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Titre

Algorithmes de correspondance et superpixels pour l’analyse et le traitement
d’images

Résumé

Cette thèse s’intéresse à diverses composantes du traitement et de l’analyse
d’images par méthodes non locales. Ces méthodes sont basées sur la redondance
d’information présente dans d’autres images, et utilisent des algorithmes de
recherche de correspondance, généralement basés sur l’utilisation patchs, pour
extraire et transférer de l’information depuis ces images d’exemples. Ces approches,
largement utilisées par la communauté de vision par ordinateur, sont souvent
limitées par le temps de calcul de l’algorithme de recherche, appliqué à chaque
pixel, et par la nécessité d’effectuer un prétraitement ou un apprentissage pour
utiliser de grandes bases de données.

Pour pallier ces limites, nous proposons plusieurs méthodes générales, sans ap-
prentissage, rapides, et qui peuvent être facilement adaptées à diverses applications
de traitement et d’analyse d’images naturelles ou médicales. Nous introduisons
un algorithme de recherche de correspondances permettant d’extraire rapidement
des patchs d’une grande bibliothèque d’images 3D, que nous appliquons à la
segmentation d’images médicales. Pour utiliser de façon similaire aux patchs,
des présegmentations en superpixels réduisant le nombre d’éléments de l’image,
nous présentons une nouvelle structure de voisinage de superpixels. Ce nouveau
descripteur permet d’utiliser efficacement les superpixels dans des approches non
locales. Nous proposons également une méthode de décomposition régulière et
précise en superpixels. Nous montrons comment évaluer cette régularité de façon
robuste, et que celle-ci est nécessaire pour obtenir de bonnes performances de
recherche de correspondances basées sur les superpixels.

Mots-clés

Algorithmes de correspondance, méthodes non locales basées sur les patchs, su-
perpixels, métriques d’évaluation, régularité, voisinage de superpixels, segmentation,
classification, étiquetage, images médicales, transfert de couleurs
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Title

Matching algorithms and superpixels for image analysis and processing

Abstract

This thesis focuses on several aspects of image analysis and processing with non
local methods. These methods are based on the redundancy of information that
occurs in other images, and use matching algorithms, that are usually patch-based,
to extract and transfer information from the example data. These approaches are
widely used by the computer vision community, and are generally limited by the
computational time of the matching algorithm, applied at the pixel scale, and by
the necessity to perform preprocessing or learning steps to use large databases.

To address these issues, we propose several general methods, without learning,
fast, and that can be easily applied to different image analysis and processing
applications on natural and medical images. We introduce a matching algorithm
that enables to quickly extract patches from a large library of 3D images, that we
apply to medical image segmentation. To use a presegmentation into superpixels
that reduces the number of image elements, in a way that is similar to patches, we
present a new superpixel neighborhood structure. This novel descriptor enables to
efficiently use superpixels in non local approaches. We also introduce an accurate
and regular superpixel decomposition method. We show how to evaluate this
regularity in a robust manner, and that this property is necessary to obtain good
superpixel-based matching performances.

Keywords

Matching algorithms, patch-based non-local methods, superpixels, evaluation
metrics, regularity, superpixel neighborhood, segmentation, classification, labeling,
medical imaging, color transfer
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“Ces jeux de correspondances laissent libre cours à l’émo-
tion. La beauté des images, qui se répondent, est source
de surprise, de rêve et d’émerveillement. De découvertes.
De vertige. Alors, la science et l’art se confondent.”

Quand l’art rencontre la science
Jean-Claude Ameisen
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Les avancées technologiques et la popularisation des dispositifs d’acquisition
d’images ont mené ces dernières années à une explosion de la quantité de données
d’imagerie numérique. À l’heure de ces données massives, un des enjeux du domaine
de la vision par ordinateur consiste à utiliser les nouvelles puissances de calcul
offertes par la technologie pour extraire de l’information des très nombreuses
images à disposition. Ces images peuvent être de natures très diverses, provenant
d’appareils photos, de caméras, de télescopes, de radars ou encore de scanners
médicaux. De nombreux domaines sont donc concernés par l’utilisation et le trai-
tement de ces images, dont l’informatique graphique, la robotique, l’astronomie, la
défense, la bioinformatique ou encore la recherche médicale. Dans cette thèse, nous
proposons plusieurs méthodes générales pour exploiter efficacement et rapidement
la redondance d’information contenue dans ces grandes bases de données d’imagerie.
Les outils proposés peuvent être utilisés pour diverses applications et sur différents
types d’images, naturelles et médicales. Dans la suite, nous introduisons le contexte
général de cette thèse, que nous illustrons notamment avec des exemples liés au
domaine de l’analyse d’images médicales, étudié en détails dans une première
partie, puis nous présenterons nos motivations et nos contributions.

Dans tous les domaines d’imagerie, deux grandes familles d’application se
distinguent : le traitement et l’analyse d’images. Le traitement d’images consiste à
directement modifier le contenu des données, à traiter l’image pour corriger, amélio-
rer ou transformer l’intensité de ses pixels. Par exemple, dans le domaine médical,
des algorithmes de débruitage sont souvent utilisés pour améliorer la qualité de
l’image en sortie de l’appareil d’acquisition. Pour d’autres applications qualitatives,
des méthodes de réhaussement de contraste, permettent de mieux distinguer les
éléments de l’image. Pour des applications artistiques on peut vouloir coloriser
une image initialement en niveaux de gris, ou transférer un style de peinture ou
les couleurs d’une image à une autre. L’uniformisation des couleurs entre plusieurs
images peut par exemple servir à la reconstruction 3D d’objets ou de monuments
depuis plusieurs prises de vues par des capteurs différents. Enfin, beaucoup d’images
naturelles souffrent également de perturbation à l’acquisition, comme la présence
d’objets occultant une partie de l’image. Les techniques d’inpainting permettent
alors de corriger en partie ce problème. Des logiciels d’édition populaires incluent
plusieurs de ces techniques, pour permettre à n’importe quel utilisateur d’utiliser
de manière simplifiée, des algorithmes complexes de traitement d’images.

L’analyse d’images consiste à décomposer et reconnaître les éléments présents
dans une image. Cette analyse peut donner une simple caractéristique à toute
l’image, par exemple dans le cas de la classification de données où l’on cherche
à identifier le type d’objet présent. Celle-ci peut également aller jusqu’à l’iden-
tification des différents objets présents dans une image, voire la reconnaissance
du contexte et de l’action en cours. Au quotidien, l’analyse d’images permet la
reconnaissance de caractères, de codes barres ou encore de signalisation routière
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Introduction générale

depuis son smartphone. Cette reconnaissance est généralement associée à une étape
préliminaire de segmentation de ces objets. L’image à analyser est décomposée en
régions, auxquelles sont affectées des caractéristiques indiquant le type d’objets
contenu. L’analyse d’images fournit donc de l’information sur la donnée traitée, et
celle-ci peut être localisée sur certaines parties de l’image.

Comprendre automatiquement le contenu d’une image est un des enjeux
majeurs actuels. Sur des images naturelles, le cerveau humain est très souvent
capable d’identifier les différents objets présents, ainsi que leurs contours. Sur des
images plus complexes, médicales par exemple, la définition des structures est
accessible uniquement aux experts, et leurs contours sont même parfois décorrelés
des intensités de l’image. Sur ce type de données, des images d’exemples sont
alors nécessaires pour déterminer comment analyser une autre image. De manière
générale, pour permettre à un ordinateur de reconnaître un objet ou une action,
celui-ci a besoin d’un a priori, d’une connaissance de l’analyse ou du traitement à
effectuer. L’utilisation de grandes bases de données d’imagerie déjà traitées, offre
alors cette connaissance.

De nombreux domaines bénéficient de l’utilisation de données d’exemple,
comme celui du document, où la restauration et la numérisation de vieux manus-
crits utilisent la reconnaissance préalable de documents d’exemple. L’utilisation de
nombreuses données d’exemple peut également permettre d’extraire des caracté-
ristiques invisibles à l’oeil, par exemple des marqueurs spécifiques de pathologies
médicales, ou de reconnaissance faciale et digitale. En effet, dans le domaine de
la sécurité, on cherche à reconnaître automatiquement des individus, et cette
reconnaissance s’effectue sur des marqueurs du visage caractéristiques, déterminés
a priori par l’algorithme.

Le domaine de la santé est particulièrement concerné par l’utilisation de tech-
niques d’imagerie, avec par exemple l’imagerie par résonance magnétique (IRM). Les
traitements et analyses informatiques de ces images offrent de nombreuses perspec-
tives. Par exemple, les maladies neurodégénératives, que l’on peine encore à diag-
nostiquer ou à prévenir, apparaissent avec l’âge, et sont de plus en plus étudiées via
l’imagerie cérébrale. Ces pathologies entraînent la destruction des structures du cer-
veau (Figure 1(b)), conduisant à la perte de capacités essentielles au fonctionnement
et à l’autonomie du corps humain, comme la motricité, le langage ou la mémoire.
La Figure 1(a), présente l’évolution de la maladie d’Alzheimer en termes de patients
atteints et de répercussions de coût pour le système de santé américain. La prédic-
tion et le traitement de ces maladies vont donc représenter un défi sociétal de taille
dans les années à venir. Dans ce contexte, les images IRM permettent d’étudier
l’évolution des structures cérébrales marqueurs de la maladie, et une analyse précise
de l’état d’un patient permet alors d’adapter la médication en conséquence et faire
gagner en qualité et espérance de vie.
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L’utilisation de grandes bases d’images provenant de sujets différents, et déjà
analysées par des experts, est alors cruciale pour extraire automatiquement de
l’information. Celle-ci permet de mettre en évidence de nouveaux marqueurs, de
déduire l’état d’un patient ou de segmenter ces structures d’intérêt (Coupé et al.,
2012b). La segmentation est en effet la première étape permettant d’analyser la
forme et la taille des structures impactées, et de faciliter leur suivi au fil des années.
Cependant, une segmentation manuelle par un expert est une tâche très fastidieuse,
coûteuse en temps, et les résultats obtenus par différents experts sont sujets à une
forte variabilité. De ce fait, il est très important de proposer à la communauté
médicale, mais également à d’autres domaines de recherche, des méthodes rapides
d’analyse qui soient précises et fiables, afin de faciliter l’étude de ces images.

Nombre d'américains souffrant d'Alzheimer
Coût des soins liés à la maladie
Fonds de recherche sur la maladie
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Figure 1 – Évolution de la maladie d’Alzheimer en termes de populations impactées et de
coût pour le système de santé américain (a), et de dégénérescence du cerveau (b). Source :
A national Alzheimer’s strategic plan: The report of the Alzheimer’s study group (2009).

Pour utiliser l’information contenue dans des images d’exemples, fournies avec
leur résultat, souvent déterminé manuellement, certaines méthodes utilisent un ap-
prentissage a priori de ces données pour apprendre à l’algorithme le comportement
à avoir pour une nouvelle image d’entrée. Différentes approches d’apprentissage
existent et sont applicables à l’analyse ou au traitement d’images, comme les arbres
de décision, l’utilisation de support vector machine (SVM), ou l’apprentissage de
dictionnaires. Par exemple, dans le cas de l’analyse d’images médicales, l’appren-
tissage de dictionnaires consiste à déterminer les éléments discriminants dans une
grande base d’images d’exemples, pour en extraire un sous-ensemble pertinent. Les
éléments d’une image en entrée sont alors comparés à ceux du dictionnaire, pour en
déduire automatiquement une analyse.

Les récentes avancées en termes de puissance de calcul ont offert de nouvelles
perspectives dans le domaine de l’apprentissage profond, avec notamment les réseaux
de neurones. Le principe initial du perceptron est alors étendu à plusieurs couches qui
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contiennent une grande quantité de neurones, connectés les uns aux autres. Dans
le cas de l’analyse d’images, chaque étape du réseau consiste à filtrer l’image en
entrée pour en extraire des caractéristiques, réduisant progressivement sa dimension
à chaque couche pour aboutir à une classification finale (Krizhevsky et al., 2012).
L’apprentissage de ces modèles consiste à nourrir le réseau avec une très grande
quantité de données d’exemple, afin de paramétrer les différentes connexions entre
les couches.

Bien que ces méthodes permettent d’obtenir de très bonnes performances, no-
tamment sur des applications de classification d’images, ces approches par appren-
tissage souffrent de plusieurs inconvénients. Tout d’abord l’entraînement peut être
très fastidieux, et nécessiter plusieurs jours sur des architectures matérielles très
performantes (GPU). Les applications sont dépendantes des données à disposition,
qui doivent être très nombreuses pour paramétrer efficacement le réseau. À titre
d’exemple, la base de données CIFAR-10 (Krizhevsky et Hinton, 2009) contient
60000 imagettes de taille 32×32 pixels à fournir au réseau pour l’apprentissage.

Outre le temps d’entraînement conséquent et des difficultés d’optimisation qui
peuvent en résulter, le fait d’apprendre une analyse particulière sur un ensemble
spécifique de données peut limiter l’adaptabilité directe des réseaux à d’autres ap-
plications. Enfin, les connexions entre neurones sont complexes et ne permettent pas
nécessairement de visualiser l’information extraite, de sorte que certaines architec-
tures offrent peu de maîtrise sur le résultat en sortie. Des travaux tels que (Szegedy
et al., 2013) ont d’ailleurs montré que l’ajout d’un bruit quasiment invisible mo-
difiait significativement la décision de classification de l’algorithme, menant à des
résultats aberrants.

Méthodes non locales à partir d’exemples

Dans cette thèse, nous nous plaçons dans le contexte des méthodes dites non
locales à partir d’exemples, qui extraient directement de l’information en cherchant
des éléments similaires dans une ou plusieurs images d’exemples. Le terme “non
local” désigne l’espace de recherche de contenu similaire, quand le terme “à partir
d’exemples” indique l’utilisation d’images d’exemples. Ces méthodes ne nécessitent
aucune étape d’apprentissage, ce qui facilite leur adaptation à de nombreuses ap-
plications, et l’optimisation des différents paramètres. Nous montrons notamment
dans cette thèse que des résultats équivalents ou supérieures à ceux de plusieurs
approches basées sur des apprentissages peuvent être obtenus.

Des applications de traitement d’images comme le débruitage ou l’inpainting
peuvent se limiter à considérer le contenu de l’image traitée (Buades et al., 2005).
On peut alors chercher à annuler la contribution du bruit, par exemple en considé-
rant l’information locale des pixels voisins (Figure 2(a)), ou utiliser des approches
dites non locales pour extraire et transférer de l’information depuis des régions plus
éloignées (Figure 2(b)). Comme mentionné précédemment, pour de nombreuses ap-
plications de traitement et d’analyse d’images, comme la reconnaissance et la classi-
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(a) Local (b) Non local (c) Non local basé exemple(s)

Figure 2 – Illustration des différentes domaines de recherche de contenu similaire pour
un pixel donné (rouge). La recherche peut être limitée à un voisinage (a), étendu à toute
l’image (b), ou être effectuée dans des images d’exemples (c).

fication, l’utilisation d’images d’exemples est nécessaire pour introduire un a priori
(Figure 2(c)). Les méthodes non locales basées exemple considèrent donc directe-
ment l’ensemble des images d’exemples à disposition pour extraire et transférer de
l’information en fonction de l’image à traiter.

Même sur des images standardisées ou recalées, par exemple de type médical, la
variabilité, même légère entre les images, peut rendre sous-optimales des approches
de transfert global d’a priori, par exemple de segmentation. Une approche plus
efficace consiste à extraire et à transférer des informations différentes selon les
zones de l’image à traiter, considérées indépendemment. Les méthodes non locales
standards définissent chaque pixel de l’image par un descripteur, généralement un
patch carré, capturant les pixels dans son voisinage, et transfèrent l’information de
descripteurs similaires extraits dans les images d’exemples.

L’utilisation des patchs a notamment été popularisée avec la synthèse de texture
(Efros et Leung, 1999), puis avec le débruitage (Buades et al., 2005). Ceux-ci
permettent de caractériser de façon robuste le contexte local d’un pixel. Deux
patchs possèdent le même nombre d’éléments, et leur structure régulière permet
d’optimiser numériquement le calcul de distance. Pour exploiter efficacement
cette redondance de motifs similaires, des patchs voisins doivent être trouvés
dans l’espace de recherche. Lorsque cette recherche de correspondances s’effectue
dans une ou plusieurs images, la recherche exhaustive des plus proches patchs
s’avère extrêmement coûteuse en temps de calcul. D’importants temps de calcul
sont problématiques en pratique pour le traitement de nombreuses données,
et peuvent limiter l’optimisation empirique des paramètres et l’investigation
de nouvelles approches. Ainsi, à moins qu’une forte hypothèse de recalage ne
permette de limiter la zone de recherche, la plupart des méthodes non locales
utilisent des algorithmes de recherche approchés, par exemple Barnes et al. (2009);
Korman et Avidan (2016). Ces méthodes ne fournissent que des plus proches
voisins approchés ANN (pour Approximate Nearest Neighbor), mais qui suffisent
à obtenir des performances proches de celles obtenues avec une recherche exhaustive.
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Ces algorithmes ont encore peu été appliqués à des données 3D, et sur de grandes
bibliothèque d’images. Les approches ANN dans des données de grande dimension
sont généralement hautement paramétrés et basées sur des apprentissages coûteux,
par exemple Barnes et al. (2015), pour notamment limiter le temps de traitement.
En effet, le traitement de tous les patchs de l’image et la recherche dans de grandes
bibliothèques peuvent être coûteux, un patch étant considéré pour chaque pixel.
Des pixels proches en termes spatial et colorimétrique dans l’image sont pourtant
susceptibles de contenir la même information. De plus en plus d’approches utilisent
alors des méthodes de présegmentation telles que les superpixels pour grouper a
priori ces pixels homogènes, et limiter le nombre d’éléments considérés.

Superpixels

Sur certains types d’image, le résultat de traitement peut être amélioré par une
étape de présegmentation, groupant les pixels adjacents susceptibles de recevoir la
même information. Cette étape peut en effet réduire le bruit résultant d’un traite-
ment indépendant de chaque pixel. De plus, considérer un nombre réduit d’éléments
peut diminuer fortement le temps de calcul, qui peut être conséquent avec des
descripteurs à partir de patchs, définis pour chaque pixel. Depuis leur introduction
avec notamment Ren et Malik (2003), l’utilisation des superpixels est devenue très
populaire, avec des méthodes de décomposition comme celle d’Achanta et al. (2012).

Les superpixels groupent les pixels de l’image en zones de couleurs homogènes,
tout en essayant de respecter les contours des objets de l’image, réduisant ainsi
considérablement le nombre d’éléments à traiter. On donne en Figure 3 un exemple
de décomposition d’une image en superpixels. Cette étape de groupement a priori
des pixels en zones plus larges, préserve l’information géométrique, perdue avec
les approches multirésolution régulières. Ainsi, un résultat obtenu à l’échelle des
superpixels peut être très proche de la vérité terrain à l’échelle pixellique, puisque
les contours des superpixels tentent de suivre les contours des objets.

Les superpixels sont donc de plus en plus utilisés dans les procédés de traite-
ment et d’analyse d’images classiques, par exemple pour la localisation d’objets
(Fulkerson et al., 2009), le traitement de la stéréovision et des occultations (Zhang
et al., 2011b; Pérez-Rúa et al., 2016), la segmentation d’objets multi-classes (Gould
et al., 2014), ou sont adaptés aux architectures de réseaux de neurones (Gadde et
al., 2016). Néanmoins, dans le contexte des méthodes ANN, et de la recherche de
correspondances dans de grandes bibliothèques d’images, les superpixels ont été peu
étudiés. L’irrégularité de forme et de taille des décompositions empêche l’utilisa-
tion directe des outils basés sur l’utilisation de patchs intégrant l’information de
voisinage, nécessaire à la recherche de bonnes correspondances.
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(a) (b) (c)

Figure 3 – Exemple de décomposition d’une image (a) en superpixels contenant les cou-
leurs moyennes (b) avec la méthode SCALP présentée dans le chapitre 5. Le graphe d’ad-
jacence, connectant les barycentres des superpixels est représenté en (c).

Motivations

Dans cette thèse, nous nous plaçons dans le contexte des approches non locales,
en proposant des contributions visant à exploiter rapidement et efficacement la
redondance d’informations contenues dans une ou plusieurs images d’exemples, sans
étape d’apprentissage. Nous nous intéressons aux différents maillons de la chaîne de
traitement, aussi bien au niveau des descripteurs, que des méthodes de recherche
de correspondances. Nous montrons que les approches proposées sont compéti-
tives en termes de performances avec des approches utilisant un apprentissage,
et présentent de nombreux avantages en termes de temps de calcul et d’applicabilité.

Un des avantages des méthodes non locales est la capacité à extraire directement
de l’information depuis une zone similaire dans la même ou dans une autre image.
De façon similaire aux méthodes d’apprentissage, le nombre d’images d’exemples
est généralement lié aux performances. La diversité des images d’exemples permet
potentiellement d’accéder à de meilleures zones de correspondance et donc de
transférer une information plus pertinente. Néanmoins, considérer un grand nombre
d’images d’exemples peut augmenter le temps de calcul du procédé de recherche.
De nombreuses méthodes utilisent alors une étape de présélection des images
d’exemples pouvant diminuer les performances, ou présentent des temps de calcul
prohibitifs, ne permettant pas d’optimiser le modèle.

Les méthodes de recherche de correspondances non locales que nous proposons
dans cette thèse répondent aux propriétés suivantes :

— pas d’apprentissage nécessaire,
— capacité de gérer de grandes bibliothèques d’images d’exemples,
— faible temps de calcul.

Les méthodes proposées sont adaptées à plusieurs applications, et obtiennent des
performances au niveau de l’état-de-l’art. Celles-ci se veulent générales et facilement
adaptables à plusieurs contextes, afin de faciliter leur utilisation par la communauté.
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La contrainte de complexité et de temps de calcul peut être clairement expri-
mée notamment lorsque l’on effectue la recherche d’ANN dans de grandes images,
des vidéos ou des bibliothèques d’images 3D, pour par exemple la segmentation
d’images médicales. Pour cette application, les approches empiriques utilisent des
modèles coûteux de déformation pour obtenir une segmentation automatique de-
puis les images d’exemples. Des méthodes non locales ont alors été introduites, et
présélectionnent quant à elles les images d’exemples pour considérer, en un temps
de calcul modéré, de façon exhaustive l’information de tous les patchs de la biblio-
thèque. De manière générale, les algorithmes de recherche d’ANN ont peu été étudiés
en 3D et sur des bibliothèques d’images.

Un premier travail dans cette thèse a donc consisté à adapter au domaine médical
une méthode rapide de recherche d’ANN (Barnes et al., 2009), initialement propo-
sée pour l’édition et notamment l’inpainting d’images naturelles 2D. La méthode
proposée permet d’extraire efficacement de l’information d’une grande bibliothèque
d’images 3D, sans présélection et en des temps de calcul largement inférieurs à ceux
des méthodes de référence. Les informations extraites permettent alors la segmen-
tation, la classification et potentiellement le recalage d’images médicales.

Pour ce premier travail, des patchs réguliers de pixels sont utilisés. Les avantages
de ces descripteurs pour la recherche de motifs similaires ont été mentionnés
précédemment. Les patchs sont adaptés à la caractérisation de petits voisinages
sur des images médicales, dont les segmentations de vérité terrain ne suivent pas
nécessairement les intensités de l’image. Néanmoins, pour d’autres types de données
et images naturelles, dont les contours des objets sont plus corrélés au contenu de
l’image, une présegmentation, notamment en superpixels, peut permettre d’amé-
liorer la précision et le temps de calcul. Cependant, les superpixels segmentent
l’image en régions irrégulières, et deux images n’ont potentiellement pas la même
décomposition. Par conséquent, tous les outils basés sur les patchs réguliers ne
s’appliquent pas directement à ces structures, et l’utilisation des superpixels dans
les méthodes standards de traitement et d’analyse d’image est aujourd’hui limitée.

Un des objectifs de cette thèse est de proposer des outils permettant d’exploiter
les superpixels de façon similaire à celle des patchs réguliers. Les méthodes proposées
visent alors à combiner les avantages des méthodes basées sur les patchs incluant
l’information de voisinage, nécessaire à la recherche de bonnes correspondances, et
les superpixels permettent d’améliorer la précision et de diminuer la complexité
de calcul. Celles-ci se veulent plus efficaces que des approches multirésolution qui
réduisent la dimension de l’image en considérant des blocs réguliers. Si les outils
basés sur les patchs peuvent être appliqués directement à ces approches, les blocs
générés contiennent des pixels de couleurs hétérogènes qui lissent l’information
contenue dans les descripteurs, par exemple si l’on considère la couleur moyenne.
Les superpixels en revanche ont des formes irrégulières capturant les objets, et
contiennent ainsi des pixels homogènes qui fournissent des descripteurs pertinents,
pouvant donner accès à de meilleures correspondances. L’irrégularité (ou la régula-
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Figure 4 – Schéma de la méthode proposée au chapitre 7, illustrant plusieurs travaux
menés dans cette thèse : décomposition en superpixels, méthode de recherche d’ANN dans
une bibliothèque d’images, et fusion d’informations d’exemples pour la segmentation.

rité) a un impact direct sur les performances de recherche de correspondances, mais
celle-ci est mal définie et mesurée dans la littérature. De plus, cette irrégularité de
forme des superpixels est la principale limite d’extension à ces descripteurs, des
outils basés sur l’utilisation du voisinage.

Pour se rapprocher de l’utilisation des patchs réguliers de pixels, nous propo-
sons une nouvelle structure du voisinage contenant l’information de position des
superpixels. Une distance adaptée pour permettre la comparaison de deux de ces
structures doit également être définie. Ces outils permettent d’adapter l’algorithme
de Barnes et al. (2009) pour proposer une méthode robuste et rapide de recherche
d’ANN basés sur les superpixels, ayant les propriétés énoncées précédemment.

Nous illustrons en Figure 4 notre méthode de recherche de correspondance basée
sur les superpixels dans une bibliothèque d’images d’exemples, que nous appliquons
à la segmentation et l’étiquetage automatique à partir d’exemple. Une image est
décomposée en superpixels et plusieurs ANN sont sélectionnés parmi de nombreuses
images, en utilisant la structure de voisinage des superpixels. Les informations
de segmentation correspondantes sont alors fusionnées et transférées à l’image à
traiter pour produire une segmentation automatique de l’image en plusieurs classes.
L’utilisation des superpixels permet de réduire le nombre d’éléments, et donc le
temps de calcul, tout en obtenant une segmentation proche du contenu de l’image.
Au travers de différentes applications, nous démontrons l’intérêt de la structure de
voisinage de superpixels par rapport aux patchs, et aux simples superpixels pour
calculer de bonnes correspondances.
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Contributions

Dans cette thèse, nous considérons des domaines d’applications divers, et les per-
formances et la facilité d’adaptation des outils proposés sont démontrées. Les mêmes
principes de recherche d’ANN et de fusion d’informations d’exemples permettent à
la fois l’analyse et le traitement d’images avec :

— la segmentation de structures anatomiques 3D (Ta et al., 2014; Giraud et al.,
2015, 2016a; Romero et al., 2017),

— la détection de la maladie d’Alzheimer (Hett et al., 2016),
— la segmentation et l’étiquetage basés superpixels (Giraud et al., 2017a),
— le transfert de couleurs (Giraud et al., 2017f,g).

Les principales contributions de notre travail sont les suivantes :
— Nous étendons l’algorithme de correspondance de Barnes et al. (2009) à la

recherche basée patchs de multiples ANN dans une bibliothèque d’images,
et proposons un schéma de fusion d’étiquettes produisant une segmentation
automatique depuis des images d’exemples. La méthode est appliquée avec
succès à la segmentation de structures anatomiques sur des images 3D
de type IRM (Ta et al., 2014; Giraud et al., 2016a; Romero et al., 2017;
Giraud et al., 2015), avec un gain substantiel en termes de temps de calcul
sur les méthodes de l’état-de-l’art. Nous montrons ensuite que l’informa-
tion pathologique des modèles d’exemple peut également être transférée
pour effectuer une classification de la maladie d’Alzheimer (Hett et al., 2016).

— Pour permettre l’utilisation du voisinage des superpixels dans un contexte
non local, nous proposons une nouvelle méthode de décomposition en
superpixels assurant une forte régularité, mais également une très bonne
précision de segmentation (Giraud et al., 2016b, 2017b,e). La méthode
proposée utilise l’information de couleur et de contour sur le chemin linéaire
entre chaque pixel et le barycentre du superpixel concerné, pour assurer
le groupement de pixels homogènes, en respectant les contours des objets
de l’image. Notre méthode obtient des performances supérieures à celles
des méthodes de l’état-de-l’art et s’étend naturellement à la décomposition
d’objets 3D.

— Dans le contexte des superpixels, beaucoup de métriques ont été introduites
pour évaluer le respect des objets de l’image, l’homogénéité de couleur ou la
régularité. Nous étudions le processus global de validation des performances
des méthodes de décomposition en analysant les limites des métriques de ré-
férence. Une nouvelle mesure de régularité est notamment introduite afin de
pallier la faible robustesse de celles de l’état-de-l’art. Nous démontrons que
la mesure proposée est hautement corrélée aux performances de recherche
d’ANN, et à celles d’autres applications comme le suivi d’objets ou la détec-
tion de contours (Giraud et al., 2017d,c).
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— Afin d’utiliser les superpixels de façon similaire à celle des patchs réguliers,
nous proposons une structure de voisinage qui intègre l’information spatiale
des superpixels adjacents. Un schéma de comparaison est défini afin de
pouvoir mesurer une distance entre deux de ces structures, possédant
potentiellement un nombre et des formes d’éléments différents (Giraud et
al., 2017a).

— Nous proposons une adaptation de l’algorithme de Barnes et al. (2009),
cette fois à la recherche d’ANN basés superpixels, et décrits par la struc-
ture de voisinage introduite (Giraud et al., 2017a). La méthode proposée
fournit rapidement des correspondances robustes de superpixels dans une
bibliothèque d’images, et nous obtenons des résultats état-de-l’art pour
l’étiquetage de superpixels. Le gain en performances par rapport à de simples
correspondances basées superpixels ou patchs est alors clairement démontré,
et les résultats obtenus sont mêmes supérieurs à ceux de méthodes basées
sur un apprentissage ou des réseaux de neurones.

— Enfin, nous montrons que la méthode de recherche d’ANN proposée est par-
ticulièrement intéressante du fait de sa modularité, puisqu’elle permet faci-
lement d’intégrer des contraintes au processus de recherche. Nous proposons
alors de l’adapter pour introduire une nouvelle méthode rapide de transfert
de couleurs basée superpixels, en forçant la sélection uniforme d’ANN dans
le domaine de l’image d’exemple (Giraud et al., 2017f,g).

Contenu du document

Cette thèse est décomposée en trois parties, chacune composée de trois chapitres
qui sont résumés dans les paragraphes suivants.

Partie I : Algorithme de correspondance basé sur les patchs pour la seg-
mentation d’images médicales

Dans cette partie, nous nous intéressons à la conception d’un algorithme rapide de
recherche de correspondances basé sur les patchs au sein d’une grande bibliothèque
d’images, pour la segmentation d’images médicales. Les différentes approches et
limites des méthodes de segmentation existantes sont présentées et justifient l’utili-
sation d’un algorithme rapide de recherche de plus proches voisins approchés (ANN)
pour obtenir de meilleures performances.

Compte tenu des contraintes d’utilisation d’une bibliothèque d’images, nous pré-
sentons une méthode de segmentation basée sur l’algorithme PatchMatch (Barnes
et al., 2009), présentant une complexité calculatoire intéressante. Grâce au faible
temps de calcul de la méthode proposée, nous étudions de nouvelles stratégies de
segmentation multi-échelles et multi-descripteurs.
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La méthode est ensuite appliquée à la segmentation de plusieurs structures cé-
rébrales, sur plusieurs bases d’images médicales 3D de type IRM. Les performances
sont comparées aux méthodes de l’état-de-l’art et démontrent un gain substantiel
en termes de précision et de temps de calcul. Enfin, une extension de la méthode à
la classification de la maladie d’Alzheimer est présentée.

Partie II : Décomposition en superpixels réguliers

Dans cette partie, nous nous intéressons au processus de décomposition d’une
image en superpixels. Les différentes méthodes de décomposition sont présentées,
avec une étude des nombreuses métriques de validation de référence.

Afin d’utiliser les superpixels efficacement dans un contexte non local, ceux-ci
doivent être assez réguliers pour limiter la variabilité des décompositions d’une image
à l’autre, et permettre la recherche de correspondances. Un second travail consis-
tera donc à proposer une nouvelle méthode de décomposition, qui contrairement
aux approches existantes, améliore simultanément la précision de segmentation et
la régularité de forme. La méthode est validée et comparée aux méthodes de décom-
position en superpixels de l’état-de-l’art sur les métriques pertinentes.

Nous proposons également de nouveaux outils d’évaluation, notamment pour
mesurer de façon pertinente la régularité d’une décomposition. Nous démontrons
que cet aspect impacte les performances de nombreuses applications, notamment la
recherche de correspondance basée sur les superpixels.

Partie III : Algorithme de correspondance basé sur les superpixels et
applications

Dans cette dernière partie, nous proposons des outils permettant d’utiliser les
superpixels efficacement dans un contexte non local, de façon similaire aux patchs.
Nous définissons le superpatch, une structure de voisinage de superpixels, ainsi qu’un
schéma de comparaison permettant de calculer une distance entre deux de ces struc-
tures. L’algorithme SuperPatchMatch est alors proposé pour la recherche d’ANN de
superpixels, décrits par ces superpatchs.

La recherche rapide et précise de multiples correspondances de superpixels dans
une bibliothèque d’images peut être utilisée pour de nombreuses applications, et
nous proposons un schéma de fusion d’étiquettes basée sur les superpixels. Notre
méthode est alors validée sur une application de segmentation et d’étiquetage de
superpixels, et comparée à des approches basées sur des apprentissages.

Nous montrons à nouveau l’intérêt de notre méthode, par sa rapidité et sa ca-
pacité à intégrer des contraintes, telles que la répartition des correspondances sé-
lectionnées dans les images d’exemples. Nous montrons que forcer la diversité des
correspondances de superpixels s’avère intéressant pour effectuer d’efficaces trans-
ferts de couleurs entre images.

Enfin, une conclusion générale présente une synthèse de ces travaux et donne
plusieurs perspectives et pistes de recherche basées sur les outils proposés.
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Résumé

L’étude des structures anatomiques du cerveau sur des images IRM est cruciale
dans le cadre de l’étude des maladies neurodégénératives, telles qu’Alzheimer. Dans
cette partie, nous nous intéressons à la segmentation de ces structures sur des images
médicales IRM 3D. Le processus de segmentation manuel étant très fastidieux, et
coûteux financièrement, il est nécessaire de proposer des méthodes rapides et pré-
cises de segmentation automatique. De nombreuses approches utilisent des recalages
non linéaires de modèles pré-segmentés vers le sujet à traiter. Le calcul de ces trans-
formations est coûteux (jusqu’à plusieurs heures) et ces méthodes souffrent de la
variabilité anatomique entre le sujet et les modèles utilisés. Des approches basées
sur les patchs ont récemment permis de se limiter à des recalages affines peu coû-
teux, en considérant l’information de segmentation de modèles d’exemple dans un
schéma de fusion d’étiquettes. Cependant, la considération exhaustive de tous les
patchs de la bibliothèque de modèles limite la précision et l’amélioration du temps
de calcul (plusieurs minutes par sujet).

Pour pallier les limites des approches de l’état-de-l’art et notamment celles par
fusion d’étiquettes basée sur les patchs, nous proposons une nouvelle méthode de
segmentation basée sur les patchs nommée OPAL (pour Optimized PatchMatch for
Accurate Label fusion). Un algorithme rapide de recherche de plus proches voisins
approchés (ANN) est adapté pour trouver très rapidement de bonnes correspon-
dances de patchs dans une grande bibliothèque de modèles. Le faible temps de calcul
d’OPAL (quelques secondes) permet d’utiliser de nouvelles stratégies de recherche
multi-échelles et multi-descripteurs qui améliorent les performances de segmentation.

La méthode est appliquée à la segmentation de l’hippocampe, la principale struc-
ture d’intérêt dans le cadre de la maladie d’Alzheimer, des sous-structures du cer-
velet, et enfin, la méthode est étendue à la classification de la maladie d’Alzheimer.
Sur ces expériences, OPAL surpasse les méthodes de l’état-de-l’art jusqu’à atteindre
la fiabilité inter-experts de segmentation sur les bases de données considérées, avec
des résultats obtenus en seulement quelques secondes de traitement par image.

Mots-clés

Algorithme de correspondances basées sur les patchs, Plus proches voisins ap-
prochés, PatchMatch, Fusion d’étiquettes, Segmentation, Classification, Images mé-
dicales 3D, Maladie d’Alzheimer, Hippocampe, Cervelet

Contenu

— Le chapitre 1 présente le contexte de la segmentation d’images médicales
(section 1.1) et les méthodes populaires de segmentation existantes (sections
1.2.1 et 1.2.2). Une réponse aux limites des approches de l’état-de-l’art ap-
paraît être l’utilisation d’un algorithme de recherche de plus proches voisins
approchés basés sur les patchs. Les méthodes existantes applicables à notre
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contexte de recherche de correspondances dans une bibliothèque d’images 3D
sont alors brièvement présentées (section 1.3).

— Le chapitre 2 présente la méthode de segmentation proposée OPAL com-
prenant un nouvel algorithme de recherche de correspondances basées sur
les patchs (section 2.2), une étape de fusion d’étiquettes (section 2.3), et une
extension à une architecture multi-échelles et multi-descripteurs (section 2.4).

— Le chapitre 3 applique OPAL à la segmentation de l’hippocampe sur plusieurs
bases de données (section 3.2) ainsi qu’à la segmentation des structures du
cervelet (section 3.3). Enfin, une extension de la méthode à la classification
de la maladie d’Alzheimer est proposée (section 3.4).
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Chapitre 1

Segmentation d’images médicales et al-
gorithmes de correspondance
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1.1. Contexte et pathologies neurodégénératives

1.1 Contexte et pathologies neurodégénératives

Le traitement et l’analyse d’images médicales sont des domaines largement étu-
diés, notamment pour la prévention, le suivi, et le diagnostic de pathologies. Diffé-
rentes méthodes ont été proposées pour permettre d’améliorer la qualité visuelle, par
exemple en corrigeant les intensités de l’image en sortie de l’appareil d’acquisition,
pour faciliter l’étude d’un sujet en segmentant les structures anatomiques présentes
à l’image, ou encore pour effectuer des études à grande échelle sur de grandes bases
de sujets.

De nombreux moyens d’acquisition existent, fournissant des images aux proprié-
tés différentes. Certains sont basés sur la radioactivité avec par exemple l’imagerie
à tomographie par émission de positons (TEP), sur les champs magnétiques avec
l’imagerie par résonance magnétique (IRM), sur les rayons X avec l’imagerie
tomodensitométrique (TDM) ou encore sur les ultrasons avec l’échographie. Ces
différentes méthodes d’acquisition sont illustrées dans la Figure 1.1. Pour un
même type d’acquisition, par exemple l’IRM, plusieurs modes sont utilisables,
avec des paramètres de scanner différents. Ces réglages permettent de générer
plusieurs modalités, capturant des intensités différentes, qui sont préférées selon les
applications. Des exemples de modalités FLAIR, T1, T1C (contraste augmenté) et
T2 sont également donnés dans la Figure 1.2.

(a) (b) (c) (d)

Figure 1.1 – Exemples d’images médicales de type TEP (a), IRM (b), TDM (c) et d’écho-
graphie (d).

(a) (b) (c) (d)

Figure 1.2 – Modalités d’IRM d’un même sujet : FLAIR (a), T1 (b), T1C (c) et T2 (d).
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1. Segmentation d’images médicales et algorithmes de correspondance

Les organes vitaux tels que les poumons, le coeur et principalement le cerveau
sont intensivement étudiés par imagerie médicale. Comme mentionné dans l’intro-
duction générale, l’imagerie cérébrale offre en particulier de nombreuses perspectives
dans le cadre des maladies neurodégénératives, qui sont à l’heure actuelle des patho-
logies que l’on peine encore à diagnostiquer ou à prévenir. L’étude du cerveau peut
se faire grâce aux IRM et de nombreux travaux dédiés spécifiquement à ces images
ont été proposés, par exemple pour le débruitage (Manjón et al., 2008b; Coupé et
al., 2008), le recalage d’images (Klein et al., 2009; Avants et al., 2011), la classifica-
tion de pathologies (Klöppel et al., 2008; Zhang et al., 2011a) ou la segmentation
de structures anatomiques (Collins et al., 1995; Heckemann et al., 2006; Lötjönen et
al., 2010; Tong et al., 2013; Wang et al., 2014; Pereira et al., 2016). Cette dernière
application est une étape cruciale pour l’étude des structures d’intérêt et permet
d’analyser leur forme, leur taille et de faciliter leur suivi.

1.2 Segmentation d’images IRM 3D

La segmentation des structures du cerveau sur les images 3D issues des scanners
est une étape nécessaire pour beaucoup d’applications cliniques. La segmentation
manuelle des structures par des experts est toujours considérée comme la référence.
Cependant, la segmentation manuelle est une tâche très fastidieuse et coûteuse en
temps. De plus, les segmentations générées manuellement sont sujettes à une varia-
bilité inter et intra-expert. De ce fait, il est très important de proposer une méthode
de segmentation rapide, précise et fiable facilitant l’étude des images IRM.

Pour de nombreuses structures anatomiques, y compris l’hippocampe, la défi-
nition anatomique donnée par les experts ne suit pas nécessairement le contenu
de l’image IRM. Les frontières de la structure ne sont pas directement visibles sur
l’image et ne suivent pas précisément ses gradients. Dans la Figure 1.3, les coupes
d’une image IRM sont représentées, avec une segmentation manuelle de l’hippo-
campe (Mazziotta et al., 1995). La segmentation manuelle effectuée par l’expert ne
suit pas les contours visibles sur l’IRM. La structure anatomique ne peut donc être
segmentée précisément sans intégrer une information a priori dans la méthode de
segmentation. Ainsi, de nombreuses méthodes de segmentation de structures anato-
miques utilisent des modèles de référence, déjà segmentés par un expert.

1.2.1 Approches par recalage non linéaire

Approche du meilleur modèle

Depuis une vingtaine d’années, plusieurs paradigmes ont été présentés pour ef-
fectuer automatiquement la segmentation des structures du cerveau. Tout d’abord,
des méthodes basées sur l’utilisation d’un modèle de référence, ou atlas, ont proposé
d’effectuer un recalage non linéaire du modèle vers le sujet (Collins et al., 1995;
Babalola et al., 2009). Une fois que la transformation non linéaire vers le sujet est
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1.2. Segmentation d’images IRM 3D

Figure 1.3 – Différence entre le contenu d’une image IRM (Mazziotta et al., 1995) et la
définition anatomique de l’hippocampe donnée par une segmentation d’expert (ligne du
bas).

calculée, la segmentation est obtenue en appliquant la même transformation à la seg-
mentation du modèle vers le sujet. Cette approche de déformation d’un modèle de
référence est illustrée dans la Figure 1.4. Ces méthodes ont été largement utilisées en
raison de leur robustesse et de la facilité d’intégration des connaissances des experts
via la déformation de segmentations manuelles. Cependant, ces méthodes peuvent
s’avérer peu précises, et ne pas réussir à suffisamment capturer la variabilité entre
sujets, en raison de l’hypothèse de correspondance globale entre un unique modèle
et un sujet. De plus, elles sont sujettes à des erreurs de recalage.

Afin de minimiser les erreurs de recalage, l’approche du meilleur modèle a été
proposée dans Barnes et al. (2008). L’idée est de réduire la distance anatomique
entre le modèle utilisé et le sujet à segmenter, afin d’améliorer la précision du re-
calage. Le modèle le plus similaire est donc d’abord sélectionné dans une base de
modèles et la même approche de segmentation par déformation est appliquée. Le
modèle sélectionné est alors non linéairement recalé vers le sujet et la transforma-
tion calculée est appliquée à la segmentation manuelle du modèle pour obtenir la
segmentation finale dans l’espace du sujet. Cette méthode permet d’améliorer les
résultats de segmentation, mais est toujours soumise aux erreurs de recalage du fait
de l’hypothèse de correspondance globale entre le sujet et un unique modèle.

Approches multi-modèles

Une amélioration significative des performances de segmentation a été obtenue
avec l’utilisation simultanée de plusieurs modèles. Ces méthodes appliquent l’ap-
proche précédente de recalage à plusieurs modèles et fusionnent les informations de
segmentation pour obtenir une meilleure précision (voir Figure 1.5).

Dans ces méthodes, les erreurs de recalage résultant de la variabilité inter-sujets
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1. Segmentation d’images médicales et algorithmes de correspondance

Transformation
non linéaire

sujet à segmenter modèle de référence ICBM152 
avec segmentation manuelle

Figure 1.4 – Schéma de segmentation par recalage non linéaire (Collins et al., 1995).
Une transformation non linéaire entre le modèle de référence ICBM152 et le sujet est
calculée, puis appliquée à la structure de référence pour segmenter automatiquement le
sujet. Source : Collins et Pruessner (2010).

sont considérées comme une variable aléatoire, et sont réduites avec l’utilisation
de plusieurs sujets (Rohlfing et al., 2004; Heckemann et al., 2006). De nombreuses
approches ont été proposées pour effectuer la phase de fusion des étiquettes de
segmentation, comme la présélection des modèles les plus similaires, suivie par un
vote à la majorité (Aljabar et al., 2009; Collins et Pruessner, 2010; Cardoso et
al., 2013), les modèles d’intensité (Wolz et al., 2009; Lötjönen et al., 2010), les
techniques de fusion d’étiquettes pondérées localement (Artaechevarria et al., 2009;
Khan et al., 2011; Sabuncu et al., 2010) ou la correction systématique du biais de
l’expert en utilisant une méthode d’apprentissage (Wang et al., 2011). Ces approches
multi-modèles, bien que performantes en termes de précision de segmentation, sont
obtenues en un temps important (jusqu’à plusieurs heures), dû au calcul coûteux de
plusieurs transformations non linéaires.

1.2.2 Approche par fusion d’étiquettes basée sur les patchs

Plus récemment, l’algorithme de moyennes non locales (Buades et al., 2005) a été
étendu à la fusion d’étiquettes basée sur les patchs sur une bibliothèque d’images 3D
recalées affinement dans la méthode PBL (pour Patch-Based Label fusion, Coupé
et al. (2011)). Cette méthode a été proposée pour réduire le temps de calcul des
approches multi-modèles basées sur des recalages non linéaires. Le recalage affine
utilise 12 paramètres pour déformer l’image avec une translation, une rotation et un
éventuel zoom, et peut être calculé en seulement quelques secondes.

Plutôt que de calculer des transformations non linéaires, la méthode PBL né-
cessite uniquement un recalage affine, et s’appuie sur la comparaison de patchs de
voxels, ou voisinages carrés, dans une zone de recherche restreinte entre le sujet à seg-
menter, et plusieurs images regroupées en une bibliothèque. Le recalage affine assure
que les structures d’intérêt entre les images se trouvent dans des zones similaires.

23



1.2. Segmentation d’images IRM 3D

estimation de segmentation finale

Seuillage
Fusion

d'étiquettes

 Recalages non linéaires

segmentation

Recalages non linéaires

...

Figure 1.5 – Schéma de segmentation multi-modèles (Heckemann et al., 2006). Les plus
proches modèles sont sélectionnés puis recalés vers le sujet à traiter. Les transformations
sont alors appliquées aux segmentations manuelles qui sont enfin fusionnées pour fournir
la segmentation finale du sujet. Source : Collins et Pruessner (2010).

Les patchs sont particulièrement efficaces pour capturer l’information contenue dans
le voisinage d’un voxel. Chaque voxel est donc décrit localement par un patch, et
l’étiquette de ce voxel est déterminée depuis l’information d’expert contenue dans
les patchs des modèles de la bibliothèque.

La méthode PBL est illustrée dans la Figure 1.6. Les plus proches modèles de la
bibliothèque sont présélectionnés afin de réduire le temps de calcul. Des distances
sont alors calculées entre le patch à traiter dans le sujet (patch bleu) et les patchs
de la bibliothèque (patchs noirs) dans une zone de recherche restreinte. Les contri-
butions des patchs de la bibliothèque à l’étiquetage sont agrégées par une étape de
fusion d’étiquettes basée sur les patchs, inspirée par la méthode des moyennes non
locales (Buades et al., 2005). Les étiquettes des patchs les plus proches en termes
d’intensité contribuent davantage à l’étiquetage final du voxel du sujet.

