroscopique aux basses résolutions.

Les domaines d’application de "approche structurelle étant relativement limités, nous ne
présenterons dans les paragraphes suivants que les principales méthodes des deux catégories
de "approche statistique.

Histogrammes généralisés

Méthodes Matrices de co-occurences

par extraction Matrice de longueurs de plages
de paramétres Filtrage spatial et fréquentiel
Méthodes Parametres morphologiques, fractals,...

Statistiques

Modélisation linéaire

Méthodes
Segmentation par
modélisation Modélisation markovienne

Texture

Méthodes

Structurelles

Fic. 2.4 - Classification des méthodes de segmentation de textures

2.2.3.2 Approches par extraction de parametres et classification

On s’interesse ici a l'extraction de mesures statistiques par analyse d’ensembles de
points appartenant a une fenétre d’observation. Ces parametres peuvent ensuite étre utilisés
comme attributs en entrée de schémas de classification et d’identification.

Il s’agit ainsi de définir un vecteur d’attributs dont les composantes doivent étre
représentatives, pertinentes et discriminantes de facon qu’il puisse identifier sans ambiguité
une texture parmi d’autres. Les parametres sont donc déterminés suite a une analyse qui
peut étre faite de maniere globale ou de maniere locale. L’analyse peut se faire soit dans le
domaine spatial soit dans le domaine fréquentiel et de fagon adaptative ou non.

L’extraction de parametres de texture a fait 'objet de nombreux travaux, parmi lesquels
on peut citer les méthodes d’analyse basées sur 'utilisation de statistiques du premier et du
second ordre qui englobent entre autres les histogrammes de niveaux de gris, les matrices de
co-occurrences, les longueurs de plages, les dépendances spatiales, et les méthodes fondées
sur ’analyse par filtrage spatial ou fréquentiel.
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2.2.3.2.1 Histogramme généralisé des niveaux de gris
Soit A = {5_(;, 5_;, 5_;, v 5]\7_1} un ensemble de vecteurs défini dans le plan.

On définit §;, comme étant le kieme vecteur de déplacement et N dénote 'ordre du
systeme des vecteurs dans le plan.

La figure 2.5 donne une illustration de ’ensemble A dans le cas d’ordre N.

0= (b =0)
Fic. 2.5 - Vecteurs de déplacement.

L’histogramme hy d’ordre N relatif a A est défini par:

— — — N
hN(907917 ...,gN_1;50,51, ---75]\7—1) = PTOb(fS-(') = go7f5—i = gl?fé_é = g2, ”'7f5N_‘—1 = gN—l) = N—;

(2.85)

ou
[z représente la valeur du niveau de gris du pixel avec un déplacement 4 de I'origine.

N, correspond au nombre de groupes de pixels {f(% =G0, fs =1, [, = G5 s f§N~_1 =
gn-1}

N7 correspond au nombre total de groupes de N pixels dans I'image.

hy correspond a un histogramme multi-dimensionnel. Un élément de cet ensemble

représente le nombre (normalisé) de fois ou un N-uplet de niveaux de gris go, ¢1,..., gnN—-1
situés a des distances §; (5 € {0,1,..., N — 1}) de l'origine, apparaissent dans une zone de
I'image.

En utilisant cette définition, on peut déterminer:
e 'histogramme du premier ordre de I'image (h(g) = h1(go; 5_6));

e 'histogramme du second ordre (hz(go, g1; 5:) ol §; = (d,0)) qui est égal a la matrice
de co-occurrence p(go, g1;d, ) apres normalisation;

o et les histogrammes d’ordres supérieurs.
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2.2.3.2.2 Matrices de co-occurrences

La méthode de la matrice de co-occurrences ou de l'histogramme du second ordre,
développée par Haralick et al. [168], pour la discrimination des textures consiste a estimer
les fréquences d’apparition de couples de niveaux de gris de pixels dans une zone de I'image.
Les matrices de co-occurrence sont fonctions de d et 6 (vecteur de déplacement), on peut
calculer autant de matrices qu’il y a de distances d et d’angles 6 possibles pour une image.
Généralement on les établit pour des valeurs de § = kn/4 (k = 0,1,2,3) et des valeurs de
d=1,2.

Pour normaliser les données de la matrice et leur donner une signification en termes
de probabilités d’occurrence, chacun des ses éléments est divisé par la somme de tous les
éléments de la matrice.

o Attributs de texture

Les matrices de co-occurrences contiennent une grande quantité d’informations, dif-
ficilement exploitables dans leur intégralité [133]. Il faudra donc réduire cette quantité
d’informations et garder des données pertinentes, relatives a la texture de la scene.

De ces matrices sont donc extraites des mesures qui sont porteuses d’informations
d’uniformité, de contraste, d’homogénéité, de complexité de transition, de structure de
texture. Nous en retiendrons les principaux attributs suivants.

L’énergie
N Ng
ENgg =Y (pli,j,d,0))* (2.86)
=1 j=1

Le contraste
Ng Ng

CT“_ZZ i —3)pli,5,d,0) (2.87)

=1 j7=1

La corrélation

A& (i = 1) — py)p(iy g, d, 0)
CRig=) Z (2.88)

=1 j7=1 O-xo-y
L’homogénéité locale
e p i,7,d,0)
HM, : 2.89
Z e 20 (2.50)
=1 j7=1

L’entropie

N Ng

ETd,é’ - _Zzp(ivjv d,@) 10g(p(i,j, d,@)) (290)

=1 j7=1
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La probabilité maximale

PMd,é’ = max{p(ivjv d7 0)} (291)
tj

Dans ces formules, N¢ désigne le nombre de niveaux de gris et i, 0, iy, 0, représentent
respectivement les moyennes et écarts type des distributions marginales des éléments de la

matrice de co-occurrence.

Ne Ng

=1 j=1

Ne Ng

py =Y jpli,j.d.0) (2.93)

=1 j=1

Cette méthode est tres utilisée en analyse d’images. On en trouvera des applications

dans [57] [158] [163] [197] [278] [285] [322].

Des études comparatives non exhaustives [73] ont démontré son efficacité et sa capacité
de sélection et de caractérisation.

Le principal inconvénient de cette méthode réside dans le temps de calcul requis pour des
images de grandes tailles et ayant un nombre important de niveaux de gris ainsi que dans la
difficulté de choix du vecteur de déplacement.

2.2.3.2.3 Matrices de longueurs de plages

Dans [134], Galloway a introduit la méthode de matrice de longueurs de plages, ou
une plage est définie comme un ensemble consécutif de points ayant des niveaux de gris
similaires, dans une direction donnée. Une plage est caractérisée par sa longueur et son
orientation @ (principalement 0, 45, 90 et 135 degrés). On définit alors les éléments de la ma-
trice des longueurs de plages L, de taille NoxL (ou L la longueur maximale d’une plage), par:

L,(1,1,0) est égale au nombre de fois ou l'image contient une plage de niveau de gris
¢ de longueur [ dans la direction 6.

Comme c’est le cas pour les matrices de co-occurrence, on peut calculer les matrices de
longueurs de plages pour différents angles.

De ces matrices Galloway propose d’extraire les parametres suivants.

Importance des plages courtes

SER = f: > [Ly(is1,0)/17) (2.94)

=1 [=1
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Importance de plages longues

LRE = f: > 1L, (6,1,0)] (2.95)

=1 [=1

Distribution des niveaux de gris

GLD = i[z L,(i,1,0)] (2.96)

=1 [=1
Distribution des longueurs de plages

L Ng

RLD =Y 1) L,(i,1,0) (2.97)

=1 =1

Pourcentage de plages

Ne L
RLP =) L,(i,1,0) (2.98)

i=1 I=1
Le parametre SRE (respectivement LRE) est révélateur de la présence de texture fine
(respectivement grossiere). Il est d’autant plus élevé que la probabilité de rencontrer de
plages courtes est élevée. Le parametre GLD sera d’autant plus petit que I'histogramme
de répartition des plages pour différents niveaux de gris sera plus uniforme. Inversement
une répartition hétérogene induira une valeur élevée du parametre. Le parametre RLD
mesure la non uniformité de la répartition des longueurs de plages indépendamment de leurs
niveaux de gris. Enfin le parametre RLP mesure le nombre de plages par unité de surface.

Il est d’autant plus faible que les plages sont longues.

On trouvera dans [99] [130] des applications de cette méthode. Chu et al. introduisent
deux autres parametres spécifiques a des intensités de luminances particulieres:
Importance des plages de niveaux de gris faibles

LGRE = f: > [Ly(i,1,0) /47 (2.99)

=1 [=1

Importance des plages de niveaux de gris élévés

HGRE = i > [PLy(i.1,0)] (2.100)

=1 [=1

D’autres descripteurs ont été définis. On remarque, de part leur définition et au travers
des applications qui s’y portent, qu’ils sont plus redondants que complémentaires. Il s’avere
donc inutile de les utiliser dans leur totalité.
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Notons toutefois que si cette méthode donne des matrices de taille plus faible que celles
des co-occurrences, les caractéristiques extraites de la matrice de longueurs de plages varient
énormément en fonction de [. Ceci dénote une certaine instabilité, et oblige a calculer
plusieurs matrices, pour des distances différentes entre les niveaux de gris.

Une fois les parametres extraites, différentes techniques de classification peuvent étre
employées (les plus proches voisins, nuées dynamiques,...).

Une évaluation des performances de classification sur un ensemble de textures [73], entre
les méthodes basées sur les matrices de co-occurrence, les longueurs de plages, les différences
de niveaux de gris et les descripteurs de Fourier, montre la supériorité des parametres de la
matrice de co-occurrence.

2.2.3.2.4 Analyse de texture par filtrage

e Filtrage spatial

Le filtrage spatial est également tres utilisé pour la caractérisation des textures. Dans
[205], Laws propose I'utilisation d’un banc de filtres de tailles et de formes différentes pour
produire une suite d’images qu’il appelle images d’“attributs de microtextures”. Dans une
seconde étape, il utilise des mesures comme la variance ou 1’écart type pour calculer sur
chacune des images produites lors des filtrages précédents ce qu’il désigne par les “attributs
de macrostatistique”. Ces derniers sont compressés en utilisant une analyse en composantes
principales avant d’étre envoyés au classifieur de texture.

On trouvera dans [84] une extension de la méthode de Laws s’appuyant non pas sur
I'utilisation de masques fixes mais sur des masques dont les coefficients sont déterminés de
maniere adaptative.

Une formalisation générale de I’analyse de texture par filtrage spatial est présentée dans
[339]. L’auteur utilise un formalisme vectoriel et présente I'analyse de texture par filtrage
linéaire. Le choix judicieux du filtrage impose deux conditions. La premiere implique la
préservation de ’énergie totale de la texture transformée (cette énergie est localisée dans
les termes de la diagonale de la matrice de covariance spatiale de la texture). La seconde
condition impose 'orthogonalité des valeurs de la base de transformation, ceci dans le
but de garantir une décorrélation des composantes de 'image. Parmi les transformations
répondant aux criteres précédents on trouve celle de Karhunen-Loeve.

Une extension de cette méthode consiste a 1'utiliser conjointement avec des opérateurs
non linéaires. Dans [337] "auteur propose 1'utilisation d’une combinaison de filtres spatiaux
et d’opérateurs non linéaires pour caractériser la texture. Les parametres locaux de texture
sont obtenus par une succession de quatre opérations:

— transformation linéaire permettant la détection des structures locales;
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— premiere transformation non linéaire de la forme f(z) = |z|q;
— lissage itératif;
— seconde transformation homomorphique g(x) = log |z|.

e Filtrage fréquentiel

Un filtre de Gabor h, a deux dimensions, peut étre représenté comme une fonction gaus-
sienne modulée par une onde plane sinusoidale [112]:
1 1’2 y2
h(z,y)=exp | —= | = + = | | cos(2m(uox + voy) + P) (2.101)

2 2
2o o)

ou
Ug, vo €t @ sont respectivement les fréquences et la phase de ’onde plane sinusoidale.
o} et o caractérisent I'étendue spatiale du filtre.

Un filtre de Gabor d’orientation arbitraire # peut ensuite étre obtenu en faisant subir une
rotation au systeme d’axes (z,y). En faisant varier les différents parametres, plusieurs filtres
de réponse impulsionnelle h; sont obtenus. Pour une image f, le résultat f; est déterminé a
la sortie de chacun de ces filtres. Plusieurs caractéristiques peuvent ensuite étre extraites de
ces images comme, par exemple, la moyenne absolue de la déviation:

m; = 1/n* Y | fi(x,y)] (2.102)

Dunn et al. dans [112] utilisent ces filtres de maniere différente: un seul filtre de Gabor
(utilisé pour la nature de sa bande passante) sert a caractériser la texture. Ces travaux
montrent que suivant les différences de texture, la forme des discontinuités peut prendre
quatre types de signature différents. Des expériences ont montré que celles-ci constituaient
un puissant outil pour segmenter des images.

Une autre approche proposée par Mallat [221] consiste a extraire des parametres de
texture en utilisant les décompositions en ondelettes. En effet, elles offrent la possibilité de
mesurer des caractéristiques présentes a différentes échelles.

Une autre méthode proposée dans [335] consiste a utiliser plusieurs filtres exponentiels
(en relation avec la perception visuelle humaine). Chacun des filtres correspond & un canal
décomposant I'image en bandes de fréquences et d’orientation. A la sortie de chaque canal
sont calculés un ensemble de quatre parametres de texture mesurant 1’énergie spectrale. Une
approche similaire est présentée dans [24]. Elle est basée sur I'utilisation d’un banc de filtres
de Gabor symétriques et pairs. Les attributs de la texture sont obtenus a partir des sorties
des filtres par transformation non linéaire et d’un calcul d’'une mesure d’énergie autour de
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chaque point. La segmentation est réalisée par un algorithme de fusion en utilisant le critere
d’erreur quadratique. Les reproches qui sont faits a ces méthodes résident particulierement
dans le choix empirique des filtres ainsi que dans la redondance d’information engendrée par
la corrélation des images filtrées.

2.2.3.2.5 Parametres géométriques

Une autre méthode pour caractériser des textures consiste a utiliser la dimension fractale
[263]. En effet, certaines études ont mis en évidence la correspondance entre la dimension
fractale et I’évaluation humaine de la rugosité. De plus, Pentland [262] a montré que si une
surface naturelle est fractale, alors 'image d’intensité lumineuse de cet objet I'est aussi. La
dimension fractale d’un objet peut donc étre calculée en utilisant les niveaux de gris qui
lui correspondent. Trois grandes méthodes permettant de calculer cette dimension fractale
existent dans la littérature: la méthode des variations [28]; la méthode des boites [185]; et
la méthode du spectre de puissance [262].

Dans le cas de l"approche morphologique, les formes analysées sont les formes des
motifs constituant la texture. Cette approche a été proposée par Matheron [225] et Serra
et Varchery [321]. Elle requiert la définition d’un élément structurant (ensemble de point
ayant une forme spécifique telle qu'une ligne, un disque ou un carré) et la génération d’une
image binaire, qui résulte de la translation de 1’élément structurant au travers de I'image
et ’érosion de celle-ci par ’élément structurant. La caractérisation de la texture peut étre
obtenue a partir de la nouvelle image binaire par accumulation des points ayant la valeur 1.
Une application de cette approche est présentée dans [131].

Dans [89], Chen et al. proposent d’extraire 16 parametres de texture a partir d’attributs
géométriques. L'image, codée sur Ng niveaux de gris, est seuillée avec un seuil s variant entre
0 et Ng — 1. Ng images binaires sont ainsi obtenues. A partir de celles-ci, 16 parametres
géomeétriques relevant de la forme des régions 0 et 1 des images, sont extraits. Ils sont fondés
sur des notions de compacité et d’irrégularité. Chen et al. montrent dans leur étude que ces
parametres sont aussi discriminants, sinon plus que d’autres classiquement utilisés dans la
littérature.

2.2.3.3 Approche par modélisation de texture

Les approches par modélisation stochastique sont actuellement tres utilisées en analyse
d’images. L’utilisation de modele en segmentation d’images ne se limite pas aux seules
données image mais considere conjointement des connaissances a priori et des données
contextuelles.

Nous abordons dans la premiere partie de cette section la modélisation linéaire de la
texture. Nous présentons ensuite la modélisation par champ de Gauss-Markov.
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2.2.3.3.1 Modélisation linéaire de la texture

Dans ce type de modélisation, la valeur du niveau de gris de chaque pixel est considérée
comme une combinaison linéaire de celle des pixels voisins. C’est I'idée de base des modeles
de prédiction linéaire 2D.

Une image I = {I(7,j)/ tel que 0 < 1,5 < M — 1} est, dans ce cas, modélisée par:

1G,5)= Y alk,DI(i—kj—0)+ Y B eli—k,j—1) (2.103)

(k)ER (k'I')ER

€(7,7) est un élément d’un champ aléatoire ; R est la région de prédiction. M représente
les tailles horizontale et verticale de I'image.

Selon le choix de la forme de R, on obtient trois régions canoniques: la région causale
NSHP “Non Symetric Half Plane”, la région semi-causale et la région non-causale (Fig.2.6).

FiGc. 2.6 - Causalité dans les modéles 2D

Différentes modélisations linéaires peuvent étre employées [61] [175] pour décrire un signal
2D. Dans les paragraphes suivants nous résumons le cas des modélisations AR, MA et ARMA.

e Modele AR “Auto-Regressive”

Le principe du modele autoregressif est d’utiliser la fonction d’autocorrélation comme
mesure de la dépendance linéaire d’un point de texture par rapport a ses voisins [232].

On est dans le cas particulier de la modélisation linéaire ou:
£(0,0) =1
BK. ) =0, V(K1) #(0,0)
c’est a dire

1G,)= Y alk )i —kj—1)+e(i,j)=1(i,j) + €, j) (2.104)
(k,)ER
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A

I(i,7) correspond a l'estimée de I(7, ) et € représente I'erreur de prédiction (supposée

centrée).

e Modele MA “Moving Average”

Le modele MA d’un signal 2D s’écrit sous la forme:

1G,5) =Y BlkDe(i—k,j—1) (2.105)

(k,)ER

On est alors dans le cas particulier de la modélisation linéaire ou a(,j5) = 0, Y(7,j) #

(0,0).
Le modele ARMA correspond au couplage des deux modeles précédents.

¢ Estimation des parametres du modele AR

Pour déterminer les coefficients a(k,l) du modele AR, il existe un grand nombre
d’algorithmes, parmi lesquels on peut citer 'autocorrélation (algorithme de Yule-Walker), la
covariance, la covariance modifiée, la corrélation partielle (algorithme de Burg), le maximum
de vraisemblance [175]. Les performances de ces différents algorithmes sont tout a fait
comparables lorsqu’il s’agit d’un ensemble de données assez important.

Dans le cas du critere des moindres carrés, les coefficients sont calculés en minimisant
I’espérance du carré de 'erreur de prédiction.
[’ensemble d’équations linéaires a résoudre, dans le cas 2D, est de la forme:

y(m,n) — Z alk,l).y(m —k,n —1)] pour (0 <m,n <M —1) (2.106)
(k) EWR

ol

y(m,n) = E[I(1,7).1(0—m,5 —n)] (2.107)

La résolution de ce systeme permet alors d’obtenir les a(k, ).

Dans le cas ou y(m,n) est inconnue, son estimation peut étre faite a I'aide de I'une des
deux méthodes suivantes:

— Méthode d’auto-corrélation
Les données sont supposées nulles hors un ensemble ou une fenétre défini de points noté Ws.
On obtient alors:

v(m,n) = > 1(i,5).1(i—m,j —n) (2.108)

(4,7)EWR,(i—m,j—n)EWg
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— Méthode de corrélation

Les données ne doivent pas se trouver en dehors d’une fenétre prédéfinie Wy. Dans ce cas,

(0,0, (=m, =)l = Y alk,).y(=k,~1) =0 (2.109)
(k,)eWgr
et
V(=k,=1), (=m,—n)] = Y I(i—k,j—1).I(i—m,j—n) (2.110)
(k,1)eWy

En pratique, il existe principalement deux classes d’algorithmes: direct et itératif.
Parmi les méthodes directes, ’algorithme de Levinson-Durbin est le plus efficace. Pour
les méthodes itératives, on peut citer la méthode du gradient, la méthode de Newton, la
méthode stochastique [175].

Les coefficients a(k, ) du modele AR convergent vers des valeurs stables qui ne dépendent
plus que de la position du point traité. Ils sont utilisés pour caractériser la texture.

2.2.3.3.2 Modélisation par champs de Markov

Une classe des modeles se prétant bien pour la prise en compte des interactions locales
aux niveaux des points est la classe des champs de Markov. Son application concerne la
restauration d’images [28] [56] [138], la segmentation bayésienne [65] [106], la synthese de
textures [79], la reconstruction d’images [223], etc...

La plupart de ces taches peuvent se formaliser dans un cadre général appelé I’étiquetage
d’images ou a chaque pixel, on veut associer une étiquette (label) appartenant a un ensemble
fini. Le probleme est de choisir une étiquette optimale pour un pixel.

Un des intéréts majeurs du champ de Markov est sa capacité a fournir un modele
mathématique simple. Les caractéristiques a un site donné dépendent uniquement des
interactions locales. D’autre part, le succes de son utilisation est due en grande partie au
théoreme de Hammersley-Clifford [138] qui permet de simplifier ’écriture des probabili-
tés conditionnelles et faciliter la détermination des parametres qui spécifient le modele.
Les interactions au niveau du point sont prises en compte par le biais d’énergies potentielles.

La segmentation, associée aux champs de Markov et a la théorie bayésienne, se ramene
a un probleme d’optimisation. Le but est alors de trouver le minimum global d’une fonction
représentant 'erreur commise (appelée également énergie). Celle-ci décrit les interactions
entre les différentes variables modélisant les caractéristiques images d’un probleme donné.
Deux types de variables sont considérés: les variables correspondant a une représentation
des données initiales (images), et celles relatives aux étiquettes (régularisation).
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Dans la premiere partie de ce paragraphe, nous présentons des généralités sur les champs
de Markov. Leur application au traitement d’images et plus particulierement a la segmen-
tation est introduite dans un second temps. Le probleme de la minimisation globale de
la fonction d’énergie est ensuite abordé par l'introduction de plusieurs algorithmes de re-
laxation. Un sous-paragraphe est consacré a l’estimation des parametres dans le cadre de
la segmentation non supervisée des textures. Enfin, quelques stratégies de relaxation sont
présentées.

o Généralités
— Systéeme de voisinage

Soit S ={s=(7,7);1 <¢ < N;1 <j < N} un ensemble de sites. Soit G = {G,|s € S}
un systeme de voisinage défini sur la grille S, tel que:

- s &G
*SEGTETEGS

Les éléments de (s définissent les sites voisins de s. Un sous-ensemble ¢ de S est appelé
une clique relative au systeme de voisinage (G si ¢ représente un singleton ou si tous les
sites distincts de ¢ sont voisins deux a deux. Une clique est dite d’ordre n si elle contient n
éléments. Dans la figure 2.7 est représenté ’ensemble des cliques ¢ associées a un systeme
de voisinage du premier et du second ordre. I’ensemble des cliques de S sera noté C'. Pour
des raisons de temps de calcul, les cliques d’ordre deux sont les plus couramment utilisées.

FiG. 2.7 - Systéeme de voisinage et cliques associées
— Champ de Markov et distribution de Gibbs

Soit E = {es,s € S} un ensemble de variables aléatoires indexées par s et a valeur dans
un ensemble fini A = {0,1,..., L — 1}. F représente le champ des étiquettes ou des labels a

estimer.

Soit (F = w) un événement tel que {e; = wy,...,eny = wy} avec w = {wy,...,w;, ...,wn}
et w; € A.

Soit €, lensemble de toutes les configurations possibles de w, @ = {w =

(W1 eeey Wiy oy wN )y wi € AT
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Le vecteur aléatoire £ est un champ de Markov, relativement au systeme de voisinage ¢
si:

- Ywe;P(E=w)>0
- Vs €S,

Ples = wsle, = wpyr € S —{s}) = Ples = wsle, = wyr € Gy) (2.111)

Cette considération fait que chaque élément aura uniquement une interaction avec ses
voisins. D’autre part, le théoreme de Hammersley-Clifford [138], relatif & la distribution de
Gibbs, montre qu'un champ aléatoire F est un champ markovien associé au systeme de
voisinage (7, si et seulement si sa distribution de probabilité P(F = w) est une distribution

de Gibbs définie par:
1
YVwe G P(F=w) = Ze:z;p{—U(w)} (2.112)

ou Z est une constante de normalisation appelée fonction de partition de Gibbs.

7 =Y exp{-U(w)} (2.113)

wefl

La fonction d’énergie U peut étre définie de maniere locale par:

UE=w)=Y Vi) (2.114)

ceC

ou (' est I’ensemble des cliques relatives au systeme de voisinage G/
V. est une fonction définie sur €2, dépendant uniquement des éléments w, tels que s € C'.

Cette fonction est appelée fonction de potentiel. Grace aux fonctions de potentiel, nous
pouvons définir de maniere simple les propriétés locales du champ E.

e Application a la segmentation d’image

Nous recherchons maintenant un modele pour la segmentation d’images qui consiste a
affecter une étiquette a chaque site (le pixel) de la scene. Les données sont un ensemble
de sites S composant I'image, un systeme de voisinage G et un ensemble d’observations
(données image) O = {os;8 € S}. Chacun des sites s doit étre assigné a une étiquette a
valeur dans un ensemble A. Nous supposons que le champ des étiquettes F est un champ
aléatoire markovien. Le probleme est alors de trouver la segmentation optimale w*.

Afin de trouver une segmentation optimale w*, plusieurs estimateurs sont décrits dans la
littérature, chacun d’entre eux correspondant a une fonction de cout différente. Ils consistent
a chercher un estimateur @ qui maximise la probabilité P(E = w/O = o).
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— Segmentation supervisée

L’estimateur le plus souvent retenu est celui du Maximum A Posteriori MAP. Celui-ci
consiste a chercher un estimateur @ qui maximise la probabilité P(F = w/O = o) et donc,
qui minimise I"énergie U(E = w/O = o).

Un autre estimateur, le “Maximum Posterior Marginal” MPM est généralement employé.
Cet estimateur considere que le nombre de sites s mal étiquetés est une meilleure mesure
de la fonction colt. L’estimateur est donc: © = (@1,ws, ..., wn) ou chaque w; maximise de
maniere locale Py(e;/O = o) 0 < j < L. Pi(¢;/O = o) représente la probabilité de la
marginale a posteriori d’avoir ’étiquette e; au site s. Cette probabilité est conditionnée par
I’observation O et non pas par l'observation du voisinage de s dans 5, ce qui entraine des
calculs assez lourds.

Notons que d’autres estimateurs tels que le “Middle Field” MF et le “Threshold Posterior
Mean” TPM peuvent étre utilisés.

La minimisation de U(E = w/O = o) est un probleme d’optimisation difficile en raison
de la dimension souvent élevée de ’ensemble de toutes les configurations possibles de E et
de la présence possible de nombreux minima locaux.

Plusieurs méthodes d’optimisation sont alors envisageables:

Des méthodes stochastiques comme décrites dans [138] [343] convergent asymptotique-
ment vers le minimum global, mais nécessitent un temps de calcul élevé.

Parmi ces méthodes on trouvera 1’algorithme de Metropolis [240] ou ’échantillonneur de

Gibbs [138].

D’autres méthodes déterministes convergent vers des minima locaux. Elles sont sous
optimales mais plus rapides que les méthodes stochastiques.

A titre d’exemples, des méthodes déterministes on trouve ’algorithme GNC “Graduated
Non Convexity” [53] [42] [291], ICM “Iterated Conditional Mode”, HCF “Highest Confidence
First” [28] ou encore le MFA “Mean Field Annealing” [139].

— Segmentation non supervisée

Les approches par modélisation statistique conduisent a de bons résultats lorsque les
parametres des modeles statistiques et le nombre de régions a extraire sont connus a priori.

Dans le cas de la segmentation non supervisée, les parametres formant un vecteur 6,
définissant la loi P(F/O) ne sont pas connus a priori. Le probleme se ramene alors a la
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recherche d’estimateurs de w et de 0 tels que:

(&,0) = Arg max P(E = w/0,0) (2.115)

Cette maximisation est tres difficile a obtenir et n’admet pas de solution directe. Une
solution possible a adopter pourra alors étre [207]:

c?J:Argmaé(P(E:w/O,é) (2.116)
we
é:ArgméaXP(E:cb/O,G) (2.117)

Pour résoudre ce probleme, Dempster et al. [115] ont développé l'algorithme EM
“Expectation Maximisation”. Il permet, a partir d’une valeur initiale #° des parametres,
de définir une suite §? convergeant vers le parametre pour lequel la vraisemblance par
rapport aux données est maximale. D’autres algorithmes permettent d’obtenir de maniere
statistique les parametres du modele comme, par exemple, 'algorithme ICE (Iterative
Conditional Estimation) proposé par Pieczynski [268] et utilisé par Kato et al. [203] pour
réaliser de la classification non supervisée. Il existe également I’algorithme SEM “Stochastic
Expectation Maximization” défini par Celeux et al. [68].

Une autre fagon d’estimer ces parametres a été proposée par Manjunath et Chellappa
[227] dans le contexte d'une segmentation non supervisée d’images texturées. L'image est
divisée selon une grille et les coefficients de texture sont déterminés pour chaque fenétre
ainsi créée. Un processus de classification dépendant d’un seuil est alors engagé afin de
trouver les parametres de texture correspondant aux différentes classes. Une fois le nombre
de classes de texture et leurs parametres connus, un processus de relaxation markovienne
classique est utilisé. Le probleme de cet algorithme est que le processus de classification
dépend lui-méme d’un seuil. D’autre part, une mauvaise classification entrainera de mauvais
parametres, et par la suite, une mauvaise segmentation de I'image.