Cette stratégie non locale permet à PBL d’être robuste aux imprécisions de
recalage et de capturer efficacement la variabilité inter sujets. PBL améliore ainsi les
méthodes multi-modèles basées sur des associations globales de modèles d’exemple
au sujet, grâce à l’utilisation de patchs qui décrivent localement le contenu des pixels
dans le sujet et les modèles de la bibliothèque. Cette méthode produit des résultats
de segmentation état-de-l’art en un temps de calcul réduit (quelques minutes).

Depuis son introduction, l’approche PBL a été beaucoup étudiée et étendue.
Tout d’abord, la méthode peut être combinée avec d’autres approches multi-modèles
(Rousseau et al., 2011; Hu et al., 2014; Wang et al., 2014). D’autres améliorations
ont été proposées en utilisant un schéma multirésolution (Eskildsen et al., 2012), un
apprentissage discriminant de dictionnaires et une approche de codage parcimonieux
(Tong et al., 2013), ou des modèles de probabilité générative (Wu et al., 2014).
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1. Segmentation d’images médicales et algorithmes de correspondance

Recherche de patchs similaires parmi les modèles
Fusion d'étiquettes basée patchs

Présélection des modèles

modèles avec leurs segmentations manuelles L

…

…
…

…

…

…

sujet à segmenter                                                                                                      estimation de
• Fusion d’étiquettes basée sur les patchs (PBL)

• Considération de tous les patchs dans une zone
de taille fixe

segmentation

Figure 1.6 – Schéma de la méthode non locale de fusion d’étiquettes basée sur les patchs
PBL (Coupé et al., 2011). Tous les patchs de la bibliothèque dans une zone de recherche
restreinte sont considérés dans le schéma de fusion pour estimer la probabilité de segmen-
tation d’un patch du sujet à traiter.

Cependant, PBL souffre encore de plusieurs limitations.

Limites

Tout d’abord, la recherche de patchs similaires est toujours coûteuse. Bien que la
présélection de modèles (Rohlfing et al., 2004; Coupé et al., 2011) ou des stratégies
multi-échelles (Eskildsen et al., 2012) aient été proposées, une grande quantité de
calculs reste dédiée à la prise en compte exhaustive des patchs de la bibliothèque.

Ensuite, l’étape de présélection de modèles peut réduire la possibilité de trouver
pour chaque patch, les voisins les plus similaires existant dans la bibliothèque. En
effet, en sélectionnant des modèles selon une mesure globale de similarité avec le
sujet, l’étape de présélection est susceptible d’éliminer des parties pertinentes de la
bibliothèque, ce qui peut conduire à des résultats de segmentation sous-optimaux.

Enfin, dans les approches exploitant PBL, les comparaisons de patchs sont ef-
fectuées entre le patch traité et tous les patchs de la bibliothèque. La pertinence de
chaque correspondance est ensuite pondérée en fonction de la similarité avec le patch
du sujet à segmenter. Ainsi, des poids sont attribués à un grand nombre de patchs
de la bibliothèque, y compris de nombreux patchs dissimilaires. Au-delà des calculs
inutiles dédiés à l’estimation de poids négligeables, ces patchs dissimilaires peuvent
diminuer la précision de segmentation (Tong et al., 2013). Les approches parcimo-
nieuses ont tendance à limiter ce problème, mais souffrent d’un coût de calcul encore
plus important (Tong et al., 2013; Wu et al., 2014).
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1.3. Algorithmes de correspondance à partir de patchs

Vers l’utilisation d’algorithmes de correspondance de patchs

Afin de pallier les limites de la méthode PBL, il est nécessaire de diminuer le
temps de calcul tout en considérant tous les modèles de la bibliothèque sans étape
de présélection, ainsi qu’un nombre limité de patchs de modèles dans l’étape de
fusion. La recherche exhaustive des meilleures correspondances pour chaque patch
étant trop coûteuse, nous proposons par la suite de nous limiter à la recherche de
plus proches voisins approchés ANN (pour Approximate Nearest Neighbor).

En pratique, les méthodes ANN basées sur les patchs ont prouvé leur efficacité,
en offrant des performances proches des approches exhaustives, pour des temps de
calcul extrêmement réduits. En considérant uniquement de bonnes correspondances,
il est possible de diminuer le nombre de patchs dans le modèle de fusion, et donc le
temps de calcul associé à cette étape. Néanmoins, afin de s’affranchir de l’étape de
présélection de modèles, l’algorithme de recherche d’ANN doit également pouvoir
considérer une grande bibliothèque d’images 3D.

1.3 Algorithmes de correspondance à partir de
patchs

1.3.1 Introduction des méthodes basées sur les patchs

Définition d’un patch

Un patch est défini comme un voisinage carré autour d’un pixel d’une image.
Celui-ci permet de caractériser localement une région, et d’en extraire un motif. La
redondance des mêmes motifs dans une ou plusieurs images permet alors d’extraire
ou de transférer de l’information. Ces patchs peuvent contenir différentes informa-
tions, selon le descripteur utilisé, par exemple, les intensités, les couleurs des pixels,
leur moyenne, leur gradient, etc.

Dans la suite, pour des raisons de simplicité, nous représentons les patchs en 2D,
mais l’extension 3D est naturelle. Dans la Figure 1.7, un patch de taille 5×5 pixels
est extrait d’une image 2D, et résume l’information locale autour du pixel central.

Un patch de l’image est uniquement défini par la position de son pixel central et
une taille donnée. Il permet de représenter l’information de géométrie, c’est-à-dire,
les positions relatives de ses pixels. Deux patchs P(p) et P(q) centrés respectivement
sur des pixels p et q aux positions (x, y) et (x′, y′) d’une image A, peuvent alors être
comparés par une distance pixel à pixel, par exemple, une somme des différences au
carré sur les intensités, appelée SSD (pour Sum of Squared Differences) :

SSD(P(p),P(q)) =
s∑

i=−s

s∑
j=−s

(A(x+ i, y + j)− A(x′ + i, y′ + j))
2
, (1.1)

pour des patchs 2D P(p) et P(q) de taille (2s+ 1)×(2s+ 1) pixels.
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(a) (b) (c)

Figure 1.7 – Illustration d’un patch régulier. Un patch de taille 5×5 pixels est extrait
d’une image (a). Les valeurs de couleur des pixels (b), peuvent être résumées en un vecteur
qui décrit le contenu du patch, dont un exemple est donné en (c).

(a) (b) (c) (d)

Figure 1.8 – Illustration de la méthode d’inpainting basée sur les patchs de Criminisi et
al. (2004). Un patch (vert) est considéré sur le contour de la région à remplir (noire), en
priorité sur les plus forts gradients (a). Un patch similaire (rouge) est trouvé dans le reste
de l’image (b). Le patch sélectionné (rouge) vient alors remplir le patch vert (c). Ces étapes
sont répétées jusqu’au remplissage complet de la région noire (d).

Méthodes basées sur les patchs

Les méthodes basées sur les patchs sont aujourd’hui utilisées pour de nombreuses
applications telles que le calcul de flot optique (Chen et al., 2013; Bao et al., 2014),
la détection de saillance (Borji et Itti, 2012), la segmentation (Coupé et al., 2011),
ou encore la colorisation d’images (Bugeau et al., 2014). Elles ont été introduites
très tôt en traitement d’images et sont devenues particulièrement populaires avec
des applications de synthèse de texture (Efros et Leung, 1999) ou d’inpainting pour
la reconstruction progressive d’une partie d’une image (Criminisi et al., 2004; Xu et
Sun, 2010; Daisy et al., 2013).

La Figure 1.8 illustre un procédé d’inpainting basé sur les patchs où une
région manquante est progressivement complétée par des patchs de l’image, et des
exemples de résultats de remplacement d’objets de la scène par le fond sont donnés
dans la Figure 1.9.
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(a) (b)

Figure 1.9 – Exemples de résultats d’inpainting basé sur les patchs avec Criminisi et al.
(2004) (a) et Daisy et al. (2013) (b).

Dans Buades et al. (2005), la redondance d’information dans une même image est
utilisée pour le débruitage à partir de patchs, dans une méthode appelée moyennes
non locales (NL-means). La redondance de motifs similaires permet d’annuler statis-
tiquement la contribution du bruit altérant une image I. Pour un pixel p ∈ I, décrit
par un patch P(p), les autres patchs P(q) de l’image sont considérés et contribuent
à la valeur finale du pixel selon leur similarité avec le patch traité. L’intensité du
pixel p dans l’image débruitée Id est alors définie comme suit :

Id(p) =

∑
q∈I ω(p, q)I(q)∑
q∈I ω(p, q)

, (1.2)

avec le poids ω, calculé selon une distance de type SSD (1.1) pour pondérer les
contributions de chaque patch :

ω(p, q) = exp

(
−SSD(P(q),P(q))

h2

)
, (1.3)

avec h un paramètre qui dépend de l’intensité du bruit.
La Figure 1.10 illustre cette méthode de débruitage à l’échelle d’un patch. Les

patchs de l’image ayant une forte similarité obtiennent des poids plus élevés et
permettent de débruiter efficacement le patch traité. Un exemple de résultat est
également donné en Figure 1.11, où la méthode de Buades et al. (2005) est comparée
à des approches locales, de filtrage Gaussien et médian. L’utilisation de la redondance
de motifs dans l’image permet un débruitage nettement plus efficace, conservant les
textures, quand un traitement local des pixels a tendance à lisser l’information.

Ce schéma d’agrégation des patchs selon leur similarité s’avère particulièrement
efficace, et peut permettre la fusion de différentes informations. Pour le débruitage,
l’intensité des patchs d’une même image est considérée, mais des informations issues
de correspondances dans d’autres images peuvent également être fusionnées. C’est le
cas dans la méthode de segmentation d’images médicales PBL (Coupé et al., 2011)
et dans les méthodes de fusion d’étiquettes proposées aux chapitres 2 et 8, et de
fusion de couleurs au chapitre 9.
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...

 Calcul des poids 
des patchs de l'image Fusion

Figure 1.10 – Illustration de la méthode de débruitage par moyennes non locales (Buades
et al., 2005). Le patch bleu est considéré. Des exemples de patchs ayant respectivement
une forte (en vert) et faible (en rouge) similarité avec le patch bleu sont représentés. La
fusion considère davantage les contributions des patchs verts qui permettent de supprimer
le bruit en conservant le contour contenu dans le patch bleu.

(a) (b)

(c) (d) (e)

Figure 1.11 – Comparaison des résultats de débruitage d’une image bruitée (b), depuis
une image initiale (a), par filtage Gaussien (c), filtrage médian (d), et par moyennes non
locales (Buades et al., 2005) (e). La méthode non locale permet un débruitage plus efficace,
qui conserve notamment les textures.
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1.3. Algorithmes de correspondance à partir de patchs

Des correspondances entre les patchs d’une image et ceux d’une ou plusieurs
autres peuvent être calculées pour extraire ou transférer de l’information. Dans
le cas où la recherche de correspondances s’étend à une ou plusieurs images, la
recherche exhaustive des plus proches patchs s’avèrent beaucoup trop coûteuse en
temps de calcul. Des algorithmes de recherche approximatifs, ne fournissant qu’un ou
plusieurs plus proches voisins approchés ANN (pour Approximate Nearest Neighbor)
sont donc généralement utilisés.

1.3.2 Algorithmes de recherche de correspondances

Dans la Figure 1.12, nous considérons deux images proches A et B, et nous com-
parons la reconstruction de l’image A depuis les correspondances des plus proches
patchs dans l’image B, calculées exhaustivement et approximativement avec une
méthode ANN (Barnes et al., 2009). Les résultats sont visuellement très proches,
quand la différence de temps de calcul est considérable. Les méthodes ANN peuvent
donc fournir des correspondances très satisfaisantes permettant de se rapprocher des
performances des approches exhaustives calculant les plus proches voisins.

Image A Image B

Image Ã (Barnes et al., 2009) (t=14s) Image Ã (recherche exhaustive) (t=10h)

Figure 1.12 – Comparaison d’un algorithme de recherche exhaustive de plus proche voisin
et d’ANN (Barnes et al., 2009). Deux images proches A et B de taille 1920×800 pixels
issues de Korman et Avidan (2011) sont considérées, et l’image A est reconstruite depuis
les patchs (de taille 5×5 pixels) sélectionnés dans B. L’algorithme d’ANN offre en quelques
secondes un résultat quasi identique à celui de l’approche exhaustive, nécessitant plus de
10h de calcul avec du code C.

Pour calculer rapidement des ANN de patchs, des approches basées sur des arbres
kd ont été proposées, par exemple, Arya et al. (1994); Wei et Levoy (2000); Muja
et Lowe (2009); Olonetsky et Avidan (2012); He et Sun (2012), afin de décomposer
les images en structures arborescentes facilitant la recherche. Des travaux tels que
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Ashikhmin (2001); Tong et al. (2002) appliqués à la synthèse de texture, ont intro-
duit la notion de cohérence spatiale (deux patchs similaires ont probablement des
voisins similaires), pour favoriser la propagation des ANN. Ces approches basées
sur des arbres kd souffrent néanmoins d’une complexité élevée, qui peut mener à
d’importants temps de calcul lorsque de grandes images et/ou plusieurs images sont
considérées (Indyk et Motwani, 1998).

Dans ce contexte, l’algorithme PatchMatch a été introduit pour l’édition rapide
d’images (Barnes et al., 2009). L’approche est basée sur une recherche d’ANN itéra-
tive, en partie aléatoire. L’idée principale de l’algorithme est illustrée dans la Figure
1.13. La méthode consiste à associer aléatoirement tous les patchs de l’image A à un
patch dans l’image B. Puis un processus de raffinement itératif est effectué, basé sur
la propagation de bonnes de correspondances entre patchs adjacents, et sur la sélec-
tion aléatoire de candidats. La combinaison de ces deux étapes offre en pratique une
très rapide convergence, et puisqu’aucun prétraitement n’est effectué, la complexité
de la méthode dépend seulement du nombre de pixels à traiter dans l’image A.

L’algorithme a été étendu, par exemple dans Ramakanth et Babu (2012); Barnes
et al. (2015), et a été appliqué notamment au calcul de flot optique (Bao et al., 2014;
Hu et al., 2016) à la colorisation (Wang et al., 2012; Pierre et al., 2015), ou encore
à l’inpainting (Newson et al., 2013). Pour cette dernière application, PatchMatch a
notamment été intégré à des logiciels très populaires d’édition d’images.

A B A B
(a) (b)

Figure 1.13 – Illustration du processus de propagation d’ANN de la méthode PatchMatch
(Barnes et al., 2009). Deux patchs adjacents dans l’image A sont initialisés aléatoirement
(a). Le patch vert est dans une zone de bonne correspondance. Le patch rouge teste alors
la zone accédée par son voisin adjacent, le menant à une meilleure correspondance (b).

D’autres méthodes de recherche d’ANN ont été proposées, par exemple basées
sur des architectures similaires aux réseaux de neurones (Revaud et al., 2016). Enfin,
dans Korman et Avidan (2016), l’algorithme de hachage d’Indyk et Motwani (1998)
et PatchMatch (Barnes et al., 2009) sont combinés. Dans le cas de la recherche
d’ANN entre deux images, un hachage a priori des patchs permet de propager de
plusieurs façons les bonnes correspondances. Les patchs similaires entre les deux
images sont regroupés a priori dans une table de hachage, qui permet à un patch
d’accéder directement à des candidats proches. Cependant, le hachage est effectué
simultanément sur les images A et B considérées, avec des filtres 2D spécifiques. Ce
prétraitement ne s’étend donc pas directement en 3D, sa complexité dépend de la
taille de la bibliothèque et il doit être effectué pour chaque image à traiter.

31



1.4. Conclusion

1.4 Conclusion

L’analyse des structures cérébrales impactées par des maladies neurodégénéra-
tives, telles qu’Alzheimer, est une étape cruciale qui passe généralement par la seg-
mentation. De nombreuses structures ont une définition anatomique qui ne corres-
pond pas strictement aux contours des images IRM utilisées, et l’utilisation d’un a
priori de segmentation d’expert est alors nécessaire. Les premières méthodes basées
sur des déformations non linéaires de modèles pré-segmentés s’avèrent limitées par
la variabilité anatomique entre les sujets, et sont coûteuses en termes de temps de
calcul.

La méthode de fusion d’étiquettes basée sur les patchs PBL (Coupé et al., 2011) a
été proposée pour réduire ce coût en recalant uniquement de façon affine les images,
et en considérant les patchs des modèles dans une zone restreinte. Cependant, la
méthode utilise une présélection des modèles, et la fusion de tous les patchs de la
bibliothèque produit des résultats de segmentation sous-optimaux.

Nous proposons donc de considérer un algorithme rapide de recherche d’ANN
pour ne considérer que quelques bonnes correspondances de patchs dans toute la
bibliothèque de modèles. Bien que des méthodes récentes et efficaces de recherche
d’ANN aient été proposées pour des images naturelles 2D, telles que (Muja et Lowe,
2009; Korman et Avidan, 2016), l’intérêt de ces méthodes est limité pour la segmenta-
tion par fusion d’étiquettes d’images médicales, puisqu’elles ne sont pas directement
adaptables à une base d’images 3D, en un temps de calcul limité. En effet les ap-
proches de type kd-tree (Muja et Lowe, 2009) ou basées sur un hachage Korman et
Avidan (2016) ont une complexité directement liée à la taille des images considérées,
incluant celles de la bibliothèque.

Du fait de sa simplicité de mise en oeuvre (nombre réduit d’étapes), sa modularité
(unique mesure de distance), et surtout de sa complexité proportionnelle à la taille
de l’image du sujet, l’algorithme PatchMatch apparaît être un bon candidat dans le
contexte de recherche d’ANN dans une grande bibliothèque d’images 3D. Néanmoins,
comme présenté dans Barnes et al. (2009), PM reste limité à la recherche d’ANN
entre deux images 2D naturelles, n’utilise aucun a priori de position pour les ANN,
et ne retourne qu’une seule correspondance. Nous présentons donc dans le chapitre
2, les modifications proposées pour appliquer cet algorithme à notre contexte de
segmentation d’images médicales 3D.
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Chapitre 2

La méthode OPAL
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous étendons l’algorithme PM au contexte de la segmentation
d’images médicales, pour proposer un algorithme de recherche de multiples ANN de
patchs 3D dans une bibliothèque d’images. Nous proposons plusieurs améliorations
de l’algorithme initial permettant de réduire le temps de calcul, en tirant notam-
ment profit de l’hypothèse de recalage linéaire des images considérées. La méthode
proposée OPAL (pour Optimized PatchMatch for Accurate Label fusion) s’avère
particulièrement rapide et efficace pour la recherche de correspondances dans une
grande bibliothèque d’images, sans qu’une étape de présélection de modèles soit né-
cessaire. OPAL inclut l’algorithme de recherche de correspondances optimisé basé
sur PM et une étape de fusion d’étiquettes de segmentation manuelle des modèles
de la bibliothèque pour produire une segmentation automatique de l’image traitée.

Dans le chapitre 3, la méthode est validée et comparée à l’état-de-l’art sur la
segmentation de plusieurs structures anatomiques. Bien que l’approche présentée ici
soit adaptée au contexte de la segmentation d’images médicales 3D, les méthodes
d’optimisation, pour obtenir plusieurs correspondances ainsi que de fusion d’éti-
quettes restent générales et sont notamment reprises dans les chapitres 7 et 8, où
PM est cette fois adapté aux superpixels.

2.2 Algorithme PatchMatch optimisé

Dans cette section, nous présentons l’algorithme de recherche de plus proches
voisins approchés (ANN), basé sur PM. Nous étendons l’algorithme, initialement
introduit pour la correspondance de patchs entre deux images 2D, à la recherche
de multiples ANN, décrits par des patchs 3D, dans une bibliothèque d’images. No-
tons que l’algorithme PatchMatch a été appliqué par exemple à la super-résolution
d’images cardiaques IRM (Shi et al., 2013), mais la plupart des applications de
l’algorithme concernent des problèmes d’édition d’images 2D.

2.2.1 L’Algorithme PatchMatch

L’algorithme PM original (Barnes et al., 2009) présenté dans la section 1.1 est
une approche rapide qui calcule des correspondances de patchs entre deux images
2D. Le point clé de la méthode est que les bonnes correspondances peuvent être
propagées aux patchs adjacents spatialement dans l’image traitée. Le coeur de la
méthode est basé sur trois étapes : l’initialisation, la propagation, et la recherche
aléatoire. L’initialisation consiste à associer aléatoirement chaque patch d’une image
A à un patch dans une autre image B, afin d’obtenir une carte initiale de corres-
pondance. Les deux étapes suivantes sont effectuées itérativement afin d’améliorer
ces correspondances initiales, stockées dans une carte de correspondance notéeM.
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L’étape de propagation se base sur l’hypothèse que lorsqu’un patch p centré sur
xi = (x, y) ∈ A correspond bien à un patch q centré sur xj ∈ B, alors les patchs
adjacents de p ∈ A devraient également bien correspondre aux patchs adjacents
de q ∈ B. Le processus itératif suit un ordre de parcours de l’image (de gauche à
droite, de haut en bas) lors des itérations paires, et inversement lors des itérations
impaires. Durant l’étape de propagation, seuls les pixels adjacents traités pendant
l’itération courante sont sélectionnés puisque les autres ont déjà été testés à l’ité-
ration précédente et leur correspondance n’a pas évolué depuis. Par exemple, lors
d’une itération paire, pour un patch situé en xi = (x, y) ∈ A, seuls les patchs ad-
jacents centrés sur (x − 1, y) et (x, y − 1) sont considérés durant la propagation.
Soit x′j ∈ B la correspondance du patch centré en (x− 1, y) ∈ A. Le candidat pour
améliorer la correspondance de p est le patch centré en x′j + (1, 0) ∈ B.

Ensuite, l’étape de recherche aléatoire consiste en un échantillonnage aléatoire
autour de l’ANN courant afin d’échapper à de potentiels minima locaux. Les candi-
dats sont sélectionnés aléatoirement au sein de fenêtres de recherche de taille progres-
sivement décroissante, centrées sur xj. La propagation de bonnes correspondances
au sein du processus itératif de recherche, combiné à un échantillonnage aléatoire
fournit en pratique une convergence très rapide de l’algorithme. La méthode Patch-
Match est résumée dans l’Algorithme 1. Des versions plus détaillées de l’algorithme
sont disponibles dans Ramakanth et Babu (2012); Besse et al. (2014).

Algorithme 1 PatchMatch(A,B)
1: Pour chaque pixel xi ∈ A faire
2: Initialisation aléatoire de la carte de correspondance M(xi) = xj ∈ B
3: Pour chaque itération faire
4: Pour chaque pixel xi ∈ A faire
5: Propagation depuis les voisins xi ± [1, 0] et xi ± [0, 1]
6: Recherche aléatoire autour de la meilleure correspondance M(xi)
7: RetournerM

PatchMatch optimisé

Par rapport à Barnes et al. (2009) où des images 2D sont considérées, OPAL
calcule des correspondances de patchs 3D entre une image S et une bibliothèque de
n modèles T = {T1, . . . , Tn}. Un avantage majeur de PM est que sa complexité ne
dépend que de la taille de l’image A, ou S, à segmenter et pas de l’image d’exemple
B, ou T , dans le cas d’OPAL. Ce fait important motive l’utilisation de PM pour
gérer de grandes bases d’images, et permet à OPAL de considérer une bibliothèque
d’images T sans aucune étape de présélection à complexité constante. De plus, pour
chaque patch dans S, OPAL calcule plusieurs ANN dans T et pas seulement une
correspondance comme dans Barnes et al. (2009).

Dans la suite, nous détaillons la méthode OPAL. La Figure 2.1 résume les diffé-
rentes étapes du processus de recherche, appelé OPM (pour Optimized PatchMatch).
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Pour faciliter la compréhension des étapes de l’algorithme, l’initialisation et deux
itérations de l’algorithme sont illustrées pour une bibliothèque T comprenant seule-
ment 3 modèles, représentés avec leur segmentation manuelle sur une coupe 2D.

2.2.2 Initialisation contrainte

Dans le papier original de PM (Barnes et al., 2009), l’initialisation consiste à
assigner, pour chaque patch à la position (x, y) ∈ A, une correspondance aléatoire
qui peut être située à n’importe quelle position (x′, y′) ∈ B. Dans le cas de la
recherche de correspondances dans plusieurs images 3D, l’extension naturelle de cette
initialisation est d’assigner, pour chaque patch de l’image 3D à traiter S à la position
xi = (x, y, z) ∈ S, une correspondance de patch aléatoire en xj = {(x′, y′, z′), t}, où
t ∈ {1, . . . , n} représente le numéro du modèle Tt dans la bibliothèque T . Cependant,
une telle initialisation entièrement aléatoire est faite pour traiter des images sans
aucun a priori de zones de correspondance. Par conséquent, celle-ci peut s’avérer
sous-optimale lorsque les images sont très similaires, ou que les zones d’intérêt ont
peu varié spatialement.

Ici, nous considérons des images IRM 3D recalées linéairement dans un espace de
référence (Avants et al., 2011). Par conséquent, les structures d’intérêt se trouvent
dans une zone réduite de l’image. Nous proposons donc de contraindre spatialement
l’initialisation pour que la correspondance (x′, y′, z′) sélectionnée aléatoirement se
trouve dans une fenêtre de recherche de taille fixe autour de la position (x, y, z) du
voxel dans l’image S. Pour chaque voxel dans S, un indice t ∈ {1, . . . , n} est égale-
ment sélectionné aléatoirement pour déterminer la position complète (x′, y′, z′, t) de
la correspondance. Chaque patch dans S est donc associé à une unique correspon-
dance dans toute la bibliothèque T .

Du fait du nombre très important de patchs dans S, notons que tous les modèles
de T sont largement susceptibles d’être tous sélectionnés plusieurs fois. Par exemple,
dans les applications considérées dans le chapitre 3, les structures d’intérêt se situent
dans des régions de taille 90×60×60 voxels, et la bibliothèque contient environ une
centaine de modèles. De plus, bien que le modèle correspondant soit sélectionné
aléatoirement durant cette étape, les correspondances pourront passer d’un modèle
à l’autre durant les étapes suivantes. La Figure 2.1(a) illustre l’étape d’initialisation.
Pour chaque patch dans S (trois sont représentés), la fenêtre de recherche pour la
sélection aléatoire à l’initialisation est représentée par les lignes pointillées.

Cette contrainte présente deux avantages. D’abord, elle permet d’accélérer la
convergence en tirant profit du recalage entre l’image du sujet à traiter et les modèles
de la bibliothèque. Ensuite, limiter l’initialisation à une zone de recherche fixée
empêche l’algorithme de trouver des patchs proches en termes d’intensité (faible
SSD), qui seraient spatialement trop éloignés pour être pertinents. Après cette étape
d’initialisation contrainte, les étapes de propagation et de recherche aléatoire sont
effectuées itérativement pour améliorer les correspondances initiales.
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(a) Initialisation contrainte (b) Propagation opt. (itér. #1) (c) Rech. aléa. contrainte (itér. #1)

(d) Propagation opt. (itér. #2) (e) Rech. aléa. contrainte (itér. #2) (f) Multiples OPM

Figure 2.1 – Étapes de l’algorithme PatchMatch optimisé OPM illustrées pour 3 mo-
dèles en 2D. Les étapes sont illustrées pour le patch bleu dans S. Les patchs vert, rose,
violet et orange représentent les voisins adjacents du patch bleu. Durant l’initialisation
contrainte (a), les patchs du sujet S sont associés (lignes pleines) à un patch aléatoire de la
bibliothèque dans une fenêtre de recherche dépendant de leur position dans S. L’étape de
propagation est représentée pour les itérations #1 et #2 dans (b) et (d), respectivement.
Les correspondances décalées des patchs adjacents déjà traités pendant l’itération sont
testées pour améliorer la correspondance du patch bleu (lignes pointillées). La recherche
aléatoire contrainte est représentée pour les itérations #1 et #2 dans (c) et (e), respecti-
vement. Des tests de correspondance aléatoires sont effectués dans une zone de recherche
autour du meilleur ANN actuel, dans le même modèle. Dans (f), plusieurs correspondances
sont représentées, provenant d’OPM indépendants.
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2.2.3 Propagation optimisée

La propagation est l’étape clé de l’algorithme PM et elle est ici étendue en 3D.
Pour chaque patch en (x, y, z) ∈ S, on essaie d’améliorer la correspondance, c’est-
à-dire minimiser la distance avec un patch dans T , en considérant l’information des
voisins adjacents dans l’image. Comme dans PM, on utilise ici une distance de type
SSD (1.1) entre les patchs 3D. Chaque patch étant initialisé aléatoirement, certains
peuvent avoir trouvé une bonne zone de correspondance. Si une bonne zone a été
trouvée pour un patch de S, celui-ci doit essayer de la propager à ses voisins spatiaux.

Les ANN des six voisins adjacents (x ± 1, y, z), (x, y ± 1, z), (x, y, z ± 1) seront
testés au cours du processus. Selon le sens de parcours, les trois voisins déjà traités
durant l’itération sont considérés. Les correspondances de ces voisins adjacents sont
alors décalées dans T pour respecter la position relative des voisins dans S, et ces
nouveaux patchs sont candidats pour améliorer la correspondance du patch traité.

Les Figures 2.1(b) et (d) illustrent cette étape, où les lignes bleues pointillées
correspondent au test des correspondances décalées des voisins spatiaux. Dans cet
exemple, la meilleure correspondance pour le patch bleu se déplace du modèle T1
au modèle T2 durant l’itération #1 et de T2 à T1 durant l’itération #2. L’étape de
propagation est l’étape clé du processus de recherche OPM puisqu’elle permet de
propager rapidement les bonnes zones de correspondances et de se déplacer entre les
modèles de la bibliothèque.

Calcul rapide de distance

Puisque les patchs adjacents dans S et T se superposent, le calcul de distance
peut être réduit en considérant celle du voisin avec sa correspondance, qui est né-
cessairement connue. Le calcul de distance peut alors être réduit aux extrémités des
deux patchs qui ne se superposent pas. Pour des patchs de taille n×n×n voxels,
seules 2 aires de n×n voxels de part et d’autre des patchs ont besoin d’être consi-
dérées. Ainsi, le coût de la distance durant l’étape de propagation est réduit d’un
facteur n/2. Des approches similaires de réduction de coût de calcul pour des dis-
tances entre patchs ont été proposées dans Xiao et al. (2011); Tapia (2011).

La superposition des patchs est illustrée en 2D dans les Figures 2.1(b) et (d), et
également en 2D pour deux images A et B dans la Figure 2.2. Dans cette dernière,
le patch bleu considère son voisin adjacent rouge pour le mener vers une meilleure
correspondance. La distance entre les deux patchs rouges dans A et B étant connue,
il suffit de lui retrancher la distance calculée sur l’aire verte et d’ajouter celle calculée
sur l’aire jaune pour obtenir la distance exacte entre les deux patchs bleus.

2.2.4 Recherche aléatoire contrainte

Dans l’algorithme PM original (Barnes et al., 2009), la recherche aléatoire est
effectuée sur toute l’image B. Des positions indiquant les patchs à tester sont tirées
aléatoirement dans des zones de taille décroissante autour de la meilleure correspon-
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A B
Figure 2.2 – Illustration 2D du calcul de distance optimisé lors de l’étape de propagation
d’OPM. Le patch bleu teste la correspondance décalée de son voisin rouge dont la distance
avec sa correspondance est connue. Par conséquent, pour avoir la distance entre les deux
patchs bleus (ligne pointillée), il suffit de retrancher la distance entre les deux bandes vertes
et d’ajouter celle entre les deux bandes jaunes. Dans le cas de 3D, seules les distances sur
les deux carrés de part et d’autre des patchs doivent être calculées.

dance actuelle. Par rapport à la méthode originale, OPM considère une bibliothèque
d’images recalées linéairement (voir section 3.2.1). Cette étape de recherche aléatoire
est modifiée pour prendre en compte cet aspect. Afin d’assurer la cohérence spatiale,
et de façon similaire à l’initialisation, nous effectuons la sélection aléatoire dans une
zone restreinte autour de la meilleure correspondance dans le modèle courant. Autre-
ment dit, t est fixé, et on sélectionne aléatoirement des positions (x′t, y

′
t, z
′
t) ∈ Tt dans

des zones de recherche carrées dont la taille décroît progressivement d’un facteur 2 à
chaque fois qu’un nouveau candidat est sélectionné. Dans la suite, la taille de la pre-
mière fenêtre de recherche aléatoire est fixée à la taille de la fenêtre d’initialisation.
Les Figures 2.1(c) et (e) illustrent cette étape.

À noter que durant les étapes de propagation et de recherche aléatoire, les cor-
respondances peuvent sortir de la fenêtre d’initialisation. En pratique, peu d’ANN
se situent en dehors de cette zone, et l’étape de fusion présentée dans la section 2.3,
intègre une distance spatiale entre les patchs du sujet S et leur ANN dans T .

2.2.5 PM multiples et calcul parallèle

Contrairement à Barnes et al. (2009) qui ne fournit qu’un ANN avec PM, OPAL
calcule k-ANN dans T . Une extension de l’algorithme PM original à la recherche de
k-ANN a été proposée dans Barnes et al. (2010). La stratégie est alors de construire
une pile des meilleurs patchs visités. À chaque nouveau patch, la distance est com-
parée à la moins bonne de la pile. Cependant, une telle approche est difficile à pa-
ralléliser puisque l’image S doit être découpée en plusieurs morceaux, et l’étape de
propagation qui utilise les patchs adjacents, n’est alors pas optimale aux frontières.
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Par conséquent, nous décidons d’implémenter la recherche de k-ANN en effec-
tuant k recherches indépendantes. Un processus est alors dédié à chaque OPM sans
dépendance aux autres. Avec cette approche, les mêmes ANN peuvent être sélec-
tionnés par plusieurs processus. Les correspondances sélectionnées plusieurs fois ont
alors plus de poids dans l’étape de fusion. Dans nos expériences de validation au cha-
pitre 3, la sélection des mêmes ANN s’est avérée très rare. La Figure 2.1(f) illustre
le résultat obtenu par plusieurs OPM indépendants (k = 3).

L’utilisation de l’algorithme PatchMatch et les différentes améliorations appor-
tées permettent à la méthode OPAL de fournir une segmentation de structures cé-
rébrales comme l’hippocampe en moins de 2s contre près de 10mn pour la méthode
PBL (Coupé et al., 2011).

2.3 Fusion d’étiquettes basées sur les patchs et seg-
mentation

Après convergence des multiples OPM, la position et la distance des k-ANN sont
connues. Une étape de fusion d’étiquettes basée sur les patchs peut alors être effec-
tuée pour transférer l’information des segmentations manuelles de la bibliothèque
et générer une segmentation du sujet traité. Les étiquettes sont fusionnées selon
la pertinence des correspondances trouvées dans la bibliothèque pour générer une
carte d’estimation de segmentation du sujet. Par rapport à la méthode de fusion
d’étiquettes basée sur les patchs originale PBL (Coupé et al., 2011), qui ne transfère
que l’information du voxel central, OPAL effectue une fusion basée sur les patchs
en transférant toute l’information du patch sélectionné, comme dans Rousseau et
al. (2011); Wu et al. (2014); Manjón et al. (2014). De plus, comme proposé dans
Manjón et al. (2014), OPAL utilise un filtrage spatial pour également tenir compte
du recalage linéaire et ainsi renforcer la cohérence spatiale. La Figure 2.3 illustre ce
processus de fusion basée sur les patchs des étiquettes de la bibliothèque, et le calcul
des cartes d’estimateur de segmentation.

2.3.1 Fusion d’étiquettes basée sur les patchs

À la fin du processus de recherche de correspondance, k-ANN sont estimés pour
chaque patch de S, et la position et la distance avec leurs k-ANN dans T sont
connues. Pour obtenir une segmentation finale depuis ces correspondances, il faut
transférer l’information de segmentation manuelle. La méthode de fusion basée sur
les patchs PBL (Coupé et al., 2011) suit l’approche des moyennes non locales (Buades
et al., 2005). Celle-ci considère tous les patchs d’une présélection de modèles dans
l’étape de fusion et pondère leur information de segmentation en fonction de leur
similarité avec les patchs du sujet. En revanche, comme mentionné dans la section
1.2.2, l’utilisation de seulement k correspondances par OPAL peut limiter l’erreur
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• Recherche de patchs similaires de taille 
par PatchMatch optimisé (OPM) 

• Fusion d’étiquettes basée sur les patchs (PBL)

modèles avec segmentations manuelles

sujet à segmenter                                                                                                       estimation

OPM + PBL

Figure 2.3 – Illustration de la méthode OPAL : recherche d’ANN par PatchMatch optimisé
(OPM) et fusion basée sur les patchs des étiquettes (PBL). Pour chaque voxel du sujet
à segmenter, une recherche de patchs similaires de taille s×s×s est effectuée par OPM.
L’information de segmentation des patchs sélectionnés est alors transférée par l’étape de
fusion (PBL) pour calculer la carte d’estimateur de segmentation.

de segmentation, et effectuer cette recherche sur toute la bibliothèque peut aug-
menter la précision de segmentation. Considérons un patch 3D P(xi) à la position
xi = (x, y, z) ∈ S, et Ki = {xj,t} l’ensemble des positions de ses k-ANN, sa fusion
d’étiquettes L(xi) est définie par :

L(xi) =

∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)l(xj,t)∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)
, (2.1)

où ω(xi,xj,t) est le poids assigné à l(xj,t), l’étiquette, ici binaire (0 pour le fond, 1
pour la structure), donnée par la vérité terrain d’expert au voxel xj,t = {xj, t} ∈ T .
Cette fusion peut être faite pour plusieurs étiquettes (voir chapitres 3 et 8).

Le poids ω(xi,xj,t) dépend de la similarité entre le patch P(xi) ∈ S, contribuant
à l’étiquetage de xi, et le patch ANN P(xj,t) ∈ T . Ce poids est défini comme :

ω(xi,xj,t) = exp

(
1−
‖P(xi)− P(xj,t)‖22

h(xi)2

)
, (2.2)

où h(xi)
2 = α2 min

xj,t∈Ki

(‖P(xi)− P(xj,t)‖22+ε), avec ε une faible constante pour assurer

la stabilité numérique, et α une constante de normalisation. Avec le paramètre
h(xi), la distance de la contribution courante est divisée par la distance minimale
parmi toutes les contributions des k-ANN.

La plupart des méthodes de fusion non locales effectuent uniquement le transfert
de l’information de l’élément central (pixel ou voxel), ce qui peut mener à un manque
de régularité de la segmentation finale. Ainsi, pour améliorer la qualité de la segmen-
tation, la fusion des étiquettes est effectuée sur tout le patch dans OPAL, comme
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2.4. Agrégation d’estimateurs multi-échelles et multi-descripteurs

dans Rousseau et al. (2011); Wu et al. (2014); Manjón et al. (2014). L’étiquetage
basé sur les patchs est donc calculé comme suit :

L(P(xi)) =

∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)l(P(xj,t))∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)
. (2.3)

et toute l’information de segmentation des patchs des k-ANN P(xj,t) est transférée
au patch P(xi) ∈ S. Ainsi, la carte de probabilité d’étiquetage L est obtenue en
moyennant les contributions de tous les patchs contenant xi.

2.3.2 Filtrage spatial

En plus de la stratégie de fusion basée sur les patchs, nous proposons d’utili-
ser, comme dans Manjón et al. (2014), une distance spatiale durant la fusion afin
de renforcer la cohérence spatiale des k-ANN sélectionnés. Cette distance spatiale
tire profit du recalage linéaire qui assure que les structures d’intérêt sont spatiale-
ment proches. Ainsi, de bonnes correspondances doivent être similaires en termes
d’intensité mais également peu éloignées spatialement. Chaque contribution à l’éti-
quetage est donc également pondérée par la distance spatiale entre les centres des
deux patchs xi ∈ S et xj,t = {xj, t} ∈ T :

ω(xi,xj,t) = exp

(
1−

(
‖P(xi)− P(xj,t)‖22

h(xi)2
+
‖xi − xj‖2

σ2

))
, (2.4)

où σ2 est un paramètre d’échelle.

2.4 Agrégation d’estimateurs multi-échelles et
multi-descripteurs

Du fait du coût de calcul important, la plupart des méthodes de segmenta-
tion basées sur les patchs considèrent une seule métrique, c’est-à-dire, un seul type
de descripteur. De nettes améliorations peuvent être apportées par des approches
multi-échelles (Eskildsen et al., 2012; Wachinger et al., 2014; Wu et al., 2015) et
multi-descripteurs (Kim et al., 2013b; Bai et al., 2015). Cependant, puisque chaque
méthode requiert un temps de calcul non négligeable, elles ne proposent pas de
considérer simultanément plusieurs descripteurs à plusieurs échelles.

Ces méthodes agrègent donc de façon précoce les différents descripteurs : toutes
les échelles ou descripteurs sont fusionnés dans un seul vecteur. Ainsi, la recherche
de patchs correspondants se fait sur tous les descripteurs à la fois. Cette stratégie
de fusion précoce n’est pas nécessairement la meilleure (Snoek et al., 2005), et est
généralement seulement utilisée par souci d’économie de calcul.
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•Agrégation des 
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Figure 2.4 – Illustration de la méthode OPAL. Agrégation des estimateurs de segmenta-
tion multi-descripteurs et multi-échelles. L’algorithme est effectué sur Ns différentes tailles
de patch, sur Nf différents descripteurs, donc N = Ns×Nf estimateurs sont calculés et
agrégés pour générer la segmentation finale.

La rapidité de la méthode OPAL nous permet d’envisager une nouvelle stratégie
de recherche multi-échelles et multi-descripteurs et de fusionner a posteriori les dif-
férents estimateurs. La Figure 2.4 illustre la méthode OPAL complète et la fusion a
posteriori des estimateurs multi-descripteurs et multi-échelles.

2.4.1 Estimateurs multi-échelles

Dans les méthodes basées sur les patchs, la description efficace d’une structure ou
d’un motif dépend grandement de la taille du patch. Bien que la taille de patch op-
timale sur une base de données puisse être déterminée empiriquement, les approches
multi-échelles permettent d’augmenter significativement la précision de segmenta-
tion, comme l’ont montré de récents travaux (Wachinger et al., 2014; Pant et al.,
2015; Wu et al., 2015). Dans ces travaux, la recherche d’ANN consiste à trouver des
correspondances qui minimisent la distance sur toutes les échelles en même temps.
Cette stratégie sélectionne des correspondances qui fournissent la meilleure similarité
moyenne sur plusieurs échelles, mais cette approche peut s’avérer sous-optimale.

Par conséquent, avec OPAL, nous proposons d’effectuer la recherche d’ANN de
façon indépendante sur chaque échelle. Notons qu’ici le terme multi-échelles désigne
l’utilisation de patchs de Ns différentes tailles si,i∈{1,...,Ns} sur les images à pleine
résolution. Dans la Figure 2.4, la recherche d’ANN et la fusion sont effectuées pour
chaque descripteur sur les Ns tailles de patch.

45
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2.4.2 Estimateurs multi-descripteurs

De façon similaire, la recherche d’ANN par OPM peut également être menée in-
dépendemment sur différents descripteurs. En effet, les intensités des images initiales
ne contiennent pas nécessairement la meilleure information possible pour effectuer
la recherche des correspondances. Selon l’application, il peut être intéressant de pri-
vilégier l’information de texture ou de contour, et de nombreux travaux cherchent
à proposer des descripteurs robustes intégrant ces informations (Matsakis et Wend-
ling, 1999; Lowe, 2004; Dalal et Triggs, 2005; Bay et al., 2006; Sharma et al., 2013;
Trulls et al., 2014). La Figure 2.4 montre comment OPAL est appliquée sur Nf des-
cripteurs extraits du sujet S à segmenter. Dans le chapitre 3, nos expériences sur la
segmentation de l’hippocampe montrent que l’utilisation de la norme du gradient
des intensités, en plus de l’intensité des images initiales (Nf = 2) offre de très bonnes
performances.

2.4.3 Agrégation a posteriori d’estimateurs

Les estimations sont calculées indépendemment par l’étape de fusion des éti-
quettes (2.3) pour chaque configuration multi-échelles, multi-descripteurs. La der-
nière étape consiste à agréger ces estimateurs pour générer la segmentation finale.
Ici, OPAL est appliquée sur Nf descripteurs, avec Ns tailles de patchs différentes,
donc N = Ns×Nf estimations Li avec i ∈ {1, . . . , N} sont calculées et considérées
pour générer la segmentation finale. L’estimateur final F est alors calculé simple-
ment par la moyenne des estimations selon une approche de fusion tardive (Snoek
et al., 2005) :

F =

∑N
i=1 Li
N

. (2.5)

Enfin, pour générer la segmentation automatique finale S(xi) en un voxel xi, la
décision d’étiquetage finale est prise par seuillage comme suit :

S(xi) =

{
1, si F(xi) ≥ 0.5,

0, sinon.
(2.6)

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode, OPAL, de recherche
rapide de correspondances basée sur les patchs, avec une fusion d’étiquettes destinée
à la segmentation de structures anatomiques. Les propriétés inhérentes à l’algorithme
PatchMatch, comme sa complexité liée uniquement à la taille de l’image à traiter,
le rendent intéressant dans notre contexte de grandes bases de données d’images
d’exemple 3D. Nous étendons donc l’algorithme à la recherche de multiples ANN
dans une bibliothèque d’images.
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2. La méthode OPAL

Nous proposons également d’optimiser la méthode à certaines étapes clés, l’initia-
lisation et la recherche aléatoire. Une stratégie efficace pour calculer de multiples cor-
respondances est également proposée, permettant la parallélisation des recherches.
Le faible temps de calcul offert par OPAL permet de proposer une nouvelle ap-
proche de recherches multi-échelles et multi-descripteurs indépendantes, dont les
estimateurs sont fusionnés a posteriori.

Dans le chapitre suivant, pour illustrer les performances d’OPAL en termes de
précision et de temps de calcul, la méthode est appliquée à la segmentation de
l’hippocampe et du cervelet sur plusieurs bases de données. La méthode proposée
reste cependant générale et les stratégies pour obtenir de multiples correspondances
ainsi que la fusion d’étiquettes basée sur les patchs sont également utilisées dans les
chapitres 7 et 8 où PatchMatch est adapté aux superpixels.
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Chapitre 3

Résultats de segmentation d’images mé-
dicales
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3.1. Introduction

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous appliquons la méthode OPAL présentée au chapitre 2
à la segmentation de plusieurs structures du cerveau. Nous considérons dans un
premier temps deux bases de données d’images IRM fournies avec des segmentations
d’expert de l’hippocampe. Une de ces bases contient des sujets atteints de pathologies
neurodégénératives et qui ont donc entre eux une variabilité anatomique plus élevée.

Nous étudions alors l’influence des paramètres d’OPAL tels que la taille de patch
ou le nombre d’ANN sur les performances de segmentation. Ces performances sont
comparées à celles de méthodes de l’état-de-l’art appliquées sur les deux bases consi-
dérées, et l’évaluation des performances s’effectue avec l’outil standard, le coefficient
Dice. La précision de segmentation dépend fortement de la variabilité des segmen-
tations manuelles, et les méthodes automatiques tendent vers les performances de
fiabilité inter-experts (coefficients Dice entre plusieurs segmentations manuelles du
même sujet). Ainsi, même de faibles gains en termes de coefficients Dice s’avèrent
très significatifs, et nous validons la supériorité des résultats obtenus avec OPAL en
utilisant également des tests statistiques.

Des adaptations d’OPAL sont également présentées pour effectuer une segmen-
tation état-de-l’art des sous-structures du cervelet sur une autre base de données
(section 3.3). Enfin, une extension de la méthode à la classification de la maladie
d’Alzheimer est également proposée (section 3.4).

3.2 Validation d’OPAL sur la segmentation de l’hip-
pocampe

3.2.1 Schéma de validation

Bases de données

Deux bases de sujets ont été considérées. La première contient des images de
jeunes adultes, obtenus depuis la base ICBM (pour International Consortium for
Brain Mapping, Mazziotta et al. (1995)). La seconde est composée d’images d’adultes
plus âgés, provenant du projet international ADNI (pour Alzheimer’s Disease Neu-
roimaging Initiative, Jack et al. (2008)). Les images de la base ADNI sont obtenues
sur des sujets pouvant être atteints de pathologies neurodégénératives ayant impacté
les structures de leur cerveau.

Notre objectif est de démontrer la robustesse de la méthode proposée OPAL
sur des données provenant de sources multiples avec des pipelines de prétraitement
différents. Les détails d’acquisition des images pour les deux bases considérées sont
donnés dans Giraud et al. (2016a).
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3. Résultats de segmentation d’images médicales

ICBM. Nous considérons une partie de la base ICBM (Mazziotta et al., 1995)
qui est composée de 80 IRM de jeunes adultes sains. Les coefficients Dice (3.1)
correspondant aux fiabilités inter et intra-expert sur les segmentations manuelles
de la base ont respectivement été estimés à 90% et 92%. Ces coefficients indiquent
respectivement la similarité entre les segmentations effectuées par plusieurs experts
pour un même sujet, et par le même expert effectuant plusieurs segmentations du
même sujet à quelques jours d’intervalle.

Toutes les images sont prétraitées avec le pipeline suivant : estimation de
l’écart type du bruit (Coupé et al., 2010) ; débruitage utilisant un filtrage basé
sur la méthode des moyennes non locales (Coupé et al., 2008) ; correction des
inhomogénéitées (Sled et al., 1998) ; recalage par une transformation affine vers
le modèle de référence ICBM152 (Collins et al., 1994) ; normalisation linéaire des
intensités de chaque sujet ; normalisation croisée des intensités des images IRM
entre les sujets avec Manjón et al. (2008a). Ce pipeline complet de prétraitement
est effectué en moins de 5min par sujet.

EADC-ADNI. Le projet ADNI vise à étudier la maladie d’Alzheimer à travers di-
vers initiatives. ADNI propose notamment le suivi de patients au fil des années, en
fournissant régulièrement les images IRM des cerveaux avec les segmentations des
structures d’intérêt telles que l’hippocampe. Dans ce contexte, le protocole HarP
(pour Harmonized Protocol 1) a été défini afin de réduire les incohérences entre les
différents protocoles de segmentation existants (Boccardi et al., 2014), et les segmen-
tations basées sur ce protocole permettent de valider les algorithmes de segmentation
automatique. La robustesse du protocole est illustrée sur des exemples de segmen-
tation effectuées par plusieurs experts, par exemple dans Frisoni et al. (2015).

La base EADC-ADNI est composée de 100 IRM issues de la base ADNI (Jack
et al., 2008), qui ont été manuellement segmentées par des experts en suivant le
protocole HarP. La fiabilité inter-experts, ou valeur moyenne des coefficients Dice
(3.1) entre les différentes segmentations d’un même sujet par des experts différents
a été estimée à 89% selon Tangaro et al. (2014).

Toutes les images sont prétraitées en utilisant le pipeline de volBrain 2, dont les
principales étapes sont les suivantes. La première étape du pré-traitement consiste à
appliquer un filtre adaptatif basé sur la méthode des moyennes non locales (Manjón
et al., 2010). L’inhomogénéité des images IRM débruitées est alors lissée avec
Tustison et al. (2010). Ensuite, un recalage affine est effectué en utilisant Avants
et al. (2011). Une étape de correction d’inhomogénéité est effectuée en utilisant
Weiskopf et al. (2011). Enfin, une normalisation des intensités est effectuée sur les
images (Manjón et al., 2008a). Comme pour la base ICBM, ce pipeline complet de
traitement est effectué en moins de 5min par sujet.

1. www.hippocampal-protocol.net
2. http://volbrain.upv.es
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3.2. Validation d’OPAL sur la segmentation de l’hippocampe

Ces bases couvrent différents protocoles de segmentation manuelle et les images
ont subi des prétraitements et des recalages affines différents. De cette façon, nous
montrons dans la suite la robustesse d’OPAL aux différentes définitions de l’hip-
pocampe et des procédés de pré-traitement. Sur ces deux bases, les structures des
hippocampes sont contenues dans une zone d’environ 90×60×60 voxels.

Métriques d’évaluation

Puisque notre méthode ne nécessite aucune étape d’apprentissage, nous effec-
tuons une validation croisée de type leave-one-out, c’est-à-dire que chaque sujet de
la base est considéré à tour de rôle comme un sujet à traiter, et est segmenté par
les sujets restants qui définissent la bibliothèque. La précision de segmentation est
estimée avec le coefficient Dice standard, également appelé index kappa, introduit
dans Zijdenbos et al. (1994), qui permet de comparer les segmentations manuelles
des experts aux segmentations automatiques. Pour deux segmentations binaires S1
et S2, le coefficient Dice est calculé comme suit :

Dice(S1,S2) =
2 | S1 ∩ S2 |
| S1 | + | S2 |

. (3.1)

Pour chaque sujet, les coefficients Dice des hippocampes droit et gauche sont
moyennés. Les valeurs dans les Tableaux 3.1 et 3.2 correspondent au Dice médian
sur toutes les moyennes des coefficients Dice des sujets de la base.

Ainsi, pour valider la supériorité d’une méthode par rapport à une autre, nous
proposons également d’utiliser le test de Student standard sur les ensembles des
coefficients Dice de chaque sujet. Ce test est notamment utilisé pour comparer deux
échantillons, et la valeur-p résultant du test permet d’estimer si l’un présente des
valeurs statistiquement supérieures à celles de l’autre. Des valeurs-p inférieures à
0.05 permettent généralement de valider l’hypothèse de supériorité d’un échantillon
et donc de comparer les performances de différentes méthodes de segmentation.

Enfin, les temps de calcul donnés par OPAL incluent la recherche de correspon-
dances sur toutes les échelles et descripteurs considérés, la fusion des étiquettes pour
chaque estimateur, l’agrégation des estimateurs et la segmentation finale des deux
hippocampes.

Durant notre processus de validation, nous étudions l’impact de paramètres tels
que la fenêtre d’initialisation des correspondances, la taille de patch, le nombre
de voisins (k), et l’impact des différentes configurations multi-échelles et multi-
descripteurs sur la précision de segmentation et le temps de calcul. Les résultats
obtenus par OPAL sont ensuite comparés à ceux de méthodes de l’état-de-l’art ap-
pliquées aux mêmes bases.
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3. Résultats de segmentation d’images médicales

Réglage des paramètres

OPAL a été implémentée sous MATLAB en utilisant du code C-MEX multi-
processus. Nos expériences sont menées sur un serveur de 16 coeurs à 2, 6 GHz avec
100 GO de mémoire. Les paramètres par défaut sont fixés pour traiter à la fois les
bases ICBM et EADC-ADNI. Ces paramètres offrent un bon compromis entre pré-
cision de segmentation et temps de calcul. Dans les résultats suivants, le processus
de recherche d’ANN (OPM) est effectué en 3 itérations. Dans (2.4), les paramètres
α et σ sont empiriquement fixés à 2. Pour la configuration multi-descripteurs, les
estimations sont calculées depuis les intensités de l’image IRM initiale et de la norme
du gradient des intensités. Pour la configuration multi-échelles, OPAL est effectuée
avec des patchs de taille 3×3×3 et 5×5×5 voxels. Enfin, le nombre de correspon-
dances sélectionnées par voxel pour chaque estimateur est par défaut fixé à k = 10
ANN, et la taille de la fenêtre d’initialisation à 13×13×13 voxels.

3.2.2 Influence des paramètres

Tout d’abord, comme mentionné dans la section 2.2.2, la fenêtre d’initialisation
permet d’assurer une cohérence spatiale entre les voxels dans le sujet S et leurs
correspondances dans la bibliothèque de modèles T . En réglant la taille de la
fenêtre de façon optimale, l’algorithme de recherche converge plus rapidement
puisque les premières correspondances se trouvent dans les zones d’intérêt. Pour un
nombre fixé d’itérations, ce paramètre permet donc d’améliorer les performances
de segmentation. Son réglage optimal dépend de la nature des images et de la base
considérée.

La Figure 3.1 montre les coefficients Dice pour plusieurs tailles de fenêtre
sur les deux bases étudiées. Pour ICBM, un plateau est atteint pour une taille
de fenêtre de 7×7×7 voxels, quand une zone de 13×13×13 voxels offrent les
meilleures performances pour la base EADC-ADNI. Cette deuxième base requiert
en effet une zone de recherche plus large à l’initialisation puisqu’elle contient une
variabilité anatomique plus élevée du fait de la présence de sujets adultes atteints
de pathologies, avec des structures d’hippocampe plus ou moins atrophiées. Nous
fixons la taille de la zone de recherche à l’initialisation par défaut à 13×13×13 voxels.

La Figure 3.2 montre l’influence du nombre d’ANN (k) et de la taille de patch
sur les performances de segmentation et le temps de calcul. Sans l’approche multi-
échelles, les patchs de taille 5×5×5 voxels fournissent les meilleurs résultats pour les
deux bases, avec des coefficients Dice de 89.8% et 89.7% respectivement sur ICBM et
EADC-ADNI pour k = 10. Cette taille de patch est en effet adaptée pour décrire les
structures d’images IRM standards, comme observé dans Coupé et al. (2011); Tong
et al. (2013). Avec l’approche proposée multi-échelles, nous pouvons cependant tirer
profit de l’information apportée par d’autres tailles de patch qui peuvent localement
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Figure 3.1 – Influence de la taille de la fenêtre de recherche à l’initialisation sur le coeffi-
cient Dice pour les bases ICBM (à gauche) et EADC-ADNI (à droite).

être mieux adaptées au contenu de l’image. En fusionnant les estimations générées
depuis des patchs de taille 3×3×3 et 5×5×5 voxels, nous obtenons un coefficient
Dice de 89.9% pour la base ICBM, avec les paramètres par défaut. En ajoutant les
estimations obtenues avec des patchs de taille 7×7×7 et en augmentant le nombre k
d’ANN, nous obtenons un coefficient Dice de 90.1%. Pour la base EADC-ADNI, nous
atteignons un coefficient Dice de 90.1% pour k = 20 (90.05% avec les paramètres
par défaut). Ces résultats soulignent l’importance de prendre en compte la diversité
d’information obtenue depuis des tailles de patch différentes.

Nous notons que le coefficient Dice médian atteint un plateau autour de
10 ANN. Il est intéressant de remarquer que ce nombre est cohérent avec le
nombre d’images d’exemples recommandé dans les méthodes de correspondance
multi-modèles (Collins et Pruessner, 2010). Comme attendu, de plus grands patchs
et un nombre plus élevé d’ANN requièrent des temps de calcul plus élevés. D’après
nos expériences, l’utilisation de k = 10 ANN sur chaque descripteur semble offrir
un bon compromis entre précision de segmentation et temps de calcul. Enfin notons
que pour les deux bases, l’étape de segmentation est effectuée en moins de 2s par
sujet.

Les résultats dans le Tableau 3.1 présentent l’impact de chaque contribution
sur les coefficients Dice et le temps de calcul, avec les valeurs-p correspondant à
la comparaison avec la configuration multi-échelles et multi-descripteurs. Pour les
deux bases, l’utilisation de plusieurs échelles et de plusieurs descripteurs améliore
significativement la précision de segmentation, comme le montrent les valeurs-p
inférieures à 10−14. De plus, dans les cas étudiés, l’approche complète multi-échelles
et multi-descripteurs améliore les résultats par rapport à la configuration mono-
échelle, multi-descripteurs, ce qui démontre la complémentarité de notre stratégie
de fusion a posteriori des estimateurs.

Des estimations pour les différents descripteurs et échelles (tailles de patch) sont
illustrées dans la Figure 3.3. On s’aperçoit d’abord que des tailles de patch plus
grandes produisent des cartes plus lisses. Des tailles de patch plus réduites sont en
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Figure 3.2 – Coefficient Dice médian pour différentes configurations mono et multi-échelles
selon le nombre k de voisins (à gauche), avec le temps de calcul correspondant (à droite) sur
la base de données ICBM (en haut) et EADC-ADNI (en bas). Ces résultats sont obtenus
avec la configuration multi-descripteurs, c’est-à-dire, en utilisant la norme du gradient des
intensités en plus des intensités de l’image IRM initiale.

revanche capable de mieux capturer les détails fins, au détriment d’une carte d’es-
timation de segmentation plus bruitée. Ensuite, les estimateurs basés sur la norme
du gradient des intensités permettent de mieux capturer la surface de la structure,
mais sont également moins réguliers à l’intérieur du volume. Enfin, l’agrégation de
tous les estimateurs est capable de tirer profit des différentes configurations pour
segmenter la structure de façon précise.

La Figure 3.4 présente les résultats de segmentation du meilleur, médian et pire
sujets obtenus sur la base EADC-ADNI. D’abord, nous pouvons constater que les
segmentations automatiques sont plus lisses que les segmentations manuelles. La
fusion basée sur les patchs patchs des étiquettes permet d’obtenir une segmentation
cohérente à la surface du volume de l’hippocampe, mais tend à remplir les trous pré-
sents dans les segmentations manuelles. Certains de ces trous semblent correspondre
au fluide cérébrospinal quand d’autres sont dus à des erreurs de segmentation des
experts.
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Tableau 3.1 – Influence des configurations multi-échelles et multi-descripteurs en termes
de précision de segmentation et de temps de calcul sur les bases ICBM et EADC-ADNI.
Les résultats mono-échelle et mono-descripteur correspondent à une recherche d’ANN dé-
crits par des patchs de taille 5×5×5 voxels sur l’image IRM initiale. Le résultat multi-
descripteurs correspond à l’ajout de la norme du gradient des intensités de l’image. Le
résultat multi-échelles correspond à l’ajout des estimations pour les deux modalités avec
des patchs de taille 3×3×3 voxels. Les valeurs-p correspondent à la comparaison avec les
résultats multi-descripteurs et multi-échelles. Enfin, les temps de calcul correspondent au
temps de traitement moyen d’un sujet.

Base Multi-descripteurs Multi-échelles Dice médian Dice moyen Valeur-p Temps de calcul

ICBM
7 7 89.4% 89.1± 1.85% < 10−14 0.27s

3 7 89.8% 89.6± 1.68% 0.0131 0.53s

3 3 89.9% 89.7± 1.70% × 0.92s

EADC-ADNI
7 7 89.4% 89.2± 1.55% < 10−25 0.49s

3 7 89.7% 89.6± 1.45% < 10−8 0.95s

3 3 90.1% 89.8± 1.46% × 1.51s
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Figure 3.3 – Visualisation 2D des estimations de segmentation calculées depuis (2.3)
pour les différents descripteurs et tailles de patchs sur une image de la base EADC-ADNI.
Avec des patchs de taille 5×5×5 voxels, l’estimation semble plus stable dans le volume de
l’hippocampe. Avec des patchs de taille 3×3×3 voxels, certaines régions sont segmentées
plus précisément, par exemple la pointe haute de l’hippocampe.

3.2.3 Comparaison aux méthodes de l’état-de-l’art

Nous comparons à présent la méthode proposée OPAL aux méthodes de l’état-
de-l’art appliquées aux mêmes bases. Pour la base ICBM, nous considérons la mé-
thode initiale de fusion d’étiquettes basée sur les patchs PBL (Coupé et al., 2011), la
méthode multi-modèles MTM (pour Multi-Template Method, Collins et Pruessner
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Meilleur sujet Sujet médian Pire sujet
(Dice=92.4%) (Dice=90.1%) (Dice=85.8%)

Expert 2D

Expert 3D

OPAL 2D

OPAL 3D

Erreurs 2D

Erreurs 3D

Figure 3.4 – Visualisations 2D et 3D des meilleur, médian et pire sujets EADC-ADNI
segmentés avec OPAL. Aux cinquième et sixième lignes, les voxels bleus correspondent à la
superposition avec la segmentation de l’expert, les verts aux faux positifs (segmentés par
OPAL mais pas par l’expert), et les rouges aux faux négatifs (segmentés par l’expert mais
pas par OPAL).

57



3.2. Validation d’OPAL sur la segmentation de l’hippocampe

(2010)), une méthode de classification parcimonieuse SC (pour Sparse Coding, Tong
et al. (2013)), et une méthode d’apprentissage de dictionnaire DDLS (pour Discri-
minative Dictionary Learning for Segmentation, Tong et al. (2013)). Les coefficients
Dice moyens obtenus sur EADC-ADNI sont comparés aux résultats obtenus par une
approche basée sur une forêt d’arbres décisionnels RF (pour Random Forest, Tangaro
et al. (2014)), par deux approches multi-modèles, BMAS (pour BioClinica Multi-
Atlas Segmentation, Roche et al. (2014)) et LEAP (pour Learning Embeddings for
Atlas Propagation Gray et al. (2014)), par une méthode multi-échelles basée sur
les patchs, notée PB-MS (pour Patch-Based Multi-Scale, Pant et al. (2015)), et par
une méthode qui propose l’apprentissage d’une métrique optimisée pour la fusion
d’étiquettes basée sur les patchs NLW-ML (pour Non Local patch-based Weighted
voting with Metric Learning Zhu et al. (2017)).

Les performances obtenues par OPAL sur les bases ICBM et EADC-ADNI sont
respectivement comparées à celles d’autres méthodes dans les Tableaux 3.2 et 3.3.
Les valeurs présentées sont les résultats publiés par les auteurs, par conséquent des
méthodes différentes sont comparées sur les deux bases. Les temps de calcul fournis
correspondent seulement à l’étape de segmentation, et n’incluent pas les éventuelles
étapes de présélection des modèles, dont OPAL n’a pas besoin. Par conséquent, les
temps de calcul sont potentiellement sous-estimés à l’exception de celui d’OPAL.

Sur la base ICBM, par rapport à la méthode originale basée sur les patchs PBL
(Coupé et al., 2011), OPAL améliore la précision de segmentation de 1, 7% tout en
étant 700 fois plus rapide. Par rapport à la méthode de l’état-de-l’art la plus précise,
basée sur l’apprentissage du dictionnaire DDLS (Tong et al., 2013), OPAL obtient
un coefficient Dice médian plus élevé, pour un temps de calcul 1000 fois plus rapide,
et avec une valeur p inférieure à 10−12 obtenue à partir d’un test de Student sur
les ensembles des coefficients Dice de chaque sujet segmenté avec OPAL et DDLS.
De plus, pour un coefficient Dice donné de 89.0%, équivalent à la précision de la
méthode DDLS, OPAL nécessite moins de 0.22s de traitement sur la base ICBM.

Sur la base EADC-ADNI, les résultats d’OPAL sont comparés à ceux des autres
méthodes uniquement en termes de précision de segmentation, puisque les temps
de calcul ne sont pas fournis par les auteurs dans leurs publications hormis pour
la méthode de (Pant et al., 2015), qui indique un temps de calcul de près de 5
minutes par sujet. Les résultats présentés avec OPAL sur la base EADC-ADNI dans
le Tableau 3.3 sont obtenus en 1.51s de traitement par sujet. Cependant, on peut
présumer que les méthodes BMAS (Roche et al., 2014) et LEAP (Gray et al., 2014)
sont susceptibles d’avoir des temps de calcul comparables à ceux de la méthode
multi-modèles MTM (Collins et Pruessner, 2010), puisqu’elles sont également
basées sur des approches de déformation multi-modèles. On peut noter que ce type
de méthode obtient de moins bonnes performances sur la base EADC-ADNI que
sur ICBM. Cela peut être expliqué par la plus grande variabilité anatomique de
la base, due à la présence de sujets atteints par des pathologies comme la maladie
d’Alzheimer.
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Tableau 3.2 – Comparaison des méthodes en termes de coefficient Dice sur la base ICBM.
Les temps de calcul sur des machines similaires sont reportés, et nous donnons le facteur
d’accélération par rapport au temps d’OPAL.

Méthode sur ICBM Dice médian Intervalle à 95% Temps de calcul
Basé patchs (PBL) 88.2± 2.19% [87.7; 88.7]% 662s (×700)
Multi-sujets (MTM) 88.6± 2.05% [88.2; 89.0]% 3974s (×4300)
Codage éparse (SC) 88.7± 1.94% [88.3; 89.2]% 5587s (×6000)
Dictionnaire (DDLS) 89.0± 1.90% [88.5; 89.4]% 943s (×1000)
OPAL 89.9± 1.70% [89.6;90.3]% 0.92s

Tableau 3.3 – Comparaison des méthodes en termes de coefficient Dice sur la base EADC-
ADNI. Puisqu’aucune des publications de l’état-de-l’art ne mentionne les temps de calcul,
la comparaison porte uniquement sur la précision de segmentation. Le résultat sélectionné
pour OPAL a été obtenu en 1.51s de traitement par sujet.

Méthode sur EADC-ADNI Dice moyen Intervalle à 95%

Forêt d’arbres décisionnels (RF) 76.0± 7.00% [74.6; 77.4]%

Multi-sujets (BMAS) 86.6± 1.70% [86.3; 86.9]%

Multi-sujets (LEAP) 87.6± 2.07% [87.1; 88.0]%

Basé patchs (NLW-ML) 88.3± 2.50% [87.8; 88.8]%

Multi-échelles basé patchs (PB-MS) 89.2± 2.22% [88.8; 89.6]%

OPAL 89.8± 1.46% [89.5;90.1]%

Dans toutes les configurations, OPAL produit les meilleurs résultats de segmen-
tation avec un coefficient Dice moyen de 89.8% et un Dice médian de 90.1%. OPAL
surpasse donc des méthodes récentes de l’état-de-l’art. Par exemple, comparée à une
approche basée sur les forêts d’arbres décisionnels (Tangaro et al., 2014), OPAL
améliore les résultats de 13.8%, et de 1.5% par rapport à une méthode récente basée
sur l’apprentissage de métriques (Zhu et al., 2017). Les valeurs-p obtenues depuis
un test de Student sont inférieures à 10−25 et valident les meilleures performances
d’OPAL par rapport aux méthodes de l’état-de-l’art sur la base EADC-ADNI.

3.2.4 Ajout de segmentations automatiques à la bibliothèque

En raison du coût des segmentations manuelles, peu de sujets avec leur segmen-
tation sont disponibles comme modèles. De plus, ces sujets segmentés manuellement
sont sujets à de fortes variabilités inter et intra-expert (Frisoni et al., 2015). De
nombreux travaux ont proposé d’augmenter la taille de la bibliothèque en utilisant
des segmentations automatiques comme modèles pour segmenter de nouveaux su-
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Figure 3.5 – Ajout de nouveaux sujets segmentés automatiquement à la bibliothèque
d’exemples. Les segmentations automatiques des sujets fournis sans segmentation manuelle
peuvent être ajoutées à la bibliothèque pour augmenter sa diversité. Les prochaines segmen-
tations peuvent alors bénéficier de l’information contenue dans ces sujets supplémentaires.

jets. Les segmentations automatiques sont alors considérées avec les segmentations
manuelles au sein de la bibliothèque (Eskildsen et al., 2012).

Dans Pipitone et al. (2014), une approche a été proposée pour propager des seg-
mentations dans une bibliothèque de sujets en utilisant des recalages non linéaires.
De façon similaire, la méthode LEAP (Gray et al., 2014) propose de propager les
étiquettes à des sujets sans segmentation en segmentant itérativement les sujets les
plus proches en termes d’entropie conjointe. Ces approches améliorent la précision
de segmentation, en augmentant la diversité de la bibliothèque dans laquelle sont re-
cherchées les correspondances. Notons toutefois que les segmentations automatiques
doivent être de précision suffisante pour renforcer la pertinence de la bibliothèque,
et que si l’on ajoute beaucoup plus de sujets, l’algorithme de recherche de corres-
pondances peut nécessiter plus d’itérations pour converger.

Comme mentionné dans la section 2.2.1, le temps de calcul et la complexité de
la méthode OPAL ne dépendent que de la taille du sujet à segmenter. Cette pro-
priété permet d’étendre la taille de la bibliothèque sans impacter la complexité de
l’algorithme. Par conséquent, comme illustré dans la Figure 3.5, nous proposons une
expérience où des sujets issus de la base ADNI1 (Wyman et al., 2013) sont aléatoi-
rement sélectionnés et segmentés par OPAL avant d’être ajoutés à la bibliothèque
avec leur segmentation automatique. Les performances sont exprimées avec le co-
efficient Dice et toujours calculées avec une procédure de validation croisée sur les
sujets EADC-ADNI fournis avec leur segmentation d’expert.

La Figure 3.6 montre l’impact de l’augmentation de la taille de la bibliothèque
sur la précision et le temps de calcul. Ajouter de nouveaux sujets à la bibliothèque
avec des segmentations automatiques utilisées comme modèles permet d’améliorer
la précision de la segmentation. En effet, puisque la bibliothèque est étendue avec de
nouveaux sujets, sa diversité est augmentée, et des correspondances plus pertinentes
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Figure 3.6 – Influence de l’ajout de sujets ADNI segmentés automatiquement à la biblio-
thèque de sujets d’entraînement EADC-ADNI. La précision de segmentation (coefficient
Dice) est donnée à gauche, et le temps de calcul correspondant à droite. Les résultats
obtenus avec 100 sujets (ligne pointillée) correspondent aux résultats du Tableau 3.1.

peuvent être trouvées. Augmenter le nombre de modèles améliore la précision au
détriment d’une très faible augmentation du temps de calcul, due au stockage en
mémoire des données. Avec 50% de sujets en plus, le temps de calcul d’OPAL est
seulement augmenté de 6%.

3.2.5 Transfert

Dans cette section, nous avons appliqué avec succès notre méthode à la segmen-
tation de l’hippocampe, la structure la plus étudiée dans le cadre de la maladie
d’Alzheimer. Notre méthode obtient des résultats qui surpassent ceux des méthodes
de l’état-de-l’art en seulement quelques secondes de traitement. Avec de telles perfor-
mances en termes de temps de calcul et de précision de segmentation, OPAL ouvre
la voie à de nouvelles applications du processus de segmentation automatique depuis
la fusion d’étiquettes de modèles. L’intégration dans un logiciel de visualisation par
exemple, faciliterait grandement l’analyse d’images IRM.

La méthode OPAL a été notamment incluse dans volBrain 3 un système en ligne
d’étude volumétrique d’images IRM cérébraux décrit dans Manjón et Coupé (2016).
Cette plateforme permet de télécharger une image d’IRM cérébral de modalité T1,
et fournit en quelques minutes une analyse complète du sujet avec notamment la
segmentation de structures anatomiques telles que l’hippocampe, les amygdales, ou
le cervelet. Depuis mars 2015, volBrain a servi à plus de 1400 utilisateurs à travers
le monde pour traiter automatiquement plus de 45000 images IRM.

La méthode OPAL peut être appliquée à la segmentation de n’importe quelle
structure anatomique. Dans la section suivante, la méthode est appliquée efficace-
ment à la segmentation des sous-structures du cervelet.

3. http://volbrain.upv.es
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3.3 Segmentation du cervelet

3.3.1 Contexte

D’autres structures d’intérêt, comme le cervelet, interviennent dans le contexte
des maladies neurodégénératives. Des patients atteints de schizophrénie ou de la ma-
ladie d’Alzheimer présentent des atrophies de certaines sous-structures du cervelet
(Okugawa et al., 2002; Thomann et al., 2008). Cette structure joue un rôle impor-
tant dans la coordination des mouvements et est liée aux capacités d’attention et
de gestion des émotions. Les problématiques d’étude et de segmentation de cette
structure sont donc les mêmes que pour l’hippocampe.

L’anatomie du cervelet est divisée en deux hémisphères remplis de matière
blanche et entourés d’une couche de matière grise créant des plis, appelés lobules.
Un exemple de segmentation manuelle du cervelet et de ses lobules est donné dans
la Figure 3.7. La taille, la position et le nombre de lobules visibles sont très variables
selon les sujets, ce qui rend la segmentation du cervelet particulièrement difficile.
Dans cette section, OPAL est appliquée efficacement à la segmentation du cervelet,
composé de plusieurs sous-structures mitoyennes, contrairement à l’hippocampe. La
complexité de l’anatomie de cette structure peut mener à des segmentations irré-
gulières. Deux modifications de l’étape de fusion sont alors apportées à OPAL, afin
d’obtenir de meilleures performances de segmentation, et cette nouvelle méthode de
segmentation du cervelet est appelée CERES (pour CEREbellum Segmentation), et
a également été intégrée à la plateforme volBrain (Manjón et Coupé, 2016).

Lobules I, II
Lobules III
Lobules IV
Lobules V
Lobules VI
Crus I
Crus II

Lobules VIIB
Lobules VIIIA
Lobules VIIIB
Lobules IX
Lobules X
Matière blanche

Figure 3.7 – Exemple de segmentation manuelle des sous-structures du cervelet. Les
couleurs des étiquettes correspondent aux segmentations de l’hémisphère gauche.

Base de données

Le cervelet étant moins étudié à l’heure actuelle que des structures telles que
l’hippocampe, et sa taille beaucoup plus grande rendant le processus de segmentation
manuel plus fastidieux, il existe moins de bases de données du cervelet et de ses sous-
structures avec leurs segmentations manuelles. Dans cette application, 5 images avec
segmentations manuelles ont été utilisées pour construire la bibliothèque (Park et
al., 2014), et les résultats présentés sont obtenus sur 20 images de tests fournies
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par CoBrALab 4. Plus de détails sur la construction de la base de données et du
prétraitement sont disponibles dans Romero et al. (2017).

3.3.2 Amélioration de la fusion des estimateurs

Pondération

Une première modification de l’étape de fusion est la pondération des estima-
teurs de segmentation. Dans la méthode OPAL présentée dans le chapitre 2, toutes
les cartes issues des différentes configurations multi-descripteurs et multi-échelles
sont considérées équitablement. Dans le cas du cervelet, de nombreuses structures
sont présentes avec une forte variabilité de formes et de tailles. Certains estima-
teurs s’avèrent nettement plus précis que d’autres pour certaines sous-structures et
il est donc possible d’améliorer les performances en pondérant les cartes lors de
l’étape d’agrégation finale. Le cervelet étant composé de plusieurs sous-structures
adjacentes, l’étape de fusion calcule M cartes Fm avec m ∈ {1, . . . ,M}, correspon-
dant aux M structures différentes. Ces cartes sont calculées depuis les contributions
des N configurations différentes :

Fm =
N∑
i=1

Lmi αmi , (3.2)

avec αmi ∈ [0, 1], les poids associés à chaque carte Lmi issue du processus de fusion
d’étiquettes (2.3), et tels que

∑N
i=1 α

m
i = 1.

L’étiquette finale S(xi) d’un voxel xi est alors obtenue par :

S(xi) = argmax
m

Fm(xi). (3.3)

Dans cette application, seuls deux estimateurs sont utilisés en considérant deux
échelles de patchs de 3×3×3 et 9×9×9 voxels sur les intensités des images IRM. Les
petits et grands patchs permettent de s’adapter à la grande variabilité des structures.
Les paramètres αmi optimaux sont obtenus par une descente de gradient projetée, en
considérant les résultats de segmentation des sujets de la base de test. En pratique,
les paramètres αmi calculés atteignent des valeurs jusqu’à 0.82, ce qui revient à
pondérer jusqu’à 4 fois plus, l’influence d’une des échelles.

Régularisation

Compte tenu de la grande variabilité des structures, même une étape de fusion
basée sur les patchs peut entraîner des irrégularités, voire des trous dans la seg-
mentation finale. Afin d’assurer une certaine régularité des structures segmentées
automatiquement, une étape de régularisation des cartes peut être effectuée pour
lisser les résultats de segmentation et obtenir de meilleures performances. Les cartes

4. http://cobralab.ca/atlases/Cerebellum.html

63

http://cobralab.ca/atlases/Cerebellum.html


3.3. Segmentation du cervelet

Tableau 3.4 – Impact de la pondération des estimateurs (adaptation des αmi ) et de la
régularisation sur les performances de CERES en termes de coefficient Dice moyen.

Structure αm
i = 1/N αm

i adaptatif αm
i adaptatif

Sans régularisation Sans régularisation Avec régularisation
Lobule I-II 0.4226 0.4364 0.5056
Lobule III 0.7068 0.7237 0.7157
Lobule IV 0.7213 0.7281 0.7320
Lobule V 0.7514 0.7517 0.7535
Lobule VI 0.8667 0.8673 0.8678
Lobule Crus I 0.8970 0.9000 0.9005
Lobule Crus II 0.8024 0.8034 0.8043
Lobule VIIB 0.6742 0.6756 0.6778
Lobule VIIIA 0.7830 0.7848 0.7862
Lobule VIIIB 0.8499 0.8506 0.8531
Lobule IX 0.8849 0.8855 0.8858
Lobule X 0.7540 0.7604 0.7603
Cervelet 0.9358 0.9370 0.9372
Moyenne 0.7595 0.7640 0.7702

pour chaque étiquette de structure m sont alors régularisées par une convolution
avec un noyau Gaussien H de taille 5×5×5 voxels, de la façon suivante :

Fmr = Fm + βmH ∗ Fm, (3.4)

avec βm un paramètre fixé empiriquement pour mélanger les cartes originale et
convoluée afin d’éviter la disparition des très petites structures. Les cartes régu-
larisées Fmr sont alors agrégées par (3.2) pour générer l’estimation finale. À noter
que dans le cas d’OPAL appliquée à la segmentation de l’hippocampe, la régulari-
sation ne permet pas d’améliorer les performances, la structure étant déjà régulière,
notamment car elle est segmentée depuis de nombreux modèles d’exemple.

L’impact de la pondération des estimateurs et de la régularisation sur les per-
formances de segmentation de la méthode est montré dans le Tableau 3.4. L’opti-
misation de la fusion des estimateurs pour chaque étiquette permet d’améliorer les
résultats de segmentation pour toutes les structures. La régularisation permet égale-
ment d’améliorer globalement les performances, même si de très légères dégradations
sont notables pour les lobules III et X.

3.3.3 Comparaison à l’état-de-l’art

La méthode CERES est comparée aux méthodes de l’état-de-l’art MAGeT (Cha-
kravarty et al., 2013; Park et al., 2014) et RASCAL (Weier et al., 2014) sur la base
utilisée dans Park et al. (2014). Les résultats de segmentation sur chaque structure
et le cervelet complet pour ces deux méthodes et CERES sont donnés dans le Ta-
bleau 3.5. La fiabilité intra-expert est également donnée. Compte tenu de la plus
grande variabilité des structures, l’écart avec les méthodes automatiques est plus im-
portant que pour la segmentation de l’hippocampe. CERES surpasse les méthodes
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Tableau 3.5 – Coefficient Dice moyen et écart-type pour les méthodes MAGeT (Park et al.,
2014), RASCAL (Weier et al., 2014) et CERES, avec la fiabilité intra-expert sur la base
considérée.

Structure MAGeT RASCAL CERES Intra-expert
Lobule I-II 0.3960 ± 0.1424 0.3260 ± 0.2178 0.5201 ± 0.1555 0.639
Lobule III 0.6800 ± 0.1741 0.6379 ± 0.2165 0.7213 ± 0.1572 0.751
Lobule IV 0.6980 ± 0.1440 0.6627 ± 0.1611 0.7271 ± 0.1346 0.818
Lobule V 0.7320 ± 0.1398 0.6666 ± 0.1560 0.7561 ± 0.1332 0.881
Lobule VI 0.8710 ± 0.0359 0.7969 ± 0.0523 0.8695 ± 0.0316 0.912
Lobule Crus I 0.8870 ± 0.0257 0.8383 ± 0.0351 0.9007 ± 0.0152 0.904
Lobule Crus II 0.7780 ± 0.0679 0.7340 ± 0.0667 0.8096 ± 0.0569 0.900
Lobule VIIB 0.5990 ± 0.1487 0.5820 ± 0.1137 0.6850 ± 0.1205 0.863
Lobule VIIIA 0.7300 ± 0.0934 0.6757 ± 0.1426 0.7926 ± 0.0759 0.860
Lobule VIIIB 0.7970 ± 0.0607 0.7783 ± 0.0931 0.8533 ± 0.0390 0.833
Lobule IX 0.8560 ± 0.0384 0.8460 ± 0.0545 0.8849 ± 0.0327 0.874
Lobule X 0.7540 ± 0.0490 0.7237 ± 0.0680 0.7548 ± 0.0469 0.760
Cervelet 0.9250 ± 0.0094 0.9349 ± 0.0089 0.9377 ± 0.0090 0.941
Moyenne 0.7320 ± 0.0568 0.6890 ± 0.0524 0.7729 ± 0.0427 0.833

de l’état-de-l’art sur la majorité des structures, et segmente le cervelet entier avec
une précision de coefficient Dice de 0.9377 pour une fiabilité intra-expert de 0.941.
Dans la Figure 3.8, sont comparés les résultats de segmentation de CERES et des
méthodes de l’état-de-l’art sur le pire, médian et meilleur sujet de la base.

En plus des performances de segmentation supérieures à l’état-de-l’art, CERES
offre un temps de calcul très limité. Pour la segmentation complète du cervelet,
CERES ne requiert qu’environ 1 minute de traitement, quand, avec l’utilisation de
recalages non linéaires, les méthodes MAGeT (Park et al., 2014) et RASCAL (Weier
et al., 2014) prennent respectivement environ 2h et 4h de traitement par sujet.

3.4 Extension à la classification de la maladie d’Alz-
heimer

Dans le contexte des pathologies neurodégénératives, la prévention précoce
est le principal enjeu, les dommages entraînés sur le cerveau étant très souvent
irréparables. Cette détection de l’apparition de la maladie peut se faire via
l’étude des structures du cerveau sur des images IRM. Le projet ADNI vise
d’ailleurs cet objectif en effectuant le suivi de patients sur plusieurs années, et
en proposant des scanners de la même personne à plusieurs mois d’intervalle,
en indiquant pour chaque nouvel IRM l’état clinique du patient. L’hippocampe
est l’une des structures atteintes le plus précocement dans l’évolution de la
maladie d’Alzheimer, et plusieurs méthodes ont été proposées pour déterminer
automatiquement, depuis l’étude de cette structure, l’état clinique d’un sujet. La
segmentation de l’hippocampe est alors une première étape clé pour l’étude clinique.
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Figure 3.8 – Comparaison des méthodes de segmentation du cervelet sur le pire, médian
et meilleur sujet de la base, avec les coefficients Dice correspondants.

Les bases telles que ADNI (Jack et al., 2008) sont divisées en trois catégories de
populations : les sujets sains NC (pour Normal Control), les sujets présentant de
légères déficiences cognitives MCI (pour Mild Cognitive Impairment), et les sujets
malades AD (pour Alzheimer’s Disease). L’enjeu est alors de pouvoir classifier
automatiquement un sujet dans un de ces états, afin d’estimer une éventuelle
apparition ou évolution de la maladie.

3.4.1 Classification depuis le volume des segmentations au-
tomatiques

Les états cliniques des modèles de la bibliothèque étant connus, une classification
peut être effectuée directement grâce à l’étape de segmentation. On montre dans un
premier temps que les volumes des segmentations générées par OPAL permettent
de mieux séparer les trois groupes de population. Le volume des hippocampes est en
effet un descripteur pertinent puisque la maladie d’Alzheimer entraîne la dégradation
et l’atrophie de la structure. Ainsi, des sujets sains sont susceptibles d’avoir des
hippocampes plus gros que ceux de patients malades.
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(a) (b)

Figure 3.9 – Volumes des hippocampes et résultats de segmentation depuis le protocole
de référence HarP d’EADC-ADNI et la méthode OPAL (a). Corrélation entre les volumes
des hippocampes issus des segmentations de HarP et d’OPAL (b).

Nous proposons donc de comparer la précision de séparation des populations des
trois groupes de la base EADC-ADNI, AD (N=37), MCI (N=34) et NC (N=29),
en utilisant les segmentations manuelles issues du protocole HarP (Boccardi et al.,
2014), et les segmentations générées par OPAL.

La Figure 3.9 montre la distribution pour chaque groupe des volumes des hippo-
campes et la corrélation entre les segmentation issues de HarP et d’OPAL. Le coef-
ficient de corrélation de Pearson est de 0.9630, ce qui montre une forte corrélation
entre les tailles des résultats de segmentation d’OPAL et ceux de HarP. Néanmoins,
le Tableau 3.6 montre que les segmentations d’OPAL permettent de mieux séparer
les groupes. En effet, les courbes ROC (pour Receiver Operating Characteristic),
sont générées pour les différentes comparaisons de groupes de populations, et l’aire
sous la courbe AUC (pour Area Under Curve), indique la capacité des estimateurs,
ici la taille du volume des hippocampes, à séparer correctement les populations.
OPAL obtient une plus haute AUC sur toutes les comparaisons de groupes, mon-
trant la pertinence des volumes des hippocampes segmentés automatiquement.

Tableau 3.6 – Aire sous la courbe ROC (AUC) des volumes des hippocampes des segmen-
tations depuis le protocole de référence HarP d’EADC-ADNI, et d’OPAL.

EADC-ADNI HarP OPAL

Volume moyen 9397± 1588 9272± 1525

AUC NC vs. AD 0.884 0.898

AUC NC vs. MCI 0.805 0.821

AUC MCI vs. AD 0.612 0.634
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3.4.2 Classification depuis la fusion d’étiquettes de groupe

Le volume des hippocampes segmentés automatiquement peut être cependant
limité. En effet, une forte atrophie de l’hippocampe témoigne de l’ancrage de la
maladie, et son étude limite donc la possibilité de prévention. Des descripteurs ro-
bustes calculés sur différentes modalités d’IRM, ont été étudiés, notamment pour
une analyse plus fine de l’évolution de la maladie lors du stade MCI.

On peut en effet distinguer également deux catégories parmi ces sujets : les
sujets eMCI (pour early MCI), qui présentent de très légers troubles cognitifs, et les
sujets lMCI (pour late MCI) dont les symptômes sont plus marqués, et qui risquent
d’évoluer vers un stade AD.

Avec l’étude de différents descripteurs et modalités, des méthodes spécifiques
de classification ont été proposées. Par exemple, Coupé et al. (2012a) proposent
d’effectuer le même processus que celui de la segmentation par PBL (Coupé et al.,
2011), mais en transférant cette fois une information pathologique. Les modèles NC
et AD composent la bibliothèque, et la fusion d’étiquettes pour un voxel xi est
effectuée comme suit :

L(xi) =

∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)l(xj,t)∑
xj,t∈Ki

ω(xi,xj,t)
, (3.5)

avec ici le label transféré l(xj,t) = ±1, selon que le sujet de la base soit classé comme
étant sain (+1 pour NC) ou malade (-1 pour AD).

OPAL peut alors naturellement être appliquée de la même façon en présentant le
même intérêt de gain en temps de calcul par rapport à PBL que pour la segmentation.
Une fois la recherche de correspondances et l’étape de fusion des étiquettes effectuée,
la moyenne de l’estimateur est calculée sur toute la structure de l’hippocampe,
segmentée à la volée. Le sujet est alors classé dans l’un des groupes selon cette
valeur. L’architecture de la méthode de classification automatique utilisant OPAL
pour la recherche de correspondances, et des exemples de fusion correspondant à
chaque groupe de population sont respectivement illustrés dans les Figures 3.10 et
3.11.

Nous comparons alors les performances de classification d’un grand nombre de
descripteurs standards, et plus complexes, issus des modalités T1 et d’IRM de dif-
fusion DTI (pour Diffusion Tensor Imaging). De cette modalité DTI, peuvent être
extraits les descripteurs suivants : l’anisotropie fractionnelle FA (pour Fractional
Anisotropy), la diffusivité moyenne MD (pour Mean Diffusivity), la diffusivité axiale
AxD (pour Axial Diffusivity), et la diffusivité radiale RD (pour Radial Diffusivity).
Plus de détails sur ces différentes modalités et descripteurs sont disponibles dans
Hett et al. (2016).

Dans le Tableau 3.7, sont données les performances de classification de ces dif-
férents descripteurs. Les résultats obtenus avec la méthode OPAL selon le pipeline
de classification de la Figure 3.10, sont comparés avec ceux obtenus depuis la simple
moyenne des descripteurs sur le volume de l’hippocampe préalablement segmenté.
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Prétraitement
Recherche de 
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et fusion des étiquettes

Moyenne sur 
l'hippocampe
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finale
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...

sujet à
classer diagnostic

Figure 3.10 – Architecture de la méthode de classification automatique utilisant OPAL
pour la recherche de correspondances. La fusion est effectuée sur les étiquettes de pathologie
des modèles de la bibliothèque.

NC eMCI lMCI AD

AD

NC

Figure 3.11 – Exemples de fusion des étiquettes de pathologie pour chaque groupe de
population. La couleur bleu est associée aux modèles malades AD et indique la présence
de pathologie, quand la couleur rouge est associée aux sujets sains.

Dans cette dernière configuration, la classification est donc effectuée depuis les va-
leurs moyennes des descripteurs de chaque sujet, par exemple en considérant unique-
ment le volume des segmentations. Une analyse discriminante linéaire LDA (pour
Linear Discriminative Analysis) est utilisée pour classer chaque sujet et fournir les
performances en termes d’AUC et de précision ACC (pour ACCuracy).

Le volume ne permet pas d’obtenir les meilleures performances de classification,
et considérer les descripteurs moyens sur l’image s’avère également moins efficace que
d’effectuer une fusion d’étiquettes de pathologies avec OPAL sur ces descripteurs.
La méthode obtient des performances comparables à l’état-de-l’art. La méthode de
Prasad et al. (2015) obtient pour la différenciation des groupes NC et AD, une
précision de 78.5% contre des résultats allant de 80.1% jusqu’à 87.8% en utilisant
la modalité T1 pour OPAL, et sur les groupes eMCI et lMCI, celle-ci obtient une
précision de 63.4%, contre 67.6% pour OPAL en utilisant les descripteurs AxD issus
du DTI. Selon les groupes de population, les meilleures performances de classification
sont obtenues pour des modalités différentes. Étudier leur complémentarité serait
donc une perspective intéressante (Hett et al., 2016).
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Tableau 3.7 – Performances de classification (AUC/ACC) obtenues avec différents descrip-
teurs, soit moyennés a priori sur l’hippocampe, soit utilisés avec OPAL selon le procédé
illustré dans la Figure 3.10 (voir le texte pour plus de détails).

Descripteurs NC vs AD NC vs MCI AD vs MCI eMCI vs lMCI

Moyenne

Volume 88.4/83.1 69.5/63.9 71.1/67.2 67.2/63.7

FA 64.2/59.2 57.7/56.1 54.0/52.7 38.2/43.1

MD 85.7/80.3 66.0/62.6 75.0/72.5 67.6/62.8

AxD 83.5/81.4 63.5/58.0 74.3/70.2 68.9/66.8

RD 86.2/79.2 66.5/62.3 74.8/70.5 66.0/61.5

OPAL

T1 93.4/87.8 71.3/64.1 82.0/73.4 68.7/66.2

FA 85.0/80.1 63.5/60.1 74.9/70.3 63.0/60.7

MD 90.6/86.5 68.8/60.7 80.4/76.3 70.4/65.8

AxD 91.1/85.8 68.7/59.6 80.2/73.1 71.8/67.6

RD 90.3/85.1 68.9/61.0 80.0/76.5 69.3/65.4

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, la méthode basée sur les patchs OPAL, qui permet de trouver
rapidement de multiples correspondances dans une large base de sujets, sans étape de
présélection ou d’apprentissage, a été appliquée à la segmentation de structures ana-
tomiques sur des images d’IRM cérébral 3D. Grâce à la complexité réduite de notre
algorithme et aux contraintes spatiales apportées, OPAL produit une segmentation
en moins de 2 secondes, quand les méthodes de l’état-de-l’art basées sur des reca-
lages non linéaires ou l’apprentissage de dictionnaires sont beaucoup plus coûteuses
(jusqu’à plusieurs heures). Le faible temps de calcul d’OPAL a permis de définir
une approche multi-échelles et multi-descripteurs augmentant significativement les
performances de segmentation.

Les résultats d’OPAL dépassent ceux des méthodes de l’état-de-l’art sur la seg-
mentation de l’hippocampe, jusqu’à atteindre la fiabilité inter-experts (coefficients
Dice de 90% et de 89.0% respectivement pour les bases ICBM et EADC-ADNI).
Ces coefficients représentent une barrière symbolique, et il serait difficile d’augmen-
ter les performances de segmentation sans améliorer la qualité des bases de données
en réduisant la variabilité des segmentations manuelles. La segmentation d’un seul
hippocampe peut demander 30min à un expert (1h pour les deux) et OPAL produit
donc une segmentation de qualité comparable en seulement 2s.

La méthode obtient également des résultats du niveau de l’état-de-l’art pour
la segmentation des sous-structures du cervelet. Enfin, OPAL peut également être
utilisée pour transférer non plus des étiquettes de structure, mais une information de
pathologie, pour diagnostiquer la maladie d’Alzheimer en fonction des statistiques
de correspondances trouvées dans la base de sujets.