D’autre travaux sur l’estimation des parametres se trouvent dans [104] [140] [190] [207]

[364]

Par ailleurs, il existe de nombreuses manieres d’utiliser les champs de Markov en segmen-
tation d’images, qui dépendent de la facon dont le champ d’observation est considéré. Parmi
celles-ci, on peut citer 'approche de base [106] [190] [207] et [359], ’approche fondée sur les
graphes d’adjacence [4] [202] et [243], I’approche multi-échelles [7] [50] et [266] et ’approche
hiérarchique [203].

2.2.3.4 Conclusion

Sans étre exhaustif, nous avons examiné la plupart des méthodes de segmentation
statistiques en les classant en deux catégories: celles basées sur 'extraction de parametres
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puis sur la classification et celles basées sur ’adaptation d’'un modele de texture a I'image.

La premiere catégorie de méthodes (notament les co-occurrences, les longueurs de plages
et les dépendances spatiales) s’applique correctement a une grande variété d’images et
permet une bonne caractérisation a la fois des micro et macro-textures. Les parametres de
ces méthodes (vecteur de déplacement, seuils, tailles de fenétres) sont toutefois, souvent
difficiles a déterminer et exigent dans le cas des images de grande taille et avec un nombre
impotant de niveaux de gris, un temps de calcul tres important.

La seconde famille de méthodes sont puissants pour analyser certaines textures. Le mo-
dele markovien est utilisé avec beaucoup de succes dans de nombreux domaines d’analyse
d’images. Il permet une modélisation simple et pertinente des contextes et interations locales
de pixels, mais exige un nombre considérable d’itérations pour converger vers des solutions
stables ce qui augmente le temps de calcul. Sa performance s’avere néanmoins limitée dans
le cas des textures a caractere régulier.

2.3 Approches coopératives

2.3.1 Introduction

Plusieurs approches coopératives de segmentation, fondées sur la prise en compte de
différentes formes de représentation de I'image, mais aussi sur 'application de différentes
formes de traitement peuvent étre rencontrées dans la littérature. Dans le cas général,
nous supposons disposer de N, représentations de la méme image obtenues soit par des
méthodes différentes, soit par la méme méthode, mais avec des parametres différents. Les
représentations qui restent le plus souvent manipulées dans la majorité des approches
coopératives sont celles des contours et des régions. Ces deux types de primitives se
fondent respectivement sur des notions de dissimilarité et de similarité des propriétés de
I'image. Elles sont donc théoriquement duales et ont des caractéristiques complémentaires.
Toutefois, en pratique, les représentations obtenues a 1’aide de chacune de ces méthodes
prise séparément ne vérifient que tres rarement la complémentarité précédente. Chacune
des méthodes apporte une contribution partielle au probleme, et pour obtenir de meilleurs
résultats il est nécessaire de mettre en oeuvre un procédé permettant la coopération de
I'information “contour” et de 'information “région”.

Trois schémas de traitements sont souvent empruntés pour mettre en évidence "aspect
coopératif de la segmentation: le schéma sequentiel, le schéma parallele et le schéma
hybride. Le premier concerne les méthodes ou I'extraction des contours est préalablement
effectuée pour controler le processus de croissance de régions. Le second est celui des
méthodes dans lesquelles il y une extraction conjointe et simultanée des contours et des
régions. Enfin, le schéma hybride combine les deux précédents.
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Quelques exemples illustrant différentes démarches de coopération entre plusieurs types
de primitives sont résumés dans les paragraphes suivants.

2.3.2 Approches séquentielles

Dans les systemes de segmentation opérant par coopération séquentielle entre détec-
tion des régions et détection des contours, ces derniers sont en général utilisés comme des
contraintes, ou des références, permettant de guider et de controler les processus d’extraction
des régions.

2.3.2.1 Controle de la fusion des régions par les contours

Wrobel et Monga [356] proposent une technique de segmentation “régions” guidée
par des points de contours obtenus par extraction préalable. Leur algorithme fonctionne
en trois étapes. La premiere consiste a réaliser une segmentation a 1’aide d’une pro-
cédure de type fusion de régions [258] sur critere Min — Max. Le résultat de cette
segmentation est ensuite représenté sous forme de graphe d’adjacence lors de la seconde
phase. Chaque noeud de graphe est associé a une région et les arcs représentent les
relations d’adjacence entre régions. La derniere étape consiste a regrouper les couples
de régions voisines sur la base d’un critere dépendant de la variance de la région totale
et du pourcentage de points contours sur la frontiere commune aux deux régions a fusionner.

Dans le but de la mise en correspondance de régions d’images stéréoscopiques, une ap-
proche similaire est proposée dans [340]. On trouve une autre approche dans [196], ou une
fusion brutale est proposée dans laquelle la segmentation en contour est superposée a I'image
des régions. Ainsi, les contours qui sont prioritaires par rapport aux régions servent a diviser
les régions sous segmentées.

2.3.2.2 Coopération contours-modele surfacique

Dans [136], Gombotto propose une méthode d’extraction de régions a partir d’un germe
initial placé par un utilisateur dans I'image. [’agrégation des pixels au germe se fait d’une
facon itérative. A chaque itération, les pixels adjacents a la région en cours de formation
sont d’abord groupés en segments homogenes (un segment représente une ligne d’épaisseur
d’un pixel). Un segment est annexé a la région s’il est statistiquement proche du modele de
la région. La région est modélisée par une surface plane bruitée:

I(i,j)=Ai+ Bj+ C+n; (2.118)

ou [(i,7) représente le niveau de gris du pixel (7, 7), A, B et C sont des constantes, et n; ;
est un bruit blanc centré. L’arrét de la croissance est lié a une information de type contour
qui est le gradient moyen calculé a la frontiere de la région en formation. En fait la croissance
est effectuée sur un grand nombre d’itérations et la frontiere de la région recherchée est celle
qui donne le maximum du gradient. Cette procédure est similaire au modele du contour actifs
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[201] dans le sens ou 1’on cherche la frontiere qui maximise une fonction de gradient. Par
contre aucune information sur la courbure du contour n’est utilisée pour assurer un contour
lisse.

2.3.2.3 Coopération région-région et région-contour

Récemment, Kara-Falah et al. [184] ont proposé une technique originale d’extraction
des germes de croissance. Le principe peut étre résumé comme suit : apres la réalisation de
plusieurs segmentations, une segmentation (consensus) est obtenue. Les noyaux des régions
de cette segmentation sont ensuite considérés comme candidats pour former les germes.
Ceux-ci sont alors soumis a un test de stationnarité et seuls ceux correspondant a une région
homogene sont conservés. Cette premiere étape est nommée coopération région-région. Le
processus de croissance débute ensuite: les pixels voisins des germes sont agglomérés de
facon itérative s’ils vérifient le critere d’homogénéité défini. Ici, la croissance repose a la
fois sur des propriétés globales (moyenne des niveaux de gris,...) et sur des informations
provenant des contours. Ceci permet d’éviter d’éventuels conflits aux frontieres des régions.
Cette deuxieme étape plus classique constitue la coopération région-contour.

Dans [365], Xiaohan et al. utilisent un principe tres proche de la seconde étape de la
coopération précédente. Ils integrent directement I'information sur les gradients au sein méme
du mécanisme de choix du pixel a agréger dans une croissance de région incrémentale.

2.3.2.4 Coopération division-fusion et contours actifs

Pavlidis et Liow [270] proposent une approche quelque peu différente combinant un algo-
rithme de division-fusion avec un processus de détection de contours. Ils utilisent ’avantage
de la technique de croissance de régions afin d’obtenir des contours fermés, et corrigent en-
suite leur position par une méthode de déformation de contours. LLa méthode procede en 3
phases:

— Division-fusion par quadtree avec un seuillage qui produit une sur-segmentation.

— Elimination des frontieres; chaque frontiere entre deux régions est conservée ou enlevée
en fonction de son contraste, ses changements de direction et sa longueur.

— Modification des contours; les frontieres conservées lors de la phase précédente sont
considérées comme des contours significatifs. Leurs positions sont corrigées a 1’aide
d’une approche par contour actif [201].

2.3.2.5 Coopération squelettes-contour-région

Dans le but du codage d’images, une autre technique faisant coopérer les contours et les
régions est proposée par Benois et Barba dans [23]. L’aspect coopératif de cette méthode
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est dans le choix de points particuliers de squelettes, construits a partir des points contours,
comme centres de croissance de régions. L’algorithme développé se déroule en trois étapes.

— Détection de contours.

— Squelettisation des régions définies par la détection de contours, et sélection a partir
du squelette d’un certain nombre de points qui serviront de noyaux pour le processus
de croissance de régions.

— Segmentation avec controle des points contours.

2.3.2.6 Coopération contour-région fondée sur le diagramme de Voronoi

Dans [228], une autre méthode est développée par Melkemi et Chassery. La coopération
région-contours est fondée sur une représentation par diagramme de Voronoi. Les auteurs
proposent une approche de partition de type division-fusion pour découper 'image en poly-
gones de Voronoi homogenes. L’aspect de coopération est issu du fait d’assimiler des segments
de contours extraits au préalable a des arétes de polygones et de les utiliser pour controler
la localisation des frontieres des régions de Voronoi.

2.3.3 Approches paralleles
2.3.3.1 Intégration de I’extraction de région et de contour

Dans le but d’une application de reconstruction 3D, Bonnin et Zavidovique [54] pro-
posent une méthode coopérative de segmentation d’images. Le processus de segmentation
est composé de plusieurs étapes.

Les points de contours sont extraits les premiers. Leur position dans I'image est précise,
aussi, s’1ls ne sont pas détruits dans la suite de 'algorithme, leur position restera inchangée.
Une premiere segmentation en régions est ensuite effectuée. Elle a pour réle de produire de
régions homogenes ne comportant aucun point de contour. Le module est composé d’une
procédure de découpage itératif suivie d’'une procédure de fusion. Les frontieres des régions
sont ensuite obtenues par fusion de pixels adjacents a l'intérieur des régions.

La seconde étape est guidée par les contours. Les frontieres ainsi extraites sont suffisam-
ment précises sur le plan de la localisation pour étre confrontées au points de contours.

La troisieme étape est celle de la confrontation des résultats. Elle consiste a comparer
les points de frontieres de régions, de maniere a éliminer les points de contours en trop,
c’est-a-dire ceux qui ne sont pas situés a proximité d’une frontiere de région. La fusion des
informations duales consiste ici a confirmer I'information contour par I'information région.

Lors d’une quatrieme étape, un module de chainage des points de contours et prolongation
a courte distance, permet de connecter les contours ouverts situés sur les frontieres de régions.

La cinquieme étape est celle de prolongement a longue distance et fusion finale de régions.
Cette étape consiste a examiner la frontiere commune de chaque paire de régions adjacentes
puis a prendre I'une des deux décisions suivantes :

o fusion des régions adjacentes et effacement du contour sur la frontiere commune.
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e non fusion et prolongation du contour sur toute la frontiere commune.

Cette étape garantit une compatibilité entre les deux segmentations produites. Pour
terminer, un module de mise en forme des données remplit la structure de données des
régions, avec les résultats compatibles des deux segmentations.

2.3.3.2 Extraction des régions et des contours par matrice de co-occurrence

Haddon et Boyce [158] effectuent une segmentation de I'image en régions et en contours
par un partitionnement statistique de la matrice de co-occurrence. Ils exploitent la répar-
tition spatiale des éléments de cette matrice et 1'utilisent comme espace transformé de
I’espace de I'image. Les auteurs définissent deux types de transitions de niveau de gris,
d’une part les faibles transitions, celles situées a proximité de la diagonale principale de la
matrice de co-occurrence, et qui sont caractéristiques des régions et, d’autre part les fortes
transitions, celles situées hors diagonale et qui sont caractéristiques des points contours.

Une premiere étape de segmentation est effectuée selon le principe suivant. Un point
de I'image est affecté a une région ou considéré comme point de contour en fonction de
la position des transitions du niveau de gris avec son voisinage dans 'espace défini par la
matrice de co-occurrence. La pertinence de la classification issue de 1’étape précédente est
ensuite vérifiée dans une seconde phase, sur la base d'un critere local utilisant une mesure
d’entropie.

2.3.4 Approches hybrides

De nombreuses méthodes combinent les deux aspects de ”détection-contour” et de
”détection-région” en effectuant une fusion des résultats fournis par les deux approches.

2.3.4.1 Fusion de plusieurs segmentations

Une autre approche de coopération est proposé par Chabbi et Masini [55]. Elle opere par
fusion des informations extraites a 1’aide des détecteurs régions et contours. L’objectif de
la méthode est d’extraire des facettes 2D, c’est-a-dire des chaines fermées de segments de
contours, projection dans 'image de facettes 3D d’objets polyédriques de la scene. Pour ce
faire, les informations issues de la détection de contours et de régions sont combinées de la
maniere suivante :

— les segments sont, dans un premier temps, extraits de 'image, puis regroupés en chaines
connexes a partir de chaque paire de segments adjacents, sans aucun controle de 'in-
formation région. Pour chaque segment, I'information relative a la transition entre les
deux régions qui le bordent est relevée.

— pour chaque chaine connexe, plusieurs segmentations en régions sont envisagées, cha-
cune ayant pour parametre de controle de fusion (seuil) 'information de la transition
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locale autour d’un des segments de la chaine. Ces parametres sont classés par ordre
décroissant.

— une chaine connexe est validée si elle n’englobe qu’une seule région, et si aucun de ses
segments ne traverse une région. Ainsi, I'information de région permet soit de découper
une chaine connexe, soit de la fermer, de maniere a obtenir un polygone fermé.

La deuxieme phase de cette méthode controle 'extraction de régions par les contours,
alors que la fusion intervient en troisieme phase et permet d’extraire des polygones fermés
dont I'intérieur est constitué d’une seule région.

La méthode de fusion proposée par Kara-Falah et Bolon [183] s’appuie, elle, sur une
représentation en régions pour chaque segmentation, et cherche par un mécanisme d’as-
sociation entre régions a mettre en évidence des ensembles de régions associées ou chaque
ensemble correspond a une région éventuelle dans 'image. Ceci permet de construire une
segmentation floue ou chaque région de I'image est définie comme une région floue. Cette
représentation floue contient toute I'information fournie par les segmentations de départ. Le
passage d’une segmentation floue a une segmentation nette permet de confirmer la partie
redondante de I'information et de réduire 'importance de informations contradictoires. Une
segmentation consensus est ainsi trouvée entre les différentes segmentations.

La construction de régions floues est effectuée de la maniere suivante:

Soient Ry, R, ..., R,, n sous-régions représentant une région R de 'image. On définit le
noyau et le support de R par:

Co(R) = () R (2.119)

Su(R) = Ri (2.120)

C.(R) représente ’ensemble de pixels qui appartiennent certainement a R et S, (R) 1’en-
semble de pixels qui ont une possibilité d’appartenir a K.

Un certain degré de confiance peut étre accordé pour chaque résultat de segmentation,
ce qui revient a donner un poids m(R;) pour chaque représentation R; de facon a obtenir:

> m(R) =1 (2.121)

Une région R peut ainsi étre définie comme une région floue avec une fonction d’appar-

tenance pp par:
Vo€ I, pr(z)= > m(R) (2.122)
J/TER;

ou [ est 'ensemble des pixels de I'image.

Les auteurs utilisent les régions ainsi formées comme noyaux de la procédure de crois-
sance régions. Le passage de la segmentation floue a une segmentation nette est appelé
défuzzification. Ceci est opéré a ’aide de ’algorithme de relaxation proposé dans [371].
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2.3.4.2 Coopération contour-région utilisant un systeme expert

Dans [247], Nazif et Levine proposent une coopération d’opérateurs de segmentation
de bas niveau suite a la réalisation d’un systeme expert, dont les regles operent sur des
connaissances de bas niveau, hors de toute sémantique liée a 'image. Ils réalisent tout
d’abord une segmentation en régions. Des caractéristiques sont extraites pour chacune des
régions ainsi obtenues telles que la moyenne et la variance des niveaux de gris, la taille, le
périmetre, etc.

A partir des résultats d’une extraction de contours, on détermine un certain nombre
de caractéristiques comme: la moyenne et la variance des points de contours, la moyenne
et la variance le long d’une ligne, la direction moyenne d’un contour, etc. Une description
spatiale de la scene est alors obtenue a partir des résultats précédents: région a droite ou a
gauche d’une ligne,... Cette structure de données est examinée et modifiée avec un ensemble
de regles [214] (quelques centaines).

Cette classe d’algorithmes donne de bons résultats, en particulier parce qu’elle repose sur
la comparaison de deux segmentations déja bien connues. Elle pallie a la fois les problemes
des algorithmes de fermeture de contours (régions avec des contours fortement contrastés,
mais peu homogenes) et ceux des algorithmes de regroupement itératif (régions uniformes
avec un faible contraste a leur contour) en fournissant des segmentations avec des régions
uniformes, aux contours contrastés. Le gros probleme de cette approche réside dans le choix
des regles a appliquer. Celles-ci reposent souvent sur des notions qualitatives, par exemple,
si la taille de la région est grande alors ... Elles nécessitent donc l'introduction de seuils
dépendant des images. Un inconvénient des méthodes mixtes est qu’elles engendrent de forts
cotts algorithmiques: méme si les deux segmentations peuvent étre réalisées en parallele, le
processus de haut niveau, fondé sur un ensemble de regles, est souvent long a réaliser.

2.3.4.3 Coopération contour-région par approche multi-agents

Dans cette approche chaque agent représente un petit systeme expert autonome lié aux
autres agents. A titre d’exemple, Baujard et Garbay [35] proposent un systeme de vision
pour l'identification de cellules biologiques, basé sur la coopération entre le détecteur de
contours de Deriche [108] et la technique de classification de Fisher [125] appliquée aux
régions, précédée d'un filtrage de I'image. Un agent est dédié a chacun des processus. Apres
détection des régions et des contours, les résultats sont analysés et comparés dans un agent
spécifique. Lorsqu’il y a compatibilité entre la frontiere des régions et les contours, le résultat
est validé et envoyé a un agent qui tente de classer la région a partir de la forme de celle-
ci. 51 la compatibilité n’est pas vérifiée, les régions sont découpées ou fusionnées. Cette
approche est particulierement intéressante car elle pose clairement le probleme de la gestion
de la coopération. Elle est généralement jugée plus sur la maniere d’aborder le probleme
que sur la qualité des résultats qu’elle engendre. Il y a de grandes difficultés a faire coopérer
deux méthodes qui ont peu de points communs et qui ne sont pas spécialement préparées
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pour cette coopération. Si le cumul des informations est important, la complémentarité
des informations doit également étre pris en compte pour que efficacité soit réelle. Ainsi,
a partir d'un détecteur de contours, il est difficile de trouver un processus de détection
des régions qui soit complémentaire. La distribution des roles dans un univers multi-agents
n’est donc pas remise en cause, mais elle n’est pas tres efficace si les processus coopérants
sont trop indépendants. Cette remarque reste valable pour les coopérations non fondées sur
I’approche multi-agents. Il est difficile de cerner les avantages de I’approche multi-agents pour
la coopération région-contours. Si chaque agent est distribué sur un processeur différent, il
y a bien str un gain de temps.

2.3.4.4 Extraction d’une segmentation consensus

Un travail récent sur la fusion des résultats de segmentation est celui de Chu et Aggarwal
[58]. Cette technique part de plusieurs segmentations de I'image fournies en entrée (sous
forme de segmentation contours). Elle calcule une segmentation consensuelle entre les seg-
mentations données, sans avoir recours ni a une information donnée par un processus de haut
niveau, ni a l'image originale. Par contre, une pondération peut étre donnée a chaque seg-
mentation fournie a 'entrée si 'utilisateur possede une information sur le degré de confiance
accordé a chaque segmentation. [’algorithme est composé de trois étapes:

Etape 1. Estimation initiale des points contours: 'objectif de cette phase est
d’estimer les vraies positions des points de contour a partir de plusieurs réalisations données
par les segmentations initiales (qui sont converties en contours). L’estimation choisie est
celle qui minimise au sens du maximum de vraisemblance, une fonction de cout de I'erreur
d’estimation entre les échantillons en entrée et la sortie:

> CUTL P (2.123)

T, eC

ou (' désigne 'ensemble des points de contour en entrée. T; désigne un point contour en
entrée, et P; désigne le point estimé correspondant. C.(T;, P;) représente I'erreur d’estimation
exprimée en terme de distance entre les deux points T; et P;. L’estimation est calculée
localement. Pour chaque pixel de I'image x, les points en entrée sont extraits dans un cercle
de rayon p centré sur le point examiné. Plusieurs points de contours provenant d’une méme
segmentation en entrée peuvent se trouver dans le cercle et donc participent a ’estimation.
Pour avoir plus de précision dans l’estimation d’un point de contour P, pour un cercle
donné, les auteurs proposent de rejeter les points en entrée qui se trouvent a une distance
supérieure a p du point P; et de recommencer ’estimation. Ce processus est itéré tant qu’il
y a des points rejetés. Une fois 'estimation point par point terminée, les points de contours
en sortie peuvent ne pas former un contour fermé. La solution proposée consiste a connecter
les deux points résultants de 'estimation effectuée sur deux cercles adjacents si leurs centres
correspondent a des points de contours en entrée (si deux points de contours sont connexes
en entrée, il faut qu’ils donnent des points connexes en sortie).

Etape 2. Lissage du contour produit: elle consiste a lisser le contour donné par la
premiere phase de facon a minimiser une fonction de courbure tout en gardant une bonne
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estimation. Le probleme a résoudre est le suivant :
Soit {P;} I’ensemble des points de contours, trouver un ensemble de points de contours
{Q;} qui minimise une fonction de courbure ) "%, Cs(Q);) sous les contraintes suivantes:

(a) de(P;,Q;) < p pour tout j,
(b) 2(Q;,Q;) < csi (P, Py) < c.

d.(.) désigne la distance euclidienne; ¢ est une constante égale a 2, elle est utilisée pour
représenter la 8-connexité. Les auteurs suggerent une méthode itérative pour satisfaire les
contraintes exprimées ci-dessous. Ils considérent les points de contours comme des noeuds.
Les noeuds adjacents sont reliés par des "ressorts”. Les forces exercées par les ressorts ex-
priment les contraintes de courbure et tendent a placer les noeuds dans une position qui
minimise une fonction d’énergie. Les contraintes introduites en (a) et (b) operent comme des
ressorts supplémentaires qui restreignent le mouvement des noeuds.

Etape 3. Satisfaction des contraintes: si la finalité est d’avoir une segmentation en
régions, une procédure d’étiquetage en composantes connexes est exécutée sur le contour
produit (qui n’est malheureusement pas toujours fermé). Une étape de fusion de régions
peut étre ensuite effectuée pour satisfaire certaines contraintes (des régions compactes et de
grandes tailles par exemple). Cette étape est optionnelle et dépend du domaine d’application
envisageé.

L’inconvénient de cette approche est que I'estimation initiale et le lissage dépendent d’un
parametre, qui est le rayon p du cercle sur lequel 'estimation est effectuée pour chaque point
du contour. De plus, des contours fermés en entrée ne donnent pas forcément un contour
fermé en sortie, ce qui pourrait compromettre le traitement ultérieur de ce contour par le
processus de haut-niveau.

2.3.4.5 Coopération dynamique en boucle fermée

Une autre approche proposée par Bajcsy et al. [19] [44] exploite la complémentarité
régions-contours et consiste a faire fonctionner deux algorithmes de segmentation alternati-
vement en boucle fermée, jusqu’a ce que les résultats obtenus soient jugés satisfaisants.

Le systeme est composé de deux modules: un détecteur de contours et un détecteur
de régions. Chaque module admet une image en entrée et fournit un résultat en sortie.
Plusieurs parametres de controle sont également fournis en entrée de chaque module afin
de régler la formation des contours et des régions. En sortie, chaque module comporte des
parametres qui permettent de quantifier les résultats obtenus.

Le résultat final de la segmentation est obtenu apres execution d’un certain nombre de
boucles sur chacun ou sur tous les modules en méme temps. Le processus est itératif, les
résultats de la segmentation obtenus lors d’une itération (quantifiés par les parametres de
sortie) sont utilisés pour adapter au mieux le ou les modules lors de I'itération suivante.
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Chaque module peut fonctionner en boucle fermée sur lui méme en ajustant ses propres
parametres d’entrée en fonction de ses sorties.

Dans le cas ou le systeme global (c’est-a-dire les deux modules chainés) fonctionne en
boucle fermée, son résultat (image de régions) adapte les parametres d’entrée de chaque
module. L’algorithme de détection de contours utilisé est celui de Canny [60] qui présente
I’avantage d’étre paramétrable. La détection de région s’opere par un algorithme de
croissance de régions.

Le module de détection de contours utilise deux parametres en entrée: la taille de la
fenétre d’opérateur de lissage utilisée par le filtre de Canny, et le seuil sur la norme du
gradient. En sortie, le détecteur de contours mesure deux parametres: la densité de points
de contours de I'image et la longueur moyenne des contours.

Pour le module d’extraction de régions, les parametres d’entrée sont: le seuil sur la
différence locale admise a I'intérieur d’'une méme région, la taille minimale de la région, et
un parametre de convexité. En sortie, deux attributs sont calculés: la taille moyenne des
régions obtenues (ou le nombre) et le coefficient de compacité moyen de régions (donné par
le rapport périmetre/surface).

Le parametre de retour le plus important est le nombre de régions. En effet, le nombre
de régions désirées est une donnée initiale. L’algorithme va modifier automatiquement ses
parametres de controle en entrée, a 1’aide des rebouclages, de facon a ajuster au mieux le
nombre de régions trouvées a lissue du processus de segmentation. Cette procédure est
ainsi itérée tant que le nombre de régions trouvées n’est pas proche de celui souhaité. En
fait, tous les parametres du systeme sont liés. Le nombre de régions dans I'image permet de
déduire leur taille moyenne. L’estimation du rapport moyen entre le périmetre et 'aire des
régions permet de donner une indication sur le facteur d’échelle du détecteur de contour,
ainsi que la densité de points de contours dans I'image. Ce parametre permet, moyennant
une boucle de rétroaction sur le détecteur de contours, de fixer la valeur du seuil sur la
norme du gradient. Ce dernier parametre est lié au seuil sur la différence locale des niveaux
de gris admise a l'intérieur d’une région. La taille minimale des régions est estimée par un
pourcentage de la taille moyenne des régions désirées.

Cette méthode constitue une approche intéressante pour résoudre le probleme de la seg-
mentation. Toutefois, elle présente les inconvénients suivants: d’une part, I'introduction de
connaissances a priori trop précises (le nombre de régions désirées et le rapport périmetre
sur aire). En général, cette information n’est pas disponible, d’autre part, les regles précises
de contrdle de la convergence du processus ne sont pas présentées.
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2.4 Meéthodes d’évaluation des résultats de segmenta-
tion

Le probleme de la mesure de la qualité d’un résultat fourni par un algorithme de
segmentation n’est toujours pas completement résolu. [’établissement d’un critere de
qualité objectif et absolu s’est avéré impossible devant la grande variété d’applications
et I'incompatibilité des résultats avec le jugement subjectif de notre systeme visuel et
vice-versa.

I est tres difficile de juger de la qualité d’une segmentation [93], car la segmentation
n’est pas une fin en soi et ne possede un sens que dans le contexte d’une chaine de traitement
entiere. Une bonne segmentation pourra alors étre définie comme une segmentation donnant
les éléments nécessaires et exploitables par les processus d’interprétation placés en aval.
Mais cela ne veut-il pas dire que la segmentation d’une image dépend du domaine de
I’application, c’est-a-dire, de ce qui est recherché dans cette image? Pour illustrer ce propos,
considérons un exemple d’'une image représentant un étre humain. Si le but du traitement
est de reconnaitre cet étre parmi une liste de personnes, une bonne segmentation va étre
celle qui fournira un maximum d’éléments et donc comprendre beaucoup de régions (oeil,
bouche, détails du visage,...). Par contre, si le but est de localiser la position de la personne,
la meilleure segmentation va étre celle qui comporte uniquement deux régions: le fond et le
corps. Cet exemple montre que bien qu’il s’agit d’une méme image, plusieurs segmentations
peuvent étre considérées comme correctes, selon le contexte d’application choisi. Notons
toutefois qu’en général, une sur-segmentation est préférable a une sous-segmentation.
Celle-ci peut étre facilement corrigée et affinée en procédant a une étape suplémentaire de
regroupement, alors qu’'une sous-segmentation est pénalisante pour la suite du traitement
(interprétations,...).

Ceci étant, de nombreux chercheurs [10] [94] [105] [206] [252] [319] [342] [360] [368] [369]
[370] se sont penchés sur ce probleme et ont mis en oeuvre différentes approches d’évaluation
de la segmentation.

Les différentes méthodes d’évaluation peuvent étre classées en trois grandes catégories: les
méthodes empiriques avec connaissance de la segmentation idéale; les méthodes empiriques
sans connaissance de la segmentation idéale et les méthodes analytiques.

2.4.1 Evaluation avec connaissance de la vérité de terrain

Dans des applications pratiques de segmentation, des erreurs dans l'image segmentée
sont tolérées. De fait, si les images a segmenter sont complexes et que les algorithmes sont
entierement automatiques, ’erreur est inévitable ou du moins fort probable.

[’erreur entre I'image segmentée et I'image de segmentation idéale (image de référence)
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peut étre le meilleur critere pour évaluer les performances des algorithmes. Selon le cas,
I'image de référence peut étre une image synthétique ou une image obtenue par des mesures
sur le terrain (la vérité de terrain).