Le faible temps de calcul d’OPAL offre un réel intérêt à la communauté d’analyse
d’images médicales et facilite l’étude de nouvelles approches, comme celle proposée
de fusion a posteriori d’estimateurs multi-échelles et multi-descripteurs.
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La conception de la méthode OPAL et de l’algorithme de recherche PatchMatch
optimisé se place dans le contexte de la segmentation d’images médicales reca-
lées. Par conséquent, certaines étapes, comme l’initialisation et la recherche aléa-
toire contraintes sont proposées spécifiquement pour cette application. Néanmoins,
d’autres applications peuvent bénéficier de ces adaptations, par exemple pour des
images naturelles recalées, ou pour la recherche locale de correspondance dans le
cadre du calcul de flot optique sur un flux vidéo. De plus, certaines améliorations
telles que l’optimisation de l’étape de propagation, ou la recherche de multiples
ANN sont indépendantes du contexte médical et peuvent améliorer les performances
d’autres applications basées sur la recherche d’ANN.
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Deuxième partie

Décomposition en superpixels
réguliers
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Résumé

Les superpixels ont progressivement été introduits depuis une vingtaine d’années
afin de diminuer le coût de calcul et d’augmenter la précision d’applications d’analyse
d’images, notamment de segmentation. De nombreuses méthodes et métriques ont
été proposées pour décomposer une image en superpixels et évaluer la conformité
de la décomposition à différentes propriétés comme l’homogénéité de couleur des
pixels regroupés, le respect des contours des objets de l’image par les frontières des
superpixels ou la régularité de forme et de taille des régions générées. Dans cette
partie, nous présentons d’abord les méthodes de l’état-de-l’art existantes et étudions
en détails les métriques de superpixels existantes. Nous démontrons la redondance
ou les limites de certaines métriques de référence, afin de ne retenir que les critères
d’évaluation pertinents.

Nous présentons ensuite une nouvelle méthode de décomposition nommée SCALP
(pour Superpixels with Contour Adherence using Linear Path) qui tend à répondre
aux limitations des approches existantes. L’utilisation de l’information de couleur et
de contour des pixels le long du chemin linéaire entre le pixel et le barycentre spa-
tial du superpixel considérés lors du processus de groupement permet de renforcer
le respect des contours et la convexité des superpixels générés, tout en respectant
l’homogénéité de couleur. La méthode proposée améliore donc conjointement les pro-
priétés mentionnées précédemment tout en étant robuste au bruit, contrairement à
la majorité des méthodes de l’état-de-l’art. SCALP surpasse également les méthodes
récentes en offrant les meilleures performances de respect des objets de l’image et
de détection de contours. Un gain en performances sur ces aspects est généralement
obtenu en diminuant la régularité, mais SCALP réussit à surpasser les méthodes de
référence tout en produisant des superpixels parmi les plus réguliers.

Concernant ce critère de régularité, nous démontrons qu’aucune métrique exis-
tante d’évaluation n’est satisfaisante. Nous proposons alors une nouvelle métrique de
régularité globale basée sur l’évaluation conjointe de la régularité locale et la consis-
tance de forme des superpixels. L’évaluation de cet aspect est d’ailleurs fondamental
puisque nous démontrons sur plusieurs applications, que la régularité des superpixels
peut impacter fortement les performances liées à leur utilisation. Puisque la plupart
des méthodes de décomposition en superpixels tendent à permettre le réglage de
la régularité. nous recommandons de comparer les méthodes sur les métriques de
superpixels pour différents niveaux de régularité, évalués avec la métrique proposée.
Ainsi, la comparaison permet de mesurer le spectre des possibles résultats d’une
méthode, et permet d’avoir une comparaison entre méthodes qui ne soit pas biaisée
par les paramètres de régularité choisis.

Dans cette partie, nous présentons donc : une étude des métriques existantes, une
nouvelle méthode de décomposition (SCALP), et une nouvelle métrique d’évaluation
de la régularité avec un nouveau schéma robuste de comparaison des méthodes de
superpixels.
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Mots-clés

Superpixels, Segmentation, Détection de contours, Métriques d’évaluation, Ré-
gularité

Contenu

— Le chapitre 4 présente les intérêts de l’utilisation des superpixels dans di-
verses applications de traitement d’images (section 4.1) et l’état-de-l’art des
méthodes de superpixels (section 4.2). Une étude des métriques de super-
pixels standards est alors effectuée pour montrer les limites ou défauts des
mesures de référence, afin d’évaluer les méthodes de superpixels sur des cri-
tères pertinents (section 4.3)

— Le chapitre 5 présente ensuite la méthode SCALP (section 5.2) avec une ex-
tension permettant d’intégrer une segmentation initiale au processus de dé-
composition (section 5.3). La méthode SCALP est validée sur les métriques de
superpixels démontrées pertinentes dans le chapitre 4, et obtient les meilleures
performances par rapport aux méthodes de l’état-de-l’art (section 5.4).

— Le chapitre 6 propose une nouvelle mesure d’évaluation de la régularité des
décompositions en superpixels (section 6.2). Cette mesure évalue de façon
globale la régularité en considérant une métrique de régularité de forme et de
consistance de la décomposition. SCALP est alors comparée aux méthodes
de l’état-de-l’art sur ce critère (section 6.3). L’évaluation et la possibilité
de paramétrer la régularité s’avèrent cruciales, puisque nous montrons que
cette dernière peut fortement influer sur les performances de nombreuses
applications basées sur les superpixels (section 6.4).
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4.1. Utilisation des superpixels

4.1 Utilisation des superpixels

De nombreuses applications de traitement et d’analyse d’images peuvent béné-
ficier d’une étape de présegmentation groupant a priori les pixels de l’image. Par
exemple, l’analyse d’images consiste généralement à reconnaître et localiser les dif-
férents objets présents dans une image. Cette reconnaissance peut se faire par une
segmentation préalable des objets, qui sont ensuite classés. La segmentation est donc
une étape essentielle qui peut avoir un impact fort sur la précision ainsi que le temps
de calcul de la méthode de classification. Afin d’augmenter la précision de reconnais-
sance des objets, des méthodes de décomposition en superpixels ont été initialement
introduites. Ces méthodes groupent les pixels en zones de couleurs homogènes, tout
en essayant de respecter les contours des objets de l’image, réduisant ainsi le nombre
d’éléments à traiter, et par conséquent la charge de calcul.

Pour des superpixels homogènes, de formes irrégulières, les intensités des pixels
contenus dans chaque région ont une très faible variance, contrairement aux blocs
d’une décomposition régulière qui ne s’adapte pas au contenu de l’image. Cette
comparaison entre décomposition régulière et irrégulière avec les superpixels est
illustrée dans la Figure 4.1.
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Figure 4.1 – Illustration de la faible variance d’intensité dans les superpixels. L’image
Cameraman est décomposée en blocs réguliers (en haut) et en superpixels avec la méthode
SCALP (en bas). Une région est sélectionnée pour chaque décomposition (b) et l’histo-
gramme des intensités des pixels contenus dans cette région est donné en (c). L’intensité
moyenne dans chaque région est alors représentée en (d). Les superpixels permettent de
résumer efficacement le contenu de l’image.

La Figure 4.2 montre quant à elle les résultats d’une segmentation en trois classes
effectuée sur plusieurs descripteurs : sur des patchs réguliers, sur des blocs d’une
décomposition en grille régulière, sur des blocs d’une décomposition de type arbre
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Image

Patch (N=5122) Blocs réguliers (N=1024) Arbre quaternaire (N=400) Superpixels (N=289)

Figure 4.2 – Précision et robustesse de segmentation des superpixels par rapport à des
descripteurs réguliers. La ligne du bas correspond au résultat de segmentation en trois
classes d’une image bruitée avec l’algorithme d’Otsu depuis (de gauche à droite) des patchs
réguliers de taille 5×5 en chaque pixel, des blocs réguliers, des blocs de différentes tailles
issus d’une décomposition de type arbre quaternaire, et depuis des superpixels calculées
avec la méthode SCALP. Le nombre d’éléments considérés N est donné pour chaque type
de descripteurs. Les superpixels segmentent précisément l’image, en considérant un nombre
réduit d’éléments, quand les patchs ne sont pas robustes au bruit et les autres descripteurs
ne suivent pas les contours de l’image, et mènent à une segmentation imprécise.

quaternaire (Tanimoto et Pavlidis, 1975), et sur des superpixels. La segmentation est
effectuée par l’algorithme d’Otsu sur les intensités moyennes de chaque descripteur.
Les patchs réguliers sont peu robustes au bruit, quand les superpixels fournissent
un résultat précis, proche du résultat optimal à l’échelle pixellique, contrairement
aux autres descripteurs réguliers. De plus, les superpixels permettent de réduire
considérablement le nombre d’éléments considérés et donc potentiellement le temps
de calcul des méthodes basées sur les superpixels.

Les superpixels permettent donc de capturer efficacement les objets de l’image, en
respectant leur contours, tout en réduisant significativement le nombre d’éléments à
traiter. Ils sont donc de plus en plus utilisés dans d’autres processus de traitement et
d’analyse d’images classiques, par exemple pour la localisation d’objets (Fulkerson et
al., 2009), le traitement stéréo et les problèmes d’occultation (Zhang et al., 2011b), la
détection de contours (Arbelaez et al., 2011), le suivi vidéo (Wang et al., 2011; Chang
et al., 2013; Reso et al., 2013), la détection de saillance (Yang et al., 2013; Liu et al.,
2014), la segmentation d’objets multi-classes (Yang et al., 2010; Tighe et Lazebnik,
2010; Kae et al., 2013; Gould et al., 2014), ou sont adaptés aux architectures de
réseaux de neurones (Liu et al., 2015b; Gadde et al., 2016), et peuvent être décrits
par des descripteurs standards (Tighe et Lazebnik, 2010).
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Décomposition

Décomposition

image

segmentation

image vérité terrain décomposition segmentation

(a) (b)

Figure 4.3 – Segmentation hiérarchique depuis une décomposition en superpixels (a), avec
plusieurs exemples de résultats (b). L’image est décomposée en superpixels Si à une échelle
i, et ces superpixels sont progressivement regroupés pour segmenter les objets de l’image
en n itérations. Source : Nakamura et Hong (2017).

Les superpixels permettent de segmenter l’image en un nombre généralement
fixé de régions. Une image est alors souvent segmentée en plus de régions qu’elle ne
contient d’objets, et les approches classiques ne permettent pas d’obtenir avec préci-
sion les objets de l’image en fixant un nombre très faible de superpixels. Pour obte-
nir une segmentation depuis une décomposition en superpixels, certaines approches
considèrent un modèle hiérarchique, en fusionnant a posteriori les superpixels (Le-
vinshtein et al., 2010; Li et al., 2012; Nakamura et Hong, 2017). Cette approche
est illustrée dans la Figure 4.3, où une image est décomposée en un grand nombre
de superpixels réguliers, progressivement fusionnés pour obtenir une segmentation
pertinente des objets de l’image en quelques éléments. Ces modèles hiérarchiques
sont également utilisés pour la détection de la saillance visuelle (Tong et al., 2014).

D’autres approches de segmentation utilisent des images d’exemples avec leur
vérité terrain (Kae et al., 2013; Gould et al., 2014). Dans la partie I, les patchs
réguliers ont permis de s’adapter à de fines structures, et de capturer des motifs
similaires dans la bibliothèque d’exemples, permettant de segmenter des structures
dont les contours ne suivaient pas le contenu de l’image. Néanmoins, sur d’autres
types de données médicales, les superpixels, ou supervoxels en 3D, permettent de
capturer efficacement certaines structures comme par exemple les tumeurs (Wang
et Yushkevich, 2013; Irving et al., 2014).

La décomposition en superpixels s’étend également à la vidéo. La détection de
saillance est par exemple étudiée en 3D sur la vidéo, où les supervoxels sont par-
ticulièrement intéressants pour assurer la cohérence de la détection au cours de
la séquence (Liu et al., 2014). Des modèles de décompositions en supervoxels per-
mettent en effet de décomposer l’image en tubes, où le même supervoxel peut être
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étiré sur toute la séquence vidéo. Ces supervoxels permettent par exemple le suivi
(tracking) des objets dans l’image (Wang et al., 2011; Chang et al., 2013; Reso et
al., 2013), que nous aborderons aussi dans la section 6.4. La segmentation d’objets
sur un flux vidéo peut également donner une information de mouvement, qui peut
permettre la reconnaissance d’actions spécifiques (Jain et al., 2014).

Les superpixels sont donc très intéressants par rapport aux approches régulières
de réduction de dimension, et sont de plus en plus utilisés dans de nombreux do-
maines de vision par ordinateur. Pour la majorité des applications visées, la précision
de segmentation des superpixels est fondamentale, et pour certaines comme le suivi
vidéo, la régularité de la décomposition est également essentielle (section 6.4). La
méthode SCALP proposée dans le chapitre 5 vise à maximiser ces aspects, et elle
s’étend naturellement en 3D, ce qui n’est pas le cas de toutes les méthodes de su-
perpixels de l’état-de-l’art.

4.2 Méthodes de décomposition en superpixels

De très nombreuses méthodes de décomposition en superpixels ont été proposées
au fil des années, et plusieurs travaux se sont attachés à dresser un état-de-l’art
et comparer les performances des méthodes les plus populaires, par exemple, Neu-
bert et Protzel (2012); Stutz et al. (2016). Nous présentons dans cette section les
méthodes les plus populaires, afin de donner un aperçu des différentes approches
utilisées pour décomposer une image en superpixels. Les propriétés recherchées pour
les superpixels peuvent varier d’une méthode à l’autre. Néanmoins, la majorité des
méthodes tendent à produire des superpixels qui respectent les propriétés suivantes :
régularité en termes de forme et de taille, respect des contours des objets de l’image
et homogénéité de couleur.

Dans la suite, nous grouperons les méthodes en trois types selon l’approche de
décomposition utilisée : les méthodes de graphe, hiérarchiques ou de montée de
gradient. Dans le Tableau 4.1, nous résumons les propriétés des méthodes de l’état-
de-l’art FH (Felzenszwalb et Huttenlocher, 2004), Quick shift QS (Vedaldi et Soatto,
2008), Turbopixels TP (Levinshtein et al., 2009), ERS (Liu et al., 2011), SEEDS
(Van den Bergh et al., 2012), SLIC (Achanta et al., 2012), ERGC (Buyssens et al.,
2014), Waterpixels WP (Machairas et al., 2015), LSC (Chen et al., 2017), ETPS
(Yao et al., 2015), et la méthode SCALP présentée dans le chapitre 5.

Nous considérons la complexité des algorithmes, la capacité de chaque méthode
à contrôler le nombre de superpixels et leur régularité. Un exemple de décomposition
pour chaque méthode est également illustré dans la Figure 4.4. Notons que le type
de méthode ne reflète pas nécessairement les propriétés des superpixels générés. Par
exemple, deux méthodes de graphe telles que Ren et Malik (2003) et Felzenszwalb
et Huttenlocher (2004) produisent respectivement des superpixels très réguliers et
très irréguliers.
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Tableau 4.1 – Comparaison des méthodes de superpixels de l’état-de-l’art basées sur un
graphe (bg), hiérarchiques (h) ou de montée de gradient (mg). Nous indiquons la capacité
des méthodes à régler le nombre de superpixels en sortie et leur régularité, ainsi que la
complexité des algorithmes pour une image de N pixels.

FH QS TP ERS SEEDS SLIC ERGC WP LSC ETPS SCALP
Type bg mg mg bg h mg bg mg mg h mg
Nombre 7 7 3 3 3 3 3 3 3 3 3

Régularité 7 7 7 7 7 3 3 3 3 3 3

Complexité (O) N logN N2 N N2 logN N N N logN N N N N

Image FH QS TP

ERS SLIC SEEDS ERGC

WP LSC ETPS SCALP

Figure 4.4 – Exemple de décomposition de plusieurs méthodes de l’état-de-l’art en ap-
proximativement 250 superpixels. Notons que les méthodes FH et QS ne permettent pas
de fixer directement le nombre de superpixels.

4.2.1 Méthodes de graphes

La plupart de ces méthodes considèrent l’image comme un graphe et cherchent
un minimum local d’une fonctionnelle donnée. Ces approches permettent aussi bien
de produire des superpixels réguliers (Ren et Malik, 2003; Buyssens et al., 2014) ou
irréguliers (Felzenszwalb et Huttenlocher, 2004). Le terme superpixel a été introduit
dans Ren et Malik (2003) qui utilise un algorithme de type normalized cuts (Shi et
Malik, 2000) pour décomposer une image en zones régulières. La charge de calcul de
cet algorithme, qui segmente l’image selon des descripteurs de contour et de texture,
est importante et a limité l’utilisation de cette méthode.

La méthode FH proposée dans Felzenszwalb et Huttenlocher (2004), considère
chaque pixel comme un noeud du graphe et effectue un groupement rapide des pixels
au détriment de contraintes de connectivité et de régularité. Les superpixels produits
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sont donc très irréguliers en termes de formes et de tailles. De telles irrégularités
peuvent poser différents problèmes. Par exemple, de trop petites régions peuvent
empêcher de calculer un descripteur pertinent, quand de grands superpixels sont
susceptibles de se superposer avec plusieurs objets de l’image.

Dans Moore et al. (2008), les superpixels sont contraints de respecter un maillage,
calculé depuis une carte de contours, et sont raffinés par un algorithme de type
optimal cuts. Cependant, malgré la contrainte du maillage, les superpixels produits
ont des formes assez irrégulières, et la méthode apparaît très dépendante de la
carte de contours utilisée. La méthode de Veksler et al. (2010) utilise une approche
de type graph cuts, où la régularité est augmentée en associant les pixels à un
ensemble de patchs réguliers se superposant à plusieurs échelles. Enfin, l’approche
ERS, de type graph cuts considérée dans Liu et al. (2011) vise à maximiser le taux
d’entropie de chaque superpixel au sein d’un processus de groupement agglomératif.
La décomposition générée peut être assez irrégulière mais la méthode obtient des
résultats proches de l’état-de-l’art en termes de respect des objets.

Enfin, la méthode ERGC utilise une formulation du problème eikonal sous forme
de graphe pour itérativement raffiner les bordures des superpixels (Buyssens et al.,
2014). Afin de compenser les limites du placement initial des superpixels, une étape
de raffinement est proposée en considérant une distance géodésique sur la couleur
afin d’ajouter de nouveaux superpixels dans les zones de forte variance.

4.2.2 Méthodes hiérarchiques

Les approches de type hiérarchique considèrent l’image à différentes échelles et
convergent progressivement vers une décomposition à l’échelle pixellique. La mé-
thode SEEDS (Van den Bergh et al., 2012), de façon similaire à une approche de
type arbre quaternaire, segmente itérativement l’image en considérant des blocs de
taille de plus en plus réduite jusqu’à ne contenir qu’un pixel. SEEDS est initialisé
depuis une décomposition régulière en blocs larges et raffine les bordures des su-
perpixels en effectuant des transferts de blocs. Cette méthode considère une énergie
calculée sur les histogrammes de couleur des superpixels, qui s’avère relativement
robuste au bruit (Stutz et al., 2016), et fournit des résultats en un temps de calcul
réduit. Cependant, SEEDS fournit des superpixels irréguliers et ne permet pas de
directement contrôler le nombre d’éléments en sortie.

Plus récemment, la méthode ETPS a été proposée dans Yao et al. (2015). De
façon similaire à SEEDS (Van den Bergh et al., 2012), à chaque échelle, la méthode
considère des blocs en bordure des superpixels, et le transfert n’est permis que s’il
respecte la connectivité, c’est-à-dire si l’association ne sépare pas un superpixel en
parties disjointes. Cette contrainte permet de maintenir la connectivité tout au long
de la décomposition quand d’autres méthodes, telles que SLIC (Achanta et al., 2012)
nécessitent une étape de post-traitement pour assurer cette propriété. Nous illustrons
ce processus de transfert itératif dans la Figure 4.5. Notons que contrairement à
SEEDS (Van den Bergh et al., 2012), ETPS permet de régler la régularité de la
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Figure 4.5 – Illustration du processus de décomposition de la méthode ETPS de type
hiérarchique. Source : Yao et al. (2015).

décomposition. En général, les approches par blocs de type hiérarchiques peuvent
facilement être optimisées numériquement et permettent d’atteindre de faibles temps
de calcul en concentrant le raffinement de la décomposition sur les blocs en bordure
des superpixels.

4.2.3 Méthodes de montée de gradient

Des méthodes telles que MS (pour Mean Shift, Comaniciu et Meer (2002)) et
QS (pour Quick Shift, Vedaldi et Soatto (2008)) effectuent une recherche de mode
pour grouper les pixels en régions. La méthode de Comaniciu et Meer (2002) génère
des superpixels aux formes très irrégulières, en un temps de calcul important. La
méthode de Vedaldi et Soatto (2008) quant à elle, considère une segmentation initiale
pour améliorer la précision de la décomposition, mais elle requiert un temps de calcul
supérieur à celui de la méthode de Comaniciu et Meer (2002). De plus, ces méthodes
présentent l’inconvénient majeur de ne pas permettre le contrôle du nombre de
superpixels générés.

Dans Levinshtein et al. (2009), des superpixels sont générés depuis une grille de
départ régulière. Cependant, Levinshtein et al. (2009) ne permet pas de moduler la
régularité des superpixels. Celle-ci est par défaut très élevée, c’est-à-dire que tous les
superpixels ont une taille similaire et des formes quasi convexes, qui les empêchent
d’adhérer correctement aux contours des objets de l’image.

Bien que les régions segmentées ne soient pas mentionnées comme étant des
superpixels, Vincent et Soille (1991) proposent de décomposer une image en
utilisant une approche basée sur les lignes de partage des eaux. Sans aucune
contrainte, ce type de méthode, qui effectue une montée de gradient vers un
minimum local, ne contraint pas la forme ou la taille des régions. Ainsi, la méthode
de Vincent et Soille (1991) produit des régions aux formes très irrégulières. Pour
contraindre les formes de ces régions, un terme spatial est ajouté au modèle
de lignes de partage des eaux dans Neubert et Protzel (2014); Machairas et
al. (2015). Dans l’ensemble, les méthodes de montée de gradient permettent à
la fois de produire des superpixels très réguliers (Levinshtein et al., 2009) et
très irréguliers (Vedaldi et Soatto, 2008), mais ces décompositions n’atteignent en
général pas les performances de l’état-de-art en termes de précision de segmentation.
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Figure 4.6 – Illustration de la méthode de groupement itératif SLIC (Achanta et al.,
2012). (a) Initialisation des superpixels Sk avec une grille régulière en blocs de taille r×r.
(b) Zone de recherche d’association des pixels de taille (2r + 1)×(2r + 1) centrée sur le
barycentre spatial du superpixel.

Depuis son introduction, la méthode SLIC (pour Simple Linear Iterative Cluste-
ring, Achanta et al. (2012)) a été intensivement étudiée. Comme son nom l’indique,
la méthode est simple et effectue un groupement itératif des pixels, basé sur une
approche de type K-moyennes localement contrainte, et initialisée depuis une grille
régulière. Nous illustrons le processus de groupement itératif d’Achanta et al. (2012)
dans la Figure 4.6. Le groupement est calculé selon une distance spatiale et couleur,
et peut produire des décompositions régulières ou irrégulières, selon le réglage du
compromis entre ces deux termes. Les auteurs d’Achanta et al. (2012) utilisent l’es-
pace CIELab, mais d’autres espaces (Qazi et al., 2011) peuvent être utilisés pour
calculer la distance en couleur, liée au contenu de l’image. Enfin, les décompositions
sont calculées avec SLIC en un temps largement inférieur à ceux d’autres approches
du même type comme Veksler et al. (2010) ou Liu et al. (2011), et celles-ci obtiennent
également de bonnes performances sur les métriques de superpixels standards.

Pour ces raisons, SLIC a été utilisée dans un nombre important de pipelines de
vision par ordinateur, par exemple pour la segmentation d’images médicales (Lucchi
et al., 2012), le calcul de flot optique (Lu et al., 2013), ou la détection de saillance
(Zhu et al., 2014). SLIC a également été étendu dans de nombreux travaux, par
exemple, afin d’améliorer l’homogénéité de couleur en calculant des superpixels sur
des variétés projetées dans l’espace spatial et colorimétrique (Liu et al., 2016b), ou
en effectuant le groupement des pixels dans un espace de descripteurs de haute di-
mension (Chen et al., 2017). Certaines approches se sont intéressées à la diminution
du temps de calcul (Neubert et Protzel, 2014; Huang et al., 2016; Achanta et Süss-
trunk, 2017). Enfin, les performances d’adhérence aux contours ont été améliorées
en modifiant la distance de groupement de l’algorithme initial dans des travaux tels
que Kim et al. (2013a); Jia et al. (2015); Zhang et al. (2016); Rubio et al. (2016);
Wang et al. (2017a).
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4.3 Étude des métriques de superpixels

Comme indiqué en introduction, les principales propriétés des superpixels sont
les suivantes : (i) l’homogénéité de la couleur au sein de chaque superpixel, (ii) le
respect des objets de l’image par les frontières des superpixels, (iii) la régularité de
forme et de taille des superpixels. Puisque ces propriétés ne peuvent être optimisées
en même temps (Neubert et Protzel, 2014), la plupart des méthodes cherchent un
compromis entre ces aspects dans leurs modèles.

Pour illustrer la nécessité de tels compromis, la Figure 4.7 considère des exemples
synthétiques (a) et (d), décomposés différemment en trois superpixels. Dans les
Figures 4.7(b) et (e), l’homogénéité de couleur (i) est optimale, quand le respect des
contours de l’image (ii) et la régularité (iii) sont respectivement favorisés dans (c) et
(f). De tels exemples permettent d’illustrer comment une méthode de décomposition
en superpixels doit se comporter pour optimiser chaque critère, et que l’homogénéité
de couleur n’est pas nécessairement corrélée avec les contours perceptuels d’un objet.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 4.7 – Compromis entre les différentes propriétés pour la décomposition des images
(a) et (d) en trois superpixels. Les décompositions en (b) et (e) sont optimales en termes
d’homogénéité des couleurs, quand celles en (c) et (f) sont respectivement optimales en
termes de respect des contours de l’image et de régularité.

Avec les nombreuses méthodes de superpixels introduites, beaucoup de mé-
triques dédiées aux superpixels ont été proposées pour évaluer la conformité des
décompositions avec les propriétés mentionnées précédemment (Levinshtein et al.,
2009; Liu et al., 2011; Achanta et al., 2012; Schick et al., 2012; Neubert et Protzel,
2012). Les métriques les plus utilisées sont les suivantes :

(i) Critère d’homogénéité de couleur :
— ICV (pour Intra-Cluster Variation, Benesova et Kottman (2014)),
— EV (pour Explained Variation, Moore et al. (2008)).

(ii) Critère de respect des objets de l’image :
— UE (pour Undersegmentation Error, Levinshtein et al. (2009); Achanta et al.

(2012); Neubert et Protzel (2012)),
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— ASA (pour Achievable Segmentation Accuracy, Liu et al. (2011)),
— BR (pour Boundary Recall, Martin et al. (2004)).

(iii) Critère de régularité :
— C (pour Circularité, Schick et al. (2012)),
— MF (pour Mismatch Factor, Machairas et al. (2015)).

Ces métriques offrent différentes interprétations et évaluations des propriétés
des superpixels. Par exemple, la métrique de circularité (Schick et al., 2012) évalue
les formes circulaires comme les plus régulières, ce qui peut être discutable.

Dans cette section, nous présentons les métriques de l’état-de-l’art qui ont été
progressivement introduites pour les critères (i) et (ii), et nous les analysons afin
de concentrer l’évaluation de SCALP dans le chapitre 5, uniquement sur les me-
sures standards pertinentes. Dans le chapitre 6, nous proposons une nouvelle mé-
trique de régularité, puisqu’aucune métrique de l’état-de-l’art n’apparaît satisfai-
sante, pour comparer SCALP aux méthodes de l’état-de-l’art sur ce critère. Dans la
suite, nous considérons une image I, dont la décomposition en superpixels est notée
S = {Sk}k∈{1,...,|S|}, composée de |S| superpixels Sk, où |.| représente la cardinalité
de l’élément considéré, et telle que pour deux superpixels Sk, Sj ∈ S, Sk ∩ Sj = ∅.

4.3.1 Homogénéité du groupement sur la couleur

L’homogénéité du groupement sur la couleur est une propriété importante de dé-
composition puisque les superpixels visent à réduire le nombre d’éléments de l’image
en synthétisant notamment son information de couleur. De plus, bien que le grou-
pement des pixels de couleurs proches (i) puisse permettre assez efficacement de
capturer les frontières des objets (ii), les critères (i) et (ii) ne sont pas strictement
corrélés (voir Figure 4.7), La plupart des méthodes, dont SLIC (Achanta et al.,
2012), calculent dans leur modèle de décomposition, un compromis entre distances
spatiale et de couleur pour calculer les superpixels. La capacité à grouper des pixels
homogènes doit donc être considérée dans le processus de comparaison des méthodes,
mais cet aspect est rarement évalué dans les travaux sur les superpixels.

L’homogénéité de couleur peut être évaluée en comparant les couleurs moyennes
des superpixels aux couleurs des pixels de l’image initiale. La variation intra-cluster
ICV (Benesova et Kottman, 2014) a été proposée pour mesurer une telle variation
de couleur pour une décomposition S :

ICV(S) =
1

|S|
∑
Sk

√∑
p∈Sk

(I(p)− µ(Sk))2

|Sk|
, (4.1)

avec µ(Sk), la couleur moyenne du superpixel Sk.
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EV = 0.846 EV = 0.846

(a) ICV = 0.650 (b) ICV = 0.260

EV = 0.846

(c) ICV = 0.325

Figure 4.8 – Comparaison de la robustesse de l’ICV et de l’EV sur l’évaluation de l’ho-
mogénéité de couleur des superpixels. La dynamique et la dimension de l’image (a) décom-
posées en six superpixels sont respectivement modifiées en (b) et (c). EV est robuste à ces
transformations contrairement à ICV.

Le critère EV (Moore et al., 2008) a également été proposé pour mesurer l’ho-
mogénéité de couleur et est défini comme :

EV(S) =

∑
Sk
|Sk| (µ(Sk)− µ(I))2∑
p∈I (I(p)− µ(I))2

. (4.2)

Analyse

La métrique ICV présente plusieurs inconvénients. Elle n’est pas normalisée par
la variance de l’image pour permettre une comparaison pertinente entre différentes
images (Stutz et al., 2016), et la taille des superpixels n’est pas considérée, donc la
mesure n’est pas robuste à l’échelle. Dans la Figure 4.8, nous illustrons ces aspects
sur des exemples synthétiques. La dynamique et la taille de la même image avec la
même décomposition en superpixels sont modifiées et ces transformations ont une
incidence sur la mesure ICV.

La métrique EV quant à elle est robuste à ces transformations. Elle exprime la
variance couleur contenue dans chaque superpixel, et de simples opérations nous
permettent de transformer l’Éq. (4.2), pour obtenir une formulation plus explicite
de cette mesure :

EV(S) = 1−
∑
Sk

|Sk|
|I|

.
σ(Sk)

2

σ(I)2
, (4.3)

où la variance σ(Sk)
2 est considérée selon la taille |Sk| de chaque superpixel Sk.

Plus les superpixels sont homogènes et plus le critère est optimal (proche de 1).
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(a) Superpixels (b) Couleurs moyennes (c) Variance couleur

Figure 4.9 – Exemple de décomposition en superpixels (a) avec couleurs moyennes (b)
et variance couleur σ(Sk)2 dans chaque superpixel Sk (c). La couleur blanche indique une
faible variance couleur.

Dans la Figure 4.9, nous illustrons la variance couleur σ(Sk)
2 de chaque super-

pixel Sk. Une variance élevée dans un superpixel réduira la mesure EV. À l’inverse,
une valeur élevée d’EV exprime un groupement homogène des couleurs. Malgré la
robustesse de ce critère, celui-ci n’a pas été considéré dans les principaux travaux de
superpixels. Nous recommandons néanmoins l’utilisation de la métrique EV plutôt
que celle du critère ICV pour évaluer le critère d’homogénéité de couleur.

4.3.2 Respect des objets de l’image

Dans cette section, les métriques évaluent le respect des objets de l’image, et
comparent donc une décomposition à une vérité terrain de segmentation qui sera
notée G = {Gj}j∈{1,...,|G|}, avec Gj une région segmentée.

En ce qui concerne l’UE, plusieurs définitions ont été successivement proposées
(Levinshtein et al., 2009; Achanta et al., 2012; Neubert et Protzel, 2012). L’UE
évalue le nombre de pixels qui traversent les limites des régions de la vérité terrain.
La formulation initiale de l’UE (Levinshtein et al., 2009), notée UEL, est définie
comme :

UEL(S,G) =
1

|G|
∑
Gj

(∑
Sk,Sk∩Gj 6=∅ |Sk|

)
− |Gj|

|Gj|
. (4.4)

La mesure UEL a été discutée dans plusieurs travaux comme Achanta et al. (2012);
Van den Bergh et al. (2012); Neubert et Protzel (2012), puisque tout superpixel se
superposant avec une région vérité terrain pénalise la métrique. Ainsi, UEL est très
sensible à de légères superpositions et ne reflète pas précisément le respect des objets
de l’image. Une façon de réduire l’impact de ces superpositions mineures dans (4.4)
a été proposée dans Achanta et al. (2012), mais la mesure introduite nécessite un
paramètre de seuillage. Les travaux récents tendent à utiliser la formulation d’UE
sans paramètre introduite par Neubert et Protzel (2012) :

UE(S,G) =
1

|I|
∑
Sk

∑
Gj

min{|Sk ∩Gj|, |Sk\Gj|}. (4.5)
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4.3. Étude des métriques de superpixels

Cette formulation considère soit l’intersection, soit l’aire du superpixel ne se
superposant pas avec la région de la vérité terrain, et corrige ainsi l’absence de
robustesse des précédentes définitions d’UE.

La mesure ASA (Liu et al., 2011) vise aussi à évaluer la superposition des su-
perpixels avec la vérité terrain. Elle est utilisée dans la plupart des travaux de
superpixels comme suit :

ASA(S,G) =
1

|I|
∑
Sk

max
Gj

|Sk ∩Gj|. (4.6)

Pour chaque superpixel Sk, la plus large superposition possible avec une région de
la vérité terrain Gj est considérée, et des valeurs élevées d’ASA indiquent de bonnes
performances.

La mesure BR est également largement recensée pour évaluer l’adhérence aux
contours des objets. Cette métrique évalue la détection des contours de vérité terrain
B(G) par les bordures des superpixels B(S) et est définie comme suit :

BR(S,G) =
1

|B(G)|
∑
p∈B(G)

δ[ min
q∈B(S)

‖p− q‖ < ε], (4.7)

avec δ[a] = 1 quand a est vrai et 0 sinon, et ε est un seuil de distance qui peut être
réglé, par exemple à 2 pixels (Liu et al., 2011; Van den Bergh et al., 2012). Chaque
pixel de contour de la vérité terrain est considéré comme détecté, si une frontière
de superpixel est à une distance inférieure à ε.

Analyse

L’étude de Stutz et al. (2016) affirme que les mesures UE (4.5) et ASA (4.6) sont
corrélées, de sorte que ASA = 1 − UE, rendant alors redondante l’utilisation des
deux métriques pour l’évaluation des méthodes de superpixels. Sous une condition
pertinente, nous montrons que la vraie relation entre les deux mesures est :

ASA(S,G) = 1− UE(S,G)/2. (4.8)

La relation (4.8) est exacte quand tous les superpixels ont une superposition dite
majeure, c’est-à-dire, qu’une région de la vérité terrain G se superpose avec plus de
la moitié de l’aire du superpixel (Proposition 1). Ce cas est illustré dans la Figure
4.10(b), où un superpixel Sk a une superposition majeure avec une région G2.
Notons que cette condition est nécessairement vraie quand chaque superpixel ne se
superpose qu’avec deux régions au plus (Proposition 2) ou quand la vérité terrain
est binaire (Proposition 3).
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(a) Pas de superposition majeure (b) Superposition majeure (4.9)

Figure 4.10 – Exemples de décomposition où un superpixel Sk se superpose avec plusieurs
régions Gj . Dans (b), contrairement à (a), une région se superpose avec plus de la moitié
de l’aire de Sk, ce qui correspond à la condition de superposition majeure dans (4.9).

Proposition 1. Si tous les superpixels Sk ont une superposition majeure, c’est-à-
dire, si ∀Sk,∃Gi, |Sk ∩Gi| ≥ |Sk|/2, alors, ASA(S,G) = 1− UE(S,G)/2.

Démonstration. L’hypothèse de superposition majeure, illustrée dans la Figure
4.10(b), signifie que chaque superpixel Sk a une superposition avec une région Gi

couvrant plus de la moitié de son aire, c’est-à-dire :

∀Sk,∃Gi, |Sk ∩Gi| ≥ |Sk|/2. (4.9)

Dans ce cas, min{|Sk∩Gi|, |Sk\Gi|} = |Sk\Gi|, et ∀Gj,j 6=i, min{|Sk∩Gj|, |Sk\Gj|} =
|Sk ∩Gj|.
Par conséquent, nous obtenons :∑

Gj

min{|Sk ∩Gj|, |Sk\Gj|} = |Sk\Gi|+
∑
Gj ,j 6=i

|Sk ∩Gj|,

= (|Sk| − |Sk ∩Gi|) + (|Sk| − |Sk ∩Gi|),
= 2(|Sk| − |Sk ∩Gi|),
= 2(|Sk| −max

Gj

|Sk ∩Gj|).

Puis :

UE(S,G) =
1

|I|
∑
Sk

∑
Gj

min{|Sk ∩Gj|, |Sk\Gj|},

=
2

|I|
∑
Sk

(
|Sk| −max

Gj

|Sk ∩Gj|
)
,

= 2

(
1− 1

|I|
∑
Sk

max
Gj

|Sk ∩Gj|

)
,

= 2(1− ASA(S,G)).

D’après la définition de l’ASA (4.6), la relation (4.8) est donc vérifiée.
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Figure 4.11 – Erreur entre l’ASA et l’UE mesurées, et l’approximation basée sur la condi-
tion (4.9). Les faibles valeurs obtenues par rapport aux métriques ASA et UE démontrent
la pertinence de notre condition.

Proposition 2. Si tous les superpixels Sk se superposent avec au plus 2 régions,
c’est-à-dire, si ∀Sk, |Ik| ≤ 2, avec

∑
i∈Ik |Sk ∩ Gi| = |Sk|, alors, ASA(S,G) = 1 −

UE(S,G)/2.

Démonstration. Dans ce cas, un superpixel Sk peut se superposer avec une ou deux
régions. Si Sk se superpose avec uniquement une région, par exemple, Gi, alors (4.9)
est vérifiée. Sinon, si Sk se superpose avec deux régions, (4.9) est nécessairement
vraie, puisqu’une de ces deux régions se superpose avec au moins la moitié de Sk.
Ainsi, dans les deux cas, (4.8) est vérifiée.

Proposition 3. Si G est une vérité terrain binaire, c’est-à-dire, |G| ≤ 2, alors,
ASA(S,G) = 1− UE(S,G)/2.

Démonstration. Si G est une vérité terrain binaire, elle contient uniquement 2 régions
telles que G = G1∪G2, et tous les superpixels se superposent nécessairement avec au
plus 2 régions. La condition de la Proposition 2 est ainsi vraie et (4.8) est vérifiée.

La Figure 4.11 démontre la pertinence de cette relation en pratique. De très
faibles différences sont calculées entre ce modèle et l’ASA et l’UE mesurées pour les
décompositions des méthodes suivantes : ERS (Liu et al., 2011), SLIC (Achanta et
al., 2012), SEEDS (Van den Bergh et al., 2012), ERGC (Buyssens et al., 2014), WP
(Machairas et al., 2015), LSC (Chen et al., 2017), ETPS (Yao et al., 2015) et SCALP,
appliquées aux images de test de la base BSD (pour Berkeley Segmentation Dataset,
Martin et al. (2001)). Notons que l’amplitude de l’erreur diminue logiquement avec
le nombre de superpixels, c’est-à-dire avec la précision de la décomposition.

Par conséquent, étant donné que la mesure de UEL s’est révélée non robuste, et
que nous avons démontré que l’étude de l’UE et de l’ASA était équivalente, nous
recommandons d’évaluer le respect des objets de l’image avec la métrique ASA (4.6).
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(a) Image avec les (b) Superpixels irréguliers (c) Superpixels réguliers
contours de la vérité terrain (BR=1.00 | BR×(1-CD)=0.563) (BR=1.00 | BR×(1-CD)=0.858)

Figure 4.12 – Exemples de décompositions irrégulière (Yao et al., 2015) (b) et régulière
(SCALP) (c) d’une image (a), avec une mesure BR maximale. BR évalue la détection des
contours de vérité terrain, de sorte que les deux décompositions peuvent avoir une mesure
BR maximale, bien que la l’irrégulière produise plus de pixels de bordure. Cet aspect est
pris en compte par la mesure CD qui pénalise le grand nombre de pixels de frontières.

Bien que la mesure BR (4.7) ait été largement utilisée, et est recommandée dans
Stutz et al. (2016), elle n’exprime pas directement le respect des objets de l’image,
mais plutôt la capture des contours de ces régions. Cependant, la mesure à elle
seule n’est pas significative, puisqu’elle ne considère que les vrais positifs, parmi les
pixels de bordures de la vérité terrain détectés par les superpixels. Par conséquent,
le nombre de pixels de contour des superpixels générés n’est pas considéré, et des
méthodes très irrégulières peuvent obtenir des résultats de BR plus élevés. Pour
ces raisons, de récents travaux tels que Machairas et al. (2015); Zhang et al. (2016)
mesurent les résultats de BR selon la densité de contour CD (pour Contour Density),
qui évalue le nombre de pixels de bordure des superpixels B(S) par rapport au
nombre de pixel de l’image |I|, tel que :

CD(S) =
|B(S)|
|I|

. (4.10)

La Figure 4.12 compare deux décompositions avec le même nombre de superpixels
et ayant une mesure de BR maximale, c’est-à-dire BR = 1. Une des décompositions
est très irrégulière et produit un nombre élevé de pixels de bordure, et cet aspect
n’est pas considéré par la métrique BR.

La mesure BR n’est donc pas significative utilisée seule, mais elle apporte tou-
tefois une information différente de celle de l’ASA, puisqu’elle évalue uniquement
la détection des contours des objets de l’image. Lorsque l’on considère des décom-
positions avec la même CD, c’est-à-dire le même nombre de pixels de bordure, les
résultats BR peuvent être comparés de manière pertinente. Une mesure de BR su-
périeure avec la même CD indique que les superpixels produits détectent mieux les
contours de l’image.

La mesure BR peut également être comparée à la précision P de détection de
contours. Les superpixels produisant généralement plus de régions qu’il n’existe d’ob-
jets dans l’image, la précision diminue naturellement pour un plus grand nombre
de superpixels. Néanmoins, cette mesure peut être utilisée pour étudier les perfor-
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mances de détection de contours des méthodes de superpixels avec la représentation
des courbes précision-rappel notées PR (Martin et al., 2004). Dans le contexte de la
détection de contours, une carte de contours entre 0 et 1 est considérée, et les me-
sures de BR et P sont calculées après binarisation de la carte pour différents seuils.
Pour obtenir cette carte de contours depuis des superpixels, on peut par exemple
moyenner les bordures de décompositions obtenues à plusieurs échelles (Van den
Bergh et al., 2012).

Les courbes PR considèrent donc la mesure BR (4.7), c’est-à-dire les vrais
positifs, ou le pourcentage de contours de vérité terrain détectés, et la précision
P = |B(S)∩B(G)|/|B(S)|, c’est-à-dire le pourcentage de vraies détections parmi les
pixels de bordure des superpixels. L’information des courbes PR est généralement
synthétisée par la mesure F, définie comme suit :

F =
2.P.BR
P + BR

. (4.11)

4.4 Conclusion

En résumé, la métrique EV est démontrée robuste contrairement à l’ICV, et est
donc préférée pour évaluer l’homogénéité de couleur. L’ASA est suffisante pour me-
surer la superposition des superpixels avec les objets de l’image, et la mesure BR doit
être associée à la mesure CD pour être significative. La mesure CD donne alors une
information sur la régularité des contours des superpixels. Enfin, les performances
de détection de contours des superpixels peuvent être étudiées avec le schéma PR,
et résumées par la mesure F.

Dans le chapitre 5, nous introduisons la méthode proposée SCALP, que nous
validons et comparons aux méthodes de l’état-de-l’art sur ces métriques, et dans
le chapitre 6, nous proposons une nouvelle métrique de régularité, puisqu’aucune
métrique de référence ne se révèle satisfaisante pour valider SCALP sur ce critère.
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Chapitre 5

La méthode SCALP
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5.1. Contributions

5.1 Contributions

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de décomposition en
superpixels appelée SCALP (pour Superpixels with Contour Adherence using Linear
Path). Notre méthode est basée sur l’algorithme de groupement itératif de SLIC
(Achanta et al., 2012) et améliore conjointement les trois propriétés principales :
homogénéité de couleur, respect des objets de l’image et régularité des superpixels.

— La majorité des méthodes obtiennent des performances très dégradées lors-
qu’elles sont appliquées à des images même légèrement bruitées (voir Figure
5.2). Dans Brekhna et al. (2017), la robustesse des méthodes de l’état-de-l’art
est évaluée, et aucune n’apparaît satisfaisante sur tous les critères d’évalua-
tion. Les auteurs soulignent la nécessité de proposer des algorithmes de dé-
composition robustes pour traiter des images naturelles pouvant être bruitées.
Nous proposons de considérer le voisinage de chaque pixel dans le processus
de décomposition. Nous montrons que cette information peut être intégrée
en conservant la même complexité de calcul, tout en permettant d’améliorer
la robustesse au bruit et la précision de segmentation des superpixels.

— Afin d’assurer l’homogénéité de couleur au sein d’une forme régulière, nous
définissons le chemin linéaire entre un pixel et le barycentre d’un superpixel, et
nous considérons l’information de couleur sur ce chemin dans le processus de
décomposition. Contrairement aux distances géodésiques qui permettent des
chemins irréguliers, conduisant à des formes irrégulières, notre chemin linéaire
favorise naturellement la convexité des superpixels de la décomposition. Une
carte de contours peut également être utilisée pour empêcher la traversée des
contours des objets par les frontières des superpixels.

— Nous proposons également une méthode pour générer une décomposition en
superpixels à partir d’une segmentation initiale, calculée depuis une carte
de contours. Les superpixels produits sont réguliers, tout en respectant la
segmentation initiale, utilisée pour garantir une forte adhérence aux contours.

— Nous effectuons une évaluation approfondie de SCALP sur l’ensemble de la
base de données de segmentation BSD (pour Berkeley Segmentation Dataset,
Martin et al. (2001)). Nos résultats sont supérieurs à ceux des méthodes de
l’état-de-l’art sur les images initiales et bruitées, en termes de détection de
contours et sur les métriques de superpixels standards.

5.2 Décomposition en superpixels avec SCALP

Dans cette section, nous présentons la méthode SCALP, basée sur l’algorithme
de groupement itératif de SLIC, qui présente plusieurs avantages. D’abord, celui-ci
permet de moduler le nombre de superpixels et leur régularité. Ensuite, la décom-
position s’effectue en un temps de calcul réduit. Enfin, le modèle calcule de simples
distances de couleur et spatiale, ce qui offre plusieurs possibilités d’amélioration.
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image décomposition avec SCALP

carte de contours

Détection de 
contours

Groupement en superpixels
avec distance sur le 

chemin linéaire

Figure 5.1 – La méthode SCALP. Une carte de contours peut être utilisée (flèches poin-
tillées) pour assurer le respect des contours de l’image. Lorsque l’on cherche à associer un
pixel à un superpixel, SCALP considère la couleur des pixels voisins et l’information de
couleur et de contour sur le chemin linéaire vers le barycentre du superpixel pour produire
une décomposition précise et régulière.

La méthode SCALP est résumée dans la Figure 5.1, et nous comparons la mé-
thode proposée aux méthodes de l’état-de-l’art dans la Figure 5.2. SCALP fournit
un résultat plus satisfaisant qui respecte les contours de l’image. De plus, contraire-
ment aux autres méthodes de l’état-de-l’art, SCALP est robuste au bruit, puisque la
méthode génère des superpixels réguliers qui suivent les contours des objets, même
sur la partie de l’image où un bruit blanc Gaussien a été ajouté.