Les différents types de mesures basées sur la divergence proposés et utilisés sont les
suivants:

o erreur basée sur le nombre de pixels mal segmentés;

e erreur basée sur la position de pixels mal segmentés;

e erreur basée sur le nombre d’objets dans I'image;

o erreur basée sur les valeurs des caractéristiques des objets segmentés;

Par exemple, Vinet [341], propose une mesure de la qualité de la segmentation qui
consiste a rechercher les couples de régions les plus similaires dans les deux segmentations
(la segmentation résultat et la segmentation de référence). La mesure de Vinet est alors
proportionnelle au nombre de pixels n’intervenant pas dans cette superposition maximale.
Cette mesure présente ’avantage de ne pas nécessiter de connaissance a priori sur la corres-
pondance entre les régions d’une part, et, d’autre part, de ne pas exiger de segmentations
comprenant le méme nombre de régions. Elle présente, toutefois, I'inconvénient de ne pas
tenir compte de I'information spatiale sur la localisation des pixels n’intervenant pas dans
la superposition.

Kara-Falah et Bolon [182] définissent une nouvelle distance provenant de I’extension de
la mesure de Baddeley [18]. Celle-ci tient compte de I'information spatiale concernant les
pixels n’intervenant pas dans la superposition. Elle donne des résultats différents lorsque
ces pixels proviennent de l'introduction de petites régions, ou lorsqu’ils proviennent de
mauvaises détections de la frontiere. Cette prise en compte d’informations spatiales permet,
dans certains cas, de conduire a de meilleurs résultats que ceux obtenus par la mesure de
Vinet.

Dans le cas d’une détection de contour, deux catégories de mesures peuvent étre distin-
guées: celles relatives aux erreurs de localisation et celles sensibles aux erreurs de détection.

2.4.1.1 Mesure de la performance de la localisation

Parmi les mesures les plus utilisées dans cette premiere catégorie se trouve l'indice de
mérite défini par Pratt [283]. Soit R I'image binaire de référence représentative de la vraie
segmentation et soit S I'image obtenue par la procédure de segmentation. Cette mesure est
donnée par

1

1
Proba(R.S) = Ry (3] ; 1+ ad(z, R)?

(2.124)



50 Chapitre 2. Segmentation dtmages

2.4.1.2 Mesure de la performance d’une détection

Cette mesure indique le taux de mauvaise classification des points de I'image. Les points
appartenant a & et pas a R seront appelés points de type 1. Les points qui appartiennent a
R mais pas a § seront notés points de type II. Les mesures correspondant a ces deux types
d’erreurs sont données par

B n(S\R)
_RA\S)
B(R,S) = "R (2.126)

ot I désigne 'ensemble des points de I'image; n(R) est le nombre de point dans R.
L’opération (S \ R) est equivalente & ’ensemble {z € S/x &€ R}

Une autre mesure employée est fondée sur le pourcentage de points mal classés. Ce type
de mesure présente les inconvénients suivants:

e la non prise en compte de 'information spatiale inhérente aux points mal classés. En
effet, un pixel situé au centre d’un objet est pondéré avec le méme poids qu'un autre
point situé sur le contour du méme objet.

e l'absence d’information sur les classes des points responsables de I’erreur observée.

Yassnof et al. [367] proposent 1'utilisation d’une matrice de confusion ou les lignes corres-
pondent aux classes réelles auxquelles les points appartiennent et les colonnes représentent
les classes auxquelles les points ont été affectés. Les éléments C; de la diagonale de la ma-
trice correspondent au nombre de points correctement étiquetés tandis que les termes C;
représentent le nombre de points étiquetés ¢ alors qu’ils appartiennent a la classe 5. Pour
chacune des classes deux mesures sont calculées. La premiere mesure indique une erreur de
classification de type affectation d’une mauvaise étiquette (attribution a un point de la classe
k une étiquette différente). La seconde mesure est représentative des points étiquetés avec
une classe k alors qu’ils appartiennent a une autre classe.

2.4.2 Evaluation sans connaissance de la vérité de terrain

Les méthodes d’évaluation dans ce groupe utilisent des mesures dont la plupart sont
définies de maniere intuitive en se posant la question suivante: quelles conditions pourraient
étre satisfaites par une segmentation idéale?

Les différents algorithmes d’évaluation sont caractérisés simplement par le calcul des
mesures définissant la segmentation idéale basée sur I'image segmentée sans connaissance
de la vraie segmentation. Les différents types de mesures proposés pour caractériser la
segmentation idéale sont les suivants [‘uniformité intra-région, le contraste inter-région et la
forme des régions.
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Levine et Nazif, dans [215], définissent un ensemble de mesures, calculées a partir d’une
segmentation d’images, qui rend compte de la différence entre la segmentation obtenue et
celle qu’ils considerent comme optimale. Ils définissent alors la segmentation optimale comme
une partition de I'image en régions uniformes et ayant des frontieres fortement contrastées.
A partir de cette définition, un vecteur de performance est évalué pour différentes fenétres
d’analyse w de I'image. Ce vecteur comprend plusieurs mesures:

Vi = Ut ooy Uiy Cast oy Crmns Huts ooy Huy Ty Ruyy L] (2.127)
oll, pour une zone w:

Ui, Cuwi et Hy; (1 = 1,..,m) représentent des mesures d’uniformité, de contraste et
2 2 2 p 2
d’énergie sur des lignes;

T, correspond a une mesure de connectivité entre les lignes:
R, et L, sont des valeurs du nombre de régions et du nombre de lignes.

Ce vecteur de caracteristiques est utilisé par la suite pour guider de maniere itéra-
tive la segmentation et donc, retravailler a l'intérieur de chaque région afin de rendre
la segmentation la plus proche possible de la segmentation idéale. Ceci est réalisé grace
a un superviseur qui décide des différentes regles a appliquer aux régions (division, fusion,...).

Dans [368], Zhang et Gerbrands considerent que le but final de la segmentation (et des
autres traitements) est souvent d’obtenir des mesures des caractéristiques des objets de la
scene. En conséquence, la précision de ces mesures, calculées a partir de I'image segmentée,
peut étre un bon élément pour juger de la performance d’un algorithme de segmentation. Ils
proposent donc de mesurer les caractéristiques des objets segmentés telles que le périmetre,
la taille, la circularité,....

A partir de ces mesures et connaissant la nature de l'objet (image de synthese), une
mesure de la qualité de la segmentation peut étre faite. De nombreux problemes apparaissent
en utilisant cette méthode. Tout d’abord, elle implique 'utilisation d’images de synthese
bien connues, et donc rejette toutes les images issues de scenes courantes. Un autre probleme
apparait: cette méthode ne peut pas s’appliquer si I'objet a été segmenté en plusieurs
régions, ce qui est souvent le cas avec des images bruitées.

La principale critique concernant ces travaux est liée au fait que toutes les mesures
effectuées sont issues d’une définition générale de la segmentation idéale. Or la segmentation
dépend du contexte dans lequel elle est réalisée (de ce qui est recherché dans I'image), ce qui
n’est pas du tout pris en compte ici. La segmentation considérée comme optimale par rapport
a toutes les mesures déterminées, n’est donc pas forcément celle évaluée par un observateur
humain dans un contexte précis.
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2.4.3 Méthodes analytiques d’évaluation

Ces méthodes examinent et évaluent les algorithmes de segmentation, en analysant leurs
principes et leurs propriétés. Ces méthodes évitent I'exécution concrete de 'algorithme et
le résultat est donc indépendant des images a segmenter.

Jusqu’a maintenant, ces méthodes travaillent sur des modeles particuliers ou sur des
propriétés des algorithmes. Les criteres pris en compte sont par exemple, le type et le
nombre de connaissances a priori incorporées dans l’algorithme, un seuil de probabilité
dans une procédure statistique ou la stratégie et la complexité des calculs. Cependant,
toutes les propriétés de l’algorithme de segmentation ne peuvent pas étre obtenues par
I’étude analytique. La difficulté réside dans le manque de cadre théorique général sur la
segmentation d’images.

Dans leur revue des différentes techniques d’évaluation de méthodes de segmentation
[370], Zhang et al. posent le probleme de la quantification de la qualité d’une segmentation
par une approche analytique.

2.5 Conclusion

L’ensemble des techniques présentées dans les sections antérieures montrent que 1’ap-
proche coopérative constitue une voie de recherche trés intéressante et mérite une étude
approfondie en vue de résoudre différents problemes mal posés dans le domaine de la vision
artificielle.

Avant de présenter, dans le chapitre suivant, notre approche de segmentation d’images,
nous rappelons les principales remarques tirées des développements précédents.

e Nous avons vu dans la section 2.2.1 que la segmentation dans I'espace paramétrique
consiste a regrouper les pixels de niveaux de gris semblables, indépendamment des
relations de connexité qui les lient. Par exemple, le seuillage d’histogramme s’appuie
sur ’hypothese que les régions de niveau uniforme produisent des pics suffisamment
significatifs pour que l'on puisse les caractériser directement par les valeurs limites des
pixels qui les composent. Il suffit alors de seuiller I'image entre ces deux limites pour
en extraire la région. L’inconvénient majeur de ces méthodes est qu’elles effectuent la
segmentation sans prendre en compte la topologie de I'image.

e La propriété de la topologie est considérée dans les techniques par croissance de ré-
gions. En plus des caractéristiques photométriques des points de I'image, leur dimension
spatiale (coordonnées) est prise en considération dans le processus de formation des
régions. Nous avons toutefois constaté que l'application de ces méthodes peut entre
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autres introduire trois types d’erreurs:

— une frontiere entre régions n’est pas un vrai contour et il n’y a pas de contours
dans sa proximité;

— une frontiere correspond a un contour mais ne coincide pas avec celui-ci;

— Dexistence des contours sans qu’il y ait des frontieres correspondantes.

La principale raison qui engendre les deux premiers type d’erreur (production de fausses
frontieres ainsi que leur mauvaise localisation) est due a la définition stricte de I'unifor-
mité de la région. Par exemple, si 'intensité lumineuse varie linéairement a 'intérieur
d’une région R et que l'on impose a 'intensité d’étre plus ou moins constante dans toute
la région, alors il y aura production de fausses frontieres. Le dernier type d’erreur est
principalement dii aux bruits superposés sur les contours et ayant des niveaux de gris
similaires a la région en cours de formation ce qui entraine une sous-segmentation.

Notons enfin que les méthodes de croissance de régions sont en général adaptées aux
zones uniformes de 'image. Les autres types de régions telles que les textures ou les
dégradés ou encore les textures dégradées sont rarement considérés, sinon ils sont lar-
gement sur-segmentés.

e Nous avons également vu dans la section 2.2.2 que la détection de contours est une
méthode généralement basée sur la détection locale des variations de niveau du signal
image. Elle consiste classiquement & appliquer un opérateur gradient (resp. laplacien)
puis un algorithme de recherche d’extrema (resp. des passages par zéro). Les méthodes
de détection de contours supposent généralement une connaissance a priori d’un modele
a détecter. Elles fournissent souvent des frontieres de régions discontinues. Un post-
traitement est nécessaire lorsque ’on souhaite aussi connaitre les pixels qui composent
la région. Par ailleurs, elles sont sensibles aux variations spatiales brusques de I'image,
qu’il s’agisse de bruit ou de texture, ce qui contribue a la production de faux contours
a 'intérieur des régions.

e Dans la section 2.2.3, nous avons étudié les méthodes d’extraction de textures. Du
fait de la nature contextuelle et globale de I'analyse, les méthodes de segmentation
de textures souffrent dans leur majorité du probleme de mauvaise localisation des
frontieres des régions. Elles présentent en outre le défaut d’altérer les structures fines
dans I'image qui sont souvent soit fusionnées aux régions voisines soit sur-segmentées.

e Dans la section 2.3, nous avons exposé quelques méthodes coopératives en les classant
en trois familles (séquentielles, paralleles, hybrides).

Les différentes approches de la coopération séquentielle conduisent a la conception
d’algorithmes de segmentation puissants. Cependant, elles souffrent de faibles perfor-
mances dues a 'ordonnancement imposé dans la coopération. De plus, dans la plupart
des méthodes, le niveau d’intervention des régions est différent de celui des contours.
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En ce qui concerne les approches paralleles, et selon les cas, accent est plutot mis
sur les problemes de fusion, d’adaptation, ou de correction. La notion de coopération
active n’intervient pas explicitement. Cette notion implique I'introduction simultanée
des trois mécanisme sus-cités (fusion, adaptation, correction). Par exemple, dans le cas
de la coopération contours-régions, elle sous-entend d’une part, le calcul des régions ou
de contours, en fonction des attributs localement disponibles et, d’autre part, la remise
en question bilatérale entre régions et contours, par introduction de mécanismes de
corrections a l’aide de boucles de rétroaction.

Les approches de la coopération hybrides permettent de pallier a quelques lacunes des
méthodes des deux précédentes catégories, elles présentent néanmoins le défaut lié au
manque de criteres décisionnels permettant la validation de la cohérence des indices
extraits.
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Chapitre 3

Systeme de segmentation proposé

L’objectif de ce chapitre est de présenter 'approche coopérative de segmentation
d’images que nous avons développée. Cette approche repose sur un constat de relative
inefficacité des techniques classiques de segmentation prises chacune séparément dans le cas
des images riches en détails et présentant des régions de nature différente. Elle est fondée
sur la combinaison de plusieurs techniques de segmentation. Une importance particuliere a
été accordée a ’aspect automatique et non-supervisé de 'approche.

Des résultats sur plusieurs types d’images seront présentés et des études comparatives
permettront alors de tirer quelques conclusions.

3.1 Introduction et principe général

Pour analyser des images réelles riches en détails et contenant une grande variété de
régions de nature uniforme et/ou texturée, il s’avere nécessaire d’adopter une démarche ou
la formation des primitives s’opere de maniere coopérative et guidée. Une coopération fiable
doit réaliser une efficace exploitation des résultats issus de chacune des méthodes impliquées:
chaque méthode doit pouvoir améliorer la qualité de ses résultats, a la suite de I'information
dont elle peut bénéficier des autres méthodes. L’efficacité de la coopération peut aussi
étre améliorée en introduisant, en plus des mécanismes de focalisation, de correction et
d’adaptation aux contextes examinés, des criteres décisionnels permettant d’évaluer le
degré de robustesse des primitives extraites par les différentes techniques impliquées dans la
coopération.

C’est dans cette perspective que se situe notre travail et nous proposons une architecture
d’un systeme de segmentation faisant coopérer plusieurs techniques de segmentation, et
integrant un mécanisme de rétroaction pour permettre la remise en cause des résultats ob-
tenus et ’ajustement des parametres de controle des différentes techniques de segmentation.
L’idée repose sur le fait qu’un résultat commun a plusieurs techniques de segmentation
peut étre considéré comme significatif. Connaissant les faiblesses de chacune des différentes
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approches, il s’agit aussi d’exploiter au mieux les différents types d’informations pour
aider a la formation de chacune des primitives dans les cas problématiques. En outre, afin
d’engendrer une représentation cohérente et stable de I'image, un mécanisme pour vérifier
la cohérence des primitives extraites par comparaison entre les différentes segmentations,
est introduit.

Le principe général consiste a lancer les différentes techniques du systeme avec des
criteres stricts pour l'initialiser avec des résultats de sur-segmentation. Ensuite, les dif-
férents processus de segmentation sont itérés en relachant certaines contraintes jusqu’a
la convergence vers des résultats compatibles et stables. La formation de chaque type de
primitives est effectuée en utilisant les résultats issus des autres segmentations. A la fin de
chaque itération, de nouvelles primitives sont déterminées et des affinements des résultats
de segmentations sont effectués. Une transformation des différents résultats permet de
définir un mode de représentation commun des informations a mettre en correspondance.
La représentation par contours a été adoptée. Une mesure de cohérence entre les différents
résultats transformés permet de décider de la continuité ou de ’arrét de la procédure globale
de segmentation. La mesure de cohérence est effectuée a 1’aide d’une mesure prenant a la
fois en compte la détection des contours et leur localisation. Dans le cas ou le critere d’arrét
n’est pas vérifié, les parametres qui controlent la formation des différentes primitives sont
réactualisés et la procédure est itérée. Le résultat de la segmentation qui sera retenu est
celui qui maximise la cohérence entre les résutats.

Le systeme développé est composé de deux modules. Le premier est dédié a ’extraction
de régions uniformes ou faiblement texturées. Il est constitué de deux méthodes: détecteur
de contours et extracteur de régions par agrégation de points. Ces deux méthodes cooperent
mutuellement de facon itérative, I'une utilisant les informations fournies par 1’autre. Le
second module fait intervenir les primitives “textures” afin de réactualiser et corriger les
primitives contours et régions non significatives extraites au fur et a mesure des différentes
itérations du premier module.

Dans la suite, nous commencons par décrire le premier module du systeme développé ainsi
que les méthodes utilisées (cas de figure de la coopération contours-régions uniformes). En-
suite, nous présentons le module chargé de la segmentation au sens de la texture. Enfin, nous
I’étudions dans le cas de la coopération contours-régions uniformes-textures, et analysons les
résultats de segmentation obtenus en les comparant a d’autres approches.

3.2 Extraction de régions uniformes et/ou faiblement
texturées

Le premier module fait intervenir la coopération de deux méthodes: la détection de
contours et 'extraction de régions uniformes. Celles-ci présentent des caractéristiques qui



3.2 Extraction de régions uniformes et/ou faiblement texturées 87

sont complémentaires sur bien des points, en particulier la précision de la localisation des
contours, la résistance au bruit et la fermeture naturelle des frontieres des régions. La
fusion des informations duales s’effectue par l'extraction d’un type d’information guidée
et/ou corrigée par linformation duale. Le principe du systeme dans ce cas de figure
consiste a faire évoluer la formation des contours et régions, a partir de sur-détection
de contours et de sur-segmentation en régions, en relachant les criteres de formation
des régions qui est controlée par les contours. Ceux-ci seront par la suite réactualisés et
corrigés en s’aidant des régions extraites au fur et a mesure des différentes itérations.
Le processus de segmentation est itéré jusqu’a stabilité des résultats. A la fin de chaque
itération, la carte des régions est transformée en une carte de contours. Une mesure de
similarité entre celle-ci et le résultat de la détection de contours est effectuée pour mesurer
la cohérence des deux résultats. Cette mesure tient a la fois compte de la détection et de la
localisation des contours. Le résultat de segmentation retenu est celui qui maximise la co-
hérence entre les résultats, c’est-a-dire qui minimise une dissimilarité entre ces deux résutats.

Nous présentons d’abord les deux méthodes qui seront utilisées par le premier module.
Ensuite, nous étudions I'interaction entre ces deux méthodes. Enfin, des résultats sur plu-
sieurs types d’images sont présentés et permetteront alors de tirer quelques conclusions.

3.2.1 Approche adoptée pour la détection des contours

A Tissue de I’étude préliminaire faite dans la section 2.2.2 et vu les remarques sur les
différents détecteurs de contours, nous avons choisi d’utiliser ’approche de Deriche. En
effet, en plus de son optimalité au sens des criteres de Canny (cf. paragraphe 2.2.2.4.1), le
filtre développé par cette approche présente la propriété d’étre paramétrable par un facteur
d’échelle o qui controéle le degré de lissage.

L’étude du comportement du filtre a différentes échelles montre que son application pour
des valeurs élevées de o (basses échelles) permet une meilleure localisation de contours au dé-
triment d’une forte sensibilité aux bruits. Le choix d’une échelle optimale reste un probleme
ouvert et une sur-segmentation étant préférable a une sous-segmentation, une détection
de contours avec une valeur élevée s’est avérée préférable. En moyenne o varie entre 0.5 et 2.

Pour des raisons de temps de calcul, 'implémentation récursive de 'opérateur de Canny
(filtre de Deriche) a été adoptée (cf. annexe A).

Pour illustrer le comportement de l'opérateur de Deriche, nous présentons quelques
résultats obtenus sur un contour 1D de type marche bruité et sur I'image SPOT “Aquitaine”

issue de la banque d’images du GdR PRC-ISIS.

Les figures 3.2 et 3.3 illustrent le comportement de 'opérateur premiere dérivée en
présence d'un contour 1D de type marche d’amplitude bruité présentant un rapport signal
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a bruit SNR respectivement de 1 et 0.25 (Fig. 3.1) [108].

Les résultats correspondant a diverses valeurs de « ont été obtenus avec seulement 5

opérations par point par la mise en ceuvre récursive a une dimension décrite dans I’annexe

Al

Fia. 3.1 - Contour de type “marche” bruité. SNR=1 a gauche et SNR=0.25 a droite [108].

Fic. 3.2 - Filtrage de la “marche” bruitée avec un SNR=1. a=.25; a=.5; a=.75; a=1.

Fic. 3.3 - Filtrage de la “marche” bruitée avec un SNR=0.25. a=.25; a=.5; a=.75; a=1.

Ces figures illustrent parfaitement le réle du parametre a. Il doit étre choisi assez grand
de 'ordre de 1 et plus) si on veut favoriser la localisation au détriment de la détection (pour
P P
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les signaux tres peu bruités) et assez petit (de l'ordre de 0.25 & 0.5) si on veut privilégier la

détection dans le cas de signaux tres bruités.

Les images de la figure 3.4 montrent des exemples de contours extraits a partir de I'image
“Aquitaine” présentée par la figure 3.4(a), en utilisant différentes valeurs de o« et en mettant
tous les maxima locaux non-nuls a zéro (noir) et le reste a 255 (blanc). Nous pouvons,
également dans ce cas, constater que la diminution de la valeur de « favorise la bonne
détection au détriment de la localisation et vice versa. En effet, pour des hautes fréquences
(resp. basses fréquences) e~1°l tend vers 0 (resp. vers 1) et par conséquent a est grand (resp.

« est proche de 0).

(e) (d)

Fig. 3.4 - (a) Image SPOT de la région Aquitaine aprés réhaussement. Détection des
mazima locaux par filtre de Deriche. (b) a=0.5; (¢) a=1. (d) a=2. Les points en noir cor-
respondent aux mazxima des gradients non nuls.
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3.2.2 Approche adoptée pour 'extraction de régions uniformes

L’objet de cette section est de présenter les méthodes de segmentation d’images
en régions que nous avons développées. Le but est de fournir une représentation perti-
nente de I'image avec des primitives de type “régions uniformes” au sens des niveaux de gris.

Nous avons vu (section 2.2.1.3) que la formation de régions peut étre réalisée de deux
manieres: par fusion et/ou division d’ensemble de points fondée sur des criteres globaux
ou par agrégation de points basée sur des criteres de similarité locaux. Il nous semble que
I’appartenance d’un pixel a une région nécessite la prise en compte d’informations sur la
région et d’informations locales relatives au pixel. Or, dans un processus de fusion, puisque
I’étude se fait au niveau des régions, on perd I'information locale.

L’approche de croissance de régions par agrégation de points, en utilisant des criteres qui
tiennent compte a la fois du contexte local et des informations sur la région formée, a donc
été retenue. Cette approche permet une meilleure efficacité quant a la rapidité et a la taille
de mémoire nécessaire a la structure des données relatives aux régions et a leurs attributs.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons les algorithmes de croissance de régions,
les structures de données ainsi que les modeles utilisés pour représenter 'image et les régions.

3.2.2.1 Présentation des algorithmes de croissance de régions

Les différents algorithmes de croissance de régions reposent sur des principes de fonction-
nement identiques:

e définition d’un prédicat P,,(R.,p.), pour mesurer le degré de similarité du pixel exa-
miné p. avec la région en cours de formation R.;

e initialisation de la région et de son modele par un ensemble de pixels, noté G et appelé
noyau ou région-noyau;

e croissance de la région en respectant la connexité des pixels avec la région et en exa-
minant la possibilité d’appartenance a la région en cours de formation.

Nous noterons p. le pixel courant, p, un pixel voisin du pixel courant au sens de la
8-connexité, et R, la région courante.
Le corps de I'algorithme de croissance de régions est le suivant :

Début algorithme croissance de régions
Tant qu il existe des pivels non traités:
R.:= 04 G ; Initialiser la région avec le noyau G;
F — G ; Initialiser la file des points avec le noyau;
Appel fet-de-croissance (R.,p.);
Fin tant que
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Afin de mettre en évidence les avantages et inconvénients des méthodes d’agrégation de
points, plusieurs variantes de fct —de — croissance ont été examinées. Le premier algorithme
de croissance de régions que nous présentons serait l'algorithme idéal, le second est un al-
gorithme récursif, le troisieme est une version améliorée du précédent. Quant au dernier, il
représente un version isotrope assurant une croissance de régions spatialement homogene.

3.2.2.1.1 Algorithme idéal
La fonction de croissance de régions idéale serait la suivante:

Fonction fet-de-croissance-idéale (région R. , pizel p.)
Pour tout p,, voisin de p. non traité
Début séquence parallele
Si P.y(Rer o)
R.:= R.+ p,; Ajouter p, a la région; mettre a jour R.;
Pe = Pu;
fet-de-croissance-récursive-idéale (R.,p.);
Fin si
Fin séquence parallele
Fin pour tout
Fin Fonction

Dans cet algorithme, nous remarquons ’apparition d’une séquence qui s’exécute en paral-
lele et qui pose des problemes de mise en ceuvre logicielle sur des machines mono-processeurs.
Nous proposons dans ’algorithme suivant une approximation permettant de supprimer la
séquence parallele de la fonction de croissance.

3.2.2.1.2 Algorithme récursif
En supprimant la séquence parallele de ’algorithme idéal, celui-ci devient:

Fonction fet-de-croissance-récursive (région R. , pizvel p.)
Pour tout p,, voisin de p. non traité
Si Poy(Rerp)
R.:= R.+ p, ; Ajouter p, a la région; mettre a jour R.;
Pec i= Pus
fet-de-croissance-récursive (R., p.);
Fin si
Fin pour tout
Fin Fonction
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Le principal avantage de I'algorithme récursif réside dans sa simplicité d’implémentation
mais il présente 'inconvénient de ne tenir compte d’aucune hiérarchie dans ’appartenance
des points examinés.

Les points ayant un fort degré d’appartenance a la région en cours de formation sont
traités de la méme facon que les autres points. Ce probleme est évité en effectuant un test
sur le degré de similarité du point a la région: la priorité d’annexion est donnée au point qui
maximise le degré de similarité. Ainsi, la formation de la région est optimale au sens de la
similarité entre points qui la composent.

3.2.2.1.3 Algorithme récursif optimal
La fonction de croissance récursive est modifiée de la maniere suivante :

Fonction fet-de-croissance-récursive-optimale (région R. , pizvel p.)
Pour tout p,, voisin de p. non traité
Si Poy(Rerp)
Choisir p, tel que P.,(R.,p,) soit optimal;
R.:= R.+ p,; Ajouter p, a la région; mettre a jour R.;
Pec i= Pus
fet-de-croissance-récursive-optimale (R., p.);
Fin si
Fin pour tout
Fin Fonction

Dans ce cas, la formation de la région n’est pas conditionnée par une direction donnée,
mais dépend uniquement des données. Toutefois, ce type de croissance s’avere inefficace
lorsque le noyau qui caractérise la région n’est pas fiable car dans ce cas I'algorithme converge
vers la meilleure région au sens de la ressemblance au noyau.

La croissance des régions est non homogene dans le sens ou des points éloignés du noyau
seront testés et éventuellement annexés alors que des points plus proches n’auront pas été
testés.

3.2.2.1.4 Algorithme isotrope

Afin de remédier au dernier probleme, un contréle sur le choix des voisins du point
examiné est introduit de maniere a tenir compte de 1’éloignement du pixel testé par rapport
au noyau.

Cette idée est implémentée en mémorisant les frontieres de la région en cours de formation
dans une file F. Les points de la frontiere sont traités séquentiellement. Lorsqu’un nouveau
point est annexé, la frontiere est mise a jour, les nouveaux points de celle-ci sont placés dans
la file et sont donc traités apres les points de 'ancienne frontiere.
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L’algorithme de croissance de régions sera dans ce cas de figure le suivant :

Tant qu il existe des pizels non traités: choisir un noyau G
R. =0+ G ; Initialiser la région a partir de G;
G — F'; Initialiser la file avec le noyau;
Tant que F' n'est pas vide
F — ¢; Prendre le premier €lément de la file;
Pour tout p,, voisin de p. non traité
Si P.,(R.,p,) est optimal;
R.:= R.+ p, ; Ajouter p, a la région; mettre a jour R.;
v — F; Ajouter p, dans la file;
Fin si
Fin pour tout
Fin tant que
Fin tant que

3.2.2.2 Choix d’un algorithme de croissance de régions

L’algorithme récursif présente I'avantage d’étre simple a implémenter mais aucune hié-
rarchie dans ’appartenance des points examinés n’est prise en compte. Ce probleme est évité
en donnant une priorité d’annexion au point qui maximise le degré de similarité.

Dans le cas de I'algorithme récursif optimal, la formation de la région ne dépend pas
d’une direction imposée a priori, mais des données. Cette croissance s’avere néanmoins
non satisfaisant quand le noyau n’est pas fiable car dans ce cas 1’algorithme converge vers
la meilleure région au sens de la ressemblance au noyau. Des points éloignés du noyau
seront testés et éventuellement agrégés alors que des points plus proches n’auront pas été
examinés. Afin de pallier ce probleme, un test sur I’éloignement du pixel par rapport au
noyau est ajouté. Une croissance isotrope des régions est garantie (indépendante d’une
direction donnée) mais nécessite plus de temps que I'algorithme récursif.

Notons que pour un jeu de parametres restrictif (faibles seuils de segmentation), il n’y
a pas de différence notable entre les segmentations fournies par les différents algorithmes.
Etant donnée notre stratégie d’initialisation avec des résultats de sur-segmentation et pour
des raisons de temps de calcul, nous avons opté pour 1’algorithme récursif. Ce processus de
croissance de régions est simple a mettre en ceuvre. Toutefois, en plus d’une localisation
imprécise des frontieres, il engendre, comme c’est le cas des autres variantes d’agrégation
de points, des sous-segmentations malgré 1'utilisation de faibles seuils d’agrégation. La
principale raison qui engendre la mauvaise localisation des frontieres est due a la définition
stricte de l'uniformité de la région. Les erreurs relatives aux sous-segmentations sont
principalement dues aux bruits superposés sur les frontieres et ayant des niveaux de gris
similaires a la région en cours de formation.
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Dans les différents algorithmes présentés, une fonction de décision (critere de similarité)
P.p,(R.,p.) ainsi que des régions-noyaux et des modeles des régions doivent étre définis.
L’objet des paragraphes suivants est de présenter ’ensemble de ces différents éléments.

3.2.2.3 Critere de similarité

Cette fonction mesure le degré de similarité de Dattribut (I'intensité I(z,7)) du pixel
examiné p. de coordonnées (1, j) avec le modele de la région R, en cours de formation. Comme
il a été mentionné au paragraphe 2.2.1.3.2, une combinaison de plusieurs criteres peut étre
utilisée. Dans notre cas, le test de Fisher est employé. Celui-ci donne une indication sur la
similarité entre I'intensité /(z,j) du pixel examiné et la moyenne pug, de la région en cours
de formation. Il est défini par la relation suivante:

Poy(Ruup) = | e = L0 g (3.1)

O'Rc -

ou op, représente |’écart-type de la région R. et S est une valeur de seuil.

Notons que dans le processus d’agrégation, il peut exister des ensembles de pixels qui ne
vérifient aucun critere de groupement. De tels pixels, souvent situés sur une discontinuité, ou
méme en bordure de celle-ci, ont souvent des caractéristiques locales qui ne sont plus celles
de la région voisine. [’annexion de tels pixels entrainerait alors une variation arbitraire de
la moyenne et de I’écart-type des niveaux de gris de la région. Il est alors souhaitable de
les classer dans une catégorie de pixels problématique et de retarder la décision de leur
annexion a telle ou telle région jusqu’a ce que l'on puisse obtenir des informations issues
d’autres traitements (contours, textures,...).

3.2.2.4 Détermination des régions-noyaux

Généralement les noyaux des régions sont introduits manuellement par un opérateur.
Dans le cas non supervisé, les régions fiables de I'image peuvent étre déterminées en effectuant
des opérations logiques entre plusieurs cartes de régions différentes pour la méme image
[184]. Les noyaux des régions sont alors obtenus par intersection de plusieurs résultats de
segmentations, réalisées par la méme procédure de croissance de régions, mais en utilisant
différentes directions de parcours des pixels et en appliquant des seuils de segmentation
faibles pour garantir la stationnarité de ’homogénéité des régions (figure 3.5).

Fic. 3.5 - FEzxtraction d’un noyau homogéene.
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Une autre approche basée sur I’analyse de I'histogramme global qui sera présentée dans la
section 3.3.1.1 peut également étre utilisée. En supposant la multi-modalité de I'histogramme
et une bonne séparation de ses différents modes, le principe est de détecter des noyaux
localisés a l'intérieur des régions homogenes de 'image. Ceux-ci correspondent aux pixels
ayant les niveaux de gris des pics de I’histogramme. Pour avoir des noyaux homogenes,
un seuillage plus restrictif (les seuils ne sont pas placés aux vallées mais & des niveaux
intermédiaires entre les pics et les vallées) est nécessaire.

3.2.2.5 Modeéles et structures des données

Deux types d’attributs sont nécessaires dans le modele de région : les attributs descriptifs
et les attributs internes. Les attributs internes sont des grandeurs utilisées par le processus
de segmentation. Souvent, les attributs (statistiques et/ou géométriques) sont a la fois
descriptifs et internes. Le vecteur de caractéristiques de la région est constitué du nombre
de pixels de la région, noté Npg,, de 'intensité moyenne et de I'écart-type des niveaux de
gris de ses pixels.

La représentation utilisée pour modéliser les régions est composée d’un graphe d’adjacence
afin de les traiter comme des entités. Chaque noeud du graphe représente une région et
son vecteur caractéristique, tandis que les arcs représentent 1’adjacence entre les différentes
régions.

3.2.2.5.1 Initialisation et mise a jour de la région

Lors du démarrage du processus de croissance de régions, le modele de la région courante
est initialisé en fonction des parametres du noyau.

Au cours de la croissance de régions, lorsqu’un pixel est ajouté a une région, le modele
de la région est mis a jour. La mise a jour des parametres d’un modele, lorsqu’une nouvelle
observation est disponible, est un probleme classique d’estimation. Deux approches sont
possibles selon que l’estimateur prend une forme récursive ou non. Un estimateur récursif
peut s’écrire:

ot = ok R (3.2)

ot v* est un vecteur de parametres estimé pour k informations et :**! est Iinnovation
apportée par la (k + 1)ieme donnée.

Avec ce type d’estimateur, et contrairement a I’estimateur non récursif, il n’est pas né-
cessaire de manipuler toutes les données pour calculer la nouvelle valeur des parametres.
De ce fait, les estimateurs récursifs sont intéressants en segmentation d’images ou les ré-
gions peuvent contenir un nombre considérable de points. Ils permettront une réduction du
temps de traitement. C’est pour cette raison que nous avons choisi d’utiliser des estimateurs
récursifs pour calculer les parametres du modele de région.
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3.2.2.5.2 Estimation récursive des parametres de la région

Les estimateurs empiriques de la moyenne et de 1’énergie peuvent prendre une forme
récursive selon la fagon suivante.

Soient x une variable a estimer et z; les observations. La moyenne et I’énergie pour les
n premieres observations peuvent respectivement étre estimées par :

R 1

N n .
e = 30 ;xk BEEN ARG R R (3.3)
. 1 &, n - 1,

Notons que 'estimateur de variance s’écrit simplement en fonction des deux parametres
estimés précédemment :

&(2n-|—1) = 0-21’(71+1) - (/:Lx(n+1))2 (35)

En combinant les équations précédentes on obtient la forme récursive :

~2 _ n A2 ~ 2 1 2 n N 1
O'(n-l—l) — n+ 1 <U(n) + (/ul’(n)) > + n+ 1$(n+1) — n——|—11u$(") + n——|—1x(n+1) (36)

que nous réécrivons sous la forme de 'estimateur récursif d’écart type:
&(n-l—l) = Fg(&(n), x(n-l-l)) (3.7)

Dans le paragraphe suivant nous présentons quelques résultats obtenus par "application
de l'algorithme récursif de croissance de régions sur 'image Aquitaine.

3.2.2.6 Résultats expérimentaux et conclusions

Pour homogénéiser les régions de I'image et régulariser les données en évitant d’altérer
leur caractere texturé, un lissage adaptatif de I'image basée sur le principe de la diffusion
anisotropique (cf. Annexe B) est effectué avant d’appliquer la procédure de croissance de
régions.

Les images de la figure 3.6 montrent des exemples de régions obtenues a partir de I'image
de la figure 3.4(a), en appliquant I'algorithme récursif apres sélection des régions-noyaux
par intersection de résultats de segmentations réalisées dans quatre directions (balayage de
I’image ligne par ligne du haut en bas et du bas vers le haut, et balayage colonne par colonne
de gauche a droite et de droite a gauche) et en utilisant différentes valeurs Sy du critere
de similarité. Les résultats montrent que malgré I'utilisation de faibles seuils de similarité
certaines régions de I'image sont sous-segmentées. On peut également remarquer la mauvaise
localisation de la plupart des frontieres des régions extraites.
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Les méthodes qui tentent d’extraire les régions significatives de I'image supposent que
les régions intéressantes sont homogenes. Le but des différentes techniques est souvent de
partitionner I'image en respectant au mieux une ou plusieurs propriétés arbitraires, mais
lors de 'application, ces propriétés sont fortement liées a "homogénéité des régions. Cette
hypothese, un peu restrictive, de définition stricte de I'uniformité de régions est a la base d’un
des principaux défauts des algorithmes de segmentation par extraction de régions, qui est la
difficulté a positionner correctement les frontieres des régions. Ainsi une région a l'intérieur de
laquelle la luminosité varie linéairement peut étre divisée en deux sous régions et deux régions
distinctes ayant des contrastes faibles le long de leurs frontieres peuvent étre fusionnées en
une seule. C’est une des raisons qui rendent nécessaire le recours a une information tirée de
la détection de contours pour assister la technique de détection de régions.

(a) (®)
(9 (d)
Fic. 3.6 - FExtraction de régions par agrégation récursive de points appliquée a ['image

Aquitaine. (a) Sp=6. (b) Sx="7. (¢) Sp=8. (d) Sk=9.
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3.2.3 Coopération contours-régions uniformes

Apres avoir présenté les méthodes de détection de contours et d’extraction de régions
uniformes, nous allons, dans cette section, étudier la coopération et I'interaction contours-
régions uniformes, sans intégration de I'information texture.

Idéalement, la description d’une image a partir des primitives contours et régions devrait
étre identique:

e un contour fermé définit une région,
e une région définit un contour fermé.

En pratique, les différences sont importantes et on obtient rarement des descriptions
équivalentes a partir de ces primitives.

Comme il a déja été signalé, typiquement, le principal avantage des contours est qu’ils
sont localisés de maniere précise. Néanmoins, ’application d’une approche contours se
heurte souvent au probleme de sous-détection de certaines discontinuités ce qui engendre
des contours ouverts. Le point fort de I'approche par extraction de régions est justement
la fermeture des ces frontieres et la richesse de l'information qu’elles véhiculent. Leur
localisation exacte reste cependant difficile a obtenir.

Le systeme de segmentation développé permet d’exploiter la dualité contour-région
évoquée précédemment. Le synoptique général du systeme dans cette premiere approche
peut étre illustré par la figure 3.7. Il consiste a faire évoluer, a partir de sur-détection de
contours et de sur-segmentation en régions, les deux procédures en relachant les criteres de
formation des régions qui sont controlées par les contours (boucle (1) sur Fig. 3.7). Ceux-ci
seront par la suite réactualisés et corrigés en s’aidant des régions extraites au fur et a mesure
des différentes itérations (boucle (2) sur Fig. 3.7).

La détection des contours s’opere a l'aide d’un filtre exponentiel optimal au sens des
criteres de Canny-Deriche (paragraphe 2.2.2.4.2). Ensuite, une classification des gradients
en trois classes (fort, moyen, faible), selon des criteres statistiques (liés a la perception
visuelle et & la nature des régions voisines) (cf. 3.3.1.1.1) permet d’associer un indice de
confiance a chacun des gradients.

L’extraction des régions uniformes est basée sur I’approche d’agrégation de points selon
une version améliorée de ’algorithme récursif présenté dans la section 3.2.2.1. Le principe
consiste a regrouper les points de I'image suivant deux criteres. Le premier tient compte du
contraste local et de la variance de la région en cours de formation. Le second et nouveau
critere fait intervenir 'indice de confiance associé au gradient du point examiné. Un point
dont le niveau de gris est similaire a la région connexe (inférieur a un seuil réactualisé a
chaque itération) et dont I'indice de confiance est faible, est agrégé a cette région.
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Fic. 3.7 - Synoptique du systeme de segmentation : cas de la coopération contours-régions
uniformes.

La méthodologie proposée dans ce premier module du systeme tend a tirer un meilleur
profit de la dualité entre les régions et les contours dans I'image. L’objectif est d’aboutir a
deux résultats mutuellement compatibles afin d’obtenir une segmentation fiable. La dualité
contours-régions uniformes peut étre exprimée exprimée de quatre manieres différentes [270]

[365] [54] [184]

o les régions sont situées a l'intérieur des contours, et par conséquent il n’y a pas de
points de contours a l'intérieur d’une région.

e un point contour réel est situé sur ou a proximité d’une frontiere de région.
e une frontiere de région est fermée par nature, et un contour doit I’étre également.

e un contour ne peut pas étre situé a l'intérieur d’une région, et un contour doit étre
situé sur la totalité de la frontiere commune entre deux régions.

Le processus de segmentation est itéré un certain nombre de fois (boucle de retour (3) de
la figure 3.7). A la fin de chaque itération, la carte des régions est transformée en une carte
de contours. Une mesure de similarité entre celle-ci et le résultat de la détection de contours
est effectuée pour évaluer la cohérence des deux résultats. Cette mesure est réalisée a ’aide
d’une métrique inspirée des travaux de Baddeley [18]. Le résultat de la segmentation qui
sera retenu est celui qui minimise cette mesure.
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L’algorithme général de segmentation dans sa version séquentielle peut étre décrit comme

suit [188]:

Etape 1: [Initialisation par une sur-détection de contours; et une sur-
segmentation de régions (noyauz)
Etape 2: Croissance de régions autour des noyaux en utilisant le résultat de

la détection de contours précédent;
Etape 3: Corrections et affinements de la carte des contours C' en utilisant

le résultat de la croissance de régions;
Etape 4: Transformation en contours du résultat de la croissance de régions

pour obtenir une carte de frontiéres F';
Etape 5: Mesure du degré de dissimilarité Dissim.s(C, F) entre la carte de

frontiéres et la carte de contours; Si Dissim.s(C,F) < DistMin
alors { DistMin := Dissim.¢(C, F'); Résultat régions optimal:= F;
Résultat contours optimal:= C'}; Si le critére d’optimalité est vérifié

alors Fin; sinon continuer;
Etape 6 : Relacher les contraintes; aller a Etape 2;

Nous allons maintenant expliquer comment le processus de croissance de régions peut hé-
néficier de ’aide de la détection de contours et vice-versa. Nous évoquerons, ensuite, quelques
techniques de mise en correspondance pour mesurer la corrélation entre plusieurs segmen-
tations. Une présentation de la distance de Hausdorff et de celle de Baddeley ainsi que
leurs propriétés sera effectuée. Nous présenterons, enfin, notre algorithme pour mesurer la
similarité entre les résultats issus des deux méhodes de segmentations.

3.2.3.1 Interaction contours-régions uniformes

Le principe de la méthode consiste a itérer le partitionnement de I'image en commencant
par des criteres stricts et en effectuant des corrections des résultats intermédiaires. Puis les
parametres qui controlent les deux processus sont relachés progressivement et la procédure
globale est relancée jusqu’a la convergence vers un résultat commun (contours et régions). La
correction des résultats intermédiaires et la coopération visent a tirer partie de la dualité entre
les régions et les contours. Cette dualité est exprimée selon les regles vues précédemment. Sur
la base de ces regles, des affinements des résultats intermédiaires sont effectués. Un certain
nombre de criteres décisionnels sont utilisés pour corriger les contours et régions obtenus a
I’issue des différentes itérations.

3.2.3.1.1 Croissance de régions avec controle des contours

La procédure de croissance de région admet en entrée, outre I'image originale pré-traitée,
I’image des points de contours. Comme nous "avons déja vu dans la section 3.2.2.1, de nom-
breuses techniques existent pour détecter les régions uniformes dans une image. Connaissant
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les faiblesses de chacune d’elles, il s’agit donc d’exploiter au mieux les informations sur les
contours pour aider la croissance des régions dans les cas problématiques. Aussi, lors de la
formation d’une région, si un pixel ne satisfait pas le critere d’agrégation, une vérification de
I’existence effective de contours a proximité de la frontiere de la région est effectuée. Dans le
cas positif, les contours sont confirmés, et la croissance de la région est arrétée (figure 3.8).

Fic. 3.8 - Croissance de région autour de noyaur homogeénes guidée par les contours.

3.2.3.1.2 Affinement et correction des contours en utilisant les régions

La difficulté principale de la détection de contours est liée a la présence des points
bruités et des contours non significatifs. Ce type de contours reflete entre autres des défauts
relatifs a 1’état de surface des objets (textures) ou a la présence d’ombres et de reflets. La
présence du bruit contribue a la production des faux contours et engendre des irrégularités
locales des contours.

Pour corriger ou réduire ces effets indésirables, deux types de traitements sont générale-
ment nécessaires :

e un pré-traitement par lissage de I'image originale afin de régulariser les données [332];
e un post-traitement par analyse de configuration locales des contours.

Dans notre cas, les points candidats aux contours retenus sont ceux correspondant
aux maxima locaux de l'image des gradients. Méme si ces maxima comprennent des
points de faux contours, ils présentent ’avantage de préserver des informations nécessaires
pour aider a la fermeture des contours et pour donner une indication précise sur leur position.

L’extraction des maxima locaux est effectuée sur un voisinage de taille 3 x 3 de 'image
norme du gradient. Le but est d’extraire tous les pixels présentant un maximum local dans
la direction du gradient. Afin d’éviter que cette étape ne soit trop pénalisante du point de
vue du temps de calcul, I'information orientation n’est en fait calculée qu’a partir du rapport
des gradients directionnels g,(7, ) et g,(7, 7). Cette étape est illustrée par la figure 3.9 qui
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représente un voisinage de taille 3 x 3 dans I'image norme du gradient.

FiG. 3.9 - FEzxtraction des mazxima locauz.

Pour tout point de I'image des gradients \/gg,(@,j) + g2(i, 7) faire:
On définit H par:

92(1,7)

9y(1,7)

(3.8)

Si gy(i,7) > 0, alors le point central, dont la norme du gradient est notée G'g dans la
figure 3.9, sera déclaré comme maximum local si

GR >U et GR > YA (39)

Les variables U et Z données par:

St ge(i,7) <0 et gu(i,5)=0 alors U="F, 7Z=F (3.10)
SZ gx(lv.]) > 0 et gy(%]) == 0 CllOTS U = P47 Z = PS

Si H>1 U=((H—-1)P+P)/H, Z=(H-1)Ps+P)/H

Si 1>H>0 U=(1—-H)P+HP, Z=(01-HP+HP 6.11)
Si 0>H>1 U=(1+H)Ps—HP., Z=(1+H)P,—HPs

Si —1<H U=((H+1)Ps—P)/H, Z=(H+1)P—P)/H

Si gy(7,7) <0, la méme procédure est a effectuer mais en permutant U et Z.

Apres 'extraction de maxima locaux, une classification des gradients en trois catégories
(contraste faible, moyen et fort), selon des criteres liés a la perception visuelle (cf. 3.3.1.1.1),
permet d’associer un indice de confiance a chacun des gradients [83].

Pour corriger les irrégularités des contours, une analyse des configurations locales des
contours est effectuée. Cette opération est réalisée selon le procédé suivant : si dans la carte
des points de contours candidats, le point examiné (point en noir Fig.3.10(a)) et ses voisins
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se trouvent, entre autres, dans I'une des situations de la figure 3.10 (a) alors, il est déplacé ou
bien supprimé selon le cas, pour obtenir la configuration de la figure 3.10 (b). Ce traitement
est généralisé en considérant toutes les autres configurations locales obtenues par rotation
de celles présentées par la figure 3.10(a).

Fic. 3.10 - Correction des irrégularités locales.

Le bruit provoque également de faux contours autour d’un vrai contour, notamment
dans le cas des points de contours situés dans un environnement peu texturé. Pour remédier
aux problemes engendrés par ce type de contours et par les autres contours non significatifs,
un traitement spécifique est effectué au cours du processus coopératif de segmentation apres
analyse des régions voisines qui les bordent. Les contours bordés par des régions de nature
identique sont candidats a étre éliminés.

Le processus de détection de contours exploite aussi les informations sur les régions
pour confirmer et corriger les contours extraits. La recherche d’informations sur les régions
voisines est effectuée sur des fenétres d’analyse locales. Les informations étant généralement
plus globales, les contours peuvent étre affinés et la détection devient alors plus fiable. Un
certain nombre de criteres sont employés pour atteindre cet objectif:

— si les régions situées de part et d’autre du pixel-contour examiné possedent des labels
différents, le point contour est validé.

— sinon, on examine le gradient du point de contour ainsi que ses voisins. Si les points
de contours ont des gradients faibles, le contour est systématiquement rejeté.

— si le gradient appartient a la classe des gradients a fort contraste, le contour peut
étre facilement détecté sans avoir recours aux informations sur les régions voisines. En
revanche, s’il appartient a la classe des gradients “moyens”, les informations sur les
régions voisines sont requises pour le valider ou le rejeter.

L’autre aspect de l'interaction contours-régions est celui lié a la fermeture de contours.
Celle-ci consiste a combler les discontinuités entre des suites de points représentant le méme
contour. Ces discontinuités sont causées par:

e une faible variation des luminances entre régions (gradient trop faible),
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e un phénomene purement photométrique (reflet, ombre, réflexion, ...) occultant le
contour,

e les déformations optiques ou le bruit électronique du systeme d’acquisition (objectif,
CCD, numérisation, ...).

La fermeture de contours est généralement initialisée par un regroupement perceptuel.
Une premiere étape consiste a examiner les chaines de contours a l'aide des criteres
de Gestalt [216]. Une fois la fermeture décidée, chaque paire de chaines de points de
contours concernée est fusionnée par une courbe, définie avec ou sans critere photométrique
caractérisant le trou séparant ces chaines.

L’objectif recherché est la description de I'image par association de primitives liées entre
elles par des propriétés géométriques et/ou topologiques [216]. Cette approche met en oeuvre
des mécanismes proches de ceux de la vision humaine. En effet, I'idée de base consiste
a remarquer que, dans une image, l'oell est capable de détecter facilement les segments
de droite, les arcs de cercle ainsi que les groupements de segments colinéaires, paralleles,
connexes ou symétriques noyés dans un ensemble de segments disposés aléatoirement (figure

3.11).

Fia. 3.11 - Groupement perceptuel des contours.

Généralement, les criteres de regroupement de Gestalt sont donnés par:

e la proximité: deux chaines ne peuvent étre fusionnées si leur distance est supérieure a
un seuil;

e la continuité: le contour étant souvent rectiligne, deux chaines ont une forte probabilité
de se fusionner si elles sont dans le prolongement 'une de 'autre.

La courbe reliant deux chaines de points de contours est définie soit en utilisant un modele
de la courbe (arc de cercle, polynomes, parabole, segment de droite, ...), soit en minimisant
une fonction d’énergie de courbure. La fermeture est fondée sur des criteres purement locaux
aux deux chaines concernées [119] [249] ou sur une stratégie globale d’optimisation [13] [97]

331] [372].
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Notre implantation actuelle de la fermeture est simple. Deux chaines de points de contours
sont reliées si:

e la distance qui sépare deux de leurs extrémités est faible (inférieure a un seuil),

e au moins 'une des deux chaines de points de contours concernées se situe sur ou a
proximité d’une frontiere de région.

Différents cas de figures se présentent. En cas de jonction simple de type L ou V, nous
relions leurs extrémités par un segment de points de contours. Toutefois, cette approche
échoue dans le cas de jonction multiple de type Y ou X. Il est bien sur possible d’effectuer
une recherche sur des jonctions de cette nature, en calculant le barycentre des extrémités
et en reliant ce barycentre a chaque extrémité par un segment. Toutefois, cette opération
nécessite un cott calculatoire élévé.

Si un contour n’est pas fermé, ou s’il est inclus dans une méme région, celui-ci est conservé
s’il appartient a la classe des gradients a contraste fort. Il peut donc arriver qu’un contour
reste présent au milieu d’une région. Ce cas de figure est rencontré dans les régions texturées
a motifs fortement contrastés. Ce probleme sera, en partie, traité dans la section 3.3.

3.2.3.2 Mesure de la correspondance contours-régions

3.2.3.2.1 Position du probléme

Etant données deux segmentations d’une méme scene, le probleme est de trouver une
mesure qui permet de donner une estimation de la similarité ou de la correspondance entre
les éléments des deux segmentations, en considérant a la fois la détection et la topologie des
différentes primitives extraites.

Avant de présenter notre approche pour mesurer cette correspondance, nous donnons
dans les paragraphes suivants quelques exemples de méthodes de mise en correspondance
faisant coopérer différents traitements. Pour une revue plus exhaustive, on peut se reporter
a [33] et plus récemment a [102] et [143].

Dans [151], Hoff et Ahuja détectent des contours par passage par zéro, pour chacun des
niveaux d’une pyramide de résolution, des résultats de "application d’un opérateur de type
laplacien de gaussienne de taille variable. Ils soutiennent 1'idée que les étapes de mise en
correspondance et d’interpolation puissent étre traitées simultanément. Dans la recherche
des correspondances, ils considerent que les solutions candidates doivent appartenir a une
surface plane. Cette surface, déterminée au niveau précédent, permet de trouver les “bons”
correspondants (utilisation de la transformée de Hough). Ceux-ci sont alors utilisés pour
déterminer un modele de facette (surface quadratique) plus précis, au niveau courant.
Partant de ce modele, ils cherchent ses discontinuités d’orientation, pour trouver les contours
d’occultations sous forme de splines cubiques.
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Dans [244], les auteurs décrivent la courbe issue d’une ligne de signal sous forme de
plateaux, pics, vallées. Une fonction d’évaluation pour chacun des trois niveaux de résolution
de la pyramide est créée, liée a la forme de la ligne épipolaire, a sa description symbolique
et a son intensité. Une relation d’intra/inter-scanline permet d’imposer une certaine
consistance de la disparité entre les lignes épipolaires. La courbe d’intensité précédemment
utilisée est ensuite convertie en courbe de gradient et la méme technique est a nouveau
utilisée a partir du résultat obtenu sur la courbe d’intensité. Un post-traitement est alors ac-
tivé pour le probleme des occultations. Enfin, une interpolation permet de compléter la carte.

L’utilisation de codages de chaines pour la recherche de formes de primitives est a
la base de l'approche décrite dans [3]. Apres extraction des zones non texturées dans
les deux images, un code chaine puis un code chaine de fréquence sont successivement
appliqués sur l’ensemble de leurs contours classés par taille. Les correspondants sont
alors recherchés trois par trois dans la seconde image. Cette recherche de triplés apporte
une notion de géométrie relative entre les formes. Différents criteres d’orientation, de
surface et de longueur, permettent aux auteurs d’identifier le bon correspondant de chaque
triplé. Une fois le triplé correspondant trouvé, l'itération suivante crée un nouveau triplé
a partir de deux zones déja appariées dans le triplé précédent et d’une nouvelle non
appariée. Pour McKeown et Hsieh [244], le codage ne s’applique pas aux contours, mais
a I’ensemble des lignes des images gauche et droite (apres correction en géométrie épipolaire).

Dans [169], une méthode de mise en correspondance de segments, utilisant un graphe
décrivant les relations structurelles de ces segments entre eux, est proposée. Chaque segment
est orienté en fonction du contraste a sa droite et a sa gauche. Les segments forment
alors les noeuds du graphe relationnel, liés a leur agencement dans l'image. La mise en
correspondance des deux graphes image gauche et droite, se fait alors par la recherche de
cliques maximales dans un nouveau graphe décrivant des contraintes géométriques.

A partir de segments extraits sur la paire stéréo rectifiée, la méthode de [236] cherche
pour un segment donné, a minimiser la différence de disparité des segments appartenant
a une fenétre centrée sur celui-ci. Cette optimisation assimilable a une relaxation, est
exprimée par l'intermédiaire d’une fonction convergent par itérations successives, vers un
état de pseudo stabilité. En pratique, un nombre maximal d’itérations est fixé.

Dans [295], les images de la séquence ne sont pas rectifiées contrairement a [88]. Un
détecteur de “coins” sur 'image courante associe dans I'image suivante une série de coins
pour la bande épipolaire associée (erreur de rectification, géométrie épipolaire). La bande
de recherche de disparité étant limitée (disparité min et max), il en est de méme pour le
nombre de coins associés. L’orientation et le type du coin permettent alors d’éliminer un
maximum de candidats. Un graphe de relation entre les coins (présence ou non de segment)
d’une méme image est créé avec: (1) un lien “fort” si I'azimut et le gradient d’intensité
du segment sont relativement constants dans le couple d’images, (i) un lien “faible” si le
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gradient varie, (1117) pas de lien dans les autres cas. Les noeuds du graphe étant constitués par
les couples de coins mis en correspondance, la recherche des surfaces est alors équivalente
a une recherche de cycle dans le graphe. Pour limiter les recherches, seuls les coins 3D de
valeur d’angle de 90 degrés sont conservés. Les segments 3D (lien fort) paralleles ou formant
un angle droit servent alors d’origine a la recherche de cycles d’un maximum de huit coins
coplanaires. Une contrainte d’homogénéité des surfaces permet de conserver celles qui sont
les plus vraisemblables.

Dans les techniques de la programmation dynamique discrete, on ne pouvait choisir qu’un
chemin passant par les noeuds du graphe [253] et les résultats en étaient affectés. Derniere-
ment, une version continue a été présentée dans [307]. Elle se base sur un critere de moindre
déformation géométrique, a 'exclusion de toutes autres contraintes telles que: 1'utilisa-
tion de lignes épipolaires ou la paramétrisation de la déformation en analyse du mouvement.

Dans les techniques de vote [220], on définit un score de similarité, fonction de caracteres
géométriques et topologiques des chaines de contours. Le correspondant est validé s’il
obtient le meilleur score dans les deux sens gauche vers droite et droite vers gauche, une
structure pyramidale lui permettant une amélioration des résultats.

Dans notre cas, nous nous intéressons a la mesure du degré de similarité entre résultats
de segmentations. Pour des raisons de simplicité et de temps de calcul, une représentation
sous forme de primitives de type contours a été adoptée. Notons qu’une modélisation de
plus haut niveau (basée sur l'utilisation de primitives géométriques de types segments de
droite ou autres) serait beaucoup plus fiable et plus significative et permetterait d’obtenir de
meilleurs résultats dans un environnement peu texturé et présentant de fortes discontinuités.
Elle nécessiterait, cependant, 1'utilisation de techniques d’interpolation et de méthodes de
mesures de similarité plus complexes, ce qui engendrerait un cotit algorithmique beaucoup
plus important.

3.2.3.2.2 Mesure de similarité entre contours et régions

Les deux paragraphes suivants présentent quelques distances utilisées pour mesurer la
similarité entre images de contours. Nous exposons ensuite ’approche que nous avons dévo-
loppée pour la mesure de la dissimilarité entre cartes de contours.

e Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff entre deux sous ensembles A, B appartenant a un ensemble de
points X est définie par:

Dy (A, B) = max{sup dg(z, B),supdg(z, A)} (3.12)

€A zeEB
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ou si d est une distance entre deux pixels alors la distance dg(x, A) entre un pixel = et
un ensemble de pixels A est définie par [86]:

dg(x, A) = inf{d(x,a):a € A} (3.13)

Bien que la distance de Hausdorff soit théoriquement intéressante puisqu’elle possede
des propriétés lices avec les opérations de base de la morphologie mathématique [161], elle
est tres peu utilisée en pratique comme mesure d’erreur entre images binaires.