5.2.1 Schéma de groupement itératif

L’algorithme SLIC (Achanta et al., 2012) consiste en un groupement itératif basé
sur l’approche des K-moyennes, qui associe les pixels proches dans l’espace couleur
CIELab. Le processus de décomposition démarre d’une grille régulière, composée de
blocs de taille r×r pixels, avec r =

√
N/K, c’est-à-dire le rapport entre le nombre de

pixels N et le nombre de superpixels désiré K. Chaque superpixel Sk est représenté
par un descripteur Ck qui contient des informations moyennes sur les pixels p ∈ Sk :
la couleur moyenne Fk = [lk, ak, bk], et le barycentre spatial de Sk, Xk = [xk, yk], tel
que Ck = [Fk, Xk]. Pour chaque descripteur Ck, tous les pixels à l’intérieur d’une
fenêtre de taille (2r + 1)×(2r + 1) pixels centrée sur le barycentre Xk sont testés
à chaque itération, pour être associés au superpixel Sk. La forme du superpixel est
ainsi contrainte dans cette zone carrée, centrée sur son barycentre. L’initialisation en
grille régulière et la fenêtre d’association des pixels ont été illustrées précédemment
dans la Figure 4.6 et un pseudo code de notre méthode basée sur SLIC est donné
dans l’Algorithme 2. Un pixel p = [Fp, Xp] est comparé au descripteur Ck par une
distance spatiale ds, et une distance de couleur dc telles que :

ds(p, Ck) = (xp − xk)2 + (yp − yk)2, (5.1)

dc(p, Ck) = (lp − lk)2 + (ap − ak)2 + (bp − bk)2. (5.2)
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Image initiale/bruitée ERS SLIC SEEDS

ERGC ETPS LSC SCALP

Figure 5.2 – Comparaison de la méthode proposée SCALP aux méthodes de l’état-de-
l’art suivantes : ERS (Liu et al., 2011), SLIC (Achanta et al., 2012), SEEDS (Van den
Bergh et al., 2012), ERGC (Buyssens et al., 2014), ETPS (Yao et al., 2015) et LSC (Chen
et al., 2017). Un bruit blanc Gaussien a été ajouté à la partie bas-droite de l’image. La
décomposition de SCALP suit les contours de l’image, et produit des superpixels réguliers,
même sur la partie bruitée de l’image.

Un pixel p est associé à chaque itération au superpixel Sk minimisant la distance :

D(p, Ck) = dc(p, Ck) + ds(p, Ck)
m2

r2
, (5.3)

avecm le paramètre de régularité qui fixe le compromis entre les distances de couleur
et spatiale. De fortes valeurs de m produisent des superpixels plus réguliers, c’est-
à-dire plus proches de la forme de la grille initiale, quand de faibles valeurs de m
permettent aux superpixels de mieux coller aux contours de l’image, au détriment
d’une plus grande variabilité dans la forme et la taille des superpixels.

Néanmoins, puisque ce paramètre est fixé globalement pour régler la régularité
et que seule l’information de couleur du pixel est considérée dans (5.3), SLIC peut
échouer à produire des superpixels respectant les contours de l’image, et obtient
des performances limitées lorsque l’on souhaite optimiser toutes les propriétés des
superpixels. Dans les sections suivantes, nous montrons comment améliorer le modèle
pour obtenir des performances supérieures à celles des méthodes de l’état-de-l’art.
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5.2.2 Information de couleur du voisinage

Dans la Figure 5.2, nous avons montré que la plupart des méthodes de super-
pixels de l’état-de-l’art n’étaient pas robustes au bruit, et pouvaient générer des
décompositions très imprécises sur des images légèrement bruitées. Avec de telles
méthodes, une étape de débruitage est nécessaire avant de pouvoir calculer une
décomposition pertinente. L’approche de lignes de partage des eaux de Machairas
et al. (2015) utilise par exemple une étape de pré-filtrage pour lisser les gradients
locaux en fonction de la taille des superpixels. Néanmoins, cette étape n’est pas
conçue pour gérer des images bruitées et son impact sur les performances de la
méthode n’est pas reporté dans Machairas et al. (2015).

Nous proposons d’utiliser la couleur du voisinage des pixels dans le processus de
décomposition afin d’améliorer la précision et la robustesse de SCALP. Considérer les
couleurs des pixels voisins dans la distance (5.3) accroît le nombre de comparaison.
Néanmoins, nous proposons une technique d’implémentation permettant d’intégrer
cette information de voisinage dans le processus de décomposition en conservant la
même complexité de calcul.

Distance sur le voisinage

De façon similaire aux approches basées sur les patchs, nous proposons de consi-
dérer l’information de couleur des pixels dans un voisinage carré, P (p) centré sur le
pixel p, dans la distance Dc :

Dc(p, Ck) =
∑
q∈P (p)

(Fq − FCk
)2wp,q. (5.4)

Afin d’être robuste aux forts gradients locaux, tout en préservant les contours de
l’image, nous définissons wp,q tel que :

wp,q =
1

Z
exp

(
−(Fp − Fq)2

2σ2

)
, (5.5)

avec Z le facteur de normalisation Z =
∑

q∈P (p) exp (−(Fp − Fq)2/(2σ2)), tel que∑
q∈P (p)wp,q = 1, et σ un paramètre fixé empiriquement.

Calcul rapide de la distance

La complexité de la distance proposée (5.4) est O(N), avec N = (2n + 1)2 =
|P (p)|, le nombre de pixels dans le voisinage. Nous proposons alors une technique
d’implémentation pour réduire la charge de calcul associée à (5.4). Puisque l’Éq.
(5.4) calcule une différence entre les descripteurs d’un ensemble de pixels et celui
d’un superpixel, elle peut être décomposée et partiellement pré-calculée.
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Proposition 4. L’Éq. (5.4) peut être calculée avec une complexité O(1).

Démonstration. La distance entre les descripteurs F dans (5.4) s’écrit :∑
q∈P (p)

(Fq − FCk
)2wp,q =

∑
q∈P (p)

(
F 2
q + F 2

Ck
− 2FqFCk

)
wp,q,

=
∑
q∈P (p)

F 2
q wp,q +

∑
q∈P (p)

F 2
Ck
wp,q − 2

∑
q∈P (p)

FqFCk
wp,q,

= Fp(2) + F 2
Ck

∑
q∈P (p)

wp,q − 2FCk

∑
q∈P (p)

Fqwp,q,

= Fp(2) + F 2
Ck
− 2FCk

Fp(1). (5.6)

Dans l’Éq. (5.6), les termes Fp(2) =
∑

q∈P (p) F
2
q wp,q, et Fp(1) =

∑
q∈P (p) Fqwp,q, qui

dépendent uniquement de l’image initiale, peuvent être pré-calculés. La complexité
de la distance proposée Dc est ainsi réduite à O(1) au lieu de O(N).

5.2.3 Information de couleur et contour sur le chemin linéaire

La qualité d’une décomposition est évaluée selon l’homogénéité de couleur de
chaque superpixels, le respect des contours de l’image par les frontières, et par la
régularité des formes produites. Pour améliorer ces deux derniers aspects, tout en
respectant l’homogénéité de couleur, nous proposons de considérer l’information de
couleur et de contour sur le chemin linéaire entre le pixel et le barycentre superpixel.

Définition du chemin linéaire

On définit le chemin Pk
p, contenant les pixels entre la position Xp = (xp, yp) d’un

pixel p et le barycentre Xk = (xk, yk) d’un superpixel Sk. Afin de limiter le nombre
de pixels dans Pk

p, l’algorithme de Bresenham (1965) est utilisé pour ne considérer
que les pixels sur le chemin linéaire entre Xp et Xk, comme illustré dans la Figure
5.3. Les pixels considérés q (rouge) sont ceux qui intersectent le segment (flèche)
entre Xp (bleu), et Xk (vert).

D’autres travaux considèrent une distance géodésique (Peyré et al., 2010), no-
tamment pour améliorer l’homogénéité de couleur (Wang et al., 2013; Rubio et al.,
2016). Les couleurs le long de la géodésique depuis un pixel doivent être proches de
la couleur moyenne du superpixel, générant ainsi des formes irrégulières.

Nous illustrons cet aspect dans la Figure 5.4. Nous comparons une distance
géodésique et la distance de couleur moyenne sur le chemin linéaire. Alors que la
géodésique peut trouver un chemin sinueux en liant des pixels distants spatialement,
notre chemin linéaire pénalise la traversée de pixels avec des couleurs différentes. Un
exemple de décomposition de SCALP et d’une méthode basée sur une distance de
couleur géodésique (Rubio et al., 2016) est donné dans la Figure 5.5. En considérant
ce chemin linéaire, nous limitons le coût de calcul, qui peut être important pour
calculer les distances géodésiques, et nous renforçons la convexité des superpixels.
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5. La méthode SCALP

Figure 5.3 – Illustration du chemin linéaire Pk
p entre un pixel p et un superpixel Sk de

barycentre Xk calculé avec Bresenham (1965). Le chemin Pk
p est uniquement composé des

pixels q (rouges) qui intersectent le segment (flèche) entre Xp et Xk.

(a) Image (b) Distance géodésique (c) Distance chemin linéaire

Figure 5.4 – Comparaison du chemin géodésique (rouge) et du chemin linéaire (vert)
entre la position d’un pixel initial (étoile) et final (croix) en (a). La distance géodésique et
la distance de couleur moyenne sur le chemin linéaire du pixel initial à tous les pixels de
l’image sont respectivement représentées en (b) et en (c). Notre chemin linéaire pénalise la
traversée de régions avec des couleurs différentes.

(a) Image (b) Rubio et al. (2016) (c) SCALP
(géodésique) (chemin linéaire)

Figure 5.5 – Exemple de résultat de décomposition d’une image (a) avec une méthode
considérant une distance de couleur géodésique (Rubio et al., 2016) (b), et la méthode
proposée SCALP, calculant une distance de couleur sur le chemin linéaire au barycentre
du superpixel (c). SCALP décompose l’image en formes régulières quand la méthode basée
sur une distance de couleur géodésique peut générer des superpixels très irréguliers.
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Distance de couleur

Dans Achanta et al. (2012), la distance à minimiser durant la décomposition
est composée de deux termes couleur et spatial. Nous proposons de renforcer la
précision de la distance couleur en la calculant également sur Pk

p, c’est-à-dire, entre
le descripteur du superpixel Sk et ceux des pixels sur le chemin linéaire entre p et le
barycentre de Sk. La nouvelle distance de couleur est définie comme suit :

dc(p, Ck,P
k
p) =λDc(p, Ck) + (1−λ)

1

|Pk
p|
∑
q∈Pk

p

Dc(q, Ck), (5.7)

où λ ∈ [0, 1] pondère l’influence de la distance de couleur le long du chemin. Avec
la distance proposée (5.7), la couleur sur le chemin linéaire au barycentre doit
également être proche de la couleur moyenne du superpixel.

La distance (5.7) empêche l’apparition de formes irrégulières en favorisant la
convexité des formes générées. Dans la Figure 5.6, nous montrons deux exemples
de formes irrégulières, qui peuvent être calculées avec SLIC, par exemple dans
des zones de dégradé de couleurs. Sans le chemin linéaire, les barycentres Xk ne
sont pas contenus à l’intérieur de ces superpixels irréguliers Sk. Lorsque les pixels
q ∈ Pk

p ont des couleurs très éloignées de la couleur moyenne du superpixel Sk,
l’éq. (5.7) pénalise l’association du pixel p à ce superpixel durant l’itération suivante.

(a) (b)

Figure 5.6 – Illustration de l’impact de la distance de couleur proposée sur la régularité
de la décomposition. Deux exemples de formes irrégulières obtenues avec SLIC (a), et
rendues régulières avec la distance de couleur sur le chemin linéaire de SCALP (5.7) (b)
sont représentées. Dans le cas des formes irrégulières, les barycentres ne sont pas contenus
à l’intérieur des superpixels, et le chemin linéaire capture alors des couleurs éloignées de la
couleur moyenne du superpixel.
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Adhérence à la carte de contours

Puisque l’homogénéité de couleur optimale peut ne pas correspondre au respect
des objets de l’image (voir Figure 4.7), une carte de contour C peut également être
exploitée sur le chemin linéaire. Cette carte est telle que C(p) ≈ 1 si un contour
est détecté au pixel p, et ≈ 0 sinon. Nous proposons un moyen rapide et efficace
d’intégrer l’information de contour en pondérant la distance entre un pixel et un
superpixel par un nouveau terme dC(Pk

p), qui considère le maximum d’amplitude de
contour sur Pk

p, pondéré par un paramètre γ ≥ 0 :

dC(P
k
p) = 1 + γ max

q∈Pk
p

C(q). (5.8)

La Figure 5.7 illustre la sélection du maximum d’amplitude de contour sur le
chemin linéaire. Lorsqu’une forte amplitude de contour se trouve sur le chemin entre
p et le barycentre de Sk, l’Éq. (5.8) empêche ce pixel d’être associé au superpixel.

Quand d’autres méthodes considèrent une carte binaire de contours, par exemple
Wang et al. (2017a), SCALP permet de considérer n’importe quelle carte de
contours, binaire, ou ayant des intensités entre 0 et 1. La méthode proposée permet
également de s’adapter à des contours épais puisque seul le maximum d’intensité est
considéré sur le chemin.

(a) Grille régulière initiale (b) Carte de contours

(c) Chemin linéaire Pk
p (d) Contour maximal sur Pk

p

Figure 5.7 – Illustration de la première itération à partir d’une grille initiale (a) et utilisant
une carte de contours (b). Le chemin linéaire Pk

p est défini pour un pixel p et un superpixel
Sk (c), et l’intensité maximale de contour (pixel jaune) est considérée pour favoriser le
respect des contours des objets de l’image par les frontières des superpixels (d).
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Enfin, nous multiplions ce terme aux distances de couleur et spatiale afin d’assu-
rer le respect des contours, et la distance proposée D à minimiser pour chaque pixel
durant le processus de décomposition est définie comme suit :

D(p, Ck) =

(
dc(p, Ck,P

k
p) + ds(p, Ck)

m2

r2

)
dC(P

k
p), (5.9)

avec la distance spatiale ds calculée par (5.1).
La méthode SCALP est résumée dans l’Algorithme 2 pour une image I décom-

posée en K superpixels. Notons que contrairement à d’autres méthodes nécessitant
des adaptations conséquentes pour pouvoir être appliquées à des images 3D, SCALP
s’étend naturellement au calcul de décompositions en supervoxels. La méthode consi-
dère une grille régulière 3D, et ajoute une dimension aux équations précédentes.

Algorithme 2 SCALP(I,K, C)
1: Initialisation des descripteurs Ck ← [Fk, Xk] depuis une grille régulière
2: Initialisation des étiquettes des superpixels S ← 0
3: Pré-calcul des descripteurs Fp

(2) et Fp
(1) (5.6)

4: Pour chaque itération faire
5: Distance d←∞
6: Pour chaque Ck faire
7: Pour chaque pixel p dans une fenêtre de (2r + 1)×(2r + 1) centrée sur Xk faire
8: Calcul du chemin linéaire Pk

p (Bresenham, 1965)
9: Calcul de D(p, Ck) en utilisant C et Pk

p avec (5.9)
10: Si D(p, Ck) < d(p) alors
11: d(p)← D(p, Ck)
12: S(p)← k

13: Pour chaque Ck faire
14: Actualiser [Fk, Xk]
15: Retourner S

5.3 Contrainte depuis une segmentation initiale

Dans cette section, nous proposons une méthode pour utiliser une carte de
contours comme segmentation initiale pour la décomposition en superpixels. Gé-
nérer une segmentation de l’image en régions depuis une carte de contours nécessite
certaines étapes supplémentaires, mais peut permettre d’améliorer les performances
de décomposition, notamment de respect des objets de l’image. L’idée est de tirer
un profit maximal de la détection de contours en conservant la segmentation des
objets, tout en générant une décomposition en superpixels réguliers qui s’adaptent
localement au contenu de l’image. Notons que des méthodes telles que Arbelaez et
Cohen (2008); Arbelaez et al. (2009) permettent de segmenter une image en ré-
gions depuis une carte de contours, mais ne contrôlent ni la taille, ni la forme, ni le
nombre des régions, et ne peuvent donc pas être considérées comme des méthodes
de superpixels.
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Nous proposons ici une méthode utilisant une segmentation initiale, pour pro-
duire une décomposition régulière en superpixels au sein des régions pré-segmentées,
avec contrôle sur le nombre d’éléments. De cette façon, nous profitons de la pré-
cision de la segmentation initiale tout en générant une décomposition de l’image
en superpixels réguliers. En initialisant la décomposition par rapport aux régions
pré-calculées, les superpixels initiaux s’adaptent mieux au contenu de l’image. Par
exemple, de petites régions peuvent être initialement segmentées en un ou plusieurs
superpixels. Sans initialisation adaptée, ces régions peuvent se trouver entre deux
barycentres de superpixels initiaux, et ne pas être précisément capturées par le pro-
cessus de décomposition.

5.3.1 Segmentation hiérarchique depuis une détection de
contours

Afin d’adapter une segmentation initiale pour produire des superpixels réguliers,
nous proposons d’utiliser une segmentation hiérarchique, qui peut être calculée à
partir d’une carte de contours avec des méthodes telles que Arbelaez et Cohen
(2008); Arbelaez et al. (2009).

Notée U , une segmentation hiérarchique est définie comme une carte de proba-
bilité de contours. Pour tout seuil, elle produit un ensemble de courbes fermées et
donc de régions. Les régions segmentées avec une faible probabilité, c’est-à-dire dont
le contour dans U a une faible intensité, peuvent donc être supprimées avec une
étape de seuillage. La carte de contours fermés seuillée est notée Uτ , pour un seuil
τ , et sa décomposition correspondante en régions est notée R = {Ri}. La Figure
5.8, illustre le résultat de segmentation obtenu depuis une segmentation hiérarchique
pour différents seuils.

Image τ = 0 τ = 0.2 τ = 0.6

Figure 5.8 – Exemple de segmentation hiérarchique calculée avec Arbelaez et al. (2009)
depuis une carte de contours obtenue avec Dollár et Zitnick (2013). La segmentation hié-
rarchique est illustrée pour différentes valeurs du paramètre de seuillage τ .

5.3.2 Décomposition régulière en superpixels depuis une seg-
mentation hiérarchique

La segmentation hiérarchique obtenue, une étape de fusion peut être effectuée
pour supprimer les plus petites zones. Ces petites régions doivent être fusionnées
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(a) Image (b) Carte de contours

(c) Segmentation hiérarchique (d) Seuillage (e) Fusion

Figure 5.9 – Illustration des étapes de seuillage et de fusion de la segmentation hiérar-
chique (c) calculée à partir de la carte de contours (b) d’une image (a). L’étape de seuillage
(d) permet d’éliminer les zones segmentées avec une faible probabilité, c’est-à-dire, les pe-
tits cercles bleus et les artefacts de segmentation. Ensuite, selon la condition dans (5.10),
les plus petites régions sont supprimées (e), c’est-à-dire, les cercles rouges, bien qu’ils aient
une probabilité de segmentation plus élevée que les bleus.

à une région adjacente pour respecter la régularité de la décomposition en termes
de taille. Avec K le nombre de superpixels et |I| le nombre de pixels de l’image I,
la taille moyenne des superpixels est s = |I|/K. Un seuil t ∈ [0, 1] est défini pour
fusionner les régions contenant moins de s×t pixels. La probabilité de segmentation
d’une région Ri est la plus faible intensité de détection Uτ (p) parmi ses pixels en
bordure p ∈ B(Ri). La région Ri est donc fusionnée à la région adjacente Rj qui
partage la bordure avec la plus faible probabilité de segmentation :

si |Ri| < s×t, R(Ri) = argmin
j,p∈B(Ri)∩B(Rj)

Uτ (p). (5.10)

La Figure 5.9 illustre ces étapes. Le seuillage supprime les zones segmentées avec
une faible probabilité et la fusion empêche la segmentation de petites régions.

Une étape (partition) ajoute ensuite de nouveaux superpixels dans les régions
restantes. Si le nombre de régions est inférieur au nombre de superpixels K, des
superpixels sont ajoutés en fonction de la taille de la région |Ri|. Dans une région
Ri, b|Ri|/sc sous-régions sont initialisées par une approche basée sur un algorithme
de K-moyennes spatial (Lloyd, 1982), indépendamment de l’information de couleur.
La méthode proposée utilisant la carte de contours comme contrainte dure de seg-
mentation est illustrée dans la Figure 5.10, et sera désignée SCALP+HC dans la
suite.
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segmentation hiérarchiquecarte de contours

Complétion

Détection de
contours

initialisation
Seuillage 
et fusion

image initiale

Groupement en superpixels
contraint par la segmentation 

régions

décomposition avec SCALP+HC

Figure 5.10 – Méthode SCALP+HC utilisant la carte de contours comme contrainte
dure pour fournir une segmentation initiale. Une étape de complétion est effectuée pour
produire une segmentation hiérarchique depuis la carte de contours. Les régions segmentées
avec une faible probabilité sont éliminées par une étape de seuillage, et les régions trop
petites par rapport à la taille donnée des superpixels sont fusionnées aux régions adjacentes.
Ces régions peuvent ensuite être partitionnées pour fournir une meilleure initialisation en
superpixels. SCALP est effectué indépendamment dans chaque région, en profitant de la
précision de détection de contours, tout en produisant une décomposition régulière qui
s’adapte bien au contenu local de l’image.

Cette approche s’adapte donc à la taille des superpixels et est modérément sen-
sible aux paramètres de seuillage. Notons que bien que nous considérons ici la seg-
mentation comme une contrainte dure pour assurer le respect des objets de l’image,
la segmentation initiale peut être utilisée uniquement pour initialiser la répartition
en superpixels, au lieu d’utiliser une grille régulière.

5.4 Validation de SCALP sur les métriques super-
pixels standards

5.4.1 Cadre de validation

Base de données

Nous considérons la base d’images standard BSD (Martin et al., 2001) pour éva-
luer la méthode proposée SCALP et la comparer aux méthodes de l’état-de-l’art.
Cette base contient 200 images de test de taille 321×481 pixels. Au moins 5 décom-
positions de vérité terrain sont fournies par image pour calculer des performances
de respect des objets de l’image, et d’adhérence aux contours.

Réglage des paramètres

SCALP a été implémenté avec MATLAB via du code C-MEX. Nous considérons
dans dc (5.4) et ds (5.1) les descripteurs de Chen et al. (2017), plus performants
que ceux de SLIC, et définis dans un espace de plus haute dimension (6 pour la
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couleur, et 4 pour la position spatiale). Dans (5.4), le paramètre σ est fixé à 40
et P (p) est défini comme un voisinage de taille 7×7 pixels (n = 3) autour d’un
pixel p. Ces paramètres sont empiriquement réglés pour améliorer la précision de la
décomposition à la fois sur les images initiales et celles modérément bruitées. Dans
la distance de couleur proposée (5.7), λ est réglé à 0.5, et γ à 50 dans (5.8). Le
paramètre de compacité m2 est fixé à 0.075r2 dans la distance finale (5.9), comme
dans Chen et al. (2017). Ce paramètre offre un bon compromis entre adhérence aux
contours et régularité des superpixels.

Le nombre d’itérations du processus de décomposition est fixé à 5, contrairement
à Chen et al. (2017) qui utilise 20 itérations, puisque notre méthode converge plus
rapidement. Sauf mention contraire, lorsqu’elle est utilisée, la carte de contours
considérée par SCALP est calculée avec la méthode de Dollár et Zitnick (2013).
Lorsque la carte de contours est utilisée comme contrainte dure (SCALP+HC),
nous fixons respectivement les paramètres t et τ dans (5.10) à 0.15 et 0.4, et la
segmentation hiérarchique est calculée avec Arbelaez et al. (2009). Comme dans
Van den Bergh et al. (2012), les résultats des courbes PR sont générés depuis la
moyenne des bordures des superpixels obtenus à plusieurs échelles, allant de 25 à
1000 superpixels. Dans la suite, lorsque des résultats sont donnés pour des images
bruitées, celles-ci ont été altérées par un bruit blanc Gaussien de variance 20.

5.4.2 Impact des contributions

Paramètres de distance

Nous mesurons d’abord l’influence des paramètres dans la distance dans (5.9) sur
les performances de SCALP. Dans la Figure 5.11, nous donnons les résultats sur les
courbes PR avec la mesure F maximale (4.11), ASA (4.6), CD (4.10) par rapport à
BR (4.7) et EV (4.3) pour différents paramètres de distance, pour les images initiales
et bruitées de la BSD. Tout d’abord, notons que l’utilisation du voisinage (n = 3
dans (5.4)) augmente la précision de la décomposition, notamment l’adhérence aux
contours (courbe BR par rapport à CD). L’utilisation de l’information de couleur
(λ = 0.5 dans (5.7)) améliore également les résultats en termes de respect des objets
de l’image, d’adhérence et de détection de contours. Enfin, l’utilisation de la carte
de contours (γ = 50 dans (5.8)) sur le chemin linéaire permet d’atteindre de hautes
performances de détection de contours (courbe PR) et augmente les performances
sur les métriques de superpixels ASA et BR par rapport à CD sur les images initiales.

Sur les trois premières métriques, les contributions améliorent chacune les per-
formances de décomposition. Pour les images bruitées, la carte de contours est moins
précise et n’apporte qu’un gain en termes de respect des objets de l’image (ASA). Lo-
giquement, les performances d’homogénéité de couleur, évaluées avec EV décroissent
légèrement à mesure que de nouveaux termes, autres que la simple distance de cou-
leur du pixel au superpixel, sont ajoutés au modèle. Néanmoins, dans le cas bruité,
la prise en compte du voisinage suffit à compenser la chute des performances.
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Figure 5.11 – Évaluation des paramètres de distance de SCALP sur les métriques PR,
ASA, CD par rapport à BR et EV pour les images initiales (en haut) et bruitées (en bas).
Chaque contribution augmente la précision de la décomposition à la fois pour les images
initiales et bruitées. Le paramètre n définit l’utilisation du voisinage dans la distance, et λ
et γ règlent respectivement l’influence de la couleur et de la carte de contours le long du
chemin linéaire. Voir le texte pour plus de détails.
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Image initiale σs ≈ 0, λ=1, γ=0

σs=7, λ=1, γ=0 σs=7, λ=0.5, γ=0 σs=7, λ=0.5, γ=50

Figure 5.12 – Impact visuel des paramètres de distance sur une image de la BSD. Chaque
contribution augmente progressivement la précision de la décomposition en ajoutant des
descripteurs pertinents et complémentaires.

La Figure 5.12 montre les résultats de décomposition pour ces différents para-
mètres de distance sur un exemple. Avec seulement les descripteurs utilisés dans
Chen et al. (2017), c’est-à-dire, avec n = 0, λ = 1, γ = 0, les contours des super-
pixels sont peu précis et très irréguliers. L’information de voisinage (n = 3) réduit
considérablement le bruit en bordure des superpixels. La distance de couleur sur le
chemin linéaire (λ = 0.5) améliore la régularité des superpixels. Enfin, l’information
de contour (γ = 50) permet de capturer plus efficacement les structures des objets
et de respecter leurs contours.

Carte de contours

Nous étudions également l’influence de la carte de contours. De nombreuses mé-
thodes efficaces de détection de contours ont été proposées dans la littérature (voir
les références dans Arbelaez et al. (2011)). Les performances de notre méthode avec
l’utilisation d’une carte de contours sont logiquement corrélées à la précision de la
carte utilisée. Néanmoins, nous démontrons que des performances supérieures sont
obtenues, même avec une détection de contours basique.

Un moyen rapide d’obtenir une détection de contours, simple mais précise,
consiste à moyenner les bordures des décompositions en superpixels obtenues à plu-
sieurs échelles. Nous proposons de considérer le même ensemble d’échelles {K} utilisé
pour calculer les courbes PR. Les frontières des superpixels résultant B(SK) d’une
décomposition SK , calculée à l’échelle K ∈ {K} sont moyennées dans B̄ :

B̄ =
1

|{K}|
∑
K∈{K}

B(SK). (5.11)
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Seuillage

décompositions frontières moyennes carte de contours

Moyenne

Figure 5.13 – Illustration de la détection de contours depuis les frontières des superpixels
obtenus à plusieurs échelles. Les frontières sont moyennées et seuillées pour fournir, d’une
façon simple et rapide, une carte de contours précise. Le seuil de la carte de contours (5.11)
est fixé à 0.5.
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Figure 5.14 – Évaluation des performances de SCALP pour différentes méthodes de dé-
tection de contours. Toutes les méthodes utilisées permettent d’améliorer la précision, et
même une détection de contours simple obtenue à partir des frontières des superpixels
calculés à plusieurs échelles (5.11) améliore l’adhérence aux contours de l’image.

La moyenne B̄ à valeurs dans {0, . . . , 1} peut alors être seuillée pour supprimer les
contours détectés avec une faible probabilité, c’est-à-dire, détectés à peu d’échelles,
pour fournir une carte de contours précise C. La Figure 5.13 illustre le calcul de la
carte de contours C depuis les frontières des superpixels calculés avec Achanta et
al. (2012). Notons que les décompositions à plusieurs échelles sont indépendantes et
peuvent être calculées rapidement en parallèle.

Dans la Figure 5.14, nous donnons les résultats obtenus avec différentes mé-
thodes de détection : la détection de contours obtenue depuis les décompositions de
superpixels à plusieurs échelles avec un seuil de la carte de contours fixé à 0.5 (5.11),
l’algorithme de probabilité globale de contours (Maire et al., 2008), une méthode
d’apprentissage parcimonieuse de patchs de gradients (Xiaofeng et Bo, 2012), et une
approche basée sur les forêts structurées (Dollár et Zitnick, 2013). Les résultats sont
améliorés avec la précision de la détection de contours. Néanmoins, nous notons que
même une simple détection de contours avec (5.11) permet d’améliorer les perfor-
mances. Dans la suite, les résultats donnés pour SCALP sont calculés en utilisant
Dollár et Zitnick (2013).
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5.4.3 Comparaison avec les méthodes de l’état-de-l’art

Nous comparons la méthode SCALP aux approches populaires de l’état-de-l’art :
ERS (Liu et al., 2011), SLIC (Achanta et al., 2012), SEEDS (Van den Bergh et al.,
2012), ERGC (Buyssens et al., 2014), Waterpixels (WP) (Machairas et al., 2015),
ETPS (Yao et al., 2015) and LSC (Chen et al., 2017). Les résultats donnés pour
ces méthodes sont calculés avec les codes fournis par les auteurs, et les méthodes
sont utilisées avec leurs paramètres par défaut.

Dans la Figure 5.15, nous donnons les performances pour les images initiales
(haut) et bruitées (bas). SCALP surpasse clairement les méthodes comparées en
termes de respect des objets de l’image et de leurs contours, donnant par exemple
la plus haute mesure F (0.680), tout en produisant des superpixels aux contours
lisses mais précis (faible CD pour fort BR). L’ASA évalue la conformité de la dé-
composition en superpixels par rapport aux objets de l’image. Ainsi, les meilleures
performances d’ASA obtenues avec SCALP indiquent que les superpixels sont mieux
contenus dans les objets de l’image.

En utilisant la carte de contours comme contrainte (SCALP+HC), notre
méthode atteint même de plus hautes performances, avec F=0.709. Nous pouvons
noter que les résultats de SCALP obtenus sans utiliser de carte de contours, c’est-
à-dire, γ = 0 dans (5.8), surpassent toujours ceux des méthodes de l’état-de-l’art
les plus précises ERS (Liu et al., 2011) et LSC (Chen et al., 2017). Enfin, malgré
les contraintes de respect des contours et de régularité introduites dans SCALP, la
méthode reste parmi les toutes meilleures en termes d’homogénéité de couleur des
superpixels.

Le gain par rapport aux méthodes de l’état-de-l’art est encore plus large sur les
images bruitées. Des méthodes telles que ERS (Liu et al., 2011), ERGC (Buyssens
et al., 2014) ou LSC (Chen et al., 2017) obtiennent des performances très dégradées
lorsqu’elles sont appliquées à des images légèrement bruitées, tandis que Van den
Bergh et al. (2012); Yao et al. (2015) sont les seules autres méthodes robustes
au bruit sur certains aspects évalués. Les méthodes de l’état-de-l’art peuvent en
effet avoir des comportements très différents lorsqu’elles sont appliquées à des
images bruitées. Elles produisent généralement des superpixels très bruitées aux
contours (voir Figure 5.2). Cet aspect est notamment illustré par les performances
dégradées de CD par rapport à BR dans la partie basse de la Figure 5.15. Enfin,
sur la métrique ASA, SCALP fournit des résultats légèrement supérieurs à ceux
de SCALP+HC pour ces images. La présence de bruit peut en effet diminuer la
précision de la détection de contours qui ne doit pas être considérée comme une
contrainte dure pour assurer le respect des objets. Ces résultats sont résumés
dans le Tableau 5.1, où nous indiquons les performances de toutes les méthodes
comparées sur les images initiales et bruitées pour K = 250 superpixels.
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Figure 5.15 – Comparaison entre SCALP et les méthodes de l’état-de-l’art sur les perfor-
mances de détection de contours (PR) et les métriques de superpixels standards (ASA, CD
par rapport à BR et EV) sur les images de la BSD. SCALP surpasse les autres méthodes
sur les images initiales (en haut) et bruitées (en bas). De plus, les résultats de SCALP sans
l’utilisation d’une carte de contours (SCALP γ = 0), surpassent toujours les méthodes
comparées les plus précises ERS (Liu et al., 2011) et LSC (Chen et al., 2017).
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Tableau 5.1 – Comparaison de SCALP aux méthodes de l’état-de-l’art sur les images
initiales|bruitées. La mesure F maximale (4.11) est calculée comme présentée dans le cha-
pitre 4. Les résultats d’ASA (4.6) et d’EV (4.3) sont donnés pour K = 250 superpixels, et
les résultats de CD (4.10) sont donnés pour BR = 0.8 (4.7). Les couleurs bleue (en gras)
et rouge (souligné) indiquent respectivement les premier et second meilleurs résultats.

Méthode F ASA CD/BR EV

ERS 0.593|0.424 0.951|0.872 0.099|0.227 0.806|0.603
SLIC 0.633|0.506 0.944|0.867 0.106|0.156 0.808|0.624
SEEDS 0.577|0.598 0.943|0.939 0.109|0.118 0.825|0.824
ERGC 0.593|0.487 0.948|0.924 0.104|0.192 0.819|0.721
WP 0.588|0.460 0.932|0.907 0.124|0.162 0.740|0.672
ETPS 0.631|0.509 0.943|0.939 0.110|0.199 0.847|0.830
LSC 0.607|0.611 0.950|0.929 0.115|0.300 0.864|0.792
SCALP 0.680|0.636 0.954|0.949 0.084|0.107 0.839|0.828
SCALP+HC 0.709|0.640 0.955|0.947 0.076|0.101 0.821|0.808

Les Figures 5.16 et 5.17 illustrent respectivement les décompositions en super-
pixels obtenues avec SCALP et les meilleures méthodes comparées sur des images
initiales et bruitées de la BSD. SCALP fournit des superpixels réguliers qui suivent
précisément les contours de l’image. SCALP+HC permet de guider de façon plus pré-
cise la décomposition en contraignant les superpixels dans les régions pré-segmentées.

Enfin, le temps de calcul de SCALP reste raisonnable, c’est-à-dire moins de
0.6s sur les images de la BSD, sans architecture d’implémentation multi-processus,
contrairement à d’autres implémentations telles que Yao et al. (2015). Ce temps
de calcul correspond à ceux des méthodes de superpixels standards, et est même
inférieur à ceux de méthodes telles que Levinshtein et al. (2009); Liu et al. (2011)
qui peuvent aller jusqu’à 5s. Dans ce travail, nous nous concentrons uniquement sur
les performances des décompositions et nous ne comparons pas de façon approfondie
les temps de calcul, puisque leur mesure dépend grandement de l’implémentation
de chaque méthode (Stutz et al., 2016). Notre méthode est basée sur l’approche
d’Achanta et al. (2012), et de récents travaux ont montré que cet algorithme pouvait
être implémenté en temps-réel (Neubert et Protzel, 2014; Ban et al., 2016; Choi et
Oh, 2016). Ainsi, SCALP ayant la même complexité calculatoire, notre méthode peut
potentiellement atteindre de telles performances avec une implémentation optimisée.

5.4.4 Extension aux supervoxels

Enfin, nous étendons de façon naturelle la méthode SCALP au calcul des super-
voxels sur des volumes 3D, et appliquons notre méthode aux images médicales 3D.
De nombreuses méthodes supervoxels sont consacrées à la segmentation de vidéos
(voir par exemple les références de Xu et Corso (2012)). Ces méthodes segmentent
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Image ERS SLIC ERGC

ETPS LSC SCALP SCALP+HC

Image ERS SLIC ERGC

ETPS LSC SCALP SCALP+HC

Image ERS SLIC ERGC

ETPS LSC SCALP SCALP+HC

Figure 5.16 – Comparaison qualitative des décompositions de SCALP et des méthodes de
l’état-de-l’art sur des images de la BSD. SCALP produit les résultats les plus satisfaisants,
avec des superpixels réguliers qui adhèrent aux contours de l’image. SCALP+HC permet
d’encore améliorer le respect des objets de l’image.
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Image ERS SLIC ERGC

ETPS LSC SCALP SCALP+HC

Image ERS SLIC ERGC

ETPS LSC SCALP SCALP+HC

Figure 5.17 – Comparaison qualitative des décompositions de SCALP et des méthodes
de l’état-de-l’art sur des images de la BSD bruitées. Les méthodes comparées génèrent des
superpixels imprécis avec des frontières bruitées, quand SCALP est robuste au bruit et
produit des superpixels réguliers avec des frontières lisses qui adhèrent correctement aux
contours de l’image.
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le volume (2D + temps) en superpixels temporels tubulaires et sont donc unique-
ment adaptées au contexte du traitement vidéo, par exemple pour effectuer le suivi
d’actions (Jain et al., 2014). D’autres méthodes proposent d’effectuer un suivi des su-
perpixels générés sur les trames successives, par exemple Wang et al. (2011); Chang
et al. (2013); Reso et al. (2013), ce qui peut entraîner une segmentation similaire aux
supervoxels tubulaires, et exiger un calcul de flot optique pour être efficace (Chang
et al., 2013).

Contrairement à d’autres méthodes basées sur des géodésiques (Rubio et al.,
2016), ou des approches de lignes de partage des eaux (Machairas et al., 2015), qui
nécessiteraient des adaptations conséquentes pour être appliquées aux données 3D,
nous étendons naturellement SCALP au calcul de décompositions en supervoxels sur
des volumes 3D. Nous partons d’une grille 3D régulière et effectuons la décomposition
en ajoutant une dimension aux équations. Pour valider cette généralisation, nous
considérons les images 3D de type IRM de la base BRATS (Menze et al., 2015). Cet
base contient 80 IRM de cerveau de patients souffrant de tumeurs. Les images sont
segmentées en trois étiquettes : fond, tumeur et œdème, entourant la tumeur.

Nous illustrons des exemples de décomposition en supervoxels de SCALP avec
la segmentation de vérité terrain dans la Figure 5.18, où la tumeur et l’œdème sont
respectivement segmentés en rouge et en vert. Cette base de données est particuliè-
rement difficile à traiter car la résolution des images est très faible.

Nous évaluons les performances sur la métrique ASA 3D par rapport aux
étiquettes des structures, pour SCALP et les méthodes Achanta et al. (2012) et
Buyssens et al. (2014), qui permettent de calculer des décompositions volumiques
en supervoxels et dont les implémentations sont disponibles. SCALP obtient une
ASA 3D de 0.9848, tandis que SLIC (Achanta et al., 2012) et ERGC (Buyssens
et al., 2014) obtiennent respectivement une mesure moyenne de 0.9840 et 0.9652.
Ces résultats montrent également l’intérêt de l’utilisation de SCALP pour des
applications basées sur les supervoxels, puisque notre méthode obtient une précision
similaire à celles des méthodes de l’état-de-l’art.

5.5 Conclusion

Dans ce travail, nous généralisons la méthode proposée dans Achanta et al.
(2012), en considérant l’information de couleur et d’intensité de contour sur le che-
min linéaire du pixel au barycentre du superpixel. Notre méthode est robuste au
bruit et l’utilisation de descripteurs le long du chemin linéaire améliore le respect
des objets de l’image et la régularité de la forme des superpixels. SCALP obtient
également des résultats, surpassant les méthodes les plus récentes sur les métriques
de détection de contours, de superpixels et supervoxels standards. De nombreuses
applications de traitement et d’analyse d’images peuvent bénéficier d’une telle dé-
composition rapide, précise et régulière.
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Image Vérité terrain Supervoxels Image Vérité terrain Supervoxels

Figure 5.18 – Exemples de décomposition en supervoxels avec SCALP sur des images
médicales (Menze et al., 2015) (à gauche), avec un zoom (à droite) sur la tumeur et l’œdème,
respectivement segmentés en vert et en rouge. Les structures sont détectées par SCALP
malgré le bruit et la faible résolution de l’image.

Dans ce chapitre, la régularité des superpixels générés par SCALP est attestée
visuellement. Le chemin linéaire augmente naturellement la convexité des superpixels
quand d’autres distances géodésiques tendent à créer des superpixels irréguliers.
Dans le chapitre suivant, nous montrons qu’il n’existe pas de métriques satisfaisantes
permettant d’évaluer cet aspect. Nous proposons alors une nouvelle métrique, qui
évalue de façon robuste la régularité de forme et de taille des superpixels, et qui
permet de renforcer la pertinence de l’évaluation des méthodes de décomposition.
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Chapitre 6

Évaluation de la régularité
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6.1 Introduction

Comme mentionné dans le chapitre 4, les propriétés d’une décomposition en su-
perpixels sont les suivantes : homogénéité de couleur, respect des objets de l’image,
et régularité des superpixels. Ce dernier aspect est souvent négligé dans le processus
d’évaluation des méthodes. Cependant, des travaux tels que Strassburg et al. (2015)
montrent que la régularité est en lien direct avec les performances d’applications
de segmentation et d’étiquetage à partir d’exemples. Les superpixels réguliers per-
mettent également d’atteindre de plus hautes performances pour des applications
telles que le suivi vidéo (Chang et al., 2013; Reso et al., 2013). La régularité est donc
une propriété fondamentale qui doit être évaluée de façon robuste pour comparer
pertinemment les méthodes de superpixels.

Alors que des métriques permettent d’évaluer correctement les deux premières
propriétés, il n’existe pas de mesure satisfaisante d’évaluation de la régularité d’une
décomposition en superpixels, ni même de définition standard de ce que devrait
être la régularité. Par exemple, la métrique de circularité introduite dans Schick
et al. (2012) est très sensible à la régularité des contours et privilégie fortement les
formes circulaires, quand la métrique locale de régularité introduite dans Wang et al.
(2017b) considère uniquement les formes carrés comme étant les plus régulières. Ces
deux métriques ont une définition différente de la régularité optimale, et sont toutes
deux discutables. Ces mesures sont d’ailleurs uniquement locales et ne mesurent pas
la consistance des formes en termes de taille dans la décomposition. Les travaux
ayant essayé de tenir compte de cette consistance, par exemple Machairas et al.
(2015), ne tiennent alors plus compte de la régularité de forme en elle-même et
s’avèrent ne pas être pertinents sur certaines décompositions irrégulières.

Il est pourtant nécessaire d’évaluer efficacement la régularité puisque cet aspect
peut définir le comportement même de la méthode de superpixels. En effet, puisque
toutes les propriétés ne peuvent être optimisées en même temps (Neubert et Prot-
zel, 2014), la plupart des méthodes de décomposition, dont SCALP, calculent un
compromis entre ces aspects dans leur modèle, et utilisent un paramètre, qui peut
être réglé par l’utilisateur, pour déterminer la contrainte de régularité sur la forme
des superpixels (Achanta et al., 2012; Buyssens et al., 2014; Machairas et al., 2015;
Chen et al., 2017; Yao et al., 2015). Nous montrons dans la Figure 6.1 qu’une même
méthode, par exemple SCALP, peut produire des résultats de décomposition très
différents, selon le réglage de ce paramètre. Quand la décomposition régulière fournit
des superpixels visuellement cohérents, avec approximativement la même taille et
la même forme, l’irrégulière respecte plus précisément les variations de couleur, au
détriment de formes de superpixels très variables.

Ainsi, bien que beaucoup de travaux fassent une distinction claire entre les
méthodes régulières et irrégulières, en considérant généralement les résultats
produits avec les paramètres par défaut, ce qualificatif peut ne pas refléter le
comportement potentiel d’une méthode. La distinction entre méthode régulière
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(a) Décomposition irrégulière (b) Décomposition régulière

Figure 6.1 – Exemple de décompositions obtenues avec SCALP pour différentes valeurs
du paramètre de régularité. La différence entre les décompositions peut être exprimée par
la variance des distances entre les barycentres des superpixels (normalisée par la distance
moyenne), qui est de 0.632 pour la décomposition irrégulière (a) et de 0.406 pour la régulière
(b). SCALP peut donc produire des décompositions aux régularités très différentes.

et irrégulière devrait donc être basée sur la capacité de la méthode à produire
des superpixels de tailles très différentes, et non pas de formes irrégulières. Par
exemple, des méthodes telles que Felzenszwalb et Huttenlocher (2004); Van den
Bergh et al. (2012); Rubio et al. (2016) génèrent des régions de tailles très variables,
quand SCALP peut produire des superpixels aux formes irrégulières en relâchant la
contrainte de régularité (voir Figure 6.1 (a)), mais aux tailles consistantes, puisque
le groupement des pixels est contraint dans une zone de recherche.

La régularité peut donc être paramétrée dans SCALP et dans la plupart
des méthodes récentes, et peut avoir un impact important sur les performances.
L’impact de ce paramètre doit donc être étudié durant l’évaluation des méthodes de
l’état-de-l’art. De plus, l’objectif est généralement d’utiliser les superpixels comme
pré-traitement pour améliorer le temps de calcul d’une application. Le nombre de
superpixels correspond donc au nombre d’éléments à traiter, et est en lien avec
la complexité du processus s’appuyant sur les superpixels. La régularité devient
alors le principal paramètre à régler. Enfin, lorsque l’on compare les méthodes de
l’état-de-l’art, même si les résultats sont calculés avec les paramètres par défaut
indiqués dans les papiers correspondants, il peut y avoir un biais important dans
la comparaison, puisque la plupart des métriques d’évaluation ou des applications
basées sur les superpixels obtiennent des performances très différentes selon la
régularité de la décomposition. Dans l’étude récente de Stutz et al. (2016), qui
compare les performances des méthodes de superpixels populaires, il n’est pas fait
mention des paramètres utilisés, bien que le classement proposé entre les méthodes
puisse être altéré avec différents paramètres de régularité.
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Contributions

Dans la section 5.4, nous avons validé SCALP de façon standard sur les métriques
existantes pertinentes, évaluant le respect des objets de l’image et l’homogénéité de
couleur, pour plusieurs échelles de superpixels. Dans ce chapitre, nous proposons
une nouvelle façon d’évaluer les méthodes de superpixels en considérant une me-
sure robuste de régularité. Ce travail vise à unifier le processus de comparaison des
méthodes et à permettre une estimation claire et précise de leurs performances :

— Nous considérons d’abord les métriques existantes cherchant à mesurer la
régularité d’une décomposition en superpixels et montrons leur limites.

— Nous répondons à l’absence de robustesse de ces métriques avec la mesure
de régularité globale GR (pour Global Regularity) qui évalue efficacement la
régularité de forme et la consistance des superpixels d’une décomposition.

— Nous évaluons alors les méthodes de superpixels de l’état-de-l’art sur la me-
sure GR. Contrairement à l’approche classique, pour réduire le biais dans le
processus d’évaluation, nous recommandons d’effectuer l’évaluation des mé-
triques retenues dans le chapitre 4 pour plusieurs niveaux de régularité, éva-
lués avec GR, permettant ainsi d’illustrer le spectre des résultats potentiels
de chaque méthode de superpixels.

— Enfin, nous démontrons que la contrainte de régularité a un impact considé-
rable sur les performances de plusieurs applications, et que notre métrique
GR est fortement corrélée aux résultats obtenus.

6.2 Mesure de régularité globale
Les principales mesures de régularité sont la circularité (Schick et al., 2012) qui

évalue la compacité locale des superpixels, et la mesure globale de Machairas et
al. (2015), qui évalue la consistance des formes au sein de la décomposition. Ces
métriques présentent plusieurs défauts, auxquels nous répondons dans ce chapitre
en introduisant deux nouvelles métriques (6.5) et (6.8), que l’on combine pour pro-
poser une nouvelle mesure de régularité globale (GR). GR évalue à la fois l’aspect
de régularité de forme et la consistance des superpixels dans la décomposition, et
nous démontrons dans les sections 6.3 et 6.4 que cette mesure permet d’évaluer
efficacement les performances des méthodes de superpixels.