Le probleme inhérent a cette distance est surtout di a sa grande sensibilité aux bruits
(de contours). Un simple pixel mal classé augmente la valeur de Dy a cause de la présence
de l'opérateur “sup” dans sa définition. L’exemple de la figure 3.12 illustre cette sensibilité.

Fia. 3.12 - Sensibilité de la distance de Hausdorff au bruit.

Une maniere de réduire cette sensibilité de Dy aux grandes valeurs d’erreur causées
par quelques pixels est de modérer les valeur de d entre deux pixels par ’application d’une
transformation w(x) sur les valeurs de d de facon a ce qu’elle préserve les propriétés d’une
distance [18].

Cc.T

r+1?

Comme exemple de w(x) on peut avoir: ou encore min(x, ¢) avec ¢ > 0, ...

Ces fonctions ont pour effet de limiter les valeurs de distances a une valeur limite c.

L’application de la transformation w sur la distance entre un pixel et un sous ensemble
génere la distance d,, appelée “distance contrainte”.

Si d est une distance entre pixels et dg(x, A) la distance entre le pixel x et I'ensemble A,
induite par d, on a:

du(z, A) = w(dp(z, A)) (3.14)

Si H; est la distance de Hausdorfl obtenue avec la distance d alors:

Ho(A, B) = w(Hy(A, B)) (3.15)
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¢ Distance de Baddeley

Comme le montre schématiquement ’exemple de la figure 3.12, selon la distance de
Hausdorff, les deux formes A et B ayant une forte similitude, se voient affecter la distance
maximale Dy (A, B) qui sépare les points les plus éloignés.

Afin d’éviter cette sensibilité de Dy au bruit et compte tenu de ses propriétés topologiques
intéressantes, Baddeley propose dans [18] de remplacer la distance du sup par une simple
moyenne ou une moyenne d’ordre ¢. Il montre tout d’abord que la distance de Hausdorff
peut s’écrire sous la forme:

Dy(A, B) =sup|dg(z,A) — dg(z, B)| (3.16)

reX

En remplacant le “sup” par une moyenne d’ordre ¢, il obtient une nouvelle distance

appelée D7 :
| 1/q
Di(A,B) = I Z |dg(x, A) — dg(x, B)|?

reX

(3.17)

ou N = card(X) est le nombre de pixels dans I'image, et 1 < d < oo.

En modifiant la distance entre deux pixels par la fonction w(x) continue, concave, stric-
tement croissante, et telle que w(0) = 0, la distance de Baddeley s’écrit alors:

1/q
1
DA B) = | 5 3 heldi(e, A)) — w(ds (e, B)) (3.13)
rzeX
La fonction w(x) = 7 a pour effet d’accorder une contribution négligeable aux pixels

éloignés de A et B. La distance de Baddeley ne dépend alors que du voisinage immédiat de
A et B. Dans le cas de la fonction w(x) = min(z,¢), on ramene a zéro la contribution des
pixels éloignés de A et B d’une distance supérieure a c.

Les parametres ¢ et ¢ déterminent un compromis entre les erreurs de détection et les
erreurs de localisation.

Pour des valeurs faibles de ¢, la distance de Baddeley se comporte comme une mesure du
pourcentage des pixels mal classés.

La valeur de ¢ détermine I'importance relative donnée aux valeurs élevées de 'erreur de
localisation. Pour ¢ — oo, la distance de Baddeley devient une distance de Hausdorft:

DX (A, B) = H,(A, B) (3.19)
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e Mesure de dissimilarité développée

Nous décrivons dans ce qui suit la procédure utilisée pour mesurer la dissimilarité entre
contours et régions. Soit C' la carte des contours et soit F' celle des frontieres des régions.
[’approche adoptée consiste a calculer pour chaque point de contour dans 'image C' (resp.
F) Iécart minimal qui le sépare d’un point frontiere dans I'image F' (resp. C'). On calcule,
ensuite, les moyennes des écarts minimaux des deux cartes. La dissimilarité finale est donnée

par la moyenne des deux moyennes.

La mesure de la similarité entre la carte des contours notée C et celle des frontieres des
régions I est effectuée selon I'algorithme suivant :

Pour tout point contour ¢ de C
Se positionner au point ¢’ de F' ayant les mémes coordonnées de c.
Rechercher dans F' le point contour v’ qui minimise une distance d.(¢,v’)
telle que si ¢ et v’ ont pour coordonnées respectives (7, ) et (k,[):
de(c',v') = /(i = k)P + (5 = 1)?

On note di,(c, F') Pécart minimal.

Pour tous les points contour f de F', les mémes opérations sont répétées:
Projeter le point f sur la carte C. Soit f’ ce point.
Rechercher dans (' le point contour le plus proche du point f' au sens de
la distance euclidienne d.(.,.). On note d,,;,(f,C) cet écart minimal.

La dissimilarité entre les deux cartes (' et F' est donnée par
Dissim(C, F) = 1/2{< dpin(c, F) >c + < dpnin(f, C) >F}

ol < dpin(c, F') >¢ correspond a la moyenne des écarts d,,i,(c, F)
et < dpin(f,C) >F correspond a la moyenne des écarts d,,;,(f,C)
< dmin(c, F) >0=1/Ne Yo co dmin(e, F)P(dmin(e, I))
< din(f,C) >F=1/Ny 3~ tep dinin(f, C)P(dmin(f, C'))

P(x) désigne la population de z.
N, (resp. N¢) correspond au nombre de points de contours dans C (resp. F').

Cet algorithme donne de bons résultats : il présente une forte robustesse au bruit compara-
tivement a la distance de Hausdorff, et ne nécessite aucun seuil empirique. Il reste néanmoins
tres couteux en temps de calcul. Pour contourner en partie ce probleme, nous avons réduit
I’espace de recherche des points les plus proches de p dans M (p = ¢ ou f' et M = F ou C)
a des voisinages limités et centrés en p comme illustré dans la figure 3.13.
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Fic. 3.13 - Espace de recherche du point le plus proche.

3.2.4 Résultats expérimentaux

Afin de valider le premier module, nous ne nous sommes pas fixés un type d’images
précis. Nous avons considéré des images provenant de diverses banques d’images et en
particulier celle du GdR-PRC ISIS. Ces images sont de taille 256x256 ou 512x512 pixels et
sont toutes codées sur 256 niveaux de gris. La non introduction d’information a priori était
une contrainte fixée. [’algorithme est entierement non-supervisé, et ne dépend pas du type
d’image choisi. En effet, les résultats sont obtenus aussi bien sur des images réelles que sur
des images synthétiques, sans modifier les parametres de la méthode.

Avant de présenter les résultats obtenus sur quelques images de scenes réelles, nous
présentons dans la figure 3.14 (resp. 3.15) I’évolution des segmentations contours et
régions du quart supérieur gauche de I'image Aquitaine (image Quart-Aquitaine) lors des
premieres itérations (resp. dernieres itérations). La premiere ligne de la figure 3.14 présente
respectivement l'image originale, I'image pré-traitée, I'image des gradients et I'image des
contours du départ. Les lignes suivantes représentent les différents résultats intermédiaires
obtenus a l’issue des différentes itérations. La premiere colonne présente 1’évolution des
résultats de la croissance des régions, les images de la deuxieme et troisieme colonne
correspondent respectivement aux images contours et frontieres de régions. La derniere
colonne présente la superposition des contours et des frontieres. Nous pouvons remarquer la
formation des régions noyaux homogenes lors des premieres itérations, les points de I'image
étant ensuite progressivement agrégés autour de ces différents noyaux jusqu’a ce que les
frontieres atteignent les contours validés avoisinants.

Dans cette expérimentation ainsi que dans I’ensemble des expérimentations suivantes, le
parametre de croissance de région S; débute a la valeur 1 et croit par pas de 1 a chaque
itération. Le parametre de surface Np, initialisé a 32 décroit avec un pas de 1. Le facteur
d’échelle de la détection de contours « a été fixé a 2.0. La figure 3.16 montre I’évolution de
la mesure de similarité normalisée (par rapport a la distance maximale) entre la carte des
contours et la carte des frontieres des régions.
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Fic. 3.14 - Segmentations en contours et en régions intermédiaires, image Quart-Aquitaine.
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Fic. 3.15 - Suite, segmentations intermédiaires et finales en contours et en régions, image
Quart-Aquitaine.
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‘ No. d’itération H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘

‘ D(C,F) H 0.183663 ‘ 0.012594 ‘ 0.006653 ‘ 0.004944 ‘ 0.004569 ‘ 0.004377 ‘ 0.004344 ‘ 0.004249 ‘

‘ No. d'itération H 9 ‘ 10 ‘ 11 ‘ 12 ‘ 13 ‘ 14 ‘ 15 ‘ 16 ‘ 17 ‘

‘ D(C,F) H 0.004325 ‘ 0.004310 ‘ 0.004290 ‘ 0.004256 ‘ 0.004271 ‘ 0.004256 ‘ 0.004365 ‘ 0.004400 ‘ 0.004399 ‘

Fic. 3.16 - FEvolution de la dissimilarité entre la carte des contours et la carte des frontiéres

de régions en fonction des itérations. Image Quart-Aquitaine.

Les figures 3.17 3.18 et 3.19 représentent respectivement les résultats de segmentation
de I'image “Aquitaine” complete et 1’évolution de la dissimilarité. Cette évolution montre
que le résultat de segmentation commence a se stabiliser a partir de la 6ieme itération. Nous
pouvons remarquer que pour cette image, de bons résultats de segmentation sont obtenus. La
plupart des régions de I'image originale visibles a I’oeil sont détectées de maniere satisfaisante.
Les contours finaux correspondent bien aux discontinuités visibles dans 'image originale, et
la majorité d’entre eux sont extraits. On peut également noter leur bonne localisation et la

préservation des structures fines.
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(a) (®)

FiG. 3.17 - Segmentation coopérative contours-régions. (a) Image Aquitaine. (b) Résultat
final de la segmentation région.

(a) (®)

F1G. 3.18 - Segmentation coopérative contours-régions. (a) Carte de contours de départ. (b)
Frontiéres finales de la segmentation région.
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‘ No. d’itération H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘

‘ D(C,F) H 0.135410 ‘ 0.007438 ‘ 0.003302 ‘ 0.002556 ‘ 0.002256 ‘ 0.002105 ‘ 0.002077 ‘ 0.002050 ‘

‘ No. d'itération H 9 ‘ 10 ‘ 11 ‘ 12 ‘ 13 ‘ 14 ‘ 15 ‘ 16 ‘ 17 ‘

‘ D(C,F) H 0.002024 ‘ 0.002056 ‘ 0.002057 ‘ 0.002048 ‘ 0.002085 ‘ 0.002082 ‘ 0.002144 ‘ 0.002151 ‘ 0.002151 ‘

Fic. 3.19 - FEvolution de la dissimilarité entre la carte des contours et la carte des frontiéres
de régions en fonction des itérations. Image Aquitaine.

Nous présentons dans les figures qui suivent des résultats obtenus sur d’autres images
réelles issues de différentes scenes.

Fia. 3.20 - Segmentation coopérative contours-régions. Image IRM.
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Fia. 3.21 - Segmentation coopérative contours-régions. Image Car.

Fia. 3.22 - Segmentation coopérative contours-régions. Image Aérienne.

Nons pouvons constater que pour I'image de scene d’extérieur (figure 3.21) et I'image IRM
(figure 3.20), les frontieres des régions sont bien détectées et permettent donc d’envisager un
processus d’interprétation de maniere quasi-directe. Cependant, I'image aérienne (figure 3.22)
segmentée présente une multitude de petites régions difficilement exploitables. La méthode
de segmentation nécessite I'intégration d’autres types d’informations basées sur la texture,
d’ou l'intérét de l'introduction du deuxieme module dans le systeme dévoloppé.
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3.3 Intégration de I'information texture dans la coopé-
ration contours-régions

Une amélioration, permettant de prendre en compte 'aspect texturel, est apportée en
intégrant un module pour la localisation des primitives de type “textures”. Celui-ci permet de
corriger les primitives contours non significatives issues de la coopération contours-régions
uniformes. La construction de la carte des primitives “textures” s’effectue a 1’aide d’un
algorithme de segmentation de textures opérant suivant deux niveaux: division et fusion.
La fusion s’appuie sur les co-occurrences de niveaux de gris. Celle-ci présente I'inconvénient,
dans son implantation classique, de conduire a des temps de calcul élevés. Pour pallier ce
probleme, le nombre de niveaux de gris initial est réduit par une étape de division originale.
Cette étape est réalisée a l'aide d’une technique de multi-seuillage utilisant des criteres
d’homogénéité locale prenant en compte des propriétés du systeme visuel humain liées a la
sensibilité de 1’oeil aux contrastes. Le synoptique général du systeme dans ce cas est donné
par la figure 3.23.

Multi-seuillage Fusion de régions multi-seuillées

Corrections et
Ajustement des

paramétres

Image Détection de contours

Originale

Résultat de la

LS

Segmentation

B

C
o
h
é
r
e
n
c
e

“ =~ 28 = ~ = w oA X

Croissance de régions

Fic. 3.23 - Synoptique du systeme de segmentation : cas de la coopération Contours-Régions-
Textures.
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Avant de décrire 'interaction entre les deux modules, nous présentons la méthode de
localisation de textures développée et quelques résultats d’évaluation.

3.3.1 Localisation des régions texturées

Afin de localiser les primitives de type “textures” dans l'image, un algorithme de
segmentation fondé sur une approche a deux niveaux (division et fusion) a été développé.

L’objectif de la division est de fournir une représentation cohérente et simplifiée au
sens des niveaux de gris et suffisamment représentative pour la caractérisation des textures
de I'image. Elle est réalisée a ’aide d’une technique de multi-seuillage. Les résultats de cet
algorithme vont ainsi constituer les données d’entrée du processus de fusion.

La fusion a pour objectif de détecter de maniere grossiere les régions texturées de
I'image. Les différentes études réalisées jusqu’a ce jour sur des images de scenes réelles ont
montré que la plupart des méthodes d’analyse de textures sont insensibles aux relations
spatiales supérieures au second ordre!. En conséquence, les parametres du premier et
second ordre sont souvent suffisants pour caractériser une texture. Aussi dans notre cas,
la procédure de fusion est basée sur les co-occurrences de niveaux de gris issus de la division.

Dans les paragraphes suivants nous décrivons avec plus de détails ces deux procédures.

3.3.1.1 Simplification par multi-seuillage

L’objectif de cette méthode est de fournir une représentation simplifiée tout en préservant
les primitives pertinentes au sens des niveaux de gris. Le résultat produit sera utilisé par la
procédure de localisation de textures présentée dans la section 3.3.1.2.

L’approche proposée consiste a classer les points de I'image en comparant leurs niveaux
de gris aux seuils déterminés par ’analyse d’un histogramme global. Celui-ci est construit a
partir de pics significatifs issus d’histogrammes locaux. Cette procédure élimine I'informa-
tion non pertinente afin d’homogénéiser les régions et de mettre en évidence les éléments
les plus caractéristiques des textures. Ceci permettra ultérieurement une simplification des
procédures de segmentation ou de modélisation.

La procédure est effectuée en deux phases: construction de Uhistogramme global des
maxima locaur et classification des niveaux de gris de image a partir de [histogramme
global.

1. On note toutefois que dans une étude consacrée a la discrimination de textures, Julesz a donné des
exemples qui montrent que 'oeil est incapable de discerner certaines textures artificielles différentes ayant
des caractéristiques de premier et second ordre identiques [179).
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o La premiere phase s’appuie sur la transformation des histogrammes locaux et sur des

criteres de décision simples pour valider les différents maxima locaux. La procédure
de transformation est nécessaire car la plupart des histogrammes locaux multimodaux
présentent des modes aux limites mal définies. Le calcul des maxima est alors délicat.
Cette transformation a donc pour but de mettre en évidence les différents modes de
chaque histogramme. Pour cela nous avons utilisé quatre criteres utilisant une fonction
de sensibilité de I'oeil au contraste. Ceux-ci donnent une indication sur I’homogénéité
d’un point par rapport a ses voisins les plus proches. En fonction du nombre de criteres
vérifiés, les fréquences d’occurrence d’un histogramme donné sont transformées. Pour
valider ou rejeter les maxima d’un histogramme, nous avons introduit des criteres
adaptatifs qui tiennent compte des distances entre maxima et de leurs amplitudes. Les
différents maxima validés sont cumulés dans I"histogramme global.

La transformation des histogrammes et la détection des maxima locaux sont effectuées
sur des fenétres de différentes tailles, ce qui permet de tenir compte de la résolution de
chaque image et de rendre le traitement adaptatif.

L’objectif de la deuziéme phase est de détecter les seuils optimaux de segmentation.
Elle est réalisée moyenant une procédure itérative de regroupement des masses de
I’histogramme global en masses ponctuelles significatives caractérisant les régions qui
composent 'image. Les valeurs des seuils alors déterminées entre ces masses permettent
de définir les intervalles de luminance de chaque classe et ainsi d’associer a chaque point
de I'image une certaine étiquette.

La technique de multi-seuillage tient donc compte des propriétés locales de chaque

histogramme et ne demande aucune connaissance a priori sur I'image a segmenter.

Dans ce qui suit nous décrivons les différentes étapes de cet algorithme.

3.3.1.1.1 Construction de I’histogramme global

Les histogrammes locaux sont transformés de maniere a mettre en évidence leurs

principaux modes. Les modes validés serviront alors pour la construction de I'histogramme

global des maxima locaux. Cette série d’opérations est effectuée en utilisant plusieurs tailles
de fenétres (16x16, 32x32, 64x64) afin de tenir compte de la résolution spatiale de chaque

image et rendre ainsi le traitement adaptatif.

La procédure de la construction de I'histogramme global est composée des deux étapes

suivantes: la transformation des histogrammes locaux et la recherche des pics significatifs.
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e Transformation des histogrammes locaux

L’image originale notée I, de taille N x N est subdivisée en fenétres rectangulaires sans
chevauchement B., chacune de taille d x d. Soit h.(¢g;) la fréquence d’occurrence du niveau

de gris ¢ dans la fenétre B..

Pour accentuer de maniere significative la séparation des modes les plus importants
de I'histogramme, une procédure de transformation est employée. Cette procédure utilise
quatre criteres basés sur la mesure des fluctuations des niveaux de gris. Ces criteres notés
Cy,C5,C5 et (4, donnent une indication sur ’homogénéité d’un point par rapport a ses
quatre voisins les plus proches. Ils sont respectivement définis par

ou I(x,y) représente le niveau de gris du point (x,y) appartenant a B..

Al[l(x,y)] est une fonction liée a la perception visuelle. Elle est obtenue experimentale-
ment et permet de décrire la sensibilité de 1’oeil au contraste (fonction SOC) dans différents
intervalles de niveaux de gris. La mesure de la sensibilité de l'oeil au contraste a été réalisée
selon le procédé suivant [210]. Une série d’images composées de bandes verticales est créée
(Fig.3.24). Chaque bande dans 'image correspond & un niveau de gris constant. Soit n = 0
la valeur du niveau de gris de la premiere bande. Le niveau de gris de la seconde bande est
obtenue en augmentant le niveau de gris de la premiere d’une valeur C'; celui de la troisieme
bande est de n 4 2C et ainsi de suite. Le niveau de gris de la derniere bande est égale a 255.

(a) (%) ()

Fia. 3.24 - [Images de bandes verticales de niveaux de gris ayant servi a la construction
de fonction de la sensibilité de loeil au contraste. a) Bandes contrastées avec un C = 4. b)

C=8.¢)C=20.
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Pour une valeur €' qui varie de 1 a 20, une série de 20 images est obtenue. [.’observation
de l’ensemble de cette série montre que trois zones sont généralement distinguées. La
premiere et la troisieme zone sont pratiquement homogenes, c’est a dire que les frontieres
entre bandes d’une zone sont invisibles par un observateur humain. Par contre les bandes
de la deuxieme zone se distinguent plus facilement.

Les niveaux de gris de la premiere et de la derniere bande de la deuxieme zone de chaque
image (notés respectivement [y et [3), ainsi que la valeur de C associée sont prélevés. En
fonction de ces troix grandeurs, on obtient deux valeurs de la fonction A[l] (fonction des
contrastes a peine perceptible par I'oeil humain): A[l;] = C et A[ly] = C. Cette opération
est répétée pour l'ensemble de la série. La perception du contraste entre un point et son
voisinage est dépendante de son niveau de gris [, et de la différence C' des niveaux de gris
de ses voisins proches. Une analyse plus fine a été effectuée pour déterminer une fonction
de sensibilité au contraste intégrant trois niveaux: contraste fort, moyen, faible, comme le
montre la figure 3.25. L’introduction de cette fonction permet de tenir compte de la visibilité
des points par rapport a leurs voisins. Elle favorise le regroupement des points de luminances
visuellement proches.

Fia. 3.25 - Fonction de perception visuelle

En fonction du nombre de criteres vérifiés, les fréquences d’apparition h.(i) des niveaux
de gris I(x,y) sont modifiées de la maniere suivante:

he(1) = he(t) + pa si (C1 et Cy et C'3 et Cy) sont vrais;
he(1) = he(t) + p3 si (Ch et Cy et C3) ou (Cy et Cq et Cy)
ou (C7 et Cs et Cy) ou (Cy et C5 et Cy) est vrai;
he(t) = he(t) 4 p2 si (C et C3) ou (Cq et Cs) ou (Cy et Cy)
ou (Cy et C3) ou (Cy et Cy) ou (C'3 et Cy) est vrai;
)+ m si C7 ou Cy ou (3 ou (4 est vrai;
() sinon.

p1, P2, p3 €t py sont des constantes telles que p; < ps < ps < ps. En tenant compte a la
fois des relations spatiales entre points et de leur visibilité, cette transformation permet de
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mettre en évidence les principaux modes de I’histogramme.

Avant de déterminer les principaux pics de I’histogramme, une opération de lissage lui est
appliquée. Celle-ci est nécessaire pour éliminer les irrégularités de I'histogramme. On utilise
a cet effet un noyau gaussien de taille cing. Les niveaux de gris de ’histogramme lissé dont
les fréquences d’apparition sont inférieures a la moyenne des h(7) sont ensuite éliminés.

e Recherche des pics significatifs

Les pics significatifs des histogrammes résultant des traitements précédents doivent véri-

fier les trois criteres suivants:

e Un niveau de gris 7 est un pic de I’histogramme s’il présente une fréquence d’occurrence
locale maximale. Ceci revient a vérifier le critere suivant:

ho(i) > ho(i — 1) et he(i) > ho(i + 1) (3.20)

o La distance séparant deux pics significatifs doit étre supérieure a un seuil Sy; sinon on
retient comme pic significatif celui dont la fréquence d’occurrence est la plus grande.

e La hauteur d’un pic doit étre supérieure a une fraction S} du maximum de I’histo-
gramme. Ceci permet d’éliminer les pics de taille relativement faible.

Les valeurs de seuils Sy et S, sont calculées de maniere adaptative et représentent
respectivement la moyenne des distances des couples de pics successifs et la moyenne des

fréquences d’apparition des pics.

La liste des pics valides servira pour la construction de I’histogramme global des maxima
locaux. Celui-ci, noté Hy,,, présente une forme multi-modale bien prononcée. Notons
également que lallure globale de cet histogramme peut différer de celle de I’histogramme de
I'image. Ceci est di au fait que dans les zones sombres et claires de 1'image, le regroupement
des pixels est effectué avec une tolérance importante (le seuil A[I(z,7)] est élevé), ce qui
permet plus probablement de vérifier simultanément les criteres Cy, (s, C5 et Cy et ainsi
d’augmenter les fréquences des niveaux de gris avec les pas les plus élévés (ps et p4).

Les figures 3.27 et 3.29 illustrent respectivement ’application de cette procédure aux
images synthétique (Image Savoise bruitée de la banque d’images du GDR-PRC ISIS) 3.26
et réelle (Image SPOT de la forét de Paimpont, Bretagne) 3.28. Les résultats expérimentaux
obtenus ici correspondent a des valeurs de py = 1,py = 2,ps = 3, py = 4.
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(a) (b)

F1G. 3.26 - a) Image Savoise bruitée. b) Son histogramme.

FiG. 3.27 - Histogramme global des maxima locavae Hyy,, de l'image Savoise bruitée.
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(a) ()
Fi1G. 3.28 - a) Image SPOT de la forét de Paimpont. b) Son histogramme.

F1G. 3.29 - Histogramme global des mazima locaux Hy,, de l'image de la forét de Paimpont.

3.3.1.1.2 Classification des niveaux de gris

La classification est obtenue apres une procédure de regroupement itérative des niveaux
de gris opérant sur I’histogramme H ;. Le but est de détecter les seuils s, les plus significatifs
en déplacant itérativement les valeurs de niveaux de gris vers leurs centres de masse jusqu’a
idempotence de I'histogramme. Cette procédure est décrite ci-apres.
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Soit H(O)(i) = Hyw(1), © € [lmin, tmaz), I'histogramme initial a traiter, et soit H®)
I’histogramme obtenu a l'itération k. Les fréquences d’occurrence des niveaux de gris a
I'itération k& + 1 sont déterminées selon les relations suivantes:

1) = 37 10 ()50 - puls) (3.21)

ou §(.) représente le symbole de Kronecker. et p(s) désigne la moyenne glissante a

Ysev, sHM(s)
Mk(S) = Zse% H(k)(s)
V; représente I’ensemble des 2m + 1 niveaux de gris voisins de 1, il est défini par:
Vi = {max((i —m), tmin)... min((¢ + m), tinaz) ;

La relation (3.21) traduit le déplacement d’une partie des masses de H® (i) vers leurs

I’itération k.

(3.22)

centres de gravité locaux. Dans le cas supervisé, le parametre m doit étre choisi assez petit
(de I'ordre de 5 & 10) si on veut obtenir un nombre important de classes.

Pour rendre la procédure de regroupement automatique (non supervisée), on fait
varier m graduellement jusqu’a ce que des tailles successives fournissent des résultats
similaires. L’histogramme final obtenu est constitué de masses ponctuelles. A chaque
masse correspond une classe et la position de chaque masse indique le niveau de gris
qui sera affecté en tant qu’étiquette a chaque classe. Les seuils de segmentation s; sont
alors donnés par les moyennes des niveaux de gris déterminées par la position de ces masses.

Les histogrammes de la figure 3.30 illustrent respectivement ’application de cette clas-
sification aux histogrammes globaux de 'image synthétique (figure 3.26) et réelle (figure
3.28). Les pics importants représentent les masses finales résultant du regroupement. Dans
tous les résultats expérimentaux présentés dans cette section, la valeur du parametre m varie
graduellement de 3 a 9 par pas de 3.

(a) (%)

F1G. 3.30 - Masses ponctuelles aprés groupement des masses de Hgyp,. (a) de Uimage Savoise
bruitée. (b) l'image de la forét de Paimpont.
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3.3.1.1.3 Résultats expérimentaux

Nous avons expérimenté cette méthode sur un échantillon d’images tests couvrant diverses
applications. Les figures 3.31 a 3.33 présentent les résultats de multi-seuillage obtenus sur des
images provenant de différentes banques d’images. L’ensemble de ces résultats a été obtenu
avec le méme jeu de parametres. Pour chacune des images, en plus du résultat du multi-
seuillage, sont présentés respectivement de gauche a droite, son histogramme, I'histogramme
global et I’histogramme global apres la procédure de regroupement des masses ponctuelles.

Fic. 3.31 - Image Paimpont. Seuils de segmentation: 44 77 100 123 148 176 195 215
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Fic. 3.32 - Image IRM. Seuils de segmentation: 17 45 72 94 107 123 153 184 207 222
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Fic. 3.33 - Image Car. Seuils de segmentation: 15 35 55 80 111 135 155 176 194

Sur les tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 sont indiquées les valeurs de seuils obtenues, en appliquant
la méthode de multi-seuillage respectivement aux images Aquitaine et Savoise bruitée de la
banque d’images du GdR-PRC ISIS et a I'image Paimpont, pour différentes valeurs de m.
On peut observer une similarité entre les valeurs de seuils obtenues sur I'image originale et
I'image pré-traitée.

Au vu des différents histogrammes des images tests considérées dans cette expérimenta-
tion, deux remarques peuvent ressortir. Tout d’abord, les histogrammes globaux mettent
bien en évidence les principaux modes constituant les histogrammes des images originales,
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Taille

metre m

du

para-

Valeurs des seuils (image originale)

(image pré-traitée)

10

13 31 60 94 113 129 152 172 190 216 239

18 55 87 110 134 155 173 190 221

12

22 63 116 157 185 210 235

19 49 72 87 109 139 177 220

14

23 64 118 159 183 203 229

21 64 108 139 176 211 232

15

24 48 76 119 159 183 221

22 65 106 135 176 207 228

16

60 119 169 185 220

22 65 104 132 175 208 229

17

61 119 156 180 221

60 112 142 176 220

18

61 120 170 219

61 124 176 220

19

62 120 170 219

61 112 141 175 219

20

62 121 170 215

62 107 136 176 217

21

61 119 169 212

62 112 141 176 216

22

62 120 170 212

60 125 175 213

25

62 120 170

61 124 176

TAB. 3.1 - Comportement de la procédure de regroupement pour l'image Aquitaine en fonc-

tion de la taille de la fenétre de la moyenne, m.

TAB. 3.2 - Comportement de la procédure de regroupement pour l'image Savoise lissée en

‘ Taille du paramétre m H Valeurs des seuils de segmentation
10, 11, 12, 13 113 142
14, 15, 16, 17, 19 113 141
18 112 140

fonction de la taille de la fenétre de la moyenne, m.