6.2.1 Régularité de forme

La métrique de circularité C a été introduite dans Schick et al. (2012), et évalue
localement la compacité d’une forme de superpixel S comme suit :

C(S) =
4π|S|
|P (S)|2

, (6.1)

où P (S) est le périmètre du superpixel. La régularité est ainsi considérée comme la
capacité à produire une forme circulaire.
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Bien que la circularité soit la seule mesure de régularité locale considérée dans
les travaux de l’état-de-l’art (Reso et al., 2013; Buyssens et al., 2014; Schick et al.,
2014; Duan et Lafarge, 2015; Zhang et al., 2016; Stutz et al., 2016; Brekhna et
al., 2017), elle présente plusieurs défauts. La pertinence et la définition même de
cette métrique ont d’ailleurs été discutées dans Machairas et al. (2015), puisque la
circularité considère un cercle ou un hexagone comme étant plus régulier qu’un carré,
et qu’elle s’avère très sensible aux contours irréguliers. Ainsi, plusieurs méthodes,
dont Zhang et al. (2016), partent d’une décomposition hexagonale et définissent
leur contrainte spatiale de sorte à favoriser les formes hexagonales, pour obtenir de
plus hautes valeurs de circularité. En revanche, la plupart des méthodes génèrent
une décomposition régulière carrée lorsque leur paramètre de régularité est réglé au
maximum. Puisqu’il n’y a pas de raison a priori pour encourager des décompositions
aux formes circulaires ou hexagonales, une mesure de régularité pertinente devrait
donc également accorder une haute valeur aux formes régulières comme les carrés.

La régularité est généralement définie comme la capacité à fournir des formes
convexes et équilibrées, comme les carrés, tout en pénalisant les contours irréguliers.
Afin de définir une telle mesure, nous proposons de combiner ces trois aspects dans
un nouveau critère de régularité de forme.

Solidité

Pour évaluer la convexité globale d’une forme S, nous proposons de considérer
sa solidité (SO), c’est-à-dire sa superposition avec son enveloppe convexe HS. Une
telle enveloppe convexe, contenant toute la forme S, est illustrée dans la Figure
6.2 et peut être calculée, par exemple en utilisant une triangulation de Delaunay
(Lee et Schachter, 1980). Des formes parfaitement convexes telles que les carrés, les
hexagones ou les cercles obtiennent la plus haute valeur de SO :

SO(S) =
|S|
|HS|

≤ 1. (6.2)

(a) (b) (c)

Figure 6.2 – Exemple d’enveloppe convexe d’une forme synthétique. La superposition
entre la forme (a) et l’enveloppe convexe (b) est montrée en (c). La forme est contenue
dans l’enveloppe et l’aire de la superposition est telle que SO = 0.781.
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Répartition équilibrée

La superposition avec l’enveloppe convexe n’est cependant pas suffisante pour
exprimer tous les aspects de la régularité. Des formes convexes telles que les ellipses
ou les lignes obtiennent également de hautes valeurs de SO, bien qu’elles ne devraient
être considérées comme régulières du point de vue de la répartition spatiale des pixels
qui les composent. Afin de mesurer cet aspect, nous définissons un terme de variance
Vxy tel que :

Vxy(S) =
min(σx, σy)

max(σx, σy)
≤ 1, (6.3)

avec σx et σy, les écarts-types des positions des pixels x et y dans S. Vxy = 1 si,
et seulement si, σx = σy. Dans ce cas, la répartition spatiale des pixels autour du
barycentre est considérée comme équilibrée.

Régularité des contours

Enfin, la régularité des contours des superpixels doit également être considérée.
La mesure de convexité (CO) compare le nombre de pixels de contours de la forme
et celui de son enveloppe convexe :

CO(S) =
|P (HS)|
|P (S)|

≤ 1. (6.4)

Bien que cette mesure soit généralement en lien avec SO, elle dépend principalement
de la régularité des contours et pénalise les superpixels bruités.

Le critère de régularité de forme SRC (pour Shape Regularity Criterion) proposé,
combine l’évaluation de ces trois aspects et est défini comme suit :

SRC(S) =
∑
k

|Sk|
|I|

SO(Sk)Vxy(Sk)CO(Sk), (6.5)

où S = {Sk}k∈{1,...,|S|} est composé de |S| superpixels Sk, dont les tailles sont consi-
dérées afin de mieux refléter la régularité à l’échelle de la décomposition.

Notons que la combinaison de SO et CO est liée au ratio entre la constante
de Cheeger de la forme S et de son enveloppe convexe HS. Comme montré dans
Caselles et al. (2009), la mesure de Cheeger est un outil pertinent pour évaluer à
la fois la convexité et la régularité du contour. En pratique, nous utilisons la racine
de Vxy, afin que chaque critère ait la même gamme de variation. SRC évalue de
façon robuste et conjointe la convexité, la régularité des contours et l’équilibre de la
répartition des pixels.
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Formes régulières Formes standards Formes irrégulières
Carré Cercle Hexagone Ellipse Croix Haricot W Séparé U

C 0.830 1.000 0.940 0.870 0.530 0.580 0.150 0.280 0.150
SRC 1.000 0.989 0.987 0.712 0.650 0.564 0.387 0.369 0.233
SO 1.000 0.989 0.989 0.988 0.781 0.800 0.841 0.530 0.357
Vxy 1.000 1.000 0.997 0.718 1.000 0.811 0.990 0.888 0.942
CO 1.000 1.000 1.000 0.997 0.833 0.868 0.465 0.783 0.694

C 0.480 0.430 0.420 0.410 0.340 0.440 0.100 0.210 0.070
SRC 0.716 0.633 0.625 0.474 0.515 0.500 0.296 0.321 0.136
SO 0.925 0.923 0.917 0.927 0.757 0.796 0.763 0.547 0.227
Vxy 0.999 1.000 0.997 0.715 1.000 0.818 0.988 0.885 0.950
CO 0.774 0.685 0.683 0.997 0.680 0.767 0.392 0.664 0.630

Figure 6.3 – Comparaison des métriques de régularité sur des formes synthétiques aux
contours lisses (en haut) et bruités (en bas). La circularité C favorise uniquement les formes
circulaires et ne permet pas de différencier les formes régulières des formes standards dans
le cas bruité. La métrique proposée SRC sépare quant à elle clairement les trois groupes
dans les deux cas, et donne la plus forte mesure (≈ 1) aux formes régulières lisses.

C versus SRC

Afin de démontrer la robustesse et la pertinence de SRC (6.5) par rapport à
la circularité C (6.1), nous considérons dans la Figure 6.3 des formes synthétiques
séparées en trois groupes (régulières, standards et irrégulières), et générées avec
des contours lisses (en haut) et bruités (en bas). Tout d’abord, nous présentons les
défauts de la circularité, qui est plus faible pour le Carré que pour l’Hexagone ou
même l’Ellipse. Puisque les méthodes telles que Machairas et al. (2015); Zhang et
al. (2016) produisent des superpixels depuis une grille hexagonale, l’évaluation de
la régularité est susceptible d’être très supérieure pour ces méthodes par rapport à
d’autres initialisées depuis une grille régulière carrée.

Cet aspect est illustré dans la Figure 6.4 où les résultats de régularité évalués
avec C et SRC sont donnés pour deux décompositions basées sur une grille régulière
carrée et hexagonale. La circularité est également très sensible à la régularité des
contours. Ainsi, les formes régulières et standards dans le cas bruité ne peuvent plus
être différenciées (voir la partie basse de la Figure 6.3). Enfin, les formes standards
non bruitées ont une circularité bien plus forte que les formes régulières bruitées.

Comme on peut le voir dans la Figure 6.3, SO, Vxy et CO considérées indépen-
demment ne sont pas suffisants pour exprimer la régularité d’une forme. Par exemple,
SO est pertinent pour toutes les formes, excepté pour l’Ellipse et W, puisque ces
deux formes ont une forte superposition avec leur enveloppe convexe. Vxy pénalise
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6.2. Mesure de régularité globale

C = 0.843 | SRC = 0.961 C = 0.890 | SRC = 0.932

C = 0.850 | SRC = 0.974 C = 0.951 | SRC = 0.968

Figure 6.4 – Illustration de la forte régularité associée aux formes hexagonales avec la
circularité C. Deux décompositions d’une image synthétique avec SCALP en considérant
des grilles d’initialisation carrée (à gauche) et hexagonale (à droite) sont représentées. La
circularité est bien plus élevée pour les hexagones et au total pour l’image de droite, bien
que les formes des hexagones soient étirées en bordure de l’image. Le critère proposé SRC
évalue équitablement carrés et hexagones comme étant des formes régulières.
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Figure 6.5 – Comparaison de la circularité C et du critère de régularité de forme SRC
proposé sur la séparation des trois groupes dans le cas lisse (à gauche) et bruité (à droite).

l’Ellipse qui n’a pas une répartition équilibrée des pixels, et CO considère la grande
quantité de pixels de contour de la forme W. La métrique proposée SRC combine
ces trois mesures pour considérer tous les aspects de la régularité.

Avec SRC, nous notons d’abord que les trois formes régulières ont la plus haute
régularité (≈ 1), et que les formes régulières dans le cas bruité ont des mesures de
SRC similaires à celles des formes standards dans le cas non bruité. En général,
puisque SRC est moins dépendant de la régularité des contours, dans chaque cas,
les trois groupes sont clairement séparés, contrairement à C. Cette comparaison est
également représentée dans la Figure 6.5, où SRC permet clairement de différencier
les trois groupes.
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Robustesse à l’échelle

La circularité apparaît également dans la Figure 6.6 très dépendante de la taille
de la forme. Comme observé dans Roussillon et al. (2010), du fait d’un calcul discret,
la circularité peut être supérieure à 1 (nous seuillons sa valeur dans la Figure 6.6),
et celle-ci diminue quand la taille des formes augmente. Ainsi, les comparaisons des
méthodes sur cette métrique ne sont pertinentes que si les décompositions ont le
même nombre de superpixels, c’est-à-dire si les superpixels ont approximativement
la même taille. Contrairement à la circularité, SRC fournit une mesure de régularité
beaucoup plus consistante, et robuste à l’échelle des superpixels, par exemple le
Carré a toujours une mesure de SRC égale à 1.
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Figure 6.6 – Robustesse à l’échelle du critère SRC par rapport à C, sur des formes de
chaque groupe. La valeur de C est instable et diminue avec la taille des formes, quand SRC
reste constant. Les abscisses correspondent à la hauteur ou largeur maximale d’une forme.

Robustesse au bruit

Enfin, nous démontrons quantitativement la robustesse de SRC au bruit, c’est-
à-dire aux frontières de superpixels très irrégulières. Nous proposons de perturber
aléatoirement le compromis entre la distance de couleur et spatiale (5.3) dans la
méthode de Achanta et al. (2012) afin de générer des décompositions bruitées, dont
des exemples sont donnés dans la Figure 6.7. Nous calculons des décompositions sur
toutes les images de la BSD pour différents niveaux de régularité (paramètre m)
et évaluons la régularité moyenne avec C et SRC dans la Figure 6.8. La circularité
s’avère fortement impactée par les frontières bruitées, jusqu’à ne plus être corrélée
à l’évolution du paramètre de régularité m, puisqu’elle chute à partir de m = 75.
À l’inverse, la métrique SRC est strictement positivement corrélée à l’évolution de
m, démontrant qu’elle est moins sensible à la régularité des contours, et plus à
celle de la forme, ce qui permet d’évaluer de manière plus robuste la régularité des
superpixels.
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6.2. Mesure de régularité globale

C = 0.296 | SRC = 0.434 C = 0.401 | SRC = 0.562 C = 0.371 | SRC = 0.570

m = 10 m = 50 m = 200

Figure 6.7 – Exemples de superpixels bruités calculés depuis Achanta et al. (2012) avec
K=100 superpixels, pour différents paramètres de régularité m.
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Figure 6.8 – Évolution de la régularité des superpixels bruités, calculés avec Achanta et
al. (2012) pour différentes valeurs du paramètre de régularité m, sur les images de la BSD.
La mesure de circularité chute à partir de m = 75.

Néanmoins, les métriques SRC ou C évaluent indépendamment chaque forme de
superpixel sans considérer l’homogénéité globale de la décomposition. Des méthodes
telles que Felzenszwalb et Huttenlocher (2004); Rubio et al. (2016), ou d’autres
approches de segmentation telles que l’algorithme de partitionnement en arbre qua-
ternaire (Tanimoto et Pavlidis, 1975) peuvent produire des régions de tailles très
variables. Dans la Figure 6.9, nous montrons un exemple de décomposition avec des
superpixels calculés avec SCALP ayant à peu près la même taille, et une décompo-
sition de type arbre quaternaire en blocs réguliers (Tanimoto et Pavlidis, 1975), qui
produit de plus larges régions dans les zones de variance couleur réduite. Puisque la
circularité et SRC considèrent indépendamment chaque superpixel et fournissent une
mesure moyenne d’évaluation locale de la régularité, la méthode de décomposition en
blocs réguliers obtient la plus haute valeur bien que les régions segmentées soient de
tailles très différentes. De telles métriques locales ne sont donc pas suffisantes pour
exprimer la régularité globale. La consistance des formes dans la décomposition doit
aussi être prise en compte.
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C = 0.757 | SRC = 0.794 C = 0.883 | SRC = 1.000

SCALP Arbre quaternaire

Figure 6.9 – Limitation des métriques locales de régularité. La consistance des formes
n’est pas considérée. Ainsi, la décomposition par arbre quaternaire (Tanimoto et Pavlidis,
1975) donne de hautes mesures de régularité. Les décompositions sont représentées avec
leur graphe de Delaunay, qui connecte les barycentres des superpixels adjacents.

6.2.2 Consistance de forme

Dans Machairas et al. (2015), une mesure est introduite pour évaluer la consis-
tance des formes des superpixels dans la décomposition. Une version adaptée du
facteur de disparité (Strachan et al., 1990) est proposée pour mesurer cette cohé-
rence. Le facteur de disparité est calculée par 1 − J(S1, S2) avec J l’index Jaccard
standard (Jaccard, 1901), qui calcule la superposition entre deux régions S1 et S2

tel que : J(S1, S2) = |S1∩S2|/|S1∪S2|. La mesure globale J pour une décomposition
en superpixels S est calculée comme suit (Machairas et al., 2015) :

J(S) =
1

|S|
∑
Sk

J(S∗k , Ŝ
∗), (6.6)

avec S∗k la forme du superpixel Sk, recalé de sorte que son barycentre se trouve à
l’origine du repère de coordonnées, et Ŝ∗, la forme moyenne binaire de S. Dans la
suite, nous considérons la métrique J lorsque l’on se réfère au travail de Machairas
et al. (2015), puisque, contrairement au facteur de disparité, l’interprétation de J
est consistante avec celles des autres métriques utilisées (de fortes valeurs indiquent
de meilleurs résultats). L’Éq. (6.6) compare chaque superpixel à la forme moyenne
binaire Ŝ∗ de la décomposition en utilisant l’opérateur J . Pour calculer Ŝ∗, les su-
perpixels recalés S∗k sont d’abord moyennés dans S∗ tels que :

S∗ =
1

|S|
∑
Sk

S∗k . (6.7)

Une forme seuillée S∗t est alors définie par binarisation par rapport à un seuil t.
La forme binaire moyenne est finalement définie comme Ŝ∗ = S∗argmax

t
(|S∗t |≥µ)

, avec

µ = |I|/|S|, la taille moyenne des superpixels. Nous illustrons ces définitions dans
la Figure 6.10, en représentant une décomposition en superpixels S, la moyenne des
formes des superpixels S∗, et la forme moyenne binaire correspondante Ŝ∗.
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Figure 6.10 – Illustration de la définition de la forme moyenne d’une décomposition en
superpixels (Machairas et al., 2015). Une décomposition est considérée dans (a). Les formes
des superpixels sont recalées et moyennées dans S∗ (b), puis seuillées pour fournir une forme
moyenne binaire Ŝ∗ (c).

Le facteur de disparité, ou l’index Jaccard, (6.6) présente toutefois plusieurs
défauts. D’abord, cette mesure ne considère pas la taille du superpixel, et chaque
élément contribue de façon égale à la mesure de régularité. De plus, en considérant
une forme moyenne seuillée, la métrique n’est pas robuste aux grands superpixels
et peut mener à des mesures de régularité incohérentes.

Pour compenser ce problème, nous proposons le critère SMF (pour Smooth Mat-
ching Factor) qui compare directement les superpixels à la forme moyenne S∗ :

SMF(S) = 1−
∑
Sk

|Sk|
|I|

.

∥∥∥∥ S∗|S∗| − S∗k
|S∗k |

∥∥∥∥
1

/2. (6.8)

SMF compare la répartition spatiale de la forme moyenne des superpixels S∗ à
chaque superpixel recalé S∗k . Cette métrique est alors proche de 1 si les distributions
des pixels parmi les formes sont similaires, et proche de 0 sinon. Notons que comme
pour SRC (6.5), les tailles |Sk| des superpixels sont considérées pour refléter la
régularité à l’échelle de la décomposition. En considérant directement la forme
moyenne, sans seuillage, l’évaluation est plus robuste aux grands superpixels.
Nous illustrons ces aspects dans la Figure 6.11, où SMF est cohérent avec la
consistance visuelle des décompositions, contrairement à la mesure J. Dans ces
exemples, la forme moyenne binaire Ŝ∗ est la même, et est représentée en rouge.
La mesure J est faible et diminue alors que la consistance augmente visuellement.
Enfin, des exemples de décomposition en superpixels sur des images naturelles
sont donnés dans la Figure 6.12 et illustrent que SMF n’est pas corrélé à la mesure J.

Néanmoins, avec de telles métriques qui ne considèrent que la consistance de
formes, décomposer l’image en des lignes ou en des rectangles étirés donneraient
également la plus haute mesure. Il est donc nécessaire de considérer également la
régularité de forme SRC (6.5) dans l’évaluation globale de la régularité.
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J = 0.331 | SMF = 0.520 J = 0.308 | SMF = 0.719 J = 0.262 | SMF = 0.912

Figure 6.11 – Non robustesse de la métrique J sur plusieurs exemples. Des décompositions
synthétiques sont illustrées avec les valeurs de J et de SMF correspondantes. La forme
moyenne binaire Ŝ∗ est représentée en rouge sur chaque exemple. J décroît alors que la
régularité augmente visuellement.

J = 0.364 | SMF = 0.517 J = 0.291 | SMF = 0.536 J = 0.544 | SMF = 0.592

Figure 6.12 – Exemples de décompositions d’images naturelles avec les valeurs de J et de
SMF correspondantes. Les deux mesures ne sont pas corrélées puisque J diminue entre la
première et la deuxième image quand SMF augmente.

6.2.3 Mesure de régularité globale

Comme nous l’avons mentionné précédemment, une décomposition en super-
pixels parfaitement régulière doit être composée de superpixels aux formes convexes,
équilibrées et aux contours réguliers, et qui soient consistants en termes de taille et
de forme au sein de la décomposition. La métrique SRC permet de mesurer de façon
robuste la régularité de forme locale quand la métrique SMF évalue la consistance
des formes. Pour évaluer ces deux aspects en une seule mesure, nous proposons de
combiner ces évaluations dans la mesure de régularité globale GR définie comme
suit :

GR(S) = SRC(S)SMF(S). (6.9)

Dans la section 6.3 suivante, nous proposons une nouvelle façon d’évaluer les
performances en comparant SCALP et les méthodes de l’état-de-l’art sur selon le
critère GR, et en représentant les résultats des critères d’homogénéité de couleur
(EV) et de respect des objets de l’image (ASA) par rapport à cette métrique de
régularité.
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6.3 Comparaison de SCALP à l’état-de-l’art sur GR

Dans cette section, nous comparons SCALP aux méthodes de l’état-de-l’art
considérées dans le chapitre 5 sur les mêmes images de la BSD (Martin et al., 2001).
Nous représentons tout d’abord dans la Figure 6.13, les performances de régularité
des méthodes selon GR en fonction du nombre de superpixels. SCALP est parmi les
méthodes de superpixels les plus régulières, tout en obtenant les meilleures perfor-
mances de respect des objets et de bonnes performances d’homogénéité de couleur
(voir le chapitre 5).

Comme on peut le voir dans la Figure 5.15, l’évaluation des performances selon
le nombre de superpixels apparaît limitée puisque la hiérarchie des méthodes tend
à être constante, c’est-à-dire que les courbes des performances ne se croisent plus
au delà d’un certain nombre de superpixels. Comme mentionné en introduction,
le réglage du paramètre de régularité peut avoir un impact important sur les
performances. Ainsi, l’évaluation devrait également être effectuée sur ce critère
pour mesurer la capacité de chaque méthode à produire le meilleur compromis
entre les différentes propriétés. Cela permet également de s’affranchir du respect
du paramètre par défaut de régularité, qui peut être réglé différemment selon les
études. Dans la Figure 6.14, nous fixons le nombre de superpixels à K = 250, et
nous calculons les performances sur les critères EV et ASA pour plusieurs niveaux
de régularité. Le nombre de superpixels doit être réglé avec attention, puisque
certaines méthodes peuvent produire un nombre d’éléments légèrement variable par
rapport à celui demandé. Les marqueurs plus larges correspondent aux résultats
obtenus avec les paramètres par défaut. Ainsi, pour TP (Levinshtein et al., 2009),
ERS (Liu et al., 2011) et SEEDS (Van den Bergh et al., 2012), une seule valeur
est donnée, puisque ces méthodes ne permettent pas de régler la régularité de la
décomposition.

100 200 300 400 500 600 700
Nombre de superpixels

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

0.6

GR

ERS
SLIC
SEEDS
ERGC

WP
LSC
ETPS
SCALP

Figure 6.13 – Régularité de SCALP et des méthodes comparées évaluée avec GR (6.9).
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Figure 6.14 – Évaluation de SCALP et des méthodes de l’état-de-l’art sur EV (a) et ASA
(b) pour différents niveaux de régularité évalués avec GR.

Tout d’abord, on peut observer que les résultats sont affectés par le réglage de la
régularité, de sorte que pour chaque méthode, des résultats très différents peuvent
être obtenus. SCALP apparaît néanmoins comme la méthode la moins affectée par
la régularité et fournit de bons résultats pour chaque niveau de régularité. Ensuite,
contrairement à l’évaluation standard selon le nombre de superpixels, les courbes
des performances se croisent, et la hiérarchie entre les méthodes peut varier selon
le niveau de régularité. Enfin, le paramètre par défaut des méthodes correspond
généralement à un compromis entre les différentes propriétés mais n’est pas néces-
sairement optimal. Par exemple, le paramètre par défaut de la méthode ETPS (Yao
et al., 2015) génère des superpixels très réguliers, et n’est pas optimal pour EV
et ASA. Les performances de SLIC (Achanta et al., 2012) peuvent également être
améliorés pour un plus fort paramètre de régularité. Notons que contrairement aux
autres méthodes, les résultats d’EV et ASA diminuent avec une plus faible régula-
rité pour SLIC. Cela peut être expliqué par l’étape de post-traitement de SLIC qui
assure la connectivité des superpixels. Avec une contrainte de régularité relâchée,
plus de pixels appartenant aux mêmes superpixels sont déconnectés, et regroupés
avec moins de précision durant l’étape de post-traitement.

Cette nouvelle représentation des performances démontre que le réglage de la
régularité est un paramètre crucial dans le processus d’évaluation. Un biais peut
apparaître si ce paramètre n’est pas optimal, ou du moins réglé selon les recom-
mandations des auteurs. Cet aspect est particulièrement important compte tenu du
nombre important de travaux sur les méthodes de superpixels, dont les améliorations
de performances sont parfois faibles et difficiles à mesurer. En comparant les per-
formances, sur les métriques recommandées dans ce travail et en utilisant GR pour
évaluer les différents niveaux de régularité, nous assurons une évaluation robuste des
méthodes de superpixels. L’impact du paramètre de régularité est décrit en détails
dans la section 6.4, où nous mesurons les performances de plusieurs applications
pour différents niveaux de régularité évalués avec GR.
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Figure 6.15 – Régularité évaluée avec C (6.1) (a) et MF (6.6) (b) de SCALP et des
méthodes de l’état-de-l’art.

Enfin, les résultats obtenus avec les métriques C (6.1) et J (6.6) sont également
représentés dans la Figure 6.15. Ces deux mesures montrent une évaluation diffé-
rente de la régularité de celle obtenue avec GR. SCALP figure également parmi les
meilleures méthodes sur ces critères.

6.4 Impact de la régularité sur des applications ba-
sées sur les superpixels

Dans cette section, nous considérons plusieurs applications, et démontrons com-
ment la régularité des superpixels affecte les performances. Pour la plupart des ap-
plications basées sur les superpixels et des méthodes de décomposition elles-mêmes,
les performances apparaissent très corrélées à la métrique GR proposée. Pour la re-
cherche de correspondances ou le suivi de superpixels, des décompositions régulières
permettent de mieux capturer des éléments similaires, quand pour la compression
d’image ou des applications de détection de contours, une contrainte de régularité
plus faible peut permettre d’atteindre de meilleures performances.

6.4.1 Correspondance de plus proches voisins approchés

Dans cette section, nous étudions l’impact de la régularité sur la précision de
la recherche de plus proches voisins entre images. La corrélation entre la forme du
superpixel et les performances d’étiquetage à partir d’exemples, a été démontrée
dans Strassburg et al. (2015), où les méthodes basées sur une grille régulière, comme
SCALP, donnent de meilleurs résultats à l’échelle pixellique. Nous proposons de
calculer des correspondances de superpixels entre des décompositions régulières et
irrégulières en utilisant la structure de voisinage introduite dans le chapitre 7.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

Figure 6.16 – Exemples de correspondances entre les décompositions régulières (a), (b)
et irrégulières (d), (e). Les déplacements entre les barycentres des superpixels associés sont
respectivement illustrés pour les décompositions régulières et irrégulières en (c) et (f). Les
déplacements sont illustrés en utilisant la représentation du flot optique standard (g), et
sont affichés respectivement aux superpixels des images (a) et (d). Sur ces exemples, la
mesure moyenne de GR est respectivement de 0.478 et de 0.205 pour les décompositions
régulières (a) et (b) et irrégulières (d) et (e).

Dans la Figure 6.16, des décompositions sont calculées sur la même image, deux
régulières (Figures 6.16(a) et (b)) et deux irrégulières (Figures 6.16(d) et (e)). Les
plus proches voisins sont ensuite calculés entre les deux décompositions régulières
et les deux irrégulières, et nous comparons l’amplitude du déplacement entre les
positions respectives des correspondances dans les Figures 6.16 (c) et (f). Les cor-
respondances sont calculées sur les descripteurs de couleur (histogrammes de couleur
normalisés dans l’espace RGB), et l’amplitude du déplacement est illustré avec la
représentation standard du flot optique (Figure 6.16 (g)).

Alors que les correspondances entre les décompositions régulières sont précises
(faible déplacement entre les superpixels associés), les décompositions irrégulières
faussent la recherche du plus proche voisin. Avec des méthodes irrégulières, les ba-
rycentres peuvent tomber à l’extérieur des superpixels, rendant difficile l’utilisation
de l’information géométrique du voisinage dans le processus de recherche de plus
proche voisin. Les méthodes régulières produisent des décompositions où tous les
éléments ont à peu près la même taille et où les barycentres sont contenus à l’inté-
rieur des superpixels. Par conséquent, la relation spatiale entre le barycentre d’un
superpixel et ceux de ses voisins est plus pertinente, ce qui permet une recherche de
correspondance plus précise.

La structure de voisinage de superpixel considérant les positions relatives des
barycentres des superpixels est présentée dans le chapitre 7, et l’impact de la
régularité sur les performances de recherche d’ANN est démontrée quantitativement
sur une expérience d’étiquetage de visage dans le chapitre 8.
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6.4.2 Suivi de superpixels

Le gain de temps de calcul obtenu avec les superpixels est particulièrement in-
téressant pour des applications visant le temps réel, comme le suivi d’objets sur
des vidéos (tracking) (Wang et al., 2011; Chang et al., 2013; Reso et al., 2013).
Deux principales approches existent pour la segmentation et le suivi vidéo de super-
pixels. La première calcule des superpixels 3D, c’est-à-dire, des supervoxels, ayant
les mêmes propriétés que celles des méthodes 2D. Par conséquent, cette approche
nécessite de disposer de toute la séquence pour produire une décomposition et ne
peut pas être calculée au fur et à mesure de l’acquisition de nouvelles images.

La deuxième approche calcule les superpixels sur chaque image et la décomposi-
tion des images suivantes est contrainte par rapport aux segmentations précédentes
(Chang et al., 2013). Dans ces méthodes, le calcul d’un flot optique est générale-
ment nécessaire pour transférer le barycentre des superpixels d’une image à l’autre
(Chang et al., 2013). En conséquence, un superpixel ne peut avoir qu’une unique
correspondance dans l’image suivante, permettant alors le suivi des objets sur la
séquence vidéo. L’inconvénient d’une forte irrégularité de taille entre les décompo-
sitions est illustré dans la Figure 6.17. Si une méthode décompose le même objet
en un nombre variable d’éléments, il est difficile d’associer un à un des superpixels.
Les décompositions irrégulières telles que SEEDS, générant des superpixels de tailles
très variables mènent à des pertes dans le suivi (Figure 6.17(a)), quand les décompo-
sitions régulières permettent d’obtenir cette cohérence en favorisant les associations
un à un de superpixels (Figure 6.17(b)),

?

image t image t+1 image t image t+1
(a) (b)

Figure 6.17 – Exemple de suivi de superpixels entre deux images successives décomposées
avec une méthode irrégulière (a) et régulière (b). La consistance du suivi est favorisée avec
une décomposition régulière, générant des superpixels aux tailles similaires.

Dans les Figures 6.18(a) et 6.18(b), nous représentons respectivement la variance
de taille des superpixels et l’ASA entre les décompositions des images successives St
et St+1, sur une courte séquence vidéo issue de Tsai et al. (2012) pour SCALP et
les méthodes de l’état-de-l’art. Ces valeurs sont représentées pour différents niveaux
de régularité, évalués avec GR. La variance de taille est très élevée pour des mé-
thodes irrégulières comme SEEDS, et celle-ci est inversement proportionnelle à la
régularité. Augmenter le paramètre de régularité permet donc d’avoir une meilleure
consistance de taille entre les décompositions, ce qui peut faciliter le suivi (voir
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Figure 6.18 – Cohérence des décompositions en superpixels dans une séquence vidéo. La
variance de taille des superpixels sur toute la séquence est illustrée dans (a) et diminue
avec la régularité. L’ASA entre les décompositions des images successives St et St+1 est
illustrée dans (b) et augmente avec la régularité. La séquence considérée (girl) est issue de
Tsai et al. (2012), et des images de la séquence sont fournies dans la Figure 6.19.

Figure 6.17). L’ASA moyen en Figure 6.18(b) illustre le degré de superposition des
superpixels d’une image à l’autre sur la séquence. Augmenter la régularité favorise la
superposition des éléments et facilite donc le suivi. Bien sûr, celle-ci ne doit pas être
trop élevée pour ne pas empêcher la capture des contours des objets. Néanmoins,
les objets de l’image ne subissent généralement que de légères déformations entre
deux images successives d’un flux vidéo. Sur la séquence considérée, l’ASA entre les
vérités terrain de segmentation est en effet élevée (0.9580), ce qui montre le faible
déplacement des objets entre deux images.

Nous étudions également l’impact de la régularité sur les performances de la
méthode de suivi de superpixels TSP (Chang et al., 2013). Nous considérons les
images de Tsai et al. (2012), qui contient de courtes séquences vidéo fournies avec
un étiquetage binaire de la vérité terrain, et nous comparons les performances de
suivi obtenues avec TSP (Chang et al., 2013) en générant des décompositions régu-
lières et irrégulières. Dans le Tableau 6.1, nous indiquons la précision d’étiquetage
(pourcentage de pixels étiquetés correctement) des pixels sur toutes les séquences,
ce qui exprime la capacité de la méthode à suivre les superpixels dans la séquence.
Avec des décompositions plus régulières, les formes et les tailles des superpixels sont
cohérentes au fil du temps, ce qui améliore la précision du suivi. Nous montrons
également le pourcentage moyen de nouveaux superpixels créés entre deux décom-
positions, ce qui correspond aux superpixels perdus dont le suivi a échoué. Des va-
leurs plus élevées pour les décompositions irrégulières indiquent l’échec du suivi, et
la perte de correspondance entre les superpixels pendant le processus. Des exemples
de suivi pour de telles décompositions régulières et irrégulières sont illustrés dans la
Figure 6.19 pour toutes les séquences considérées. La cohérence des décompositions
régulières permet de suivre plus efficacement les superpixels à travers les séquences.
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Tableau 6.1 – Précision de suivi avec TSP (Chang et al., 2013) sur les séquences de Tsai
et al. (2012). La précision d’étiquetage et le pourcentage de superpixels perdus sur les
séquences sont donnés pour les décompositions régulières et irrégulières.

Précision Perte
Séquence Régulier Irrégulier Régulier Irrégulier
birdfall2 98.3% 97.8% 1.0% 1.4%

girl 51.1% 50.4% 13.9% 24.8%

parachute 75.3% 73.9% 4.5% 5.1%

penguin 94.3% 85.0% 2.6% 8.8%

Moyenne 79.8% 76.7% 5.5% 10.0%
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Figure 6.19 – Exemples de suivi de superpixels avec Chang et al. (2013) sur des séquences
de Tsai et al. (2012). Sur ces séquences, les mesures moyennes de GR sont respectivement
de 0.308 et 0.554 pour les décompositions irrégulières et régulières.

6.4.3 Compression d’image

Puisque les superpixels définissent une représentation de bas niveau de l’image, ils
peuvent être utilisés pour compresser son contenu et notamment son information de
couleur (Levinshtein et al., 2009; Wang et al., 2013). Nous proposons alors d’étudier
l’impact de la régularité sur l’efficacité de la compression couleur de l’image. De
la même manière que pour Wang et al. (2013), chaque canal de couleur des pixels
contenus dans un superpixel est approché par un polynôme du troisième ordre.
L’information de couleur est alors contenue dans les coefficients polynomiaux qui
sont calculés par une approche des moindres carrés.

Un exemple de compression est illustré dans la Figure 6.20 pour une décompo-
sition régulière et irrégulière. Nous montrons l’image reconstruite Ir à partir des
coefficients polynomiaux stockés pour chaque superpixel. La décomposition irrégu-
lière génère une reconstruction plus proche de l’image initiale I, tandis que les bords
des superpixels sont nettement plus visibles avec la décomposition régulière.
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Image initiale I Compression régulière Ir Compression irrégulière Ir

Figure 6.20 – Exemple de compression d’image avec des décompositions régulières et
irrégulières pour K = 250 superpixels calculées avec SCALP. Les couleurs reconstituées
sont affichées dans chaque superpixel.
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Figure 6.21 – Résultats des méthodes de superpixels de l’état-de-l’art sur la compression
d’images de la BSD (erreur quadratique moyenne entre l’image initiale et celle reconstruite
(6.10)).

Pour évaluer quantitativement l’efficacité de la compression, nous donnons dans
la Figure 6.21 l’erreur quadratique moyenne (MSE) entre l’image initiale I et l’image
reconstruite Ir :

MSE(I, Ir) =
1

|I|
∑
p∈I

(I(p)− Ir(p))2 . (6.10)

Les décompositions des méthodes de superpixels de l’état-de-l’art sont calculées
pour plusieurs niveaux de régularité, pour K = 250 superpixels, et les résultats de
MSE (6.10) sont moyennés sur l’ensemble des images de la BSD. Pour la plupart
des méthodes, les paramètres de régularité par défaut ne sont pas optimaux pour
la compression. Ces résultats sont logiquement corrélés à l’évaluation du critère
EV (voir Figure 6.14(a)) puisque des superpixels homogènes en termes de couleur
permettent de calculer des coefficients polynomiaux plus précis. Notons que de telles
décompositions sont généralement obtenues pour des régularités plus faibles.
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Figure 6.22 – Performances de détection de contours avec la précision P (a), la mesure
BR (b) et la mesure F (c) selon plusieurs niveaux de régularité évaluée avec GR. SCALP
offre les meilleures performances de détection de contours.

6.4.4 Détection de contours et segmentation

Enfin, les performances de détection de contours et de segmentation sont étudiées
pour plusieurs niveaux de régularité. La capacité des méthodes de superpixels à
fournir une détection précise des contours de l’image a été étudiée, par exemple
dans Arbelaez et al. (2011); Van den Bergh et al. (2012). Une décomposition en
superpixels peut naturellement produire plus de régions que le nombre d’objets dans
l’image, selon le nombre de superpixels générés. Néanmoins, une carte de contours
précise peut être obtenue facilement en moyennant les frontières des décompositions
en superpixels obtenues à plusieurs échelles, comme dans la section 5.4.2. La carte
moyenne obtenue présente donc des valeurs élevées aux pixels de contours détectés
à plusieurs échelles.

Comme indiqué dans la section 4.3.2, la mesure BR n’est pas suffisante pour ex-
primer les performances de détection de contours, et doit être comparée par exemple
à la mesure de précision P (4.11), qui évalue le pourcentage de détections cor-
rectes parmi les frontières de superpixels. Les performances de détection de contours
peuvent alors être synthétisées par la mesure F (4.11). Dans la suite, les frontières
des superpixels sont calculées à plusieurs échelles K = {25, . . . , 1000}, et moyennées
pour fournir la carte de contours. Pour souligner l’impact du paramètre de régula-
rité sur les performances de détection de contours, les mesures de précision P et de
rappel BR, ainsi que les valeurs de mesure F correspondantes sont calculées pour
plusieurs niveaux de régularité respectivement dans les Figures 6.22 (a), (b) et (c).
La régularité joue clairement sur les performances, puisque la précision et le rappel
augmentent et diminuent respectivement avec la mesure GR dans les Figures 6.22
(a) et (b). Par conséquent, un bon compromis pour la mesure F maximale est obtenu
pour les valeurs de GR entre 0.35 et 0.45 (Figure 6.22 (c)). De plus, les résultats
semblent être significativement affectés par la régularité, de sorte que la plupart des
méthodes pourraient obtenir de meilleures performances que celles obtenues avec
leur paramètre par défaut. C’est le cas de SCALP, dont paramètre de régularité
peut être réglé pour pour obtenir une mesure F allant jusqu’à 0.695.
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ComplétionSeuillage Seuillage

décompositions frontières moyennes carte de contours segmentation hiérarchique segmentation 
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Figure 6.23 – Pipeline de segmentation par détection de contours depuis des superpixels.
Les décompositions en superpixels sont calculées à plusieurs échelles et leurs frontières
sont moyennées pour produire une carte de contours. Les pixels de frontière détectés avec
une faible probabilité sont supprimés par une étape de seuillage. À partir de cette carte
de contours, une segmentation hiérarchique peut être calculée et seuillée pour fournir une
segmentation d’image, que nous illustrons avec les couleurs moyennes des régions.

Enfin, une segmentation peut être générée à l’aide d’une étape de complétion de
contours qui calcule des régions fermées depuis la carte de contours (Arbelaez et al.,
2009) comme montré dans la section 5.3.1. Le pipeline de détection de contours et
de segmentation est illustré dans la Figure 6.23, et nous montrons dans la Figure
6.24 des exemples de détection de contours et de segmentation calculés à partir de
décompositions régulières et irrégulières avec SCALP. La moyenne des frontières
de superpixels réguliers ne permet pas de capturer efficacement les contours de la
vérité terrain (voir Figure 6.24 (c)). La détection des contours des objets n’est pas
assez précise pour conduire à une région segmentée avec Arbelaez et al. (2009).
Les décompositions irrégulières, contraignent moins les formes des superpixels, qui
peuvent mieux adhérer aux contours de l’image. Les contours issus de la moyenne
des frontières des superpixels sont alors assez denses pour mener à une segmentation
précise (voir Figure 6.24 (b)).

6.4.5 Corrélation entre GR et performances

Nous montrons de façon quantitative la corrélation entre la mesure globale de
régularité proposée GR et les performances des métriques de superpixels et des
applications présentées, en reportant dans le Tableau 6.2 le coefficient de corrélation
de Pearson entre toutes les mesures de régularité : C (6.1), SRC (6.5), J (6.6), SMF
(6.8) et GR (6.9), et les performances d’ASA (4.6), UE (4.5), BR (4.7), P (4.11), EV
(4.3) et MSE (6.10). Les corrélations sont moyennées sur les décompositions, pour
K = 250 superpixels, des méthodes qui permettent de paramétrer la régularité :
SLIC (Achanta et al., 2012), ERGC (Buyssens et al., 2014), WP (Machairas et al.,
2015), LSC (Chen et al., 2017), ETPS (Yao et al., 2015) et SCALP.

Les mesures d’ASA, de BR, de P, de d’EV sont négativement corrélées, quand les
mesures d’UE et de MSE sont positivement corrélées avec la régularité. Les métriques
SRC et SMF proposées améliorent respectivement la corrélation par rapport à la
circularité C, et à la mesure J. Enfin, la mesure GR proposée obtient la plus forte
corrélation avec les performances, ce qui démontre sa pertinence par rapport aux
métriques de l’état-de-l’art. Enfin, notons que la corrélation entre ASA et UE est en
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(a) Images / contours vérité terrain (b) Faible régularité (c) Forte régularité

Figure 6.24 – Exemples de détection et de segmentation avec une faible (b) et forte (c)
régularité. Les images initiales avec les contours de vérité terrain moyens sont montrées dans
(a). Les régions avec les couleurs moyennes sont obtenues après seuillage de la segmentation
hiérarchique calculée depuis la carte de contours avec Arbelaez et al. (2009). La mesure
GR moyenne est respectivement de 0.256 et 0.481 pour les décompositions irrégulières et
régulières.
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moyenne de −0.9969, ce qui confirme l’hypothèse de la section 4.3.2, que les deux
mesures sont en pratique redondantes.

Tableau 6.2 – Comparaison des coefficients de corrélation de Pearson entre les perfor-
mances des métriques et des applications considérées dans ce chapitre, et les différentes
mesures de régularité. Les résultats moyens sont calculés par rapport à la valeur absolue
des corrélations.

GR (6.9) SMF (6.8) J (6.6) SRC (6.5) C (6.1)

ASA (4.6) −0.5473 −0.5266 −0.5250 −0.5350 −0.5318
UE (4.5) 0.5506 −0.5299 −0.5284 −0.5384 −0.5353
BR (4.7) −0.9136 −0.8972 −0.8974 −0.9049 −0.9034
P (4.11) −0.9627 −0.9656 −0.9645 −0.9688 −0.9712
EV (4.3) −0.6641 −0.6428 −0.6426 −0.6528 −0.6503
MSE (6.10) 0.6760 −0.6554 −0.6552 −0.6655 −0.6636
Moyenne 0.7190 −0.7029 −0.7022 −0.7109 −0.7093

6.5 Conclusion

Puisqu’aucune métrique de l’état-de-l’art ne permettait de mesurer de façon
robuste la propriété de régularité, nous avons proposé dans ce chapitre une nouvelle
mesure GR qui évalue la régularité de forme et la consistance des superpixels d’une
décomposition. SCALP obtient de hautes performances de régularité, tout en étant
la meilleure méthode en termes de respect des objets de l’image et de détection de
contours, et en figurant parmi les meilleures en termes d’homogénéité de couleur.

Puisque les méthodes récentes, y compris SCALP, permettent de régler un para-
mètre de régularité, qui impacte grandement les performances de la décomposition,
nous proposons de comparer les méthodes de superpixels à différents niveaux de
régularité, évalués avec cette métrique GR. Cela permet notamment de ne pas biai-
ser le processus de comparaison en n’utilisant ni des paramètres optimaux pour un
critère particulier, ni ceux recommandés par les auteurs.

Nous avons également montré que selon l’application, le paramètre de régularité
devait être réglé en conséquence, pour permettre à une même méthode d’obtenir
de bons résultats. La métrique GR apparaît hautement corrélée aux performances
d’applications telles que la recherche de plus proches voisins, le suivi vidéo, la com-
pression d’image ou la détection de contours. À travers ces expériences, nous démon-
trons également que SCALP convient à un large panel d’applications. La méthode
obtient les meilleures performances de segmentation, en fournissant des superpixels
réguliers qui permettent la recherche efficace de correspondances de superpixels.
La contrainte de régularité peut également être relâchée si l’on souhaite favoriser
l’homogénéité de couleur au sein des superpixels, pour par exemple effectuer une
compression de l’image.
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Troisième partie

Algorithme de correspondance basé
sur les superpixels et applications
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Résumé

Dans le chapitre 5, nous avons proposé une nouvelle méthode de décomposition
en superpixels très précise, mais également très régulière afin de se rapprocher d’une
décomposition en blocs réguliers utilisée dans les approches multirésolution. Les su-
perpixels générés réduisent alors le nombre d’éléments de l’image tout en suivant les
contours des objets. Néanmoins, la géométrie du voisinage varie d’un superpixel à
l’autre, et entre plusieurs décompositions. Dans le contexte de la recherche d’ANN,
les méthodes basées sur les patchs ont depuis longtemps démontré la nécessité de
considérer l’information de voisinage, afin de capturer le contexte local. Pour étendre
cette approche aux superpixels, nous proposons une nouvelle structure de patchs de
superpixels, le superpatch. Une nouvelle distance de comparaison entre deux super-
patchs est également introduite pour permettre la comparaison robuste de voisinage
de superpixels.

Dans le chapitre 2, l’algorithme PatchMatch (PM) a été adapté pour la recherche
d’ANN basés sur les patchs dans une bibliothèque d’images 3D recalées. Ici, nous
introduisons SuperPatchMatch, la généralisation de l’algorithme PatchMatch à la
recherche d’ANN basés sur les superpixels, décrits par la structure de superpatch.
La méthode est également adaptée à la recherche de multiples correspondances dans
une bibliothèque d’images. La méthode SuperPatchMatch fournit rapidement de
robustes correspondances de superpixels dans une base d’images et peut être utilisée
pour de nombreuses applications.

Pour démontrer la robustesse de la méthode proposée, nous appliquons Super-
PatchMatch à la segmentation et l’étiquetage de visages depuis une grande biblio-
thèque d’images décomposées en superpixels. En structurant l’information du voi-
sinage, les superpatchs fournissent de meilleures correspondances que les simples
superpixels, et permettent de surpasser des approches de l’état-de-l’art hautement
paramétrées et utilisant un apprentissage. Enfin, la méthode SuperPatchMatch de
recherche d’ANN basés sur les superpixels est particulièrement intéressante en rai-
son de sa modularité. En effet, nous montrons que l’algorithme peut facilement être
contraint pour fournir des correspondances réparties de façon homogène dans l’es-
pace de recherche. Cette contrainte permet alors d’appliquer la méthode au transfert
de couleurs entre deux images.

Les contributions présentées dans cette partie visent à se rapprocher du forma-
lisme des méthodes basées sur les patchs pour exploiter au mieux les superpixels
et atteindre de meilleures performances. Les superpixels permettent en effet de ré-
duire le nombre d’éléments considérés, tout en respectant les contours de l’image
et peuvent mener à de meilleures performances qu’avec un traitement à l’échelle
pixellique ou multirésolution considérant des blocs réguliers. Malgré le manque de
structure de leur voisinage, les superpixels sont déjà utilisés dans plusieurs appli-
cations de vision par ordinateur. Ce travail offre alors de nouvelles perspectives
d’amélioration des performances à ces méthodes basées sur les superpixels.
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Contenu

— Le chapitre 7 introduit une nouvelle structure de voisinage de superpixels,
le superpatch (section 7.2). Une distance entre ces descripteurs est ensuite
proposée pour permettre de comparer efficacement les voisinages de super-
pixels (section 7.3). La méthode SuperPatchMatch est alors introduite pour
trouver rapidement de bonnes correspondances de superpixels décrits par ces
superpatchs (section 7.4).

— Le chapitre 8 applique SuperPatchMatch à la segmentation et l’étiquetage à
partir d’exemples. Un schéma de fusion est proposé pour permettre l’étique-
tage de superpixels depuis des correspondances avec vérité terrain (section
8.2). SuperPatchMatch obtient alors des performances du niveau de l’état-
de-l’art sur une expérience de segmentation de visage (section 8.3).

— Le chapitre 9 applique SuperPatchMatch au transfert de couleurs entre deux
images. L’algorithme est modifié pour sélectionner de façon globale dans
l’image d’exemple, des couleurs à transférer (section 9.2), qui sont fusion-
nées selon une approche par moyennes non locales (section 9.3). La méthode
proposée fournit des résultats compétitifs avec les méthodes de l’état-de-l’art
en un temps de calcul très réduit (section 9.4).
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Chapitre 7

La méthode SuperPatchMatch
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7.1 Introduction

Depuis leur popularisation pour la synthèse de texture avec Efros et Leung (1999)
ou le débruitage avec Buades et al. (2005), les méthodes basées sur les patchs ont
obtenu des résultats état-de-l’art sur de nombreuses applications de traitement et
d’analyse d’images. Dans la plupart des méthodes basées sur les patchs, une méthode
de recherche de plus proches voisins approchés (ANN) est utilisée pour trouver des
correspondances. Plusieurs méthodes ont été proposées pour trouver des ANN au
sein de la même image, entre deux images ou dans une base d’images (voir section
1.3). Lorsque l’on considère de grandes bases de données, des méthodes de réduction
de dimension sont généralement utilisées pour calculer rapidement ces ANN, mais
la complexité de ces approches dépend de la taille des données.