‘ Taille du paramétre m H Valeurs des seuils (image originale) | (image pré-traitée) ‘
10 43 75 98 122 139 155 178 199 214 45 77 107 146 176 194 214
12 46 85 113 145 176 207 48 101 137 155 175 205
14 47 85 113 144 175 207 49 84 111 146 173 203
15 47 85 111 144 174 207 49 95 122 147 173 204
16 47 89 116 145 173 205 49 86 113 146 172 202
17 47 89 116 145 194 49 90 117 145 192
18 48 92 124 145 193 49 91 117 145 192
19 48 91 124 183 49 100 119 147 191
20 48 111 162 202 50 92 126 165 202
21 48 111 162 202 50 90 137 180 202
22 49 112 168 205 50 113 166 200
25 50 113 182 51 113177

TAB. 3.3 - Comportement de la procédure de regroupement pour l'image Paimpont en fonc-

tion de la taille de la fenétre de la moyenne, m.
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notamment lorsqu’ils présentent des chevauchements importants. Ensuite, les regroupements
des masses ponctuelles des histogrammes globaux convergent correctement vers les modes
représentatifs des classes présentes dans I'image.

Il est généralement difficile de juger de la qualité de la segmentation sans vérité terrain.
Cependant on peut facilement constater que les segmentations obtenues par la méthode
présentée sont visuellement tres corrélées avec les images originales. D’une facon générale,
les transitions perceptibles par 'oeil sont pratiquement toutes mises en évidence dans les
segmentations, et les éléments visuellement importants dans les images originales sont
présérveés.

Une étude comparative avec quelques méthodes classiques de multi-seuillage est présentée
dans le paragraphe suivant.

3.3.1.1.4 Etudes comparatives et évaluation des méthodes de multi-seuillage

Nous avons vu dans la section 2.4 que les méthodes d’évaluation peuvent étre classées en
deux principales catégories.

e La premiere consiste a évaluer la qualité d’une segmentation sans connaissance de
la segmentation idéale. Ici, la segmentation optimale devra étre définie a partir des
caractéristiques souhaitées des régions.

o La seconde catégorie réalise directement une évaluation en fonction de la segmentation
de référence (connue a priori). L’évaluation est obtenue par la mesure de la différence
entre deux cartes de régions (ou segmentation).

D’apres les comparaisons des différentes méthodes d’évaluation présentées dans [370],
celles appartenant au groupe des méthodes empiriques basées sur ’erreur entre résultats
et image de référence, surpassent celles s’appuyant sur les caractéristiques des objets
segmentés. Dans cette derniere catégorie de méthodes, celles utilisant le critere d’uniformité
intra-région est réputée étre la meilleure.

Afin d’évaluer la méthode de multi-seuillage que nous avons développée et dans le but de
comparer ses performances avec les autres méthodes, deux approches d’évaluation (issues des
deux catégories d’évaluation) s’appuyant sur des principes différents ont été testées. Cette
démarche est également motivée par la volonté de vérifier la conformité du classement final
issu de chacune des deux approches.

e Dans la premiere, nous avons utilisé la mesure de dissimilarité dont le développement
est donné au paragraphe 3.2.3.2.2 (qui peut étre concidérée comme une approximation
d’une distance de Hausdorff moyennée). L’approche consiste a comparer le résultat de
la segmentation mis en forme de contours avec la carte des contours de 'image de
référence.
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e Dans la seconde, nous nous servirons de la mesure d’uniformité intra-région similaire
a celle développée dans [215] et [319] (voir le paragraphe 2.4.2) qui permettait de
comparer les méthodes globales de binarisation.

Notons toutefois que (¢) la démarche la plus fiable est celle qui consiste a comparer le
résultat de la segmentation a une segmentation de référence, produite manuellement par
un opérateur humain, connaissant parfaitement le contexte; (i¢) il est préférable d’effectuer
I’évaluation sur des images naturelles afin de mieux juger la qualité des résultats.

Pour comparer les résultats de segmentation, nous avons choisi deux images tests pour
lesquelles nous disposons de la vérité de terrain. La premiere est une image synthétique de
la banque d’images GdR-PRC ISIS. La seconde est une image satellitaire qui représente la
forét de Paimpont.

Notons que les méthodes que nous avons passées en revue dans la section 2.2.1 ne sont
pas toutes automatiques. Certaines, nécessitent I'introduction de connaissances a priori sur
la scene a segmenter comme le nombre de classes qu’on souhaite obtenir, et d’autres, la
définition de parametres de controle tels que le nombre de voisins et la taille de la fenétre
d’analyse pour 'obtention des seuils optimaux. Les méthodes évaluées sont les suivantes:

La méthode basée sur I’analyse discriminante [299] AD;

La méthode basée sur les matrices de co-occurrence de Chanda MC1 [57] et de Weszka,

MC2;

La méthode des matrices de transition [117] MT;

La méthode basée sur la théorie d’information de Kapur [200] Entropie;
La méthode des matrices de longueurs de plages [130] LdP;

La méthode préservant les moments [333] MOM;

La méthode basée sur sur la transformation d’histogramme [195] THi;
La méthode des nuées dynamiques [111] [113] K-means;

La méthode des centres mobiles [354] [323] CM;

Dans la suite, nous présenterons quelques tests d’évaluation effectués sur un jeu de ré-
sultats de segmentation issus de la méthode de multi-seuillage développée (méthode MS) et
des méthodes de multi-seuillage global sus-citées. Quelques unes de ces méthodes se trouvent
dans la banque de programmes SIMPA du GdR-PRC ISIS, d’autres ont été développées sur
des plateformes telles que Khoros et Xite.
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Evaluation avec connaissance de la vérité terrain
e Image synthétique

Ce paragraphe présente les résultats de comparaison effectuée sur 'image Savoise bruitée
aditivement par un bruit blanc gaussien (Fig. 3.34(a)) (image synthétique de la banque
d’images du GdR-PRC ISIS).

Les figures 3.35 et 3.36 illustrent les résultats obtenus par les différentes techniques
sus-citées, appliquées a I'image Savoise apres pré-traitement.

Afin de rendre la comparaison cohérente, les parametres d’entrée des différentes méthodes
de segmentation ont été choisis de maniere a avoir un nombre de classes proche de la vérité
de terrain et la meilleure similarité suivant la dissimilarité utilisée avec cette vérité de
terrain. Toutefois, pour certaines méthodes, il n’a pas été possible d’obtenir le nombre de
classes souhaité.

Le tableau 3.4 présente les seuils obtenus pour chacune de ces méthodes.

Dans le tableau 3.5 sont présentées les différences entre les cartes de contours issues de
chaque méthode et la carte de contours de I'image de référence (Fig. 3.34(b)).

En examinant les résultats obtenus par les différentes techniques de multi-seuillage sur
I'image Savoise, on peut remarquer que les méthodes THi, MT et LdP donnent de moins
bons résultats par rapport aux autres méthodes testées.

Cette observation est confirmée par les mesures de dissimilarité données dans le tableau

3.5.

Il est difficile de juger de la qualité des résultats visuellement entre les méthodes restantes.
Par contre, si on se réfere aux mesures objectives données par la mesure de dissimilarité
employée, les méthodes MC2, MC1, AD se placent parmi les premieres.

La méthode que nous avons développée se situe en quatrieme position mais rappelons
qu’elle est non supervisée, ce qui n’est pas le cas pour les trois premieres méthodes qui ont
nécessité un réglage de leur parametres pour obtenir les meilleurs résultats.
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(a) (®)

F1G. 3.34 - a) Image Savoise bruitée de la banque d’image du GDR TdSI. b) Image Référence
Savoise Rf.

(d) (e) (f)

Fic. 3.35 - Résultats de segmentation de l'image Savoise bruitée, obtenus par les différentes
méthodes de multi sevillage. a) Résultat de segmentation obtenu par la méthode développée.

b) Méthode THi. ¢) Méthode AD. d) Méthode des Kmeans. ¢) Méthode MC1 aveec NV = 20.
f) Méthode MOM avec NC = 3.



3.3 Intégration de 'information texture dans la coopération contours-régions/35

(9)

Fic. 3.36 - Reésultats de segmentation de l'image Savoise bruitée, obtenus par les diffé-
rentes méthodes de multi seuillage. a) Méthode MT. b) Méthode d’entropie avec NV = 2.
¢) Méthode d’entropie avec NV = 6. d) Méthode MC2 avec NV = 1. e) Méthode MC2 avec
NV =38. f) Méthode LdP NV = 23. g) Méthode CM.
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|| || Parametres Nombre de classes Seuils détectés ||
|| Méthode MS développée || | 3 | 113 142 ||
[ Hethese 2D [ ~oo: | : [ 100 ]
|| Méthode Kmeans || NC =3 | 3 | 113 142 ||
Méthode MC1 NV =10 4 111 143 168
NV =20 3 111 143
Méthode MT NV =28 4 107 134 150
NV =10 3 107 143
Méthode NV =2 4 112 115 144
d’entropie NV =3 3 115 144
|| Méthode MC2 || NV =1 | 3 | 111 143 ||
|| Méthode LdP || NV =23 | 3 | 127 159 ||
|| Méthode MOM || NC =3 | 3 | 108 134 ||
[ eene 1w [ oo | : [t 100 ]
|| Méthode CM || W =15 | 3 | 112 140 ||

TAB. 3.4 - Application des différentes méthodes de multi-seuillage sur U'image Savoise. W :
taille de fenétre, NC': nombre de classes, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.

|| || Parametre | Dpyr(Rf, RS;) | Dy (RS;, Rf) | Dissimilarité ||

|| Méthode MC2 || NV=1 | 0.002792 | 0.008679 | 0.005735 ||
Méthode NV=10 0.002813 0.010639 0.006726
MC1 NV=20 0.002815 0.008969 0.005892
|| Méthode AD || NC=3 | 0.002814 | 0.010686 | 0.006750 ||
|| Méthode MS développée || | 0.002814 | 0.011080 | 0.006947 ||
|| Méthode Kmeans || NC=3 | 0.002814 | 0.011080 | 0.006947 ||
|| Méthode MOM || NC=3 | 0.002820 | 0.011526 | 0.007173 ||
|| Méthode CM || W=15 | 0.002814 | 0.012869 | 0.007842 ||
|| Méthode d’entropie || NV=2 | 0.002809 | 0.014170 | 0.008489 ||
Méthode NV=g 0.003004 0.035891 0.019448
de MT NV=10 0.003330 0.038455 0.020892
|| Méthode LdP || NV=23 | 0.004126 | 0.041829 | 0.022977 ||
|| Métho THi || Ns=2 | 0.004568 | 0.048295 | 0.026432 ||

TAB. 3.5 - Dissimilarités calculées entre les différents résultats de multi-seuillage RS; de
[timage Savoise et la segmentation de référence Rf. W : taille de fenétre, NC': nombre de
classes, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.
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e Image réelle

Dans ce paragraphe nous présentons les résultats de comparaisons effectuées sur I'image
Paimpont (figure 3.37). Pour cette image nous disposons de deux vérités de terrain. La
premiere notée Vi représente une classification de I'image originale en 20 classes. Dans la
seconde (carte VT') certaines classes de Vi ont été regroupées pour obtenir un nombre plus
réduit de classes (12).

Nous présentons dans les figures 3.38 et 3.39 les résultats obtenus par les différentes
techniques de multi-seuillage.

Le tableau 3.6 présente les seuils obtenus pour chacune de ces techniques, ainsi que
les valeurs des parametres utilisés pour avoir un nombre de classes équivalent a celui souhaité.

Dans le tableau 3.7 sont présentées les dissimilarités normalisées entre les cartes de
contours issues de chacune des méthodes de multi-seuillage et la cartes de contours de réfé-
rence V)

Sur la deuxieme colonne sont rappelées les valeurs de parametres utilisées pour obtenir
la segmentation la plus similaire a la vérité de terrain.

Nous présentons a titre indicatif sur la troisieme colonne (resp. quatrieme colonne) la
dissimilarité dans la direction vérité de terrain vers résultat de segmentation (resp. résultat
de segmentation vers vérité de terrain).

Vu les résultats de multi-seuillage présentés dans les figures 3.38 et 3.39, il est difficile de
classer les performances des différentes méthodes.

Par ailleurs, on peut observer en s’aidant du tableau 3.7 que les méthodes qui ont donné
un résultat convenable dans le cas de I'image Savoise bruitée, ne fournissent pas les meilleurs
résultats pour I'image Paimpont. Cette remarque s’applique particulierement aux résultats
obtenus par la méthode MC1 et celle MC2. Ceci peut en partie s’expliquer par le fait que
ces méthodes supposent une uniformité de la distribution des niveaux de gris ce qui n’est
pas le cas de I'image Paimpont.
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(a) (®)

Fi1G. 3.37 - (a) Image de la forét de Paimpont masquée. (b) Contours vérité de terrain de
la forét de Paimpont. Image V'T'.

(d) (e) (f)

Fic. 3.38 - Résultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par les différentes mé-
thodes de multi seuillage. a) Résultat de segmentation obtenus par la méthode développée. b)
Méthode THi. ¢) Méthode AD. d) Méthode des Kmeans. e¢) Méthode MC1 avec NV = 1. f)
Mcéthode MC1 avec NV = 2.
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(9)

Fic. 3.39 - Résultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par les différentes mé-
thodes de multi seuillage. a) Méthode MT. b) Méthode d’entropie avec NV = 5. ¢) Méthode

d’entropie avec NV = 6. d) Méthode MC2 avec NV = 1. e) Méthode MC2 avec NV = 2. f)
Meéthode LdP. g) Méthode CM.
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|| || Parametres Nombre de classes Seuils détectés ||
|| Méthode MS développée || | 7 | 32 83 115 138 157 192 ||
|| Méthode AD || NC =7 | 7 | 34 77 98 120 140 158 ||
|| Méthode Kmeans || NC =7 | 7 | 10 41 69 87 111 138 ||
Méthode MC1 NV =1 12 50 92 108 112 118 121 147 151 154 164
175
NV =2 4 50 112 118
|| Méthode MT || NV =28 7 60 98 108 117 132 161 ||
Méthode NV =5 8 73 90 97 103 124 140 175
d’entropie NV =6 6 73 90 97 124 175
Méthode MC2 NV =1 9 86 92 96 100 102 104 129 132
NV =2 6 86 92 96 102 129
|| Méthode LdP || NV =28 | 7 | 68 81 98 153 217 239 ||
|| Méthode MOM || NC =7 | 7 | 35 66 91 114 138 170 ||
|| Métho THi || NS =6 | 7 | 083 103 117 133 139 ||
|| Méthode CM || W =13 | 7 | 11 49 89 123 153 188 ||

TAB. 3.6 - Application des différentes méthodes de multi-seuillage sur 'image Paimpont.
W taille de fenétre, NC': nombre de classes, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.

|| || NC | Dy (VT, RS;) | Dp(RS;, VT) | Dissimilarité ||

|

|| Méthode AD || 7 | 0.004983 | 0.004720 | 0.004852 ||
|| Méthode M3 développée || 7 | 0.005282 | 0.004746 | 0.005014 ||
|| Méthode Kmeans || 7 | 0.005707 | 0.004618 | 0.005162 ||

Méthode 8 0.005716 0.004670 0.005193

d’entropie 6 0.007769 0.004633 0.006101
|| Méthode MT || 7 | 0.005985 | 0.004713 | 0.005349 ||
|| Méthode MOM || 7 | 0.005982 | 0.004946 | 0.005464 ||
|| Méthode LdP || 7 | 0.006111 | 0.004870 | 0.005491 ||
|| Méthode CM || 7 | 0.006335 | 0.004698 | 0.005517 ||
|| Métho THi || 7 | 0.007169 | 0.004133 | 0.005652 ||

Méthode MC1 12 0.006382 0.004983 0.005682

4 0.011785 0.004279 0.008327

Méthode MC2 9 0.007722 0.004590 0.006156

6 0.007960 0.004561 0.006261

TAB. 3.7 - Dissimilarités calculées entre les différents résultats de multi-seuillage RS; de
l'tmage Paimpont et la carte vérité de terrain Vi. NC': nombre de classes.
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Evaluation de la segmentation basée sur uniformité des niveaux de gris
intra-région

Comme il a été déja signalé, dans cette approche, 1'idée de base repose sur le fait
qu’'une segmentation adéquate devrait produire une image ayant une uniformité intra-région
d’autant plus grande que les attributs des éléments (niveau de gris) de la région sont
similaires.

L’uniformité d’une caractéristique sur une région peut étre calculée sur la base de la
variance des caractéristiques évaluées a chaque pixel appartenant a cette région.

‘reme

En particulier, pour une image a niveau de gris I(x,y), soient R; lat région de l'image
segmentée et A; 'aire de R;, la mesure de I'uniformité du niveau de gris (GU,.,) de I(x,y)

=3 Y U)o Y Iyl (323)

i (zy)ER; ' (z,y)€R;

s’écrit:

Partant de cette définition, une mesure d’uniformité normalisée (GU, ) a été pro-

re€gdnorm

posée par Sahoo et al. [319]:

GU,
GU,. =1-— 3.24
ol GU,,qyp est un facteur de normalisation 2.
GU,par = Nombre de lignes * Nombre de colonnes * (128)? (3.25)

Le traitement algorithmique de cette méthode d’évaluation peut étre assez long dans le
cas d’images complexes pouvant comporter un nombre important de régions. Ainsi, dans le
meéme esprit que la méthode d’évaluation précédente, le calcul est opéré sur chaque niveau
de gris et non sur chaque région. La mesure de 'uniformité par niveau de gris (GU,,;5) s’écrit

U= 3 Uy =1 3 Tyl (3.26)

v (zy)€g: " (zy)€gi

donc:

ou ¢; est un niveau de gris de I'image segmentée et A; est le nombre de points de niveaux
de gris g;.

Comme précédemment, la valeur normalisée de GU,,;s est:

GU, s
riSnorm — 1 — # (327)

Nous présentons dans le tableau 3.8 (resp. 3.9) la mesure d’uniformité par région (resp.

GU,

par niveau de gris) sur les résultats de segmentation de I'image Savoise bruitée.

2. La plus mauvaise mesure de I'uniformité des niveaux de gris intra-région est obtenue quand I'image est
composée de deux régions identiques dont I'une a le niveau de gris 0 et ’autre 255 alors que le résultat final
aurait du étre une image uniforme avec une seule région ayant un niveau de gris égal a 128.
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|| Parametres GUyeg normalisée
Méthode AD 7 0.996703
Méthode M3 développée 0.996494
Méthode MOM 7 0.996444
Méthode d’entropie 4 0.996427
Méthode Kmeans 7 0.996424
Méthode CM 13 0.996325
Méthode MT 5 0.996256
Méthode MC1 4 0.995918
Méthode MC2 2 0.995405
Méthode LdAP 6 0.994105
Métho THi 7 0.992286

TAB. 3.8 - Mesures selon Uuniformité des niveauz de gris par région. Image Savoise bruitée.

|| Parametres Nbre de classe GUgypis normalisée
Méthode AD 3 3 0.995698
Méthode M3 développée 3 0.995619
Méthode MOM 3 3 0.995613
Méthode Kmeans 3 3 0.995520
Méthode MT 5 3 0.995233
Méthode Entropie 4 3 0.995103
Méthode MC1 4 3 0.995190
Méthode CM 15 7 0.995008
Méthode MC2 2 3 0.994449
Méthode LdAP 6 4 0.993561
Métho THi 2 3 0.990861

TAB. 3.9 - Mesures selon Uuniformité des niveaur de gris par niveau de gris. Image Savoise
bruitée.
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|| Parametres GUyeg normalisée
Méthode AD 7 0.998582
Méthode M3 développée 0.998004
Méthode MC1 1 0.997772
Méthode Kmeans 7 0.997537
Méthode LdP 7 0.997352
Métho THi 7 0.997314
Méthode MT 8 0.996983
Méthode CM 13 0.996648
Méthode MOM 7 0.996581
Méthode MC2 1 0.964435
Méthode d’entropie 5 0.986240

TAB. 3.10 - Mesures selon ['uniformité des niwveauz de gris par région. Image Paimpont.

| || Parametres Nbre de classe | GUgypis normalisée |
Méthode AD 7 7 0.998374
Méthode M3 développée 7 0.997838
Méthode MOM 7 7 0.997712
Méthode MC1 1 8 0.997433
Méthode Kmeans 7 7 0.997270
Méthode LdP 7 9 0.997051
Métho THi 6 7 0.996897
Méthode CM 13 7 0.995648
Méthode MT 8 9 0.994289
Méthode d’entropie 5 10 0.979670
Méthode MC2 1 7 0.959823

TAB. 3.11 - Mesures selon "uniformité des niveauz de gris par niveau de gris. Image Paim-
pont.

Comme précédemment, nous avons procédé a la mesure d’uniformité par région et par
niveau de gris sur les résultats de segmentation de I'image Paimpont. Les tableaux 3.10 et
3.11 présentent respectivement ces deux mesures.

Conclusion sur ’évaluation

Pour comparer les différentes méthodes de multi-seuillage, deux images test et deux
approches d’évaluation s’appuyant sur des principes différents ont été examinées. Dans la
premiere approche d’évaluation, nous avons utilisé la mesure de dissimilarité (cf. 3.2.3.2.2).
Cette approche consiste a comparer le résultat de la segmentation obtenu sous forme de
contours avec la carte des contours de I'image de référence. La seconde approche fait appel
a la notion d’uniformité des niveaux de gris, et est adaptée a I’évaluation de la segmentation
en l'absence de vérité de terrain.

L’examen des différentes mesures selon les deux approches d’évaluation appliquées aux
images tests, montre une certaine cohérence du classement final des méthodes comparées.

Les résultats de comparaison basés sur les criteres d’uniformité ont montré que la mé-
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thode basée sur ’analyse discriminante (AD) avec celle que nous avons développée donnent
les meilleurs résultats, pour I'image satellitaire. La méthode basée sur la préservation des
moments (MOM) ainsi que la méthode des Kmeans donnent également de bons résultats.

3.3.1.1.5 Conclusion

Nous avons développé dans cette section un algorithme de segmentation basé sur le
multi-seuillage d’un histogramme issu d’une analyse locale de I'image.

L’originalité de la méthode de multi-seuillage réside, d’une part, dans la prise en
compte des propriétés liées a la perception visuelle, et, d’autre part, dans l'introduction
de maniere indirecte des statistiques d’ordre deux, sous une forme unidimensionnelle,
afin d’obtenir une division efficace. Notons enfin, que la technique de multi-seuillage tient
compte des propriétés locales d’homogénéité de chaque histogramme et ne demande aucune
connaissance a priori sur l'image a segmenter.

Les résultats de cette procédure se révelent corrects dans le cas des images composées
d’un certain nombre de régions bien contrastées, avec une faible variation des luminances
a l'intérieur d’'une meéme région. Mais les résultats s’averent peu intéressants des que les
éléments de l'image sont variés et nombreux, dans le cas des images aquises avec des
conditions d’éclairage non uniforme ainsi qu’en présence de zones fortement texturées.

Dans ce dernier cas, I'intérét de cette premiere analyse réside dans I'extraction de I’in-
formation susceptible de ne contenir, compte tenu de 'aspect texturel de I'image, que les
éléments dont I'influence est la plus significative pour la caractérisation des différentes ré-
gions de I'image. Ceci permet une premiere simplification des données avant de procéder au
traitement complémentaire présenté dans la section 3.3.1.2.

3.3.1.2 Extraction des textures par caractérisation et fusion des régions multi-
seuillées

3.3.1.2.1 Introduction

En général, les résultats peu satisfaisants dans le cas de 'approche par extraction de
textures, sont en grande partie dus d’une part, aux problemes d’extraction d’informations
caractéristiques permettant d’augmenter la séparation entre les différents modeles de texture
et d’autre part, a la fluctuation des niveaux de gris de zones homogenes.

Les résultats de division obtenus par la méthode de multi-seuillage développée ci-dessus
sont satisfaisants dans la mesure ou les régions homogenes au sens des niveaux de gris ont
été correctement extraites. Le probleme demeure dans le cas des régions texturées et ayant
des luminances éloignées. Une analyse plus globale est alors nécessaire.
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En considérant qu’une texture est une structure disposant de certaines propriétés
spatiales homogenes et invariantes par translation, nous avons utilisé pour la caractériser les
étiquettes issues de la procédure de multi-seuillage et leurs fréquences d’occurrence. Dans la
suite du document nous utiliserons le terme “image des étiquettes” pour désigner le résultat
de la procédure de multi-seuillage.

Le probleme de segmentation est ainsi ramené a la localisation des différentes régions de
I'image des étiquettes ayant un comportement semblable au sens des étiquettes et de leurs
fréquences d’apparition.

La segmentation consiste en:

o l'extraction de caractéristiques locales dans les images; ces caratéristiques forment un
vecteur de parametres.

o le regroupement des vecteurs dans I'espace de parametres est ensuite effectué en utili-
sant un algorithme de classification (de type “plus proches voisins”).

Nous présentons, ci-apres, les algorithmes de fusion développés ainsi que les attributs
utilisés pour décrire la texture.

3.3.1.2.2 Localisation grossiére des textures

Pour localiser les textures dans I'image nous avons expérimenté plusieurs méthodes ba-
sées sur |'utilisation des histogrammes généralisés des niveaux de gris issus de la procédure
du multi-seuillage. Nous en décrivons, ci-dessous, deux méthodes. Dans la premiere, nous
exploitons les histogrammes du premier ordre [187]. La seconde méthode introduit les histo-
grammes d’ordre deux. Nous présentons ensuite quelques résultats obtenus sur des images
synthétiques et réelles comprenant des régions uniformes et texturées.

Méthode a base de statistiques d’ordre un

Le principe général pour localiser les zones texturées de I'image s’appuie sur un processus
de fusion de régions. [’algorithme comprend trois phases:

~ Phase 1] I'image est découpée en blocs rectangulaires qui se chevauchent;

~ Phase 2] les statistiques locales sont, ensuite, calculées a l'intérieur de chacun des
blocs de I'image des étiquettes et de I'image originale correspondante;

~ Phase 3] une fusion des blocs minimisant un critere de similarité est effectuée.
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Nous détaillons chacune de ces étapes dans les paragraphes suivants.

Phase 1] découpage de ’image: Le découpage initial de I'image est réalisé indépen-
damment des données, et consiste a partitionner I'image en blocs rectangulaires. La taille des
blocs doit étre assez grande pour que le calcul des statistiques soit significatif. Cette taille
doit malgré tout rester raisonnable afin de calculer les caractéristiques de facon locale.

Le choix de la taille du bloc est inhérent a tous les problemes d’analyse d’images. Il
dépend de la résolution de la texture a analyser. Les tests effectués sur des images aériennes
et sur des images de scenes d’extérieur montrent qu’une taille de 8 x 8 pixels amene a un
trop grand nombre de blocs sans une amélioration sensible de la qualité des résultats de
fusion. Les résultats obtenus avec des blocs de 32 x 32 pixels ne sont pas suffisamment
précis. Dans le cas des images satellitaires, un bon compromis peut étre obtenu avec des
blocs de taille de 16 x 16 pixels qui se chevauchent.

Phase 2] attributs de textures: Pour la caractérisation de la texture d’un bloc, deux
possibilités ont été étudiées. Dans la premiere, elle est caractérisée par les étiquettes et leurs
fréquences d’occurrence. Dans la seconde, la moyenne des niveaux de gris p. dans I'image
des étiquettes et les deux premiers moments y; et o; (moyenne et écart-type) des niveaux de
gris calculés sur 'image originale, sont utilisés.

pe =Y 1he(l) (3.28)

leWe

ou
W, correspond a la fenétre d’analyse associée a 'image des étiquettes,

he correspond a I’histogramme des étiquettes de W,.

et
pi= Y gh(g) (3.29)
oi= > (9—p)?h(g) (3.30)

W, correspond a la fenétre d’analyse associée a I'image originale,
h correspond a I'histogramme des niveaux de gris de W,.

Notons que d’autres attributs peuvent étre extraits a partir des histogrammes d’ordre
un, parmi lesquels on peut citer I'entropie, I’énergie,...

Phase 3] fusion de régions minimisant un critére de similarité: [’algorithme
examine |'image originale et celle des étiquettes bloc par bloc selon un schéma séquentiel de



3.3 Intégration de 'information texture dans la coopération contours-régions/ /7

parcours. Pour chaque bloc on cherche dans son voisinage V' selon la figure (3.40) le bloc qui
minimise un critere de similarité. Tous les blocs connexes vérifiant ce critere (appartenant a
la méme texture) sont alors regroupés pour former la région.

F1G. 3.40 - Voisinage utilisé pour la segmentation en régions. (Avec chevauchement spatial).

Le voisinage V' utilisé est constitué des ¢ blocs précédents et des 2¢+ 1 blocs des r lignes
supérieures. ¢ et r sont des variables calculées en fonction de la taille du bloc d’observation.

Le probleme de la distance de similarité entre deux textures n’est toujours pas résolu
en théorie. Généralement se sont des distances classiques issues de la géometrie euclidienne
qui sont utilisées. On peut a ce propos noter les travaux de Satini et Jain qui proposent
certaines propriétés nécessaires pour les mesures de similarité et les discutent sur des
distances classiques [315]. Dans notre cas, pour mesurer le degré de similarité entre le
bloc examiné, noté B¢, et un de ses blocs voisins, noté BY, nous avons expérimenté deux
criteres. Le premier utilise la distance de Kolmogorov et le deuxieme fait intervenir la
somme des différences absolues des moyennes des niveaux de gris des étiquettes (u et p?)
et les deux premiers moments (u? et o7, (v = ¢,v)) calculés sur les points de I'image originale.