Dans le chapitre 2, nous avons étendu l’algorithme PM (Barnes et al., 2009),
initialement introduit pour la recherche d’ANN de patchs réguliers 2D entre deux
images, à la recherche de plusieurs ANN de patchs 3D dans une bibliothèque. De très
bonnes performances de temps de calcul sont obtenues pour une application de la
méthode à la segmentation de fines structures anatomiques sur des images médicales
recalées. Néanmoins, lorsque la recherche est effectuée pour de larges images, ou dans
une bibliothèque d’images, sans a priori de position, la recherche d’ANN peut devenir
coûteuse, et nécessiter de nombreuses itérations du processus afin de converger. Un
PM multirésolution (Barnes et al., 2010) peut être considéré pour initialiser la carte
de correspondance, en fournissant une initialisation grossière. Cependant, comme on
l’observe généralement avec de telles architectures hiérarchiques ne respectant pas
les contours des objets, les détails sont perdus et des ANN peu précis sont estimés
pour les petites structures.

Dans ce contexte, l’utilisation des superpixels peut être intéressante pour dimi-
nuer la charge de calcul. Les superpixels groupent en effet les pixels de l’image en
zones homogènes tout en respectant les contours des objets (voir la partie II). Par
conséquent, une décomposition en superpixels permet de réduire considérablement
le nombre d’éléments considérés tout en conservant l’information géométrique, per-
due avec les approches multirésolution. Des modèles locaux de correspondance de
superpixels ont été proposés, par exemple pour le suivi vidéo (Wang et al., 2011;
Reso et al., 2013). Cependant, des algorithmes de recherche d’ANN basés sur les
superpixels ont peu été étudiés, ce qui limite l’utilisation de ces décompositions. De
récents travaux tels que Rabin et al. (2014); Liu et al. (2016a), qui calculent des
correspondances de superpixels entre les décompositions de deux images, utilisent
des modèles complexes avec des temps de calcul conséquents.

L’irrégularité des décompositions en superpixels empêche l’utilisation directe des
outils basés sur les patchs considérant le voisinage des pixels. La prise en compte de
l’information contenue dans le voisinage autour d’un pixel est pourtant cruciale dans
le processus de recherche de correspondances, et les descripteurs standards de vision
par ordinateur intègrent cette information (Lowe, 2004; Bay et al., 2006; Calonder et
al., 2010; Dellinger et al., 2015). Par exemple dans Garnier et al. (2012); Clément et
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al. (2015), les histogrammes de forces (Matsakis et Wendling, 1999) sont utilisés pour
stocker les relations spatiales entre objets. Les approches de deformable part models
(Felzenszwalb et al., 2010; Trulls et al., 2014) ou de boîtes englobantes de poselets
(Sharma et al., 2013) ont également été appliquées avec succès à la segmentation
ou la reconnaissance d’objets. La nécessité d’inclure l’information spatiale dans les
descripteurs a également été étudiée dans Bloch (2005) qui s’intéresse aux approches
floues pour caractériser les relations spatiales entre des éléments proches.

Par conséquent, afin d’à la fois réduire le nombre d’éléments à traiter, de conser-
ver l’information géométrique, et de trouver des correspondances précises, il apparaît
nécessaire de considérer des descripteurs spatiaux intégrant le voisinage, afin de pou-
voir définir des méthodes précises de correspondances de superpixels. Des tentatives
d’utilisation de l’information de voisinage des superpixels ont été proposées (Pei
et al., 2014; Sawhney et al., 2014). Cependant, ces méthodes ne sont pas adaptées
au contexte de la recherche d’ANN, puisqu’elles effectuent une régularisation sur
un graphe construit depuis les superpixels voisins, mais n’incluent pas directement
l’information spatiale relative entre superpixels dans une structure dédiée.

À notre connaissance, la combinaison d’un algorithme de recherche d’ANN
comme PM avec les superpixels a seulement été proposée dans Gould et al. (2014);
Zheng et Li (2015), qui calculent des correspondances entre simples superpixels en
utilisant des mouvements similaires à ceux de PM. Par exemple, dans Gould et al.
(2014), la distance entre les descripteurs de superpixels est pré-calculée par appren-
tissage, mais les résultats de classification à partir d’exemples n’atteignent pas ceux
de méthodes de l’état-de-l’art. Dans Lu et al. (2013), PM est considéré de façon plus
réduite pour l’estimation de flot optique. L’algorithme est utilisé pour raffiner les
résultats à l’intérieur de la boîte rectangulaire englobant le superpixel traité. Le but
de notre travail est donc complètement différent puisque nous souhaitons comparer
des voisinages de superpixels définis sur des domaines irréguliers de l’image.

Contributions

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle structure de voisinage de super-
pixels appelée superpatch. Puisque les voisinages des superpixels ne sont pas néces-
sairement les mêmes, en termes de formes ou de nombre d’éléments, une mesure pour
comparer des superpatchs est également introduite. Une nouvelle méthode, appelée
SuperPatchMatch, qui étend l’algorithme PM, est proposée pour effectuer des re-
cherches rapides et précises d’ANN de superpatchs dans une bibliothèque d’images.

Pour démontrer quantitativement l’intérêt de notre méthode, nous proposons
d’appliquer SuperPatchMatch à la segmentation et l’étiquetage depuis une biblio-
thèque d’images d’exemples. SuperPatchMatch est particulièrement adapté pour
gérer de grandes bases d’images en constante évolution puisqu’aucune phase d’en-
traînement n’est nécessaire, contrairement aux approches basées sur l’apprentissage
automatique supervisé (He et al., 2004; Kae et al., 2013), ou les méthodes récentes
utilisant des réseaux de neurones (Liu et al., 2015a; Long et al., 2015).
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7.2 Définition du superpatch

De façon similaire au patch de pixels, un superpatch est un patch (un ensemble)
de superpixels voisins spatialement. Considérons une image A, décomposée par une
quelconque méthode de superpixels, en |A| éléments. Un superpatch Ai est centré
sur un superpixel Ai et est composé de ses superpixels voisins Ai′ tel que : Ai =
{Ai′ , tel que ||ci − ci′ ||2 ≤ R}, avec ci le barycentre spatial des pixels contenus
dans Ai. En d’autres termes, le superpatch centré sur un superpixel est défini en
considérant tous les superpixels dans un rayon de recherche fixé R ≥ 0. Notons que
chaque superpatch Ai contient au moins le superpixel Ai. La Figure 7.1 illustre la
définition du superpatch.

Figure 7.1 – Illustration de la définition du superpatch. En bleu : cercle de recherche de
rayon R centré sur ci, le barycentre de Ai. Le superpatch Ai est composé par tous les
superpixels ayant leur barycentre à l’intérieur du cercle.

Cette définition basée sur le barycentre permet de considérer les superpixels
réellement proches spatialement. Dans le cas de décomposition irrégulières, avec des
superpixels très étirés, définir le superpatch avec par exemple tous les superpixels
qui s’intersectent avec le disque de rayon R pourrait entraîner l’inclusion dans le
superpatch de superpixels très éloignés.

7.3 Comparaison de superpatchs

7.3.1 Distance entre deux superpatchs

La comparaison entre deux patchs réguliers est généralement effectuée en calcu-
lant une somme des différences au carré ou SSD (1.1). Dans le cadre usuel, les deux
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patchs réguliers ayant la même taille, cette distance est calculée entre les intensités
des pixels correspondants spatialement dans chaque patch. Lorsque l’on considère
deux superpatchs, leur nombre d’éléments et leur géométrie sont généralement diffé-
rents, ce qui rend difficile leur comparaison. Dans la suite, pour illustrer la méthode,
nous considérons deux superpatchsAi et Bj, dans deux images potentiellement diffé-
rentes A et B, décomposées en superpixels de tailles similaires. Notons toutefois que
les superpatchs peuvent aussi se trouver dans la même image. Pour comparer deux
superpatchs, nous proposons tout d’abord de recaler les positions relatives de tous les
superpixels appartenant aux superpatchs. Pour superposer deux superpatchs, toutes
les positions cj′ des superpixels Bj′ ∈ Bj sont recalées par le vecteur vij = ci − cj,
où ci et cj sont les barycentres spatiaux respectifs de Ai et Bj. Contrairement au
schéma classique des patchs réguliers, le nombre et la géométrie des éléments conte-
nus dans deux superpatchs sont susceptibles d’être différents. Ainsi, un superpixel
recalé Bj′ peut se superposer avec plusieurs superpixels Ai′ , et cette information doit
être considérée. Le recalage d’un superpatch Bj sur un superpatch Ai est illustré
dans la Figure 7.2.

Pour calculer une distance entre des structures irrégulières, telles que les super-
pixels, les auteurs de Sawhney et al. (2014) proposent d’utiliser la distance d’édi-
tion. Cependant, une telle distance calcule des correspondances uniques entre deux
éléments de la structure et ne peut pas traiter efficacement la superposition de su-
perpixels qui nécessite le calcul de correspondances entre un et plusieurs éléments.
Une autre limite est le fait que cette distance mélange deux types d’information : la
similarité de deux éléments et le coût d’enlever ou d’ajouter des superpixels. Ainsi,
la distance d’édition doit être réglée avec précision selon l’application.

Pour définir une métrique pertinente entre des superpatchs, il est donc nécessaire
de considérer leur géométrie. Nous proposons de définir la distance symétrique D
entre deux superpatchs Ai et Bj comme :

D(Ai,Bj) =

∑
i′∈IAi

∑
j′∈IBj

w(Ai′ , Bj′)d(FA
i′ , F

B
j′ )∑

i′∈IAi

∑
j′∈IBj

w(Ai′ , Bj′)
, (7.1)

où d est la distance Euclidienne entre les descripteurs des superpixels FA
i′ et FB

j′ ,
par exemple, les coordonnées de ci, la couleur moyenne, ou tout descripteur de
superpixel, w est un poids qui dépend de la position relative des superpixels Ai′ et
Bj′ , et IAi ={i′, tel que Ai′ ∈ Ai}, est l’ensemble des indices des superpixels Ai′ ∈
Ai.

7.3.2 Distance rapide entre deux superpixels

Pour calculer le poids entre deux superpixels Ai′ et Bj′ , nous voudrions idéale-
ment mesurer l’aire de leur superposition relative, c’est-à-dire, calculer w(Ai′ , Bj′) =
|Ai′∩Bj′|/|Ai′∪Bj′ |. Néanmoins, ce poids nécessite le calcul coûteux de tous les pixels
qui se superposent, ce qui annulerait l’avantage de la représentation en superpixels.
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Figure 7.2 – Recalage d’un superpatch Bj sur un superpatch Ai. Tous les superpixels de
Bj sont recalés par le vecteur vij , afin que les barycentres des superpixels centraux Ai et
Bj soient superposés.

Une méthode rapide serait de comparer un superpixel Ai′ uniquement au superpixel
le plus proche Bj′ , mais nous proposons une méthode plus robuste qui considère
une distance spatiale entre les barycentres des superpixels. Nous définissons le poids
symétrique spatial entre deux superpixels Ai′ et Bj′ tel que :

w(Ai′ , Bj′) = exp

(
−
‖xi′j′‖22
σ2
1

)
ws(Ai′)ws(Bj′), (7.2)

où xi′j′ = cj′ − ci′ + vij est la distance relative entre ci′ et cj′ , ws(Ai′) pondère l’in-
fluence de Ai′ par rapport à sa distance à Ai tel que ws(Ai′) = exp(−‖ci − ci′‖22 /σ2

2),
avec σ1 et σ2 des paramètres d’échelle. Le réglage de σ1 dépend de l’échelle de la
décomposition en superpixels. Puisque les superpatchs ont été recalés, et que le but
est de comparer un superpixel Ai ∈ Ai aux plus proches Bj ∈ Bj, σ1 peut être fixé
à la moitié de la taille moyenne d’un superpixel, c’est-à-dire, la moitié de la distance
moyenne entre les barycentres de deux superpixels, tel que σ1 = 1

2

√
|I|/K, pour une

image |I| décomposée en K superpixels. Enfin, σ2 dépend de la taille du superpatch
et peut être réglé à

√
2R pour favoriser la contribution des plus proches superpixels.

7.3.3 Généralisation des patchs réguliers de pixels

Dans le cas limite où chaque superpixel ne contient qu’un pixel, c’est-à-dire
Ai′=ci′ et Bj′=cj′ , alors Ai et Bj ont la même structure régulière et le même nombre
d’éléments. Avec σ1 → 0 et σ2 → ∞ (7.2), w(Ai′ , Bj′) = w(ci′ , cj′) = 1 si ci′ − ci =
cj′−cj et 0 sinon, et la distance proposéeD (7.1) est une généralisation de la distance
entre patchs réguliers, puisqu’elle est réduite a une SSD normalisée standard entre
deux patchs de pixels :

D(Ai,Bj) =
1

|Ai|
∑
i′∈IAi

∑
j′∈IBj

d(Fi′ , Fj′)δci′−ci=cj′−cj , = SSD(Ai,Bj), (7.3)

où δa = 1 quand a est vrai et 0 sinon.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 7.3 – Superpixels vs superpatchs pour la correspondance de superpixels. (a) et
(b): deux décompositions par SCALP et Buyssens et al. (2014). (c) et (d): résultat de
correspondances de superpixels (Gould et al., 2014) et notre résultat de correspondances
de superpatch. La même expérience est effectuée entre (a) et l’image cisaillée (e), pour
laquelle nous présentons les résultats de correspondances de superpixels (Gould et al.,
2014) (f) et de superpatchs (g). Le déplacement est illustré avec la représentation standard
du flot optique (h). Plus il est proche du blanc, plus le déplacement est faible.

7.3.4 Robustesse du superpatch

Les Figures 7.3 et 7.4 illustrent plusieurs expériences démontrant que les super-
patchs permettent de trouver des correspondances de superpixels plus pertinentes
que celles obtenues en utilisant uniquement les superpixels (Gould et al., 2014).
Dans la Figure 7.3, deux décompositions sont calculées sur la même image en utili-
sant SCALP et Buyssens et al. (2014) (Figures 7.3(a) et (b)). Le but est de trouver
la meilleure correspondance de superpixels entre (a) et (b) en termes de descrip-
teurs de superpixels (ici norme `2 sur les histogrammes couleurs normalisés dans
l’espace RGB). Nous représentons l’amplitude du déplacement entre les correspon-
dances avec la représentation de flot optique standard (Figure 7.3(h)). Lorsque l’on
utilise uniquement les superpixels, comme dans Gould et al. (2014), plusieurs erreurs
de correspondances sont obtenues (Figure 7.3(c)), tandis que la correspondance de
superpatchs fournit des correspondances très précises (Figure 7.3(d)).

La même expérience sur une image cisaillée décomposée avec Achanta et al.
(2012) (Figure 7.3(e)), fournit un déplacement uniforme (Figure 7.3(g)) qui indique
des correspondances pertinentes entre les superpatchs et démontre la robustesse
de la structure proposée aux déformations géométriques par rapport aux méthodes
utilisant uniquement des comparaisons de superpixels.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 7.4 – Correspondances de superpixels sur des images texturées. Deux parties dif-
férentes de deux textures proches sont combinées dans (a) et (b) et décomposées avec
SCALP. (c) et (d): résultat de correspondances de superpixels (Gould et al., 2014) et de
superpatchs où les superpixels rouges indiquent une correspondance vers la mauvaise tex-
ture. (e) et (f): deux décompositions d’une image naturelle texturée en utilisant SCALP et
Buyssens et al. (2014). Comparaison des correspondances de superpatchs obtenues avec un
descripteur de couleur (g) et avec la combinaison de descripteurs de couleur et de texture
(h).

Dans la Figure 7.4, deux images de textures proches sont chacune divisées ver-
ticalement en deux parties, qui sont combinées pour créer deux nouvelles images
contenant les deux textures (Figures 7.4(a) et (b)). La même expérience de re-
cherche de correspondance est effectuée entre ces deux images et nous représentons
les mauvaises textures capturées par des superpixels rouges dans les Figures 7.4(c)
et (d).

Enfin, nous montrons que pour une image naturelle contenant des textures (Fi-
gures 7.4(e) et (f)), la combinaison de descripteurs de couleur et de texture (his-
togrammes de gradients orientés (HoG) (Dalal et Triggs, 2005)) peut fournir des
correspondances de superpatchs plus précises (Figure 7.4(h)).

Ces exemples démontrent clairement les avantages du superpatch qui contient
l’information spatiale entre superpixels voisins. Ils démontrent également que notre
méthode permet de considérer n’importe quelles structures irrégulières définies sur
le domaine de l’image et qu’elle peut être appliquée à des images texturées.
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7.4 SuperPatchMatch

Nous proposons à présent la méthode SuperPatchMatch (SuperPatchMatch
(SPM)), une extension de l’algorithme PatchMatch (PM) (Barnes et al., 2009),
décrit en détails dans les sections 1.3 et 2.2, dédiée à notre structure de superpatch
pour la recherche rapide d’ANN basés sur les superpixels. Le manque de géométrie
régulière entre superpatchs est le principal problème pour adapter l’algorithme PM.
La notion de voisins adjacents doit notamment être définie pour une décomposition
irrégulière de l’image.

Dans cette section, seules les relations d’adjacence directes ont besoin d’être
considérées pour définir notre algorithme. Néanmoins, comme pour les pixels décrits
par des patchs réguliers, nous montrons dans les Figures 7.3 et 7.4, ainsi que dans
le chapitre 8 que l’information de voisinage avec les superpatchs est nécessaire pour
que la méthode de recherche soit efficace pour calculer des correspondances précises
de superpixels.

Dans la suite, comme dans la section 7.3, nous illustrons la méthode proposée en
considérant deux superpatchs Ai et Bj, dans deux images différentes A et B, mais
notre approche peut être appliquée à une bibliothèque d’images, comme nous le
montrons dans le chapitre 8. L’ANN d’un superpixel Ai ∈ A, est noté B(i) = BM(i),
avecM la carte qui stocke pour les superpixels de A, l’indice dans B de leur ANN.

7.4.1 Étape d’initialisation

Comme dans l’algorithme initial, pour chaque superpixel Ai ∈ A, nous assignons
aléatoirement un superpixel B(i) ∈ B. La Figure 7.5 montre quelques exemples
d’initialisation. Après cette étape, une propagation et une recherche aléatoire sont
effectuées itérativement pour chaque superpixel afin d’améliorer les correspondances
initiales.

Figure 7.5 – Étape d’initialisation de SPM. Chaque superpixel Ai ∈ A est associé aléa-
toirement à un superpixel B(i) ∈ B.
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7.4.2 Étape de propagation

Dans Barnes et al. (2009), l’étape de propagation tente d’améliorer les ANN
actuels en utilisant ceux des voisins adjacents dans A. Les pixels sont traités selon
un parcours pré-défini, par exemple depuis le coin haut-gauche au coin bas-droit.
La propagation considère uniquement les éléments adjacents traités durant l’étape
courante, par exemple les pixels haut-gauche. Leur ANN est décalé afin de respecter
les positions relatives des pixels dans A. Le pixel à cette position décalée dans B est
alors considéré comme candidat pour améliorer la correspondance du pixel dans A.

Pour les superpixels, nous définissons d’abord l’ordre de traitement des super-
pixels selon le même sens de parcours à l’échelle pixellique, et proposons de considérer
les ANN de tous les superpixels adjacents déjà traités durant l’étape courante. La
sélection des candidats depuis les superpixels adjacents est illustrée dans la Figure
7.6. La sélection des voisins adjacents n’est cependant pas directe puisqu’il n’existe
pas de géométrie régulière entre les éléments.

Figure 7.6 – Étape de propagation de SPM. Seuls les superpixels en position haut-gauche
par rapport à A1 sont considérés durant les itérations paires (A2, A3 et A4). Les voisins
restant (en gris) sont testés durant les itérations impaires. Les correspondances actuelles
sont notées B(i), et les C(i) représentent les nouveaux candidats à tester comme ANN.

Quand pour un superpixel Ai, son superpixel adjacent Ai′ et son ANN B(i′) sont
considérés, un voisin de B(i′) est sélectionné comme candidat pour tenter d’améliorer
la correspondance de Ai. Cependant, l’ANN B(i′) ne peut pas être décalé comme pour
les patchs réguliers, puisque la géométrie autour des deux superpixels considérés est
différente. Pour tenter d’améliorer la correspondance de Ai, un superpixel adjacent
à B(i′), noté C(i′) doit donc être sélectionné comme candidat pour améliorer l’ANN
de Ai. Il est alors important de conserver les positions relatives entre les voisins
spatiaux dans les images A et B durant cette étape pour avoir une propagation plus
rapide de grandes zones de correspondance (Barnes et al., 2009). Nous proposons de
sélectionner le superpixel candidat C(i′) en fonction de sa position relative à B(i′),
de sorte qu’elle soit la plus similaire à θii′ , l’angle entre Ai et Ai′ , calculé depuis les
barycentres des superpixels :

C(i′) = argmin
k∈NB

M(i′)

‖(θii′ + π)− θi′k‖1 , (7.4)

avec θi′k l’angle entre B(i′) et l’ensemble NB
M(i′) de ses superpixels adjacents Bk ∈ B.
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Dans la Figure 7.7, nous illustrons la sélection du candidat C(3) pour le voisin
A3, qui est en haut à gauche de A1. Afin de conserver la même position relative, le
nouveau superpixel à tester comme ANN pour A1, est le voisin de B(3) qui est le
plus proche de sa position bas-droite, par rapport à l’angle θi′k.

Figure 7.7 – Afin d’améliorer l’ANN du superpixel A1, le voisin A3 est considéré. Son ANN
actuel est B(3). Le superpixel sélectionné C(3) à tester comme candidat est le superpixel
adjacent à B(3) avec l’orientation relative la plus similaire, c’est-à-dire le superpixel Bk
dont l’angle avec B(3), θ3k, est le plus proche de π + θ13.

7.4.3 Étape de recherche aléatoire

L’étape de recherche aléatoire consiste à échantillonner dans B afin d’échapper à
un potentiel minimum local (Barnes et al., 2009). Les candidats sont sélectionnés à
l’intérieur de zones de recherche centrées autour du barycentre de l’ANN actuel, et
dont la taille diminue d’un facteur 2 jusqu’à ne contenir qu’un seul pixel. Dans le cas
des superpixels, une position dans B est sélectionnée aléatoirement et le superpixel
la contenant est le candidat à tester. La Figure 7.8 illustre la recherche aléatoire, où
les zones de recherche sont représentées par des lignes pointillées.

Figure 7.8 – Étape de recherche aléatoire de SPM. L’échantillonnage est effectué à une
distance décroissante du barycentre de l’ANN actuel B(1) du superpixel A1. Les superpixels
contenant les positions sélectionnées (croix) sont testés pour améliorer l’ANN de A1.
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7.4.4 Bibliothèque d’images d’exemples

Comme pour PM, un avantage majeur de SPM est sa complexité, qui ne dépend
que de la taille de l’image à traiter et pas de la taille de la bibliothèque d’images T
considérée. De façon similaire à la méthode OPAL présentée dans le chapitre 2, de
nombreuses images peuvent donc être considérées dans T sans étape de présélection.
Les adaptations de SPM au cas d’une bibliothèque d’exemples sont directes. L’ini-
tialisation est étendue afin de sélectionner aléatoirement des correspondances dans
T . L’étape de propagation teste toujours l’ANN décalée des voisins spatiaux dans
l’image test. Ces voisins n’ont alors pas nécessairement des ANN se trouvant dans
la même image de la bibliothèque, et permettent donc à un superpixel d’accéder
potentiellement à de nouvelles images de T .

Enfin, concernant l’étape de recherche aléatoire, contrairement au cas d’OPAL
dans le chapitre 2 et de son application à la segmentation d’images médicales dans le
chapitre 3, avec les superpixels, le nombre d’éléments de l’image peut être largement
inférieur à celui du nombre d’images d’exemples. Une image dans T qui ne serait pas
accédée par une correspondance aléatoire durant l’initialisation ne pourrait donc pas
être accédée durant le processus. Nous effectuons donc la recherche aléatoire dans
la meilleure image courante et également dans une image tirée aléatoirement dans
T , afin d’augmenter la probabilité d’accéder à toutes les images de la bibliothèque,
comme dans Shi et al. (2013).

Enfin, contrairement à PM, qui ne calcule qu’un ANN, nous proposons de calculer
k-ANN dans la bibliothèque T avec SPM. De façon similaire à la méthode OPAL, on
choisit d’effectuer la recherche des k-ANN par k SPM indépendants afin de faciliter
l’implémentation parallèle.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle structure de patch de super-
pixels, qui peut considérer des décompositions irrégulières de l’image. Comme pour
les patchs réguliers de pixels, ces superpatchs incluent la géométrie du voisinage des
superpixels. De meilleures correspondances sont donc obtenues en comparant des
superpatchs plutôt que de simples superpixels. La structure proposée répond alors
aux limites actuelles d’utilisation du voisinage des superpixels.

Nous introduisons également SuperPatchMatch, l’extension de l’algorithme de
correspondance PatchMatch à ces patchs de superpixels. L’irrégularité des décom-
positions nécessite d’adapter l’algorithme initial, que nous étendons également, à la
recherche de multiples correspondances dans une bibliothèque d’images. Pour dé-
montrer la robustesse de la méthode, nous appliquons respectivement SuperPatch-
Match dans les chapitres 8 et 9, à la segmentation et au transfert de couleurs à
partir d’exemple. Nous montrons notamment dans le chapitre 8, que les superpatchs
permettent d’atteindre une précision similaire à celles obtenues avec des approches
hautement paramétrées et utilisant un apprentissage.
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Chapitre 8

Application à la segmentation et l’éti-
quetage basés sur les superpixels
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8.1. Introduction

8.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous appliquons la méthode SuperPatchMatch (SPM) à la
segmentation et l’étiquetage d’images à partir d’exemples. L’algorithme SPM peut
fournir pour chaque superpixel d’une image, une ou plusieurs correspondances dans
plusieurs autres images. Dans la section 2.3, nous avons présenté un schéma de
fusion d’étiquettes à l’échelle pixellique, appliqué à la segmentation d’images mé-
dicales dans le chapitre 3. De façon similaire, les correspondances de superpixels
obtenues avec SPM peuvent permettre d’extraire de l’information sémantique, re-
présentée par une étiquette. L’utilisation de SPM est particulièrement intéressante
dans ce contexte, puisque les superpixels décomposent l’image en zones homogènes,
en respectant les contours des objets de l’image, permettant ainsi un étiquetage
plus précis et robuste qu’avec une approche par patch (voir Figure 4.2). Nous pro-
posons un schéma de fusion d’étiquettes, pour permettre l’étiquetage d’une image
présegmentée en superpixels, depuis des correspondances calculées par SPM dans
des images disposant d’une vérité terrain d’étiquetage. Notre méthode obtient des
performances état-de-l’art d’étiquetage de visages sur la base de référence LFW
(pour Labeled Faces in the Wild, Huang et al. (2007b)).

8.2 Schéma de fusion d’étiquettes

Nous proposons d’adapter le schéma de fusion d’étiquettes décrit dans la section
2.3 pour permettre l’étiquetage multi-étiquettes de superpixels depuis une biblio-
thèque d’images d’exemples. On considère une bibliothèque d’exemples T , et on
dénote l(Tj) ∈ {1, . . . ,M} l’étiquette du superpixel Tj ∈ T . En sortie de l’algo-
rithme SPM, k-ANN sont estimés pour chaque superpixel de l’image A. Afin d’obte-
nir l’étiquetage final d’un superpixel Ai, dont l’ensemble des k ANN Tj, ayant pour
étiquettes l(Tj) = m, est noté Kmi = {Tj}, la carte de fusion d’étiquettes Lm(Ai) est
définie par :

Lm(Ai) =

∑
Tj∈Km

i
ω(Ai, Tj)∑M

m=1

∑
Tj∈Km

i
ω(Ai, Tj)

, (8.1)

où ω(Ai, Tj) est le poids assigné à l’étiquette m, et dépend de la similarité entre
le superpatch Ai ∈ A, et le superpatch ANN Tj ∈ T . Cette carte d’étiquettes Lm
donne la probabilité d’assigner l’étiquette m au superpixel Ai.

Certains types de données, comme les images médicales ou certaines bases spé-
cifiques, considèrent des images recalées où les structures d’intérêt entre les images
sont proches spatialement. Sur ces images, de bonnes correspondances de super-
patchs ne devraient pas être spatialement trop éloignées entre les images comparées,
et cette proximité peut également être utilisée afin de renforcer la cohérence spatiale
des k-ANN sélectionnés. Chaque contribution d’ANN à l’étiquetage peut donc être
pondérée par la distance spatiale entre les barycentres ci ∈ A et cj ∈ T , et le poids
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utilisé dans l’Éq. (8.1) peut être défini comme :

ω(Ai, Tj) = exp

(
1−

(
D(Ai,Tj)

h(Ai)2
+
‖ci − cj‖2

β2

))
, (8.2)

où h(Ai)
2 = α2 min

Tj∈∪
m
Km

i

(D(Ai,Tj) + ε), où ε → 0, et α et β sont des paramètres

d’échelle. Notons que si β =∞, cela revient à ne pas considérer d’a priori de position.
Avec la fonction h(Ai), la distance des contributions à l’étiquetage de Ai est divisée
par la distance minimale parmi toutes les contributions des k-ANN.

L’étiquetage final L(Ai) est enfin obtenu avec l’étiquette ayant la plus forte
probabilité :

L(Ai) = argmax
m∈{1,...,M}

Lm(Ai). (8.3)

La relation (8.3) donne une décision à l’échelle superpixel qui peut s’avérer irré-
gulière. Comme dans Pei et al. (2014), les cartes d’étiquetage L (8.1) peuvent être
utilisées comme un terme de données multi-étiquettes et considérées dans le pro-
blème de régularisation suivant, où une énergie E est définie sur le graphe construit
depuis les superpixels adjacents :

E(L) =

|A|∑
i=1

∑
i′∈IAi

exp

(
−d(Fi, Fi′)

γ

)
δL(Ai)6=L(Ai′ )

+

|A|∑
i=1

(1− LL(Ai)(Ai)), (8.4)

où γ est un paramètre de régularisation, le terme de données 1 − LL(Ai)(Ai) est
proche de 0 (respectivement 1) quand la probabilité de l’étiquette L(Ai) est forte
(respectivement faible), δa = 1 quand a est vrai et 0 sinon, et IAi ={i′, tel que Ai′
∈ Ai} est l’ensemble des indices des superpixels Ai′ ∈ Ai. La minimisation de cette
énergie par des méthodes telles que Boykov et al. (2001) incite à donner la même
étiquette à deux superpixels voisins spatialement et ayant une faible distance d entre
leurs descripteurs F .

8.3 Validation de SuperPatchMatch sur l’étique-
tage de visages

La segmentation et l’étiquetage de visages sont des applications difficiles, en rai-
son de plusieurs problèmes tels que la diversité de styles de coiffure, de couleurs de
peau, les occultations partielles ou encore la présence de plusieurs visages sur une
même image. Nous proposons d’évaluer notre approche SPM pour l’étiquetage de
visages sur la base de données LFW (pour Labeled Faces in the Wild, Huang et al.
(2007b)). Cette base contient 2927 images de taille 250×250 pixels, recalées linéai-
rement (Huang et al., 2007a), et chaque image est fournie avec une décomposition
en environ 225 à 250 superpixels.
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LFW est une base de référence, utilisée pour valider les nouvelles méthodes basées
sur les superpixels puisqu’elle contient des vérités terrains d’étiquetage (cheveux, vi-
sage et fond) associées à des décompositions en superpixels (Kae et al., 2013) fournies
pour chaque image. Ainsi, contrairement aux autres bases standards, les comparai-
sons avec les méthodes de l’état-de-l’art ne sont pas biaisées par les décompositions
en superpixels, qui impactent fortement la précision de segmentation.

8.3.1 Réglage des paramètres

SPM a été implémenté avec MATLAB via du code C-MEX multi-processus.
Pour comparer la méthode à celles ayant des résultats de référence sur la base
LFW (Kae et al., 2013; Liu et al., 2015a), nous utilisons les mêmes 1 500 images
d’exemples dans notre bibliothèque T , et les mêmes 927 images de test comme images
à étiqueter. Néanmoins, nous pouvons utiliser toutes les images dans une procédure
de validation croisée de type leave-one-out, puisque SPM ne nécessite aucune étape
d’apprentissage. En ajoutant de nouveaux sujets à la base, nous montrons dans la
suite que nous améliorons la précision de l’étiquetage, sans augmenter le temps de
calcul.

Le nombre d’itérations de SPM est fixé à 5, comme dans Barnes et al. (2009).
Nous utilisons une norme `2 entre les histogrammes de gradients d’intensité orientés
(HoG) (Dalal et Triggs, 2005) comme distance d dans (7.1). Dans l’Éq. (7.2), puisque
les images sont de taille h×w = 250×250 pixels, et décomposées en approximative-
ment K = 250 superpixels, σ1 est fixé à 8. Dans (8.2), les paramètres α et β sont
fixés empiriquement à 2 et 4. Dans le modèle de régularisation (8.4), nous fixons γ
à 0.5 et utilisons l’algorithme α-expansion (Boykov et al., 2001) pour minimiser la
fonctionnelle. Enfin, les temps de calcul dans la Figure 8.1 et le Tableau 8.1 incluent
la recherche des k-ANN, la fusion d’étiquettes, la régularisation et l’étiquetage final.

8.3.2 Influence des paramètres

Influence de la taille du superpatch

Nous analysons tout d’abord l’influence de la taille du superpatch et du nombre
d’ANN, c’est-à-dire de k, le nombre de SPM effectués en parallèle. La Figure 8.1
représente la précision de l’étiquetage à l’échelle superpixellique et le temps de calcul.
La précision d’étiquetage est améliorée avec notre structure de superpatch et les
meilleurs résultats sont obtenus avec R=50 pixels (95.08% avec k=50 ANN). Cette
taille correspond en moyenne à la capture de trois anneaux de superpixels voisins,
puisque les superpixels sont en moyenne de taille 16×16 pixels.

La Figure 8.1 représente également les courbes ROC correspondantes, obtenues
avec k=50 ANN pour les trois étiquettes (visage, fond, cheveux). Sans la structure
de superpatch, c’est-à-dire en calculant seulement la distance de correspondance sur
le superpixel central (R=0 pixels), comme dans Gould et al. (2014), de moins bons
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Figure 8.1 – Influence de la taille du superpatch sur la précision d’étiquetage (a) et
temps de calcul correspondant (b). Les courbes ROC avec aires sous la courbe (AUC) pour
différentes tailles de superpatch et k=50 sont données pour les trois classes visage (c), fond
(d) et cheveux (e). R = 50 pixels donne les meilleurs résultats pour toutes les étiquettes.

ANN sont trouvés, ce qui décroît la précision d’étiquetage (93.29% avec k=50 ANN).
La taille du superpatch doit être assez large pour capturer l’information contenue
dans le voisinage des superpixels. Cependant, avec des superpatchs trop grands,
c’est-à-dire R > 50, trop de superpixels voisins contribuent, menant à des ANN
moins pertinents, à un étiquetage moins précis et à des temps de calcul plus élevés.
Notons que l’on propose dans (8.2) une amélioration de l’étape de fusion d’étiquettes
pour prendre en considération le recalage de la base, mais nous obtenons des résultats
comparables (95.00% au lieu de 95.08%) sans a priori de position, c’est-à-dire β=∞
dans (8.2).

La Figure 8.2 illustre le processus de régularisation. Les probabilités d’étiquetage
(8.1) obtenues par SPM sont représentées pour chaque étiquette (Figure 8.2(c)). La
régularisation spatiale (8.4) donne des résultats plus cohérents (Figure 8.2(e)) qu’en
assignant directement l’étiquette avec la plus forte probabilité (Figure 8.2(d)).

La Figure 8.3 montre enfin l’influence du superpatch sur différents exemples.
Les erreurs d’étiquetage sont principalement dues à la similarité entre la couleur de
cheveux et le fond, et à l’imprécision des segmentations en superpixels.
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94.40% 97.60%

91.23% 96.41%

(a) (b) (c) Probabilités d’étiquetage (d) (e)
Superpixels Vérité terrain Visage Fond Cheveux Max proba. Régu.

Figure 8.2 – Résultats d’étiquetage. (a) Décomposition en superpixels. (b) Vérité terrain
associée. (c) Carte de fusion d’étiquettes pour les 3 classes (visage, fond, cheveux). (d)
Étiquetage avec la plus haute probabilité (8.3). (e) Étiquetage après régularisation des
cartes.

Influence de la propagation

Dans cette section, nous mesurons l’impact de l’étape de propagation proposée
dans la section 7.4.2. Dans le cas des superpixels, l’irrégularité entre les décom-
positions des deux images considérées empêche de respecter strictement la même
symétrie lors du décalage de la correspondance. Nous avons proposé dans (7.4), de
prendre comme candidat, le superpixel dans l’image Tj ayant l’orientation la plus
similaire à celle des superpixels dans l’image A, en considérant les angles entre les
barycentres des superpixels. Avec cette méthode nous obtenons une précision d’éti-
quetage de 95.08%. En revanche, en considérant dans (7.4), un voisin aléatoire plutôt
que celui avec l’orientation la plus similaire, nous obtenons une précision d’étique-
tage de seulement 94.41%.

Dans la Figure 8.4, nous comparons ces deux configurations sur un exemple,
en représentant les indices j des images Tj auxquelles appartiennent les corres-
pondances. Plusieurs itérations sont considérées : l’étape d’initialisation (#0), la
première (#1) et la dernière (#5). La méthode proposée de sélection du candidat
durant l’étape de propagation (7.4), permet à l’algorithme de converger, comme en
témoignent les larges zones d’indices similaires obtenues en sortie de l’algorithme.
Autrement dit, SPM a pu efficacement propager les correspondances d’une même
image d’exemple de la bibliothèque, en respectant les positions relatives entre les
superpixels adjacents dans A et les superpixels adjacents dans T .

Influence de la régularité et validation de SCALP

À travers les chapitres 6 et 7, nous avons montré l’importance de la régularité
pour limiter la variabilité entre les décompositions en superpixels, et ainsi utiliser
plus efficacement l’information de leur voisinage. Cet aspect est notamment illus-
tré dans la Figure 6.16, où le déplacement des correspondances calculées entre des
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Figure 8.3 – Exemples d’étiquetages avec précision à l’échelle des superpixels obtenus avec
SPM pour R = 0 et R = 50 pixels, c’est-à-dire, en utilisant respectivement les superpixels
et les superpatchs.
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Figure 8.4 – Impact de la méthode de propagation proposée (7.4) sur la convergence
et les performances de SPM. Les indices Tj correspondant au numéro de l’image dans la
bibliothèque contenant l’ANN du superpixel sont représentés après l’initialisation (itér.
#0), la première (itér. #1) et la dernière itération (itér. #5). Sans (7.4), en sélectionnant
un voisin adjacent aléatoire durant la propagation, les candidats testés par SPM sont moins
pertinents, les bonnes correspondances sont moins propagées et l’étiquetage moins précis.
Avec la méthode proposée, les cartes sont plus lisses. SPM converge donc plus rapidement
en propageant efficacement les correspondances dans une même image de la bibliothèque.

décompositions de la même image avec plusieurs méthodes est plus faible pour les
décompositions régulières que celles irrégulières.

Sur l’application de recherche d’ANN basés sur les superpatchs présentée dans
cette section, les décompositions des images sont déjà fournies par la base LFW.
Pour mesurer l’impact de la régularité sur la précision de l’algorithme de recherche,
nous proposons de décomposer pour plusieurs niveaux de régularité les images de la
base de test par SCALP et par les méthodes superpixels de l’état-de-l’art considérées
dans la partie II. Nous reportons alors dans la Figure 8.5 deux évaluations : celle de
l’ASA (4.6), mesurant la superposition des superpixels générés avec la segmentation
de la vérité terrain (Figure 8.5(a)), et celle de la précision de segmentation en trois
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classes (visage, cheveux, fond) à l’échelle pixellique (Figure 8.5(b)). La régularité est
évaluée avec GR (6.9).

La Figure 8.5 traduit deux résultats. Tout d’abord, les meilleures performances
de segmentation sont obtenues avec SCALP. Cela démontre l’intérêt de la méthode
de décomposition en superpixels proposée, qui permet par sa précision d’atteindre de
meilleures performances de segmentation à partir d’exemples. Ensuite, pour toutes
les méthodes comparées, les meilleures performances de segmentation sont obtenues
pour des niveaux de régularité plus élevés que ceux fournissant la meilleure super-
position avec la vérité terrain, évaluée avec l’ASA (Figure 8.5(a)). Autrement dit,
il est bien préférable d’avoir une décomposition légèrement plus régulière, au détri-
ment de l’adhérence aux contours, pour permettre une recherche de correspondances
plus pertinente. Les larges marqueurs correspondent à l’ASA optimale pour chaque
méthode, et sont reportés dans la Figure 8.5(b), pour souligner ce léger décalage,
qui montre l’intérêt de la régularité. Des performances très proches sont néanmoins
obtenues pour des niveaux de régularité plus faibles, montrant que les superpatchs
et la méthode SPM s’adaptent également aux décompositions irrégulières. Notons
également que les performances de segmentation sont légèrement inférieures à celles
reportées dans la Figure 8.1 pour les paramètres par défaut, puisque nous n’utilisons
plus les décompositions en superpixels correspondant à la vérité terrain. Néanmoins,
les superpixels de SCALP permettent d’atteindre une précision de segmentation de
94.20%, surpassant celles de méthodes de l’état-de-l’art telles que CRBM (Kae et
al., 2013) qui obtient 94.10%.

8.3.3 Comparaison avec les méthodes de l’état-de-l’art

SPM est comparé aux méthodes de référence appliquées à la base LFW dans
le Tableau 8.1. Dans Kae et al. (2013), la méthode GLOC (pour GLObal and LO-
Cal) utilise une machine de Boltzmann contrainte RBM (pour Restricted Boltzmann
Machine) comme complément d’un champ aléatoire conditionnel, noté CRF (pour
Conditional Random Field, Lafferty et al. (2001)). La combinaison de ces approches
permet de réduire les erreurs d’étiquetage obtenues avec des modèles simples qui
ne considèrent pas d’a priori de forme globale, aux dépens d’un temps de calcul
plus élevé. Dans Liu et al. (2015a), une architecture basée sur un réseau de neu-
rones convolutionnel profond DCNN (pour Deep Convolutional Neural Network)
est proposée. Pour toutes les méthodes comparées, une étape d’apprentissage, qui
peut durer plusieurs heures, est nécessaire afin d’entraîner les modèles. De plus,
elles considèrent des a priori d’information sémantique dans leur processus d’éti-
quetage, par exemple, l’étiquette cheveux doit se trouver principalement au dessus
de l’étiquette visage. Enfin, nous fournissons également les résultats obtenus avec
l’algorithme PatchMatch à l’échelle pixellique, utilisé avec les mêmes paramètres et
la même méthode de fusion d’étiquettes que celle présentée dans la section 8.2. Les
correspondances sont alors calculées par une somme des différences au carré sur les
intensités couleurs dans l’espace RGB de patchs de taille 9×9 pixels.
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Figure 8.5 – Comparaison des performances de SCALP et des méthodes superpixels de
l’état-de-l’art obtenues sur les images de la base LFW. Les images à segmenter sont décom-
posées pour plusieurs niveaux de régularité, évalués avec GR (6.9), et les décompositions
sont utilisées par SPM pour la recherche d’ANN et la fusion d’étiquettes. Les mesures
d’ASA (4.6) et de précision de segmentation à l’échelle pixellique par SPM sont respec-
tivement données en (a) et (b). SCALP offre les meilleures performances, et le résultat
de segmentation optimal est obtenu pour une régularité plus élevée que celle générant la
meilleure adhérence aux contours, démontrant l’importance de la régularité pour la re-
cherche de correspondances dans notre méthode.

Afin de comparer notre méthode aux autres méthodes de l’état-de-l’art, nous
fournissons dans le Tableau 8.1 les résultats d’étiquetage à l’échelle des superpixels
et des pixels. La précision pixellique peut en effet être différente puisque la pré-
cision superpixellique ne considère pas la taille des superpixels. Les résultats sont
ceux publiés par les auteurs, par conséquent, les valeurs de certaines métriques ne
peuvent être reportées. La précision d’étiquetage superpixellique de SPM surpasse
celles des méthodes comparées (95.08%). La précision pixellique (95.50%) surpasse
également le résultat donné pour l’architecture de réseau de neurones DCNN (Liu
et al., 2015a), qui a été optimisée pour être appliquée à la base LFW. L’augmenta-
tion de la précision pour l’échelle pixellique par rapport à l’échelle superpixellique
montre que notre méthode échoue principalement à étiqueter des superpixels petits
et étirés.

Le temps de calcul est un point de comparaison important. Les résultats de
SPM donnés dans le Tableau 8.1 sont obtenus en 0.255s de traitement par image,
et des temps similaires sont reportés pour la méthode GLOC (Kae et al., 2013). De
plus, SPM surpasse les méthodes de état-de-l’art comparées en termes de précision
d’étiquetage sans aucune étape d’entraînement. Contrairement aux autres méthodes
nécessitant un ré-apprentissage, SPM permet donc d’intégrer directement de nou-
velles images dans la bibliothèque d’exemples.

Pour illustrer ce point, nous étiquetons les images de la base avec une valida-
tion croisée de type leave-one-out. Autrement dit, pour chaque image à étiqueter,
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nous ajoutons les 926 images restantes à la bibliothèque. Ainsi, SPM atteint une
précision superpixellique de 95.26%. Ce résultat souligne l’impact de la diversité des
images d’exemples qui peut améliorer la qualité des correspondances. De plus, ce
résultat est obtenu sans augmentation du temps de calcul, puisque la complexité de
notre algorithme ne dépend que de la taille de l’image traitée. Ainsi, SPM intègre
facilement de nouvelles images dans la base, et est capable de fournir des résultats
compétitifs en un temps de calcul limité sans aucun a priori de forme globale ou de
modèle particulier.

Tableau 8.1 – Précision d’étiquetage sur la base de test LFW. Les résultats pour SPM sont
obtenus avec k=50 ANN, et R=50 pixels. Les valeurs présentées sont les résultats publiés
par les auteurs, ainsi, toutes les métriques d’évaluation ne peuvent être reportées.

Méthode Précision à l’échelle Précision à l’échelle
des superpixels des pixels

PatchMatch 87.73% 87.02%
CRF spatial (Kae et al., 2013) 93.95% non reporté
CRBM (Kae et al., 2013) 94.10% non reporté
GLOC (Kae et al., 2013) 94.95% non reporté
DCNN (Liu et al., 2015a) non reporté 95.24%
SuperPatchMatch 95.08% 95.43%

8.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontré l’intérêt et le potentiel de la méthode
SuperPatchMatch sur une application de segmentation et d’étiquetage. Les décom-
positions en superpixels permettent de grouper a priori les pixels, limitant ainsi le
nombre d’éléments à traiter et le bruit contenu dans de plus petits descripteurs.
Cependant, les superpixels seuls ne permettent pas de capturer le contexte local et
donc de trouver de bonnes correspondances dans les bases d’images.

Utilisé avec la nouvelle structure de superpatch, SuperPatchMatch obtient alors
des performances du niveau de l’état-de-l’art, et surpasse largement les résultats ob-
tenus en utilisant uniquement des descripteurs basés sur les superpixels ou des patchs
réguliers. Les résultats sont obtenus en un faible temps de calcul, et pour l’étiquetage
de visages, les performances surpassent ceux de méthodes de l’état-de-l’art qui né-
cessitent de longues phases d’apprentissage pouvant durer jusqu’à plusieurs heures.
Dans le chapitre suivant, SuperPatchMatch est appliqué au transfert de couleurs
entre deux images.
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Chapitre 9

Application au transfert de couleurs
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9.1. Introduction

9.1 Introduction

Les superpixels permettant de diminuer la résolution et donc de synthétiser l’in-
formation, notamment couleur d’une image, la méthode SuperPatchMatch peut être
intéressante pour le transfert de couleurs rapide entre images. Cette application
consiste à modifier la distribution des couleurs d’une image cible en utilisant une ou
plusieurs images sources. Le résultat doit être cohérent avec la structure de l’image
cible, et le temps de calcul limité pour permettre le traitement de grandes images
ou de séquences vidéo. Depuis son introduction avec notamment Reinhard et al.
(2001), beaucoup d’approches ont été proposées pour transférer les couleurs d’une
image dans différents espaces (Pitié et al., 2005a; Xiao et Ma, 2006; Papadakis et
al., 2011; Nguyen et al., 2014).