Pour deux histogrammes d’étiquettes h.; et h.y, la distance de Kolmogorov est donnée

par
Ng-1

Dy = >, 1ha(l) = hea(D)] (3.31)
(=0

Ng représente le nombre des étiquettes. Une propriété remarquable de cette distance est
son invariance par toute transformation strictement monotone des données. Le critere de
similarité entre deux blocs voisins B¢ et BY est alors donné par

Ch = (D(Kg,hg) < Sh) (332)

Les deux blocs sont considérés comme similaires si la distance entre leurs histogrammes
he et hY est inférieure au seuil s,. Ce seuil est réglé empiriquement et choisi de 'ordre
de 20% a 40% de la surface du bloc. Dans le cas ou aucun bloc adjacent n’est simi-
laire au bloc courant, on entreprend la construction d’une nouvelle région dont celui-ci est
le premier élément. Ce processus est itéré jusqu’a balayage complet de I'image des étiquettes.
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Le deuxieme indice que nous avons défini est donné par ’expression suivante :

S (B, BY) = |pg — pg| + | — pi| + o — of| (3.33)

Comme dans le premier cas, deux blocs sont considérés comme similaires si leur indice
de similarité est inférieur & un seuil sy.

L’utilisation des histogrammes des valeurs des étiquettes et des deux premiers moments
des niveaux de gris s’avere fiable dans certains cas de figures. Toutefois, ces statistiques ne
sont pas suffisantes pour caractériser entierement la texture car elles ne tiennent pas compte
de l’arrangement des étiquettes et des relations spatiales qui les gerent. Cette limitation
engendre une faiblesse de leur pouvoir de discrimination notamment dans le cas de textures
a caractere régulier. On peut illustrer ceci par 'exemple de la figure 3.41, ou sont représentés
des échantillons de textures différentes ayant des histogrammes d’ordre un identiques.

Fic. 3.41 - Histogramme identique pour des textures différentes.

Pour remédier a cet handicap, un recours a des statistiques tenant compte des dépen-
dances spatiales des points de 'image s’avere nécessaire afin de conduire a une meilleure
discrimination.

Méthode a base de statistiques d’ordre deux

L’introduction des statistiques d’ordre deux est réalisée grace aux histogrammes du
second ordre (matrices de co-occurrences). Notre second algorithme de fusion de régions
repose sur ces matrices calculées sur les niveaux de gris issus de la phase du multi-seuillage.
Ceci a pour effet de diminuer considérablement la taille des matrices de co-occurrences.
Ainsi, un fort gain en place mémoire est obtenu et les temps mis pour ’analyse des matrices
sont plus faibles.

Le principe général est identique a 'algorithme de fusion a base des statistiques d’ordre
un précédent. La méthode comprend aussi trois phases. La phase 1 (découpage de I'image)
est la méme que précédemment. Les deux autres phases de 'algorithme sont détaillées
ci-dessous.
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Phase 2] extraction des parameétres: Pour chaque bloc de la grille initiale, nous
déterminons I’histogramme d’ordre deux. Afin de reduire le cout calculatoire, I'histogramme
d’ordre deux est calculé seulement pour les vecteurs de déplacement § = (6:,6;) = (0,1)
(déplacement horizontal), et (1,0) (déplacement vertical).

Pour l'extraction des parametres, deux possibilités sont également envisageables: |'utilisa-
tion des matrices de co-occurrence des étiquettes ou bien 'extraction d’attributs sur celles-ci.
Dans ce dernier cas, comme nous ’avons vu au paragraphe 2.2.3.2.2, un grand nombre de
mesures peut étre défini a partir de la matrice de co-occurrence P(ly, ly; g), pour caractériser
les régions texturées de I'image. En raison du cott de calcul élévé, seuls quelques uns de
ces attributs sont généralement utilisés. 11 s’agit de: 'uniformité de 1’énergie, I'inertie (le

contraste), la corrélation, ’homogénéité locale, et I'entropie.

Ces parametres paraissent souvent difficilement interprétables si ’on se réfere a 1’aspect
visuel de la texture analysée. On peut cependant indiquer que:

e Une image a texture uniforme a une uniformité égale ou proche de I'unité.

e L’inertie étant fonction des différences (lo — l1), elle est d’autant plus faible que les

—

valeurs élevées de P(lg,l1;9) sont regroupées sur la diagonale de la matrice.
o L’entropie d’une texture dénote son aspect aléatoire.

[’ensemble des attributs extraits pour les vecteurs de déplacement (0,1) et (1,0) carac-
térisent chacun des blocs issus du découpage, et forment ainsi les vecteurs de parametres

des blocs.

Phase 3] fusion des régions minimisant le critére de similarité: Pour mesurer le
degré de similarité entre blocs nous avons défini un indice faisant intervenir les composantes
qui caractérisent chacun des blocs.

Si V. représente le vecteur d’attributs du bloc analysé B¢ et V, celui d’un bloc voisin B,
la similarité des deux blocs est évaluée par le cosinus de 'angle (coefficient de corrélation)
entre ces deux vecteurs: VoV

< >
Sp2(B¢, BY) = ——— (3.34)
’ Vel i

< u,v > désigne 'opération du produit scalaire des vecteurs u et v.

Comme dans la méthode précédente, deux blocs sont considérés comme similaires si leur
indice de similarité est inférieur a un seuil s;2. Dans le cas ou aucun des blocs adjacents n’est
similaire au bloc examiné on entreprend la construction d’une nouvelle région dont celui-ci
est le premier élément. Ce processus est itéré jusqu’a balayage complet de I'image issue du
multi-seuillage. Le seuil de tolérance pour mesurer la similarité est réglé empiriquement en
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fonction de la taille des blocs: plus la taille du bloc est petite, plus faible sera la valeur du
seuil.

3.3.1.2.3 Affinement des frontiéres par modélisation auto-régressive bidimen-
sionnelle de la texture

Pour déterminer avec plus de précision les contours séparant les différentes textures,
nous avons utilisé une deuxieme procédure s’appuyant sur la modélisation auto-régressive
des régions issues de la fusion précédente.

L’image des étiquettes résultante de la derniere fusion devient la référence spatiale pour
la modélisation auto-régressive bidimensionnelle (AR-2D) de la texture. Ainsi, pour chaque
étiquette, les parametres du modele AR sont estimés selon le procédé décrit au paragraphe

2.2.3.3.1.

Un support demi-plan non-symétrique (DPNS) a été choisi pour les raisons suivantes:
d’abord, l'estimation des parametres par "approche du maximum de vraisemblance est
linéaire et garantit presque strement la stabilité du modele [61] [66]; ensuite, le modele
causal est intéressant pour la détection de rupture de modele; et enfin, un critere simple
est mis en oeuvre afin de déterminer si deux régions connexes présentant des textures
homogenes peuvent étre fusionnées ou non.

La procédure de fusion liée au modele AR est effectuée selon le critere suivant.

Soit k une étiquette de I'image résultant de la premiere fusion et soit Ty la regle de
décision telle que:

T, = niln sz + glnny (3.35)

ou sz est la variance de l'erreur de prédiction, ny est le nombre de pixels de la région de
I’étiquette k, et g est le nombre de parametres du modele AR. Dans notre cas nous avons
fixé ¢ a 24 (moitié d’une fenétre 7x7).

Pour deux régions connexes d’étiquettes i et j, le critere de fusion utilisé est le suivant:
Tiuj < T+ T]' (336)

Apres cette procédure, a chaque nouvelle étiquette obtenue correspond un vecteur de
parametres composé des parametres AR, du niveau de gris moyen et de la variance de
I’erreur de prédiction linéaire.

Afin d’affiner les frontieres des régions constituées dans I’étape précédente, les parametres
AR sont utilisés pour détecter un changement important du comportement de ’erreur de



3.3 Intégration de 'information texture dans la coopération contours-régions/ I

prédiction selon le principe suivant.

Soient deux régions R; et R; respectivement étiquettées ¢ et j. Lorsque le filtre inverse

associé a l’étiquette ¢ est propagé sur la région R;, on obtient théoriquement une moyenne
2

nulle de 'erreur résiduelle et la variance o7 minimale. Le passage du filtre inverse corres-
pondant a l’étiquette ¢ sur la région R; augmente la variance de l'erreur résiduelle et la
distribution peut ne plus étre centrée. C’est grace a l'augmentation de la variance que les

contours sont détectés.

Toutefois, il se peut que pour une texture donnée la propagation d’un filtre inverse sur
une région sur laquelle le modele AR correspondant a ce filtre inverse n’est pas approprié
puisse conduire a une variance plus faible que sur la région ¢ donnée. Ceci est du au fait que
la variance du bruit résiduel est aussi la variance du processus d’innovation qui conduit a la
représentation de la texture a travers le modele AR.

Pour pallier cette difficulté, on compare simultanément les résultats des erreurs de pré-
diction e; (resp e;) résultant de la propagation du modele de I'étiquette i (resp j) a U'intérieur
de la région (R; U R;) composée des deux régions étiquettées i et j a 1’écart type o donné
par

o =max{d;,d,} (3.37)

Plus précisément, un pixel (m,n) appartient au contour de la région (R; U R;) si:
ez(m,n) > bo* et e?(m,n) > bo? (3.38)

ou b est un parametre ajustable (typiquement b = 4). Cette regle de décision permet de
détecter un nombre important de contours des régions de I'image originale.

Résultats expérimentaux et conclusion

Nous présentons dans ce paragraphe quelques résultats expérimentaux obtenus sur une
image synthétique composée de régions de faibles et de fortes textures extraite de ’album
de Brodatz (D24, D29, D38, D68) (figure 3.42(a)). La figure 3.42(b) donne le résultat du

multi-seuillage.

Les tests effectués sur des images de textures naturelles de Brodatz montrent qu’il n’y a
pas de différence notable entre les résultats obtenus par les méthodes des statistiques d’ordre
un en utilisant les deux indices de similarité.

Des illustration de la premiere méthode de segmentation par fusion de régions avec le
premier indice de similarité (d’histogrammes d’étiquettes), appliquée aux images des figures
3.42(a) et 3.42(b) sont données figures 3.42(c) et 3.42(d).

Les résultats de la fusion, présentés sont respectivement obtenus avec des tailles des
blocs de 32 x 32 et 16 x 16 en effectuant un balayage avec chevauchement spatial de ceux-ci.
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(e (d)

F1G. 3.42 - (a) Image originale composée des textures D24, D29, D38 et D6S. (b) Résultat du
multi-sevillage de l'image de textures. (¢) Résultat de la segmentation par fusion de régions
apres un filtrage médian. avec une fenétre de taille 32232, et un seuil de fusion égal a 35%
de la surface de la fenétre. (d) Avec une fenétre de taille 16216, et un seuil de fusion égal a
15% de la surface de la fenétre.

Une illustration de la seconde méthode de segmentation par fusion de régions (statistiques
d’ordre deux) appliquée aux images des figures 3.42(a) et 3.42(b) est donnée figure 3.43 (a).
Pour cette expérimentation, nous avons choisi d’utiliser des blocs de 16 x 16 pixels, ce qui
parait étre un bon compromis entre les arguments précédemment cités. En effet, une taille de
8 x 8 pixels amene a un nombre de blocs important et donc a des temps de calcul élevés, tout
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en n’améliorant pas la fusion. Des blocs de 32 x 32 pixels dégradent la qualité de la résolution.

Notons que les différents tests effectués sur des images de textures naturelles de Brodatz
montrent qu’en général, I'utilisation de I'indice de similarité prenant en compte les différences
entre fréquences d’occurrences est meilleur que celui qui utilise les attributs sur les fréquences
d’apparition.

(a) (®)

Fi1G. 3.43 - (a) Méthode basée sur les histogrammes d’ordre 2. Résultat de la segmentation
par fusion de régions apres un filtrage médian, avec une fenétre de taille 16216, et un seuil
de fusion égal a 40% de la surface de la fenétre. (b) Résultat de la segmentation par fusion
de régions apres un affinement par modélisation AR.

La segmentation a base des statistiques d’ordre deux est relativement robuste. On peut
remarquer une meilleure limitation des frontieres notamment pour la texture du sable (figure
3.42(a) en bas a gauche). La texture du bois (fond) est découpée en deux régions différentes
ce qui n’est pas tout a fait incorrect. En effet, les étiquettes claires sont représentatives
d’éventuels défauts de la texture du bois.

L’utilisation des statistiques d’ordre deux permet ainsi d’obtenir une segmentation plus
stricte et moins sensible au bruit que la méthode fondée sur 1’étude d’histogrammes locaux
d’ordre un.

3.3.1.2.4 Conclusion

Nous avons présenté une méthode de segmentation fondée sur une combinaison de
deux processus de transformation de 'image. Une premiere transformation permet de pré-
segmenter 'image en effectuant une classification automatique par multi-seuillage de ses
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points apres une analyse d’histogrammes locaux. L’objectif visé par cette opération est d’ex-
traire des informations susceptibles de ne contenir que les éléments dont 'influence est la plus
significative pour la caractérisation de différentes régions de 1'image. Une seconde transfor-
mation consiste a segmenter I'image en minimisant un critere de similarité. Deux différents
indices ont été étudiés. Le premier tient compte de la dynamique des histogrammes d’ordre
un et des statistiques locales calculées a la fois sur 'image originale et celle des étiquettes
résultantes de la pré-segmentation. Le second fait intervenir les histogrammes d’ordre deux.
La fusion utilisant cet indice est plus robuste, elle a été expérimentée sur des images de
textures naturelles. Elle donne des résultats satisfaisants, les différentes régions d’une image
étant bien détectées au sens de la texture. Toutefois, malgré 'affinement effectué par la
modélisation AR, la localisation des frontieres des régions reste non correcte pour certaines
configuration fines. L’intégration d’autres types d’informations et le recours a une coopéra-
tion avec d’autres techniques sont indispensables pour optimiser les résultats. C’est 1’objectif
de la section suivante.

3.3.2 Interaction contour-régions uniformes et régions texturées

Afin de valider ou rejeter les contours non significatifs (situés a l'intérieur des zones
texturées) issus de la coopération contours-régions du Module 1, nous avons integré les
resultats du second module.

Chaque contour situé a l'intérieur d’une région étiquetée comme texture est conservé
ou enlevé en fonction de caractéristiques prenant en compte sa régularité, sa longueur, son
épaisseur, son contraste. L’interaction de la détection de textures avec la procédure contours-
régions est simple. A la fin de chaque itération, une correction du résultat de la détection
des contours est effectuée en supprimant les courtes chaines de contours non régulieres et
non fermées, se trouvant a l'intérieur d’une texture.

Pour estimer la régularité de la facette centrée sur le candidat a examiner, un indice
de confiance a été défini, pour chaque point de contour, en fonction de la distribution des
niveaux de gris de son voisinage local [172].

Soit I(z,7) le niveau de gris du point examiné. Le calcul de I'indice de confiance se fait
de la maniere suivante: on calcule les gradients interpolés G et leur moyenne g ;

Gi(k) = Pry(k) — Pr—(k) pour k={-1,0,1} (3.39)

ou Pry et P;_ correspondent aux interpolations linéaires des points de 'image. Chaque
Pr est déterminé par la combinaison linéaire de ses quatre voisins selon la figure 3.44:

P[ = (1 — Cl)(l — b)[go + (1 — Cl)b[()l + Cl(l — b)IIO + Clb[ll (340)
et

pyi = 1/3 21: Gi(k) (3.41)

k=—1
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Pr_(-1)

Pry(=1)
Pr_(0)

Pr_ (V) Pry(0)

Pry(1) Ip; 1 I3

Fi1G. 3.44 - Interpolation des points.

L’inverse de la moyenne des écarts normalisée définit la régularité: Z = 1/Q) ou

_1/3 S |Gilk) = gyl
Hygi

Q

(3.42)

Pour une facette qui représente une variation homogene dans la direction du contour, )
tend vers zéro et par conséquent Z est grande. Par contre, si la présence d’un candidat est
due a la texture, les fluctuations provoquées par celle-ci vont augmenter la valeur de () et Z
devient faible. L’indice de confiance du point candidat est donné par

C =07+ AlGi(I1(1,5))] (3.43)

ou 3 est un facteur correcteur et A[.] est la valeur de la fonction SOC définie dans le
paragraphe 3.3.1.1.1.

Dans la définition de C, lorsque la valeur de 7 et/ou de A[.] augmente, la valeur de C
augmente aussi. Ceci est engendré pour une variation constante des voisins du point candidat
et par le fait que la variation locale est importante pour les contours bien contrastés. Quand
la valeur de Al.] est tres grande, le candidat doit étre retenu méme si 7 est faible. Cest le
role du parametre (3. Cette mesure doit préserver les détails évidents dans 'image originale.

3.3.3 Résultats expérimentaux

Les images de la figure 3.45 donnent des résultats expérimentaux pour I'image aérienne
de la figure 3.22. Ces images présentent respectivement le résultat de multi-seuillage obtenu
sur I'image Aérienne, son histogramme, I’histogramme global, I'histogramme global apres la
procédure de regroupement des masses ponctuelles, le résultat de la localisation de texture
et le résultat de egmentation obtenus apres intégration de la texture dans la coopération
contours-régions. Dans cette expérimentation ainsi que dans I’ensemble des expérimentations
suivantes, la taille des blocs est égale a 16. L’analyse est faite avec un chevauchement entre
blocs de 8 pixels. L’introduction de la texture dans la coopération contours-régions uniformes
permet d’obtenir des résultats de qualité correcte. Nous pouvons toutefois remarquer une
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légere alteration des structures fines se situant entre des régions ayant des textures similaires.

(a) (®)
(e (d)
(e) ()
Fia. 3.45 - Segmentation obtenus apreés intégration de la texture dans la coopération

contours-régions: 'image Aérienne. a) Son histogramme. b) Son histogramme global H gy,
¢) Son histogramme global aprés regroupement des masses ponctuelles. d) Résultat du multi-

seuillage (sewils: 98, 119, 135, 153, 176, 201). e) Résultat de la fusion des régions multi-

seuillées. f) Segmentation aprés intégration de la texture.
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3.3.4 Evaluation et étude comparative

Afin d’évaluer la méthode que nous avons développée et dans le but de comparer ses
performances avec d’autres méthodes, nous reprenons I'image Paimpont (figure 3.46) prise
par le satellite SPOT en mai 1987, car nous disposons de sa carte de vérité de terrain (figure
3.47) fournie par 1’équipe COSTEL de I’Université de Rennes 2 (Climat et Occupation
du Sol par TELédétection). Ceci facilite la comparaison des résultats expérimentaux des
différentes méthodes. Comme la carte de vérité de terrain ne couvre pas entierement I'image
satellitaire, cette derniere a été masquée de sorte que toutes les deux aient le méme support.
Pour mettre en évidence le découpage cadastral, nous avons superposé a l'image originale
les contours de parcelles dans la carte de vérité de terrain (figure 3.48).

La carte de vérité de terrain comprend 20 classes de végétation a identifier selon les
travaux du COSTEL. Les numéros des classes et les statistiques telles que le nombre de
points, la moyenne et ’écart-type de chaque classe sont données dans le tableau 3.12.

Pour faciliter la comparaison des résultats de classification, les 20 classes de végétation
ont été fusionnées en 12 classes. Ce regroupement a été suggéré par les thématiciens du
COSTEL. Nous avons renuméroté ces 12 classes par ordre croissant de la valeur moyenne
des régions, et les statistiques correspondantes sont présentées dans le tableau 3.13. La carte
de vérité de terrain des 12 classes est présentée en figure 3.47).

L’image de la figure 3.49(a) (resp. 3.49(b)) représente le résultat de la segmentation
de I'image Paimpont obtenu par la méthode coopérative contours-régions (CR) (resp. la
méthode coopérative contours-régions-textures (CRT)) développée superposée a l'image
originale

Nous présentons dans les figures 3.50 et 3.51 les résultats apres modélisation et classi-
fication en 12 classes des régions (constituées par les contours fermés de I'image 3.49(b))
obtenue par la méthode coopérative développée (CRT). La modélisation a été effectuée en
utilisant respectivement les attributs de co-occurrences, les longueurs de plages et les deux
premiers moments. Quant a la classification, elle a été réalisée en utilisant la méthode des
K plus proches voisins.

Nous avons également traduit les résultats de classification en taux de bonne identifi-
cation a l'aide de la carte de vérité de terrain 3.47. Le taux de bonne identification est
le pourcentage des pixels de la m-ieme classe dans la carte de vérité de terrain affectés a
la n-ieme classe de la segmentation finale. Les taux ainsi obtenus correspondant aux trois
méthodes de modélisation sont donnés dans les tableaux 3.14 3.15, 3.16 3.17 et 3.18 3.19.
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H no vérité terrain H moyenne | écart-type | nbre de pixels classe thématique H
1 91,9 23,49 1706 Boisement lache
2 120,3 21,75 280 Terre & nu (coupe rase)
3 118,4 23,52 957 Terre & nu (végétation)
5 76,9 18,61 5250 Futaie compléte résineux
7 69,5 15,51 1160 Futaie claire résineux
8 86,7 18,71 1372 Futaie hétérogene coniferes
10 117,2 26,93 3709 Taillis dégradé
11 144,3 20,62 6833 Taillis simple
12 95,4 21,62 2672 Réserve résineux
15 139,4 22,20 3193 Taillis sous futaie
16 115,7 34,98 791 Plantations coniféres
17 137,9 30,70 2043 Gaulis coniferes artificiel
18 117.6 17,70 1590 Bas perchis coniféres artificiel
19 95,0 12,27 332 Haut perchis coniféres artificiel
20 88,1 8,11 147 Gaulis coniféres naturel
21 80,0 12,92 271 Perchis coniféres naturel
22 107,2 14,59 22 Plantation feuillus
23 95,5 22,67 31 Plantation feuillus coniféres
24 145.,0 21,88 489 Haut perchis feuillus
25 139,7 14,09 648 Futaie feuillus

TAB. 3.12 - Statistiques de 20 classes.

H n classe ‘ n vérité de terrain ‘ moyenne | écart-type | nbre de pixels ‘
I 7 69,5 15,51 1160
I 5 76,9 18,61 5250
11 8 86,7 18,71 1372
v 1 91,9 23,49 1706
\% 12 95,4 21,62 2672
\I 18,19 113,7 18,93 1922

VII 2,3 118,9 23,14 1237
VIIT 16,17,20,21,22,23 125,1 35,48 3305
X 10,11 134,8 26,45 10542
X 15 139,4 22,20 3193
X1 25 139,7 14,09 648
XII 24 145,0 21,88 489

TAB. 3.13 - Statistiques de 12 classes.
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Fic. 3.46 - Image de la forét de Paimpont masquée.

F1G. 3.47 - Carte vérité de terrain de la forét de Paimpont VI'. En contours (a gauche) et
en régions (a droite).
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Fia. 3.48 - Contours de la carte vérité de terrain de la forét de Paimpont superposés a
['tmage originale.

(a) (®)

Fic. 3.49 - Résultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par la méthode coopéra-
tive, (a) contours-régions (CR); (b) contours-régions-textures (CRT); développée superposée
a limage originale.
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(a) (®)

Fic. 3.50 - Résultat de segmentation de l'image Paimpont obtenu par la méthode CRT
développée apreés classification en 12 classes en utilisant (a) les attributs de co-occurrence;
(b) les attributs de longueurs de plages.

Fic. 3.51 - Résultat de segmentation de ['tmage Paimpont obtenu par la méthode CRT apres
classification en 12 classes en utilisant les 2 premiers moments.
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T Tl e " s [wo]u]]wm]

I 94 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 23222
1T 2 30 | 7| 11 | 29 5 2 0 0 1 0 5 1723
II1 1 4 5| 25 7 4 10 | 10 8 6 6 7 1269
v 1 71 1 2 10 7 1 0 0 0 0 1 5523
A% 0 89 | O 4 3 2 0 0 0 0 0 0 1199
VI 4 42 | 3 | 32 4 1 2 2 1 0 1 0 1428
VII 2 3 3 4 7 3 5 9 47 1 1 9 11230

VIII 3 30 [ O 6 26 | 12 4 3 1 0 4 1 2763
IX 1 4 2 1 3 2 3 4 41 8 6 15 3255

X 1 9 3 15 5 4 3 13 | 14 4 19 3455

XI 0 2 18 9 9 14 8 6 0 14 | 13 1962
8

o |Oo | W

XII 0 0 24 0 0 60 683

TAB. 3.14 - Taux d’identification en (%) entre les classes de la vérité de terrain (premiére
colonne) et les classes issues de la modélisation par les co-occurrences du résultat obtenu par
la méthode CRT (premiére ligne).

L [ v [2]eafsfef=]s]ofw]uluw]
I 94 2 2 3 3 3 1 1 1 2 1 2
1T 0 5 13 7 11 4 2 0 0 1 0 2
II1 0 1 7 11 2 2 7 6 1 7 6 2
v 0 42 4 5 13 17 4 1 0 0 0 2
A% 0 11 0 2 1 1 0 0 0 0 0 0
VI 0 6 4 17 1 1 1 1 0 0 1 0
VII 1 4 31 15 19 14 29 50 62 13 11 25
VIII 0 9 1 6 16 16 7 4 0 1 10 1
IX 0 1 6 1 2 4 6 6 15 21 18 13
X 0 3 13 4 11 8 7 4 5 43 12 17
XI 0 0 1 12 4 8 16 7 1 0 24 6
XII 0 0 0 0 1 0 0 3 2 0 0 11

H total2 H 23388 ‘ 9378 ‘ 920 ‘ 2779 ‘ 4423 ‘ 2104 ‘ 1812 ‘ 2119 ‘ 8600 ‘ 1161 ‘ 1141 ‘ 3876 ‘

TAB. 3.15 - Taux d’identification en (%) entre les classes issues de la modélisation par les
co-occurrences du résultat obtenu par la méthode CRT (premiére ligne) et les classes de la
vérité de terrain (premiére colonne).
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T Tl 7 s]o w]u]u]wu]
1 2 92 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 23222
11 0 2 5 13 38 5 8 6 6 7 3 1 1723
11T 0 1 4 4 3 12 | 33 14 1 17 0 6 1269
v 0 1 2 8 57 6 3 3 5 10 1 0 5523
\% 0 0 1 0 92 2 0 0 0 4 0 0 1199
VI 0 4 3 22 28 3 2 11 3 7 4 7 1428
VII 0 1 2 9 42 5 12 13 2 4 4 2 11230
VIII 0 3 3 8 43 8 11 6 8 1 2 2 2763
IX 0 1 4 7 25 9 14 9 12 6 2 4 3255
X 0 1 6 3 13 6 22 10 14 13 4 1 3455
XI 0 0 2 6 8 10 12 | 31 6 0 10 6 1962
XII 0 0 0 8 19 1 6 0 0 61 0 4 683

TAB. 3.16 - Taux d’identification en (%) entre les classes de la vérité de terrain (premiére
colonne) et les classes issues de la modélisation par les longueurs de plages du résultat obtenu
par la méthode CRT (premiére ligne).

L [ 2 le el s Jolc]s]of[w]nln]
I 96 94 15 3 1 6 1 2 2 2 2 1
1T 0 0 5 6 4 3 3 2 4 4 4 1
II1 0 0 3 2 0 5 9 4 1 7 0 8
v 0 0 5 13 21 11 4 4 13 17 5 0
A% 0 0 0 0 7 1 0 0 0 2 0 0
VI 0 0 2 9 3 1 1 4 2 3 4 10
VII 0 1 16 27 31 18 29 34 12 13 32 22
VIII 0 0 4 7 8 8 7 4 10 1 4 7
IX 0 0 8 6 5 11 10 7 16 6 6 16
X 0 0 12 3 3 7 16 8 20 15 11 3
XI 0 0 2 3 1 7 5 15 5 0 16 14
XII 0 0 0 2 1 0 1 0 0 13 0 3

H total2 H 405 ‘ 22595 ‘ 1675 ‘ 3506 ‘ 15054 ‘ 2766 ‘ 4519 ‘ 4172 ‘ 2367 ‘ 3143 ‘ 1237 ‘ 918 ‘

TAB. 3.17 - Taux d’identification en (%) entre les classes issues de la modélisation par les
longueurs de plages du résultat obtenu par la méthode CRT (premicére ligne) et les classes de
la vérité de terrain (premiére colonne).
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T Tzl Te] 7 =] [w]u]]wm

I 94 | 0|0 | O 0 0 1 0 0 0 0 0 23222
1T 2 0]0 |6 | 20 6 31 6 13 2 0 5 1723
II1 1 0|10} 0 3 1 9 16 | 28 | 16 | 13 7 1269
v 1 00| 0| 60 3 19 7 2 1 0 2 5523
A% 0 00| 0| 89 2 3 0 4 0 0 0 1199
VI 4 010|226 |12 |19 | 19 5 3 1 0 1428
VII 2 0|10} 0 2 1 7 5 9 11 | 48 9 11230
VIII 3 0101 4 0 52 | 12 | 11 7 2 2 2763
IX 1 0O|]1]1 3 2 1 3 4 10 | 42 | 17 3255
X 1 0|10} 0 8 0 15 6 8 8 15 | 19 3455
XI 0 0101 1 2 7 11 | 29 | 22 6 13 1962
XII 0 1{0]O0 0 0 5 0 0 8 24 | 60 683

TAB. 3.18 - Taux d’identification en (%) entre les classes de la vérité de terrain (premiére
colonne) et les classes issues de la modélisation par les deux premiers moments du résultat
obtenu par la méthode CRT (premiére ligne).

L v Jefelafs ez ]s o fwl|ulfmo]
I 94 42 23 8 1 7 2 3 2 1 1 2
1T 0 9 2 28 5 10 9 3 6 1 0 1
II1 0 0 0 0 0 1 2 6 9 6 2 2
v 0 0 1 5 47 17 18 13 3 1 0 0
A% 0 0 0 0 15 2 1 0 1 0 0 0
VI 0 0 4 10 5 16 5 9 2 1 0 0
VII 1 0 4 2 4 10 13 17 27 36 61 16
VIII 0 0 0 7 1 1 24 11 7 5 0 0
IX 0 0 20 6 2 7 1 3 4 9 15 22
X 0 0 1 4 4 0 8 7 7 8 6 44
XI 0 0 0 6 0 4 2 7 15 13 1 0
XII 0 14 0 0 0 0 1 0 0 2 2 0

TAB. 3.19 - Taux d’identification en (%) entre les classes issues de la modélisation par deux

total2 H 23416 ‘ 65 ‘ 141 ‘ 341 ‘ 7012 ‘ 1066 ‘ 6057 ‘ 3046 ‘ 3953 ‘ 3395 ‘ 8821 ‘ 1002 ‘

premiers moments du résultat obtenu par la méthode CRT (premiére ligne) et les classes de
la vérité de terrain (premiére colonne).
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Dy (VT, RS;) | Dy (RS;, V') | Dissimilarité

Méthode CRT développée 0.004341 0.004411 0.004376

Méthode CR développée 0.004541 0.004617 0.004579

TAB. 3.20 - Disstmilarités calculées entre les résultats obtenus par le systéme de segmentation
(cas contour-région-texture CRT et cas contour-région CR) et la carte vérité de terrain VT

Le tableau 3.20 donne a titre indicatif, la dissimilarité normalisée entre la carte des fron-
tieres finales (figure 3.52(a)) (resp. (figure 3.52(b))) issue de la coopération contours-régions
développée (méthode CR) (resp. coopération contours-régions-texture (méthode CRT)) et la
vérité de terrain en contours VT de la figure 3.47.

(a) (®)

FiG. 3.52 - Contours du résultat de segmentation de l'image Paimpont obtenu par: (a) la
méthode coopérative contours-régions (méthode CR); (b) la méthode coopérative contours-
régions-textures (méthode CRT).

Nous avons comparé les résultats de notre approche avec ceux obtenus par deux mé-
thodes markoviennes: I'une par ’algorithme MAP-YOUNES et 'autre par I’algorithme SEM
adaptatif MAP [43]. Ces deux algorithmes sont basés sur la modélisation des deux champs
aléatoires: le premier champ, décrit par le modele markovien “multilogistique” du premier
ordre, correspond aux classes recherchées, et le deuxieme champ, décrit par le modele AR-
2D gaussien, caractérise la texture des différentes classes. Les parametres des modeles sont
estimés par la procédure ICE (“Iterative Conditional Estimation”) [267] pour I’algorithme
MAP-YOUNES et par le SEM local [68] pour I'algorithme SEM adaptatif MAP. La classi-

fication des pixels s’est effectuée suivant le critere du Maximum A Posteriori. Les résultats
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de ces deux algorithmes (superposés a la carte de vérité de terrain) sont donnés par la figure
3.53. Nous avons aussi calculé les taux de bonne classification correspondant a partir des
tableaux de répartition des pixels de chaque classe. Les résultats sont présentés dans les
tableaux 3.21 et 3.22.

(a) (®)

F1G. 3.53 - Résultat de segmentation de deux méthodes markoviennes. (a) algorithme MAP-
YOUNES. (b) algorithme SEM adaptatif MAP.

Bien que la segmentation apparaisse visuellement bonne, I’ensemble des résultats ex-
périmentaux est médiocre en taux de bonne identification. Cela peut étre dii a plusieurs
facteurs:

— le décalage entre le moment de la prise de vue (image satellitaire acquise en mai 1987) et
celui de la production du cadastre (carte de vérité de terrain réalisée en octobre 1989);
Cela cause une mauvaise mise en correspondance des deux images (la plantation dans
certaines zones a été déja changée);

— le décalage entre les bords de zones dans I'image satellitaire et les tracés du cadastre;
Ce défaut n’est pas négligeable. En effet, pour certaines zones, il peut provoquer une
différence de surfaces correspondantes qui atteint jusqu’a 50%;

— la corrélation imparfaite entre les niveaux de gris de I'image satellitaire et la plantation
réelle;
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I ol ]s]a]s]e]7]s]o]w]u]n
1

I 65 | 16 9 3 5 0 0 0 0 0 0
1T 3|36 | 26 | 17 9 6 3 0 0 0 0 0
II1 4 10| 26 | 17 | 15 | 13 | 10 2 2 0 0 0
v 1119 ] 19 | 21 9 11 9 4 5 0 1 0
A% 6 7 20 (24 | 11 | 11 | 11 6 3 1 1 0
VI 0 0 1 5 6 19 | 26 | 27 8 3 3 1
VII 6 3 4 13 9 23 | 11 | 15 6 6 1 2
VIII 9 3 6 8 7 6 11 | 11 | 10 8 4 17
IX 4 1 2 4 3 6 11 | 10 8 13 | 20 | 18
X 0 0 1 2 3 4 6 12 | 12 | 19 | 23 | 17
XI 0 0 0 2 0 0 4 10 | 17 | 37 | 18 | 12
XII 2 0 0 4 2 2 9 10 | 16 5 13 | 37

TAB. 3.21 - Taux d’identification en (%) - algorithme MAP-YOUNES.

I [ elz2]s]a]s]e]r]s]o]w]u]rw

I 8 64 | 12 7 4 5 0 0 0 0 0 0
1T 8 38 | 20 | 14 9 8 3 0 0 0 0 0
II1 4 17 | 21 | 17 | 12 | 18 7 4 1 0 0 0
v 5 17 | 19 | 17 | 10 | 12 9 5 3 1 1 0
A% 7 11 | 18 [ 19 | 13 | 12 | 11 6 2 1 1 0
VI 0 1 2 4 7 21 | 27 | 26 6 3 3 2
VII 7 3 6 8 11 | 23 | 14 | 13 7 4 2 3
VIII 10 4 6 7 6 8 10 | 13 8 6 4 18
IX 4 1 2 3 3 7 11 | 11 8 12 | 20 | 19
X 0 0 1 2 3 4 8 12 | 14 | 12 | 21 | 23
XI 0 0 1 0 1 0 4 11 | 19 | 32 | 15 | 17
XII 0 0 0 0 3 4 7 13 | 10 9 10 | 39

TAB. 3.22 - Taux d’identification en (%) - algorithme SEM adaptatif MAP.
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— la fragmentation des zones fortement texturées dans la carte des contours détectés;
— les défauts des modeles pour le regroupement de zones.

Afin de donner, a titre indicatif, une comparaison des résultats obtenus apres modéli-
sation des régions segmentées, nous avons considéré qu'un taux d’identification Tge,(m,n)
supérieur a 40% est acceptable. Dans ce cas, nous avons constaté que la méthode de la
matrice de cooccurrence et celle des deux premiers moments sont les plus performantes:
plus de quatre importantes classes ont été identifiées avec un taux supérieur a 40% (tableaux
3.14 3.15 et 3.16 3.17). La méthode de longueurs de plages a identifiée trois classes (tableaux
3.18 3.19).

Nous avons également comparé les résultats de notre approche avec ceux des méthodes
markoviennes [43]. D’apres les tableaux 3.21 3.22, les deux algorithmes MAP-YOUNES et
SEM adaptatif MAP donnent des résultats similaires: seule la classe I a été reconnue avec un
taux de bonne identification supérieur a 40% (65% pour le premier et 64% pour le deuxieme).
En tenant compte du nombre des classes identifiées et des taux de bonne identification, notre
approche est la plus efficace. Ceci peut également étre constaté en comparant visuellement
les résultats de segmentation.

3.4 Conclusion

L’approche coopérative développée permet d’obtenir une segmentation de 'image a la
fois en primitives de type régions et de type contours. Elle se distingue des autres approches
par 'introduction d’un mécanisme de correction et d’ajustement par le biais de boucles de
retour et l'inclusion d’une mesure de cohérence des résultats intermédiaires, qui ont fait
défaut a bon nombre d’approches coopératives.

Suivant la classification des différentes méthodes proposées dans la littérature, la
coopération que nous proposons se situe dans le cadre des méthodes hybrides, relatives a
la résolution de problemes de la vision artificielle en utilisant des concepts de la “fusion de
données” et de la “perception active”. Beaucoup de paralleles peuvent étre entrevus avec la
coopération proposée par Bajcsy et al. Le systeme global est composé de plusieurs entités
élémentaires. Chacune des composantes du systeme est dédiée a un traitement particulier.
Le modele de résolution du probleme est une construction progressive de la solution. [.’échec
d’une des entités élémentaires du systeme ne doit pas remettre en cause le but global. Une
introduction de mécanismes de correction et d’adaptations par le biais de boucle de retour
est effectuée.

Toutefois, le systeme proposé comporte quelques différences notables qui se résument
comme suit. Le but du systeme est ’exploration de données images dont on ne dispose pas
de connaissances a priori. Le but global du systeme n’est pas défini explicitement pour une
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application donnée. La coopération entre les principales composantes (détecteur de contours
et extracteur de régions) de ce systeme est réalisée par une communication bidirectionnelle.
Elle est réalisée a partir de sur-segmentations et dirigée dans une méme direction jusqu’a
la convergence vers la stabilité. Chaque composante produit un résultat approprié. Une
évaluation de la cohérence des différents résultats intermédiaires est réalisée a la fin de
chaque cycle a l'aide d’une dissimilarité prenant en compte a la fois la détection et la
localisation des contours et des frontieres des régions. La complexité algorithmique de cette
mesure de dissimilarité dépend du nombre de points de contours et du nombre de points de

frontieres des régions dans I'image.

En tenant compte des défauts de la carte de vérité de terrain dont nous disposons,
les résultats expérimentaux, exprimés par le pourcentage de bonne identification, montrent
que la méthode de segmentation apres modélisation avec les attributs de co-occurrences
et les deux premiers moments sont les plus performantes car I'image traitée présente des
zones uniformes avec des textures de nature micro-scopique. L’efficacité de notre approche
de segmentation peut étre constatée par la comparaison des résultats expérimentaux non
seulement par rapport a l'image originale mais aussi par rapport aux résultats obtenus en
utilisant les méthodes markoviennes.
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Conclusion et Perspectives

Isoler les différentes entités qui composent une image, constitue un des problemes les
plus importants en traitement et analyse d’images. Cette opération, quasi obligatoire dans
tous les systemes de vision artificielle, est la segmentation. Celle-ci conditionne fortement
la qualité de l'interprétation, ce qui justifie les nombreux travaux qui lui ont été consacrées.

L’objectif de ce travail a été de concevoir un systeme de segmentation adaptable a
I’analyse de plusieurs types d’images, riches en détails et contenant une grande variété de
régions de nature uniforme ou texturée. Un intérét tout particulier a été accordé a I’aspect
automatique et non-supervisé du dispositif.

Nous nous sommes tout d’abord interessés a ’étude de quelques concepts de fonction-
nement du systeme visuel humain, puis, nous avons effectué un état de 'art des différents
travaux réalisés dans le cadre de la segmentation d’images 2D fixes. Nous les avons classés
en deux grandes catégories: les approches non coopératives et les approches coopé-
ratives. Dans la premiere catégorie, nous avons distingué trois types de méthodes: celles
destinées a la détection des transitions locales (contours); celles adaptées a I'extraction des
régions uniformes au sens des niveaux de gris; et celles dédiées a 'extraction des régions
homogenes au sens de la texture. Les approches coopératives sont fondées sur la combinaison
de plusieurs méthodes de la premiere catégorie, en particulier celles de détection de contours
et d’extraction de régions uniformes. Dans cette catégorie, trois types de coopération ont été
étudiés: la coopération en “série”, la coopération “paralléle” et la coopération “hybride”. De
cette étude préliminaire, nous avons principalement dégagé les remarques suivantes:

Les méthodes de détection des primitives “contours” supposent généralement une
connaissance a priori d’'un modele a détecter et operent d’une facon tres localisée.
Elles fournissent souvent des frontieres de régions discontinues. De plus, elles sont sen-
sibles aux variations spatiales brusques de I'image, qu’il s’agisse de bruit ou de texture,
ce qui contribue a la production de faux contours a l'intérieur des régions.

Les méthodes d’extraction des primitives “régions uniformes” introduisent principale-
ment des erreurs liées a la localisation des frontieres des régions.
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Les deux approches (contours et régions uniformes) présentent des caractéristiques qui
sont complémentaires sur bien des points, en particulier la précision de la localisation
des contours, la résistance au bruit et la fermeture naturelle des frontieres des régions.
Toutefois, en pratique, les représentations obtenues a 1’aide de chacune de ces méthodes
prise séparément ne vérifient que tres rarement la complémentarité précédente.

Pour I’approche par extraction de primitives “textures”, les résultats peu satisfaisants
sont, essentiellement dus a deux facteurs: d’'une part, a la difficulté d’extraction d’in-
formations caractéristiques permettant d’augmenter la séparation entre les différents
modeles de texture; d’autre part, a la fluctuation des niveaux de gris de zones homo-
genes.

L’ensemble de ces remarques montre bien qu’il est difficile d’aboutir a un résultat
satisfaisant en appliquant une seule méthode. Aussi, pour espérer une segmentation fiable
et suffisamment corrélée avec les entités qui composent la scene réelle, de nombreux travaux
ont eu recours a la coopération de plusieurs des techniques précédentes.

[’automatisation de la tache de segmentation et son adaptation a un large éventail de
type d’image, a impliqué, d’une part, la multiplication des traitements, et d’autre part,
I’adoption d’une démarche progressive ou la formation des primitives s’opere de maniere
coopérative et guidée. Le systeme que nous avons mis au point entre donc dans le cadre des
méthodes coopératives. Les éléments nouveaux dans cette coopération se résument, d’une
part, par I'introduction d’un mécanisme de vérification de la cohérence par comparaison des
résultats des méthodes qui cooperent. Cet aspect fait défaut a un bon nombre d’approches
coopératives. D’autre part, par I'inclusion de mécanisme de corrections et d’ajustement par
le biais de boucle de retour.

L’architecture du systeme que nous proposons combine deux concepts. Le premier, fondé
sur un procédé d’intégration d’informations issues de différentes méthodes, permet de tirer
parti des avantages de chacune d’elles. Le second concept s’inspire de la perception active par
I'introduction d’une boucle de retour dans le systeme. Aussi, il s’agit de réutiliser les acquis,
mais aussi, d’améliorer la qualité des résultats de segmentation non supervisée, fondée sur
la coopération entre les méthodes de détection de primitives de type “contours” et “régions”
et de pousser 'investigation en introduisant de nouveaux mécanismes dans le processus de
coopération. D’une part, pour permettre la remise en cause et la correction des résultats
obtenus ainsi que l'ajustement des parametres de controle des différentes techniques de seg-
mentation. D’autre part, pour permettre la mesure de degré de cohérence des résultats de
segmentation. Le systeme développé est composé de deux modules.

Le premier est dédié a l'extraction de régions uniformes ou faiblement texturées.
Le principe est fondé sur une coopération itérative entre la détection des primitives
“contours” et D'extraction des primitives “régions uniformes”. Les deux méthodes de
segmentation sont itérées avec des criteres de plus en plus tolérants jusqu’a la conver-
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gence vers des résultats compatibles et stables. Des affinements des résultats intermé-
diaires sont effectués. A la fin de chaque itération, la carte des régions est transformée
en une carte de contours. Une mesure de similarité entre celle-ci et le résultat de la
détection de contours est effectuée pour mesurer la cohérence des deux résultats. Cette
mesure tient a la fois compte de la détection et de la localisation des contours. Le but
est ainsi d’aboutir a une solution optimale au sens de la similarité entre les deux seg-
mentations. La détection de contours s’effectue avec le filtre optimal de Canny-Deriche
et 'extraction de régions uniformes s’appuie sur une approche d’agrégation de points.

Le second module fait intervenir les primitives “fextures” afin de réactualiser et
corriger les primitives contours et régions non significatives extraites au fur et a mesure
des différentes itérations du premier module. La localisation des zones texturées dans
I’image est fondée sur une combinaison de deux techniques que nous avons développées.
La premiere s’appuie sur une classification automatique par multi-seuillage des niveaux
de gris de I'image suite a une analyse d’histogrammes locaux tranformés en utilisant
des propriétés qui tiennent compte de la perception visuelle. La seconde technique
s’appuie sur une procédure de fusion de régions minimisant un critere de similarité.
Celui-ci prend en compte les histogrammes locaux d’ordre deux calculés sur I'image
résultante de la premiere technique. L’algorithme de classification automatique par
multi-seuillage a été testé sur une image synthétique (image de régions bruitées) et sur
une image réelle (image de télédétection). Il a, par ailleurs, été comparé objectivement
a d’autres techniques de multi-seuillage global, a 'aide d’'une mesure similaire a la
distance de Hausdorff moyennée. En plus des résultats satisfaisants obtenus par notre
technique de multi-seuillage, elle est entierement non-supervisée.

Le systeme combinant les deux modules a été appliqué sur plusieurs types d’images réelles
et les résultats obtenus sont concluants. L’efficacité de notre approche s’est traduite, dans la
plupart des cas examinés, par une détection cohérente des éléments représentatifs de 'image.
Elle a été particulierement constatée par les bons résultats expérimentaux obtenus sur les
images de télédétection, et lors de la comparaison de ses résultats avec les segmentations
obtenues en utilisant d’autres méthodes. Cette approche démontre ainsi 'importance de:

e l'intégration de primitives complémentaires (contours, régions, textures),
e l'interaction dans différentes directions,
e l'adoption d’une démarche progressive dans la formation des primitives,

e la validation de chaque primitive avec 1’aide d’autres primitives et la mesure de sa
cohérence, ce qui conduit a I'extraction de primitives fiables et pertinentes,

o ct enfin, I'ajustement itératif des parametres, qui permet leur adaptation a la spécificité
de I'image analysée.



174 Conclusion et Perspectives

Les efforts futurs devront, d’'une part, porter sur I'introduction d’une correction a partir
du premier module vers le second (régions-uniformes vers textures) pour affiner les résultats
de la localisation des frontieres des textures. D’autre part, on peut envisager I'intégration
d’autres méthodes tenant compte, de facon adaptative, de la résolution et des échelles des
textures des images; ainsi que des criteres ou méthodes permettant de prendre en consi-
dération 'aspect géométrique et structurel des primitives extraites au fur et a mesure des
différentes itérations. De plus, une implantation de ce systeme sur une plateforme multi-
taches peut étre envisagée afin de réaliser un réel parallélisme des différents traitements, que
nous simulons actuellement de maniere séquentielle.
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Annexe A

Implémentation récursive de
Popérateur de Deriche

Dans cette annexe est présentée 'implémentation récurcive de 'opérateur de Deriche (cf.
2.2.2.4.2) g(x) = Sze=*| ainsi que son intégral ¢(x).

A.1 Cas monodimensionnel

Une mise en ceuvre récursive du filtre optimal g(a) peut étre obtenue en appliquant les
techniques de la transformée en Z. Soient g(n) les échantillons de g(a) et G(7) la transformée

en 7 correspondante:

o0

azy="3 gmyz= (A1)

n=—0oo

La séquence g(n) étant non causale, une étape préliminaire nécessaire est sa transfor-
mation en une somme de deux séquences causales. Pour cela, on réécrit g(n) sous la forme
suivante d’une somme de deux séquences causales g_(n) et g4 (n) telles que:

g(n) = g-(n) + g4+(n) (A.2)
0 n>0 Sne @ n >0
g-(n) = g+(n) =
Sne®™ n <0 0 n<O

En utilisant la transformée en Z, on obtient :
G(7) = G(2) + G477 (A3)
avec

aZ 1 —aZ
= G_ Z -
1—|—61Z_1—|—62Z_2 ( ) 1—|—61Z—|—62Z2

Gy (Z7)
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avec

a=Se ™, b =27 by=e?" (A.5)

G (Z7Y) (resp.G_(Z)) converge pour |[e™*Z~!| < 1 (resp. |[e*Z]| > 1). Comme toutes les
singularités de G (Z7!) (resp. G_(Z)) sont & l'interieur (resp. extérieur) du cercle unité
pour « réel positif, ces deux transformées en Z correspondent a deux fonctions de transfert
de filtres récursifs stables et de second ordre. Le premier opérant de gauche a droite F et
le second de la droite vers la gauche F_.

En particulier, la réponse a x(m) comme entrée d’un systeme ayant g(n) comme réponse
impulsionnelle peut étre obtenue de maniere récursive suivant le schéma suivant:
pour n = 1,..., M:

yi(n) =x(n — 1)+ 2%y (n — 1) — e >y (n — 2) (A.6)
pour n = M, ..., 1:
ya(n) = z(n+ 1)+ 2 %ya(n + 1) — e *“ya(n + 2) (A7)

pour n = 1,..., M:
y(n) = ke—alyi(n) — y2(n)] (A.8)

la constante S peut étre fixée par la contrainte de normalisation suivante:

Sty =— an) = -1 (4.9)

ce qui donne:
(1 —e)?

e—O[

S=— (A.10)

L’importance de ces équations récursives de mise en ceuvre tient au fait que le nombre
d’opérations requis est extrémement faible et surtout indépendant de la valeur de la
résolution a laquelle les contours sont a détecter. En effet la forme du filtre déterminé par
le parametre « peut varier mais le nombre d’opérations par point reste identique (5).

A titre de comparaison, une implémentation FIR de I'opérateur g(n) a 'aide de 2N + 1
coefficients non nuls aurait requis un nombre identique d’opérations par point de sortie.
Un gain de (2N + 1)/5 en résulte en faveur de la mise en ceuvre récursive qui présente
en plus 'avantage de ne pas introduire de bruit de troncature. A titre d’exemple une
implémentation sur 16 bits de cet opérateur de détection sous forme RIF pour o = 0.5 et
a = 0.25 aurait nécessité respectivement 57 et 105 opérations par point.

En appliquant la méme technique, on peut aisément montré que les échantillons ¢(n) de
la primitive ¢(x) de g(x) possedent aussi la bonne propriété de pouvoir étre mis en ceuvre
de maniere récursive. Ce résultat sera utilisé pour I'extension au cas 2D. En effet :
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q(n) = k(a|n| 4+ 1)e=el (A.11)

Montrons que ¢(n) peut aussi étre implémenté de maniere récursive. Soit H(Z) sa trans-
formée en Z

H(Z) = H_(Z)+ H (27" (A.12)
avec
_ —|—CL1Z_1 CLQZ—|—Cl3Z2
Hy(77') = —2 H_(7) = Al
+( ) 1—|—61Z_1—|—62Z_2 ( ) 1—|—61Z—|—62Z2 ( 3)
avec
g = k, a1 = k(oz — 1)€—oz7 oy = a1 — k‘bl, a3 = —kbz (A14)

Ayant le méme dénominateur que G4 (Z~') (resp. G_(Z)), ces deux transformées en Z
correspondent de la méme maniere a deux filtres récursifs stables et de second ordre. Le
premier opérant de gauche a droite F'+ et le second de la droite vers la gauche F'—.

La sortie y(m) résultat de la convolution de la séquence x(m) avec la réponse impulsion-
nelle g(n) s’obtient alors comme suit:
pour n = 1,..., M:

yi(n) = k[z(n) + e (a—1)z(n — 1))+ 2 %yi(n — 1) — e *y1(n — 2) (A.15)

pour n = M, ..., 1:

yo(n) = ke (a+ Da(n +1) — e_za:zj(n +2)] +2e " ya(n+ 1) — e_zayz(n +2) (A.16)
pour n = 1,..., M:
y(n) = yi(n) + ya(n) (A.17)
La constante k est fixée par la contrainte de normalisation suivante:
+ oo
> Sm)=1 (A.18)

On obtient alors:

(1 —e)?

- 14+ 2ce= — 22

(A.19)

Cette étape de lissage nécessite seulement 8 opérations par point indépendemment de la
résolution «a utilisée. Ceci doit étre comparé aux 2N 4 1 opérations requises par un filtre RIF
de 2N + 1 ccefficients. A titre d’exemples pour a = .5 et .25, une implementation RIF sur
16 bits de ce filtre de lissage aurait demandé respectivement 57 et 113 opérations par point.
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A.2 Cas bidimensionnel

Dans cette partie, la procédure de généralisation au cas 2D de 'opérateur de détection
de Deriche [108] est présentée. Pour cela, on crée pour la direction en « (resp. y) un masque
2D noté S5, (resp. S9,) produit du détecteur aligné en x (resp. y) avec un opérateur de
projection parallele & la direction en y (resp ). Une implémentation totalement récursive
en résulte si on choisit comme opérateur de lissage 'opérateur ¢(x) présenté dans la section

précédente.

SSy(m,n) = klme_a'|m|.k2(oz|n| + 1)e_a'|”| (A.20)
S8, (m,n) = ky(a|m|+ 1)e=Im kyneeIn! (A.21)

On note 5SS l'opérateur de lissage 2D correspondant a ces deux gradients directionels:
SS(m,n) = kylalm| + 1)e ™ ky(an| + 1)e=" (A.22)

La figure A.1 illustre les opérateurs de lissage et de dérivation et permet de comparer

leur forme a l'opérateur Gaussien ainsi qu’a sa premiere dérivée.

Fic. A.1 - Les opérateurs de lissage et de dérivation. C1: exponentiel; C2: gaussienne

Ces trois masques séparables peuvent étre efficacemment mis en ceuvre de maniere ré-

cursive selon les étapes suivantes:

Dans une premiere phase, un filtrage récursif est appliqué a chaque ligne de I'image

x(m,n) a traiter comme suit:

pourn=1,... Net m=1,.... M:
yi(m,n) = arx(m,n) + azxz(m,nl) + byyr(m,nl) + bayr(m,n2) (A.23)
pour n = N,...,1 et pour m =1,..., M:
ya(m,n) = asx(m,n+ 1) + asx(m,n + 2) + byya(m,n 4+ 1) + baya(m,n +2) (A.24)
pour n =1,..., N et pour m =1,..., M:

r(m,n) = ci(yi(m,n) + ya(m, n)) (A.25)
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Une seconde phase applique alors au résultat r(m,n) le second filtre au niveau de
chaque colonne pour obtenir le résultat final y(m,n).

pour m =1,.... M et pour n =1, ..., N:
y1(m,n) = asr(m,n) + agr(m — 1,n) + byyr(m — 1,n) + bays (m — 2,n) (A.26)

pour m = M,...,1 et pour n =1,..., N:
ya(m,n) = arr(m+ 1,n) + asr(m + 2,n) + biya(m + 1,n) + bay2(m + 2,n)  (A.27)

pour n =1,..., N et pour m =1,..., M:
y(m,n) = ca(y1(m,n) + ya(m,n)) (A.28)

Dans [108], il est montré que cette structure permet de mettre en ceuvre efficacemment
les opérations de lissage et de différentiation directionelles. Ainsi, une convolution avec I'opé-
rateur a deux indices donné par 90, correspondant a un lissage de 'image originale, peut
étre effectuée en choisissant le jeu de parametres suivant :

ay=as=k; ay =ag = ke *(a—1); a3 = ay = ke ™*(a+1); ad = ag = —ke™**; ¢; = ¢y = 1;
(A.29)

Une dérivée directionelle en x peut étre calculée par le jeu de parametres suivant :
ar=0; ay=1; a3 = —1; ay =0; ¢; = —(1 —e )% (A.30)
as =k; ag = ke (a—1); ar = ke " (a+1); ag = —ke™*"; ¢y = 1; (A.31)

La dérivée directionelle en y peut étre calculée en interchangeant les parametres a; avec
a;+4 €t ¢ avec cy.
Pour toutes ces applications, les ccefficients by, by et k sont donnés par:

1 — e @ 2
by =2e"" by=—c2 k (=) (A.32)

’ ’ - 1+ 20— — 22

Cette mise en ceuvre permet la convolution de I'image en seulement 13 opérations par
point de sortie indépendemment de la taille du filtre spécifié par le parametre a.
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Annexe B

Lissage adaptatif utilisant la diffusion
anisotropique

Dans le processus d’analyse d’image, 1’étape de pré-traitement est généralement né-
cessaire pour régulariser les données et atténuer le bruit qui s’introduit durant les étapes
d’acquisition de I'image. Elle a également pour but d’améliorer ’homogénéité des régions
tout en conservant, voire en renforcant, le contraste entre régions adjacentes.

Il existe principalement deux catégories de filtres de lissage: les opérateurs non-linéaires
et les opérateurs linéaires. Un filtre est non-linéaire quand les pixels d’une image ne
contribuent pas de la méme facon au lissage. Géneralement, cela dépend de la position
spatiale et de la valeur du niveau de gris du pixel. A I'inverse, un filtre est linéaire quand
la contribution de tous les points de 'image au lissage est la méme. Dans le cas linéaire,
le lissage peut étre réaliser par des opérateurs spatiaux de type moyenneur ou gaussien.
Comme tous les points de 'image sont traités de la méme maniere, les contours ayant un
gradient faible risquent d’étre perdus. Afin d’éviter les distorsions subies par ce type de
contours une restauration et un lissage adaptatif sont préférables [25] [320].

Dans cette annexe est présentée une approche adaptative de lissage basée sur la diffusion
anisotropique.

Ce type d’opérateur est adaptatif car les parametres sont calculés selon le contexte de
I’image. Congu pour préserver au mieux les contours tout en atténuant les hautes fréquences,
ce lissage consiste a convoluer I'image de fagon itérative par un masque dont les coefficients
de pondération correspondent a une mesure de degré de continuité du signal image en chaque
point. Dans [309] il est montré que ce processus itératif engendre une implémentation ap-
proximative discrete de 1’équation de diffusion anisotropique de la chaleur telle que celle
proposée par Perona et Malik [274] en résolvant I’équation

o1
S = Aleal) (B.1)
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ou [ correspond a l'image originale, ¢ est le coefficient de diffusion, ¢ représente le temps
et A l'opérateur gradient.

Soient 1) (z,y) et A®)(z,y) I'intensité et le module du gradient du pixel (x,y) examiné
a I'iteration (k). La procédure de lissage iteratif est régie par une relation de la forme:

S IO+ iy + j)w® (x4 iy + )

[ (g y) = B.2
o) NN CIEET .
ou "
A Z,Y 2
Wz y)=e 22 (B.3)

s est un facteur d’échelle.

[’image lissée a l'itération (k + 1) correspond a l'image lissée a 'itération (k) pondérée
par une fonction w(.) approchant I'inverse de 'exponentielle du module du gradient au pixel
examiné. w(.) est proche de zero au niveau des discontinuités (gradient élevé) et proche de
1 dans les zones homogenes. A chaque itération seules les régions homogenes sont prises en
compte dans le processus de lissage.
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