Les méthodes paramétriques transfèrent directement les statistiques couleurs
entre les images. Par exemple, la méthode de Reinhard et al. (2001), transforme
l’image cible de sorte qu’elle ait la même moyenne et variance couleur que l’image
source. La méthode de Tai et al. (2005) utilise un algorithme de type espérance-
maximisation (EM) pour estimer un modèle de mélanges de gaussiennes dans l’es-
pace couleur et spatial, l’information de position aidant à préserver la structure de
l’image. Ces méthodes paramétriques peuvent s’avérer rapides, mais le transfert di-
rect des statistiques couleurs ne garantit pas la préservation des couleurs, comme le
montre l’exemple de transfert dans la Figure 9.1(c).

Les outils de transport optimal sont également beaucoup utilisés pour transférer
entièrement les distributions de couleurs (Pitié et al., 2007; Rabin et Peyré, 2011;
Frigo et al., 2014). En plus des temps de calcul souvent conséquents avec ces ap-
proches, le transfert exact d’une palette de couleurs peut entraîner des aberrations
visuelles lorsque les distributions et le contenu des images s’avèrent trop différents.
De plus, en ne considérant que l’espace colorimétrique, des couleurs incohérentes
peuvent être attribuées aux pixels voisins. Dans la Figure 9.1(d), la méthode de
(Pitié et al., 2007) a transféré trop rigoureusement les couleurs de l’image cible, et
le résultat n’est alors pas satisfaisant.

Des modèles de transport optimal relaxé, n’associant pas rigoureusement les
distributions ont alors été proposés (Ferradans et al., 2014), et appliqués au transfert
de couleurs à l’échelle des superpixels pour réduire le nombre d’éléments considérés,
et donc le temps de calcul (Rabin et al., 2014). Dans la Figure 9.1(e), on constate que
cette dernière approche permet un transfert de couleurs plus pertinent que l’approche
de Pitié et al. (2007), mais toutefois perfectible. De plus, cette méthode présente
toujours un coût de calcul important, même appliquée à l’échelle de superpixels.

Pour le transfert de couleurs, les superpixels sont particulièrement intéressants,
puisqu’ils permettent de capturer des régions de couleur constante, résumant ainsi
l’information couleur. Les approches basées sur les superpixels permettent ainsi une
bonne adaptation au contenu de l’image mais nécessitent toujours un coût de calcul
important dans le cas du transfert de couleurs par correspondance de graphes (Rabin
et al., 2014; Liu et al., 2016a).
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(a) Image cible (b) Image source (c) Reinhard et al. (2001)

(d) Pitié et al. (2007) (e) Rabin et al. (2014) (f) SCT

Figure 9.1 – Exemple de transfert de couleurs entre une image cible (a) et source (b) par
une approche paramétrique (c), de transport optimal (d) et de transport optimal relaxé
(e), sur un exemple illustrant les limites de chaque méthode. Ces résultats sont comparés
à celui de SCT qui fournit un transfert de couleurs pertinent (f).

La méthode SuperPatchMatch proposée dans le chapitre 7 permet d’obtenir des
correspondances de superpixels entre les images considérées en un temps de calcul
très réduit, mais nécessite quelques adaptations pour être appliquée efficacement au
transfert de couleurs. En effet dans ce contexte, bien que l’étape de propagation
favorise la correspondance de larges zones, l’algorithme est libre de sélectionner la
même correspondance pour plusieurs éléments de l’image cible. Pour le transfert
de couleurs, ceci est un problème puisque l’on souhaite transférer globalement les
couleurs de l’image source et pas uniquement quelques couleurs, au risque que celles-
ci soient trop proches de celles de l’image cible. Ce problème de sélection répétée des
mêmes éléments a également été montré dans Gutierrez et al. (2017) dans le cadre
de la synthèse de texture à base de patchs.

Contributions

Dans ce chapitre, nous proposons d’adapter SuperPatchMatch, pour définir une
nouvelle méthode rapide de transfert de couleurs basée sur les superpixels nommée
SCT (pour Superpixel-based Color Transfer). Afin de capturer globalement la pa-
lette de couleurs de l’image source, nous proposons une technique pour contraindre
le processus de recherche d’ANN au sein de SuperPatchMatch et ainsi limiter la sé-
lection des mêmes superpixels pour augmenter la diversité des correspondances. Les
couleurs sélectionnées sont transférées par une approche inspirée par la méthode de
moyennes non locales (Buades et al., 2005). Enfin, nous montrons que SCT produit
des résultats satisfaisants en un temps de calcul limité grâce à SuperPatchMatch.
Une exemple de transfert avec SCT est donné dans la Figure 9.1(f).
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9.2 SuperPatchMatch contraint

Dans le chapitre 7, nous avons présenté la méthode SuperPatchMatch qui
étend l’algorithme PM (Barnes et al., 2009) à la recherche de multiples ANN
de superpixels. Dans notre contexte, une seule correspondance dans l’image
source pour chaque superpixel de l’image cible est suffisante pour le transfert de
couleurs. L’algorithme SuperPatchMatch pourrait donc être utilisé avec k = 1, le
nombre d’ANN sélectionné pour chaque superpixel. Cependant, avec la méthode
SuperPatchMatch classique, aucune garantie n’est donnée sur la répartition des
correspondances, et pour le transfert de couleurs, il est important de capturer
globalement la palette de couleurs de l’image source. En effet, en pratique, la
recherche d’ANN peut converger pour trouver les meilleures correspondances et
faire pointer un nombre important de superpixels de l’image cible vers seulement
quelques éléments de l’image source. Si celle-ci contient un ou plusieurs éléments
qui correspondent aux couleurs de l’image cible A, la recherche d’ANN peut me-
ner aux mêmes correspondances, et le résultat du transfert est alors très proche de A.

La Figure 9.2(c) illustre ce problème. L’image source (Figure 9.2(b)) contenant
également des éléments de couleur rouge, tous les superpixels de l’image cible (Figure
9.2(a)) trouvent une correspondance de couleur rouge. Le transfert de couleurs est
alors quasi nul. Nous introduisons donc dans la section suivante, une méthode de
correspondance qui impose une contrainte sur la sélection des éléments dans l’image
source pour ne plus sélectionner le ou les quelques superpixels les plus proches.

(a) Image cible A (b) Image source B

(ε =∞)

(c) Correspondances

(ε = 1)

(d) Correspondances

Figure 9.2 – Illustration de la capture globale de la palette source avec la contrainte
proposée. Sans contrainte (c), c’est-à-dire ε = ∞, tous les superpixels cibles de (a) sont
associés à un élément source rouge de (b). Avec contrainte (d), c’est-à-dire ε = 1, on force
la sélection d’ANN à être répartie globalement sur toute l’image source, en n’autorisant
qu’une seule fois la sélection de chaque superpixel de l’image source.

9.2.1 Contrainte sur la diversité des correspondances

Afin d’augmenter la diversité des correspondances, et de capturer globalement
la palette des couleurs sources, nous proposons une méthode pour contraindre di-
rectement le processus de recherche d’ANN. Un paramètre ε est fixé pour définir le
nombre maximal de sélection du même superpixel source.
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Pour pouvoir appliquer cette méthode, il est d’abord nécessaire de s’assurer
que la décomposition est telle que |A| ≤ ε|B|, et que l’initialisation respecte la
contrainte fixée par ε lorsque l’on assigne aléatoirement les correspondances. Dans
la Figure 9.2(d), avec ε = 1, les superpixels de l’image cible capturent à présent de
façon globale la palette de couleurs de l’image source. Ensuite, durant le processus
itératif, on souhaite que l’algorithme diminue progressivement la distance globale∑

iD(Ai, B(i)) de correspondance entre tous les superpixels Ai et leur ANN B(i),
avec D la distance sur les descripteurs des superpixels. La contrainte dure fixée par
ε ne doit donc pas empêcher le changement d’association d’un superpixel de A vers
un superpixel de B, déjà sélectionné ε fois, si celle-ci peut permettre de diminuer la
distance globale.

En pratique, lorsque l’on souhaite procéder à un changement de correspondance,
par exemple lorsqu’un superpixel Ai ∈ A trouve un meilleur ANN Bk ∈ B, il existe
deux cas de figure.

— Si moins de ε superpixels dans A pointent déjà vers Bk ∈ B, alors Ai peut
changer de correspondance pour être associé à Bk, et la contrainte est res-
pectée.

— Sinon, Ai ne peut être associé à Bk sans enfreindre la contrainte. Il est donc
nécessaire de supprimer l’association d’un autre superpixel Aj ∈ A pointant
déjà vers Bk pour permettre à Ai d’y être associé. Pour faire cela, le superpixel
Aj pointant initialement vers Bk doit maintenant être associé à une nouvelle
correspondance.

Pour résoudre ce cas de figure, tout en assurant la diminution de la distance
globale, et le respect de la contrainte, nous proposons d’associer un des Aj, corres-
pondant initialement à Bk, vers B(i), la correspondance actuelle de Ai. On réalise
ainsi un échange des correspondances assurant le respect de la contrainte fixée par
ε. Pour tous les superpixels Aj tels que B(j) = Bk, le coût de l’échange est calculé
comme suit :

C(Ai, Aj) = (D(Ai, B(j))−D(Ai, B(i))) + (D(Aj, B(i))−D(Aj, B(j))). (9.1)

Si pour au moins un superpixel Aj, on a C(Ai, Aj) < 0, on procède aux assignations
suivantes qui permettent de réduire la distance globale :

argmin
Aj

(C(Ai, Aj))→ B(i), (9.2)

Ai → B(j) = Bk. (9.3)

La Figure 9.3 illustre cet échange de correspondances dans le cas ε = 2. Ai sou-
haite être associé à Bk, mais deux superpixels Aj lui sont déjà associés. Le superpixel
Aj minimisant (9.1) et tel que C(Ai, Aj) < 0, est alors associé à B(i) et permet à
Ai d’être associé à Bk. Cette adaptation de SuperPatchMatch définit un algorithme
rapide de recherche d’ANN de superpixels dont la diversité est assurée pour fournir
une sélection globale des couleurs à transférer.
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Figure 9.3 – Illustration de la contrainte de diversité appliquée à SuperPatchMatch. Dans
cet exemple, un superpixel Ai trouve une meilleure correspondance Bk, à laquelle sont déjà
associés deux superpixels Aj . La contrainte est fixée à ε = 2. Par conséquent, pour associer
Ai à Bk, un des superpixels Aj peut être envoyé vers B(i) pour assurer le respect de la
contrainte, si cet échange permet de diminuer la distance globale de correspondance.

9.2.2 Problème d’assignement optimal

On peut remarquer que l’algorithme proposé de recherche d’ANN contraint par
ε = 1 approxime la résolution du problème d’assignement optimal. Ce problème
est résolu de façon optimale par des approches telles que l’algorithme hongrois
ou de Kuhn-Munkres (Munkres, 1957). Étant donné deux ensembles d’éléments
{Ai}i∈{1,...,|A|} et {Bj}j∈{1,...,|B|} avec |A| ≤ |B|, on cherche à caractériser une in-
jection de A vers B qui minimise la distance globale. Autrement dit, le but est de
trouver pour chaque élément Ai, une correspondance B(i), qui ne peut être sélection-
née qu’une seule fois, et qui minimise la distance globale entre les correspondances.

Nous considérons deux images proches issues de (Korman et Avidan, 2011). Dans
la Figure 9.4, nous présentons la reconstruction de l’image cible Ã depuis les couleurs
moyennes des superpixels sélectionnés dans l’image source, pour notre méthode et
l’algorithme optimal (Munkres, 1957). Nous comparons également la distance totale
entre les correspondances et le temps de calcul pour notre approche, l’algorithme
de résolution optimale (Munkres, 1957), et des associations aléatoires, c’est-à-dire
uniquement l’étape d’initialisation de notre méthode.

Notre méthode rapide de recherche d’ANN fournit des résultats proches de ceux
de la résolution optimale, en étant significativement plus rapide. Par exemple pour
des images décomposées en environ 1000 superpixels, les correspondances sont calcu-
lées en 1s par notre méthode quand l’algorithme optimal s’exécute en plus de 100s,
alors que les reconstructions sont visuellement très proches.

9.3 Fusion des couleurs

Notre méthode fournit un ANN dans B pour chaque superpixel de A. La
dernière étape consiste à transférer la couleur des correspondances pour calculer
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Image cible A Image source B
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Figure 9.4 – Comparaison de l’algorithme d’assignement optimal (Munkres, 1957) et de
notre méthode de correspondance, contrainte avec ε = 1 sur des images de taille 1920×800
pixels issues de Korman et Avidan (2011). L’image cible Ã est reconstruite depuis les
couleurs moyennes des superpixels sélectionnés dans la source (K ≈ 2000 superpixels). Les
performances en termes de distance totale et de temps de calcul sont également comparées
pour plusieurs échelles.

l’image résultat du transfert de couleurs At, tout en préservant la structure de
l’image cible A. Un superpixel dans A ayant une correspondance dans B, susceptible
d’avoir une forme différente, il n’y a pas d’association unique pixel à pixel possible
entre les deux éléments, et les couleurs ne peuvent pas être transférées directement
à l’échelle pixellique. Les couleurs moyennes des ANN peuvent être transférées à
leur correspondance dans A, mais cela produit un résultat constant par morceaux,
comme dans la Figure 9.4.

Comme pour le transfert d’étiquettes dans les chapitres 2 et 8, nous proposons
de considérer les couleurs moyennes des ANN de superpixels dans un schéma de
fusion par moyennes non locales (Buades et al., 2005). Ainsi, les couleurs de l’image
source sélectionnées contribuent au calcul de la couleur de chaque pixel dans At. On
accroît ainsi le nombre de candidats couleur pour chaque pixel, ce qui permet de
s’adapter à la structure de l’image cible. Un superpixel Ai est décrit par l’ensemble
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9.4. Résultats de transfert de couleurs

des positionsXi et des couleurs Ci des pixels contenus p ∈ Ai, tel que Ai = [Xi, Ci] =
[(xi/h, yi/w), (ri, gi, bi)/255], pour une image A de taille h×w pixels. Pour calculer
la couleur At(p) du pixel p, la fusion des couleurs des ANN est effectuée par une
moyenne pondérée des correspondances sélectionnées :

At(p) =

∑
Aj∈A ω(p,Aj)C̄B(j)∑

Aj∈A ω(p,Aj)
, (9.4)

avec C̄B(j)
, la couleur moyenne du superpixel B(j), la correspondance de Aj, et

ω(p,Aj) un poids qui dépend de la distance entre le pixel considéré p ∈ Ai et
un superpixel Aj ∈ A. Afin de favoriser les contributions des superpixels similaires
dans A, ce poids est calculé par une distance de Mahalanobis :

ω(p,Aj) = exp
(
−(p− Āj)TQ−1i (p− Āj) + σ(p)

)
, (9.5)

où σ(p) définit la dynamique de l’exponentielle et est fixé tel que σ(p) =
min
j

(
−(p− Āj)TQ−1i (p− Āj)

)
, et Qi inclut les covariances spatiales et colorimé-

triques des pixels dans Ai :

Qi = Q(Ai) =

(
δ2sCov(Xi) 0

0 δ2cCov(Ci)

)
. (9.6)

Ce poids permet de conserver la structure de l’image cible et le modèle de fusion
(9.4) ne transfère que des couleurs présentes dans l’image source, limitant ainsi
considérablement la création de nouvelles couleurs durant le transfert.

9.4 Résultats de transfert de couleurs

9.4.1 Paramètres

SCT est implémentée avec MATLAB via du code C-MEX. Les décompositions
en superpixels sont calculées avec la méthode SCALP, de telle sorte que chaque su-
perpixel contienne environ 500 pixels. L’utilisation de l’approche régulière SCALP
permet d’obtenir des superpixels ayant approximativement la même taille, et qui
peuvent donc être considérés équitablement dans le processus de fusion. Une dé-
composition qui générerait par exemple de très petits superpixels pourrait conduire
au transfert d’une couleur qui ne soit pas significative visuellement dans la source.

La recherche d’ANN est effectuée sur les histogrammes cumulés de couleur des
superpixels dans l’espace RGB. Dans l’Éq. (9.6), δs = 100δc et δc = 0.1 afin de
favoriser la cohérence spatiale des couleurs fusionnées. Enfin, ε est fixé par défaut à
3, et les résultats sont post-traités par une étape de regrainage (Pitié et al., 2005b).
Les différentes étapes de SCT sont illustrées dans la Figure 9.5. On représente la
décomposition des images en superpixels, avec leur couleur moyenne, les couleurs
des correspondances et les résultats de fusion des couleurs avec post-traitement.
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(a) Images cible/source (b) Superpixels (c) Couleurs moyennes

(d) Correspondances (e) Fusion des couleurs (f) Fusion des couleurs
+Pitié et al. (2005b)

Figure 9.5 – Étapes de la méthode proposée SCT. Représentation des décompositions des
images (a) en superpixels (b) avec leur couleur moyenne (c), des correspondances affichées
sur l’image cible (d), et des résultats de fusion des couleurs (e) avec post-traitement par
une méthode de regrainage (Pitié et al., 2005b) (f).

Notre méthode produit un transfert de couleurs en un temps réduit grâce à
l’utilisation des superpixels, c’est-à-dire moins de 1s pour des images de 480×360
pixels. Les décompositions sont calculées avec SCALP en moins de 0.4s, la recherche
d’ANN est effectuée en approximativement 0.1s et la fusion de couleur nécessite 0.25s
pour produire le transfert de couleurs.

9.4.2 Influence de la diversité des ANN

En plus de la Figure 9.2, on illustre sur des images naturelles dans la Figure 9.6
l’influence du paramètre ε qui limite la sélection des mêmes superpixels. Les cartes
d’occurrence de sélection des superpixels dans l’image source sont représentées, et
montrent que pour ε = ∞, même une recherche rapide d’ANN avec SuperPatch-
Match peut converger vers des correspondances exactes. En effet, dans ce cas de
figure, seuls quelques superpixels de l’image source sont sélectionnés.
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Par exemple, la plupart des superpixels de la fleur blanche dans l’image cible sont
associés au plus blanc des superpixels de l’image source, ce qui produit un transfert
de couleurs peu perceptible. Avec la méthode proposée, et la contrainte fixée par
ε 6= ∞, on capture efficacement et de manière globale la palette de couleurs de
l’image source.

9.4.3 Comparaison avec l’état-de-l’art

Dans cette section, la méthode proposée SCT est comparée dans la Figure 9.7
à différentes méthodes de l’état-de-l’art basées sur le transport optimal (Pitié et
al., 2007), le transfert d’histogrammes par méthode variationnelle (Papadakis et al.,
2011), et une approche de transfert d’histogrammes par correspondance des gamut
couleurs (Nguyen et al., 2014).

SCT produit des résultats plus satisfaisants ou équivalents aux autres méthodes.
Notre approche réalise une sélection des couleurs sources, qui sont efficacement trans-
férées à la cible avec respect de l’exposition et du grain initiaux, contrairement aux
autres méthodes, qui par exemple utilisent les couleurs de l’image cible (Pitié et al.,
2007; Papadakis et al., 2011) et peuvent entraîner la création de nouvelles couleurs
(Nguyen et al., 2014).

Par exemple, sur le premier exemple, seule la méthode SCT réussit à transférer
le bleu du ciel dans la mer. Sur le second exemple, les méthodes de Pitié et al.
(2007); Papadakis et al. (2011) entraînent la disparition de structures, qui sont
toujours visibles avec SCT. Sur le résultat de Papadakis et al. (2011) on constate
par exemple la présence de couleur verte, qui n’apparaît pas dans l’image source. Sur
le dernier exemple, seule la méthode SCT réussit à transférer la couleur orange des
pierres, à l’herbe de la montagne, quand les autres méthodes modifient fortement
l’exposition de la cible. Enfin, notre méthode SCT produit un transfert en moins de
1s. D’autres modèles tels que Papadakis et al. (2011) peuvent nécessiter des temps
de calcul conséquents allant jusqu’à 120s.

9.5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons proposé une nouvelle méthode de transfert de couleurs
basé sur les superpixels. Nous adaptons SuperPatchMatch à la recherche globale de
correspondances entre deux images. Nous avons introduit une méthode générale
pour augmenter la diversité des ANN sélectionnés afin de capturer plus globalement
la palette de couleurs de l’image source. Les couleurs sont efficacement transférées
avec respect du grain et de l’exposition de l’image cible en un temps limité grâce
aux superpixels. Les faibles temps de calcul permettent d’envisager l’application de
la méthode au transfert de couleurs sur des vidéos, avec SuperPatchMatch appliqué
à des supervoxels.
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Images cible/source Résultat de SCT (ε =∞) Résultat de SCT (ε = 1)

Images cible/source Résultat de SCT (ε =∞) Résultat de SCT (ε = 3)

Figure 9.6 – Influence de la contrainte de diversité sur le transfert de couleurs avec SCT.
Des exemples de résultats sont représentés pour différentes valeurs de ε, et comparés à
ceux obtenus sans contrainte (ε = ∞). Les cartes (ligne du bas) indiquent le nombre de
sélections des superpixels dans l’image source (le noir représente zéro, et le blanc, le plus
grand nombre de sélections). La contrainte permet de capturer globalement la palette de
couleurs de la source.
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Image cible Image source SCT

Pitié et al. (2007) Papadakis et al. (2011) Nguyen et al. (2014)

Image cible Image source SCT

Pitié et al. (2007) Papadakis et al. (2011) Nguyen et al. (2014)

Image cible Image source SCT

Pitié et al. (2007) Papadakis et al. (2011) Nguyen et al. (2014)

Figure 9.7 – Comparaison de SCT avec l’état-de-l’art. SCT produit des résultats plus
satisfaisants ou équivalents à ceux des méthodes comparées.
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1 Conclusion générale

Dans cette thèse nous avons proposé plusieurs contributions dans le contexte
du traitement et de l’analyse d’images par des approches non locales. Nous nous
sommes intéressés aux différents niveaux de la chaîne de traitement, en proposant un
travail sur les descripteurs de l’image avec une nouvelle méthode de décomposition
en superpixels réguliers, et une nouvelle structure de voisinage de superpixels. Un
travail a également été mené sur les méthodes rapides de recherche de correspon-
dances de descripteurs similaires, notamment adaptées à de grandes bibliothèques
d’images. Ces outils ont été étendus et comparés aux méthodes existantes sur des
applications diverses telles que la segmentation d’images médicales 3D, l’étiquetage
de superpixels ou le transfert de couleurs, et obtiennent des performances du niveau
de l’état-de-l’art, avec de faibles temps de calcul.

Dans la partie I, nous nous sommes intéressés à la conception d’un algorithme
rapide de recherche de correspondances de patchs dans une grande bibliothèque
d’images. Les approches de l’état-de-l’art effectuant une recherche d’ANN dans de
nombreuses images simultanément sont généralement hautement paramétrées et ba-
sées sur des prétraitements (Korman et Avidan, 2016) ou apprentissages (Barnes et
al., 2015), limitant leur applicabilité. Dans le contexte de la segmentation d’images
médicales 3D basée sur de grandes bibliothèques de modèles, ces contraintes peuvent
affecter fortement le temps de calcul et réduire la précision de segmentation.

Nous avons proposé d’étendre l’algorithme de recherche d’ANN PatchMatch
(Barnes et al., 2009) au sein d’une nouvelle méthode rapide de segmentation, nom-
mée OPAL, présentant les propriétés suivantes :

— complexité liée uniquement à la taille de l’image à traiter,
— pas d’apprentissage nécessaire,
— réglage du nombre d’itérations possible,
— unique distance de comparaison entre les descripteurs à fixer.
Nous avons ensuite validé la méthode pour la segmentation d’images médicales

de type IRM 3D, où nous obtenons des résultats en seulement quelques secondes de
traitement, contrairement à plusieurs minutes voire heures, pour les méthodes de
référence. En plus du gain substantiel en temps de calcul, la méthode obtient des
performances supérieures à celles des méthodes de l’état-de-l’art, notamment celles
basées sur la fusion exhaustive des patchs d’exemples des modèles de la bibliothèque.
Pour les fines structures anatomiques étudiées que sont l’hippocampe et le cervelet,
les contours des structures à segmenter ne suivent pas nécessairement les contours de
l’image. Les patchs alors permettent de capturer efficacement le voisinage d’un voxel,
et de transférer l’information de segmentation d’un patch similaire de la bibliothèque.
Bien que la méthode ait ici été adaptée aux patchs pour la segmentation de ces
structures, certains outils ont été repris pour adapter l’algorithme PatchMatch aux
superpixels, et la méthode proposée dans la partie III présente les mêmes propriétés
que celles de la méthode OPAL.
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Dans la partie II, nous nous sommes intéressés à la décomposition d’une image en
superpixels. Un des objectifs de cette thèse a été de proposer des outils permettant
d’utiliser les superpixels efficacement dans un contexte non local. Ceux-ci doivent
être réguliers pour limiter la variabilité des décompositions entre images, et per-
mettre la recherche précise de correspondances. Dans l’état-de-l’art, cette régularité
est souvent obtenue au détriment de la précision de segmentation.

Nous avons donc proposé une nouvelle méthode de segmentation en superpixels,
nommée SCALP, qui utilise l’information de couleur et de contour sur le chemin
linéaire au barycentre du superpixel durant le processus de décomposition, afin d’as-
surer le respect des contours des objets de l’image et la convexité des formes. La
méthode obtient des résultats supérieurs à ceux des méthodes de l’état-de-l’art en
termes de précision de segmentation, tout en générant des superpixels très réguliers.

Beaucoup de méthodes et de métriques de validation ont été introduites et va-
rient selon les travaux. Afin d’analyser de façon pertinente la méthode SCALP,
nous avons proposé une analyse du processus de validation, en étudiant la robus-
tesse des métriques de l’état-de-l’art. Nous avons également proposé de nouveaux
outils d’évaluation, notamment une métrique de régularité répondant aux limites
de celles existantes. Nous avons démontré que la régularité est directement liée aux
performances de plusieurs applications, et que celle de SCALP peut être réglée de
sorte à générer d’excellents résultats pour un large panel de problèmes.

Dans la partie III, nous nous sommes intéressés à l’utilisation non locale des
superpixels. Nous avons combiné les travaux des deux parties précédentes afin de
proposer une méthode rapide et robuste de recherche de correspondances basées
sur les superpixels dans une bibliothèque d’images. La méthode proposée étend
l’algorithme PatchMatch aux superpixels, en associant des correspondances à un
nombre réduit d’éléments, dont les frontières suivent les contours des objets.

Pour trouver des correspondances pertinentes, le contexte est nécessaire, et pour
le cas pixellique, il est généralement obtenu avec les patchs, en considérant les pixels
du voisinage. Néanmoins, le manque de régularité entre différentes décompositions
en superpixels rend difficile l’utilisation de leur voisinage pour calculer ces correspon-
dances. Nous avons donc proposé le superpatch, une nouvelle structure de voisinage
de superpixels. Celle-ci intègre la position des superpixels voisins et une distance
entre deux superpatchs peut être calculée en comparant leurs superpixels spatiale-
ment proches, généralisant les distances standards pour des patchs réguliers.

SuperPatchMatch a alors été validé sur la base de référence fournie avec des dé-
compositions de visages en superpixels à étiqueter, et permettant une validation des
performances indépendante de la méthode de segmentation en superpixels. Super-
PatchMatch obtient des performances d’étiquetage supérieures à celles de méthodes
basées sur un apprentissage et notamment des réseaux de neurones. Les performances
obtenues en utilisant d’autres superpixels ont également été comparées, et SCALP
fournit dans ce cas les décompositions menant aux meilleurs résultats d’étiquetage
sur la base de visages. L’impact de la régularité, qui permet d’obtenir de meilleures
correspondances, a alors à nouveau été mis en évidence.
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Enfin, nous avons démontré l’intérêt de la méthode SuperPatchMatch et sa mo-
dularité en l’adaptant au transfert de couleurs entre deux images. Dans l’application
précédente, SuperPatchMatch converge vers n’importe quel élément de la biblio-
thèque d’images. Dans cette application, il est nécessaire de transférer globalement
les couleurs entre les deux images. Nous avons donc proposé de modifier la mé-
thode pour influer directement sur la répartition des correspondances, et de forcer
une distribution homogène des superpixels sélectionnés dans l’image d’exemple. Une
nouvelle méthode de transfert de couleurs basée sur les superpixels, nommée SCT,
a alors été proposée. Celle-ci obtient des résultats comparables à l’état-de-l’art en
transférant efficacement les couleurs des superpixels d’une image à l’autre, en un
temps de calcul très réduit.

2 Résumé des contributions

En conclusion, cette thèse s’inscrit dans le contexte du traitement et de l’analyse
d’images par méthodes non locales en proposant à la communauté plusieurs outils :

— une méthode rapide de recherche de correspondances de patchs pour la seg-
mentation de structures anatomiques sur des images médicales (OPAL), ob-
tenant des performances du niveau de l’état-de-l’art, intégrée à la plateforme
volBrain 1, et ayant fait l’objet d’un dépôt logiciel,

— une méthode de décomposition en superpixels (SCALP),
— une méthode de validation des méthodes de superpixels basée sur une nouvelle

métrique d’évaluation de la régularité des superpixels (GR),
— une structure de voisinage de superpixels (superpatch),
— une méthode de recherche d’ANN de superpatchs (SuperPatchMatch), obte-

nant des performances d’étiquetage de superpixels du niveau de l’état-de-l’art,
— une extension de cette dernière méthode pour contraindre la répartition des

ANN, appliquée au transfert de couleurs basé sur les superpixels (SCT).

Ces contributions visent à exploiter efficacement et simplement la redondance
d’informations contenues dans de grandes bibliothèques d’images. Les méthodes pro-
posées ne souffrent pas des contraintes liées à l’apprentissage et offrent de faibles
temps de calcul favorisant leur adaptation à de nombreux domaines. Selon les appli-
cations, les superpixels peuvent être préférés aux pixels, et la structure de superpatch
permet alors de les utiliser efficacement, de façon similaire aux patchs réguliers. L’al-
gorithme de recherche rapide d’ANN (partie I), associé à la réduction du nombre
d’éléments avec les superpixels (partie II), offrent alors des outils génériques et très
rapides pour extraire de l’information de grandes bases d’images (partie III).

Les différents descripteurs, méthodes et applications proposés dans cette thèse
obtiennent des performances similaires ou supérieures à celles de l’état-de-l’art, et
offrent encore de nombreuses perspectives que nous décrivons dans la suite.

1. http://volbrain.upv.es/
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3 Perspectives

Des perspectives de recherche directes pour étendre et envisager de nouvelles ap-
plications pour les méthodes OPAL, SCALP et SuperPatchMatch, sont tout d’abord
présentées.

3.1 Segmentation d’images médicales (OPAL)

Compte tenu du faible temps de calcul offert par la méthode OPAL, celle-ci peut
être appliquée à la segmentation de plus larges structures, ou même à la segmentation
des structures du cerveau entier, comme dans (Fischl et al., 2002; Wu et al., 2014).
Cette perspective est notamment donnée dans Manjón et Coupé (2016), qui prévoit
d’étendre le pipeline volBrain à la segmentation complète du cerveau.

Dans le cas du cervelet, pour pallier la complexité des sous-structures et le faible
nombre de modèles, les contributions à la segmentation des différentes tailles de
patchs sont pondérées pour s’adapter à la structure considérée (voir section 3.3),
et cette étape pourrait s’avérer également nécessaire dans le cas de la segmentation
du cerveau. Les paramètres de pondération sont déterminés par une descente de
gradient, quand la méthode originale OPAL est introduite sans aucune étape d’ap-
prentissage, et les paramètres définis empiriquement, sont suffisants pour une bonne
segmentation de l’hippocampe. Les différents estimateurs sont donc pondérées glo-
balement dans (3.2) par un paramètre αmi ∈ [0, 1] fixé selon le descripteur i pour la
structure m.

Cet apprentissage de la pertinence de chaque descripteur pour chaque structure,
pourrait être amélioré en pondérant localement les estimateurs. On désire donc
en chaque voxel x, les paramètres αmi (x) ∈ [0, 1] correspondant à la fiabilité de
l’estimateur i ∈ {1, . . . , N} pour la structure d’étiquettem et tels que

∑N
i=1 α

m
i (x) =

1. Pour les obtenir, on peut chercher à résoudre le problème suivant :

min
αm
i (x)

M∑
j=1

∥∥∥∥∥
N∑
i=1

αmi (x)Lmi,j(x)−Gm
j (x)

∥∥∥∥∥
2

2

, (9.7)

en considérant les cartes Lmi,j et les segmentations binaires Gm
j de chaque image j.

Ce modèle peut être résolu par exemple par une descente de gradient projetée,
mais nécessite cependant de distinguer la bibliothèque d’apprentissage des sujets à
segmenter, pour ne pas introduire un biais avec une procédure de segmentation de
type leave-one-out qui générerait les estimateurs Lmi,j depuis les M − 1 images res-
tantes. Cette pondération locale des estimateurs multi-échelles et multi-descripteurs
durant l’agrégation pourrait permettre d’améliorer la précision de segmentation.
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3.2 Décomposition en superpixels (SCALP)

Comme mentionné dans le chapitre 5, la méthode proposée SCALP obtient des
temps de calcul très raisonnables (inférieurs à 1s pour une image de taille 481×321
pixels), et comparables à ceux des méthodes de superpixels standards. Une im-
plémentation temps-réel de la méthode, éventuellement basée sur une architecture
multi-processus, ou GPU, pourrait néanmoins faciliter l’utilisation de SCALP par
la communauté, en accélérant la décomposition de très grandes ou de nombreuses
images. Ces performances de temps de calcul sont envisageables, puisque de récents
travaux ont montré que l’algorithme de groupement itératif utilisé pouvait être im-
plémenté pour fournir des résultats en temps-réel (Neubert et Protzel, 2014; Ban et
al., 2016; Choi et Oh, 2016).

De nombreuses applications dont les performances dépendent directement de la
décomposition en superpixels, pourraient également bénéficier de la précision de
segmentation de la méthode SCALP, comme par exemple la localisation d’objets
(Fulkerson et al., 2009), la détection de saillance (Liu et al., 2014), ou le suivi
vidéo (Reso et al., 2013). Pour cette dernière application, l’utilisation de SCALP est
prometteuse compte tenu de sa précision et de sa haute régularité. Nous avons en
effet montré l’intérêt de la régularité pour le suivi des superpixels dans la section
6.4.

3.3 Méthodes d’ANN basés sur les superpixels (SuperPatch-
Match)

La méthode SuperPatchMatch a été validée sur la base de référence LFW (Huang
et al., 2007b), contenant des images de visages à étiqueter, déjà décomposées en su-
perpixels. L’application à d’autres bases populaires telles que SIFT Flow (Liu et al.,
2009), Stanford (Gould et al., 2009) ou MSRC (Shotton et al., 2009) peut être en-
visagée, en conservant le même pipeline. Cependant, sur ces bases, les performances
de segmentation et d’étiquetage seraient dépendantes de la décomposition en su-
perpixels, et ne permettraient pas une comparaison aux méthodes de l’état-de-l’art
aussi pertinente.

Les outils proposés permettent l’utilisation robuste des superpixels dans un
contexte non local de recherche de correspondances et ouvrent la voie pour de fu-
tures adaptations à des méthodes basées sur les superpixels, comme par exemple, la
segmentation (Fulkerson et al., 2009; Trulls et al., 2014), l’étiquetage (Gould et al.,
2014), la détection de saillance (Pei et al., 2014), ou le transfert de couleurs et de
style (Liu et al., 2016a).

SuperPatchMatch peut par exemple être considéré pour initialiser une recherche
d’ANN à l’échelle pixellique, lorsque la taille de la bibliothèque d’images d’exemples
est trop grande, ou être utilisé au lieu des schémas multirésolution pour initialiser les
méthodes de flot optique, afin de mieux capturer de grands déplacements de petits
objets.
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3.4 Estimation de transformation non linéaire

Dans le chapitre 1, nous avons présenté différentes méthodes de segmentation,
basées sur des transformations non linéaires de modèles déjà segmentés. Bien que
des méthodes comme OPAL, basées sur des recalages linéaires, soient plus efficaces
pour la segmentation de structures anatomiques, le calcul d’une transformation non
linéaire entre deux images IRM cérébrales est intéressant pour de nombreuses ap-
plications.

Ces transformations permettent de caractériser les déformations locales des struc-
tures vers un espace de référence et donc de comparer globalement les caractéris-
tiques anatomiques de groupes de population ou d’effectuer le diagnostic de certaines
pathologies (Frisoni et al., 2002; Chen et al., 2009). Ces transformations non linéaires
sont définies par une carte, indiquant le déplacement de chaque pixel de l’image vers
le sujet à transformer. En pratique, une interpolation est effectuée lors de l’applica-
tion de la déformation au sujet. Le calcul de ces transformations souffre néanmoins
toujours de temps de calcul importants (Avants et al., 2011), limitant l’applicabilité
de ces méthodes.

Récemment, les auteurs de Kim et al. (2015) proposent d’estimer la transfor-
mation d’un sujet vers un modèle de référence, en utilisant des modèles d’exemples
avec leurs cartes de déplacements vers celui-ci, précalculées de façon précise. Une
approche par dictionnaire est appliquée à certains patchs clés du sujet. La déforma-
tion estimée est alors interpolée pour fournir une initialisation dense à une méthode
de calcul coûteuse, par exemple (Avants et al., 2011), et celle-ci peut ainsi réduire le
temps de calcul, voire améliorer la précision de la transformation finale. Néanmoins,
l’approche de Kim et al. (2015) reste calculatoirement coûteuse (plusieurs minutes),
et nécessite une interpolation des vecteurs de déplacements, puisqu’elle ne les estime
pas directement pour tous les patchs du sujet.

L’algorithme PatchMatch optimisé proposé pour la recherche d’ANN pourrait
s’appliquer dans ce contexte pour estimer la carte de déformation du sujet, depuis les
cartes des modèles en un temps de calcul réduit. Le principe de la méthode est illustré
dans la Figure 9.8. Les patchs les plus proches sont sélectionnés et contrairement
à la segmentation, on transfère à présent dans le modèle de fusion l’information de
déplacement du patch vers le modèle de référence.

La fusion de vecteurs de déplacement ne peut cependant pas s’effectuer comme
la fusion des étiquettes de segmentation, qui permet d’obtenir un estimateur robuste
en moyennant directement les contributions par une approche de moyennes non lo-
cales. En effet, la moyenne des vecteurs de déplacement s’avère plus sensible aux
anomalies et lisse l’information, quand une approche éparse de type LASSO (Tib-
shirani, 1996) peut permettre de limiter les contributions de vecteurs trop différents
(Kim et al., 2015). Des travaux tels que Fortun et al. (2016) se sont récemment
intéressés à l’agrégation robuste de vecteurs de déplacements dans le contexte du
calcul de flot optique. La Figure 9.9 illustre une première approche simple de fusion,
qui consisterait à considérer le vecteur médian parmi un ensemble de vecteurs (Liu,
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sujet de référence

Recherche d'ANN Recalage non linéaire

modèles avec cartes de déplacement vers le sujet de référence

sujet
carte de 
déplacement

Fusion des
vecteurs

Figure 9.8 – Schéma d’application de l’algorithme de recherche d’ANN proposé à l’esti-
mation de transformation non linéaire. Les modèles sont considérés avec leurs cartes de
déplacement vers le sujet de référence, et une étape de fusion agrège les vecteurs corres-
pondant aux patchs sélectionnés, pour estimer la déformation du sujet vers la référence.

2013). Cette approche fournit donc un vecteur existant parmi les vecteurs sélection-
nés, quand la moyenne lisse l’information de déplacement. Ce vecteur médian, noté
v∗, est déterminé comme suit parmi l’ensemble V des k vecteurs sélectionnés :

v∗ = argmin
vj∈V

k∑
i=1

‖vj − vi‖2 . (9.8)

(a) Ensemble de vecteurs (b) Vecteur moyen (c) Vecteur médian

Figure 9.9 – Exemple de fusion de vecteurs 2D (a), par moyenne (b) et par l’approche du
vecteur médian (9.8) (c).

L’algorithme rapide de recherche d’ANN, initialement proposé pour la segmen-
tation, donnerait ici accès à l’information de déplacement des modèles vers le sujet
de référence. Ces vecteurs de déplacement doivent alors être fusionnés de façon
cohérente pour obtenir une carte de déplacement précise. Selon la précision de la
transformation obtenue, celle-ci peut être utilisée directement ou comme initiali-
sation et pourrait ainsi réduire considérablement le temps de calcul des approches
usuelles (Kim et al., 2015).
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3.5 Segmentation de tumeurs basée sur les supervoxels

Dans la partie I, nous avons proposé une méthode basée sur les patchs pour la
segmentation d’images médicales 3D, que nous avons appliquée à la segmentation
de structures telles que l’hippocampe ou le cervelet. D’autres structures, telles que
les tumeurs affectent directement l’anatomie du cerveau, et leurs contours sont donc
hautement corrélés au contenu de l’image. De plus, les tumeurs pouvant apparaître
dans différentes régions du cerveau, il n’y a aucun a priori de position permettant
d’exploiter un recalage linéaire entre un sujet et des modèles d’exemples. Les super-
voxels offrent alors un intérêt pour la segmentation rapide et précise de ces structures
par des approches non locales (Wang et Yushkevich, 2013).

Les supervoxels permettent en effet de capturer les contours de la tumeur, tout en
réduisant le nombre d’éléments de l’image. Cette réduction du nombre d’éléments
s’avère nécessaire pour permettre la recherche de correspondances dans la biblio-
thèque d’images en un temps de calcul limité. Cependant, dans des méthodes telles
que Wang et Yushkevich (2013), la recherche des correspondances est exhaustive,
calculée uniquement sur des supervoxels, et en considérant un large histogramme
multi-modal des intensités, ce qui conduit à des temps de calcul prohibitifs. La
méthode SuperPatchMatch permettrait donc potentiellement d’améliorer les perfor-
mances de segmentation en utilisant les superpatchs, et de proposer des temps de
calcul réduits en considérant des ANN.

Une application de la méthode, avec le même pipeline de fusion d’étiquettes
présenté dans le chapitre 8, a été effectuée pour la segmentation d’images 2D issues
de la base BRATS (Menze et al., 2015). Nous avons considéré les coupes centrales
des images de la base, avec un processus de validation croisée de type leave-one-out.
Cette base contient des données de faible résolution, d’images IRM de cerveau avec
des tumeurs réelles et synthétiques.

Nous comparons dans la Figure 9.10, les résultats obtenus avec SuperPatchMatch
(SPM) en utilisant des superpatchs, à ceux obtenus en considérant uniquement des
superpixels, de façon similaire à Wang et Yushkevich (2013), et à ceux obtenus
avec la méthode OPAL. L’approche basée sur les superpixels (Wang et Yushkevich,
2013) apparaît limitée puisqu’elle échoue à capturer le contexte de la tumeur et à
trouver de bonnes correspondances dans d’autres images. Les patchs réguliers sont
également limités dans ce contexte, du fait de la grande variation de forme des
structures. Les superpatchs fournissent quant à eux un descripteur robuste, puisque
la décomposition en superpixels permet de s’adapter aux intensités locales et le
superpatch capture un large voisinage décrivant le contexte de chaque superpixel.

Cette simple expérience démontre le potentiel des superpatchs et de SuperPatch-
Match, pour la segmentation rapide et précise de tumeurs, sur des images non re-
calées, en niveaux de gris et à faible résolution. Néanmoins, du fait de la variation
importante de forme et de position des tumeurs, la méthode nécessite quelques adap-
tations pour obtenir des performances compétitives sur les volumes 3D des tumeurs.
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Image Vérité terrain OPAL SPM superpixels SPM superpatchs

Figure 9.10 – Potentiel de SuperPatchMatch (SPM) pour la segmentation de tumeurs.
Les exemples de segmentation 2D sont obtenus avec la méthode OPAL, et SPM en utilisant
les superpixels (R = 0) (Wang et Yushkevich, 2013), et les superpatchs.

3.6 Transfert de style

Enfin, nous pouvons envisager d’utiliser les outils proposés pour le transfert de
style entre images. Cette application consiste à transférer le style d’une image source
(structure, couleur, texture) vers une image cible, afin de créer une nouvelle image
résultant de la fusion des deux autres. Contrairement au transfert de couleurs qui
conserve les structures de la cible, le transfert de style modifie donc directement sa
structure.

Dans le chapitre 9, nous avons montré que l’algorithme SPM pouvait être
contraint pour forcer la sélection globale des superpixels de l’image source. Ce-
pendant cette contrainte n’est pas suffisante pour éviter la recopie de larges zones
contiguës, qui devient visible pour le transfert de style. La nécessité d’une telle
contrainte, empêchant la recopie de larges zones est notamment illustrée dans Frigo
et al. (2016). Cette approche utilise une partition régulière de l’image de type arbre
quaternaire, qui s’adapte en fonction de la similarité du patch trouvé dans l’image
source. Cependant, la considération exhaustive des patchs de l’image source dans le
processus de fusion générant le transfert de style peut mener à des temps de calcul
très importants.

De plus, la Figure 9.11 montre que contrairement aux approches de type réseau de
neurones qui peuvent modifier sensiblement le contenu de l’image cible en s’inspirant
du style source (Gatys et al., 2015), le résultat de Frigo et al. (2016) est obtenu
depuis le transfert combiné de couleur et de texture de l’image source. Transférer
uniquement les couleurs et les textures de la source avec Frigo et al. (2016) limite la
modification des éléments de l’image cible et notamment des contours des structures.
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Image cible Image source Frigo et al. (2016) Gatys et al. (2015)

Figure 9.11 – Comparaison des résultats de transfert de style entre une approche basée
sur le transfert de couleur et de texture depuis une décomposition en blocs réguliers (Frigo
et al., 2016), et une approche basée sur un réseau de neurones (Gatys et al., 2015).

L’utilisation des superpixels et d’une méthode de recherche d’ANN peut donc
être intéressante pour sélectionner les éléments de l’image cible à transférer, en
réduisant le temps de calcul, et nous avons montré dans le chapitre 9 la capacité de
notre algorithme basé sur PatchMatch à intégrer des contraintes spatiales.

De plus, afin de pouvoir adapter la structure des contours de l’image source au
style souhaité, nous pouvons considérer des superpixels générés de façon à englober
les contours, afin qu’ils soient affectés par le transfert. La distance considérée dans
la méthode SCALP peut être modifiée afin de générer des superpixels réguliers mais
dont la variance de la couleur est élevée et dont les contours des objets sont contenus
dans les superpixels. Les contributions des termes de couleur et de contour dans la
distance D (5.9) à minimiser pour chaque pixel p sont modifiées comme suit :

D(p, Ck) =

(
ds(p, Ck)

m2

r2
− dc(p, Ck,Pk

p)

)
1

dC(Pk
p)
, (9.9)

avec ds la distance spatiale, et dc et dC les distances de couleur et de contour sur
le chemin Pk

p au barycentre du superpixel Sk. Le résultat de ce SCALP inversé est
illustré dans la Figure 9.12.

(a) Image (b) SCALP (c) SCALP inversé (9.9)

Figure 9.12 – Décomposition d’une image (a) avec la méthode proposée SCALP introduite
dans le chapitre 5 (b), et la version modifié (9.9), englobant les contours (c).
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L’utilisation d’un algorithme de recherche d’ANN basés sur les superpixels per-
mettrait donc tout d’abord de réduire significativement le temps de calcul de mé-
thodes basées sur les patchs telles que Frigo et al. (2016), et d’envisager le transfert
sur des vidéos. De façon similaire à la méthode présentée dans le chapitre 9, la
méthode SuperPatchMatch pourrait être contrainte pour éviter la recopie de larges
zones contiguës afin de transférer de façon rapide et satisfaisante le style de l’image
source. Enfin, afin d’éviter le strict respect des contours des objets de l’image cible, et
donc de fournir un transfert de style plus marqué, et similaire à celui des méthodes
basées sur les réseaux de neurones, l’algorithme de décomposition en superpixels
peut être modifié pour contenir les contours des objets, et les forcer à adopter le
style des contours de l’image source. Il existe donc un fort potentiel d’application
des outils développés au domaine de l’infographie, et notamment du transfert de
style.
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