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1 Introduction

L"objectif de la vision artificielle est d’extraire automatiquement des informations d’une ima-
ge. Les images traitées proviennent de domaines d'application variés : robotique, imagerie
médicale, imnages aériennes ou satellites, sismique .... Il ne s'agit pas toujours d’images
bidimensionnelles (images d’intérieur ou d’extérieur ... ) mais aussi d'images trnidimension-
nelles (tomographie, imagerie sismique, séquence temporelle d'images 2d ...) et parfois
méme d'images de dimension 4 (séquence temporelle d’images tomographiques 3d ...). La
richesse et la diversité du contenu informationnel d’une image pose le probleme du choix
de 'information pertinente pour résoudre une tache donnée : navigation d'un robot mobhile,
localisation de réseaux routiers, identification de failles sismiques . ... David Marr a propose

de décrire un systéme de vision selon trois niveaux [18] :

1. Quelle est 'information présente dans l'image qui est réellement nécessaire pour ré-

soudre cette tache : Que calculer ?

2. Choix de méthodes pour calculer I'information : Avec quels algorithmes ;| comment

calculer ?

3. Sur quel materiel faut il implanter ces méthodes : Avec quoi calculer ; calculateur

biologique ou calculateur informatique ?

On peut noter que les trois niveaux de Marr s'appliquent autant a un systeme complet
de vision qu'a chacune de ses composantes. La segmentation d'images constitue la premiére
étape des systémes de vision et permet d’engendrer une description compacte de l'image
(contours, régions) plus exploitable que 'ensemble des pixels. Un probleme de segmentation
d'images se spécifie donc par la caractérisation de l'information a extraire : modélisation
analytique et par les algorithmes mis en ceuvre pour extraire cette information : solution
algorithmique.

La segmentation d’images étant la pierre de base de tout systeme de vision de nom-
breux travaux lui ont été consacrés. La diversité des images. la difficulté du probleme, les
orngines variées des chercheurs, I’évolution de la puissance de calcul des ordinateurs et un cer-
tain empirisme dans |'évaluation des résultats ont conduit a 'introduction d'une multitude
d’algorithmes.

L'objectif de cet article est de faire le point sur les méthodes existantes et d’'identifier les
problemes ouverts.

Quelle que soit son origine, une image constitue une représentation d'un univers com-
posé d'entités : objets dans une scéne d'intérieur, cellules, surfaces sismiques. organes du

corps humain .... Le but de toute méthode de segmentation est l'extraction d’attributs






caractérisant ces entités. Les attributs étudiés correspondent a des points d’'intéret ou a des
zones caractéristiques de 'image : contours et régions. La détection des contours implique la
recherche des discontinuités locales de la fonction des niveaux de gris de I'image. L'extraction
de régions nécessite la détermination des zones homogeénes en niveaux de gris de I'image. Par
exemple, dans le cas d'images reelles, les contours correspondent aux frontiéres des objets et
les régions a leurs surfaces. Cles deux approches "contour” et "région” sont duales en ce sens
qu'une région définit une ligne par son contour et qu’une ligne fermée définit une région.
Elles aménent cependant a des algorithmes completement différents et ne fournissant pas les
memes résultats. Cette dualité n'est cependant pas exploitée dans la plupart des méthodes
existantes.

Cet article se partage naturellement en deux parties : détection de contours et extraction
de régions. Son objectif n'est pés d’étre exhaustif mais de présenter parmi les approches les

plus récentes celles qui ont été incluses dans des systemes de vision opérationnels.

2 Détection de contours

2.1 Introduction’

Les contours des objets dans des images de dimensions quelconques (images naturelles 2d,
images médicales 3d ...) correspondent le plus souvent aux extréma locaux du gradient
ou aux z€ros du laplacien de la fonction des niveaux de gris. Les difficultés de la détection
des contours proviennent du bruit important présent dans les images (bruit du capteur.
bruit d’échantillonnage, irrégularités de la surface des objets ... ). On est donc confronté au
probléme de la différentiation d'un signal bruité. Pour le résoudre il est d'abord nécessaire
de définir des criteres de performance d'un opérateur incluant une modélisation des contours
recherchés et la notion de bruit Dans une deuxieme phase on déduit de ces critéres une famille
de filtres optimaux. Dans une troisieme phase on tésoud le probléeme posé par I'implantation
de ces filtres.

Nous mettrons l'accent dans cette partie sur ['utilisation de filtres linéaires. En effet. dans
le cas ou on ne dispose pas de connaissances a priori sur l'image ce type de méthode fournit
des algorithmes de faible complexité dont les résultats sont satisfaisants sur la plupart des
types d'images. Nous nous attacherons plus particulierement aux filtres séparables récursifs
car ils peuvent se généraliser a une dimension quelconque {séparabilité) et permettent une
implantation de faible cout algorithmique pour des opérateurs de réponse impulsionnelle

imfine {récursivité).



2.2 Problématique : de la détection de contours nd au filtrage
1d |

L objectif de cette partie est de montrer que sous réserve d'hypothéses raisonnables, on peut
ramener la détection de contours dans des images de dimensions quelconques au lissage ot ¢

la dérivation par fillrage lin€aire d'un signal monodimensionnel.

Soit I(zy.zs,...&n) un signal bruité de dimension n.

Par exemple n = 2 dans le cas d'une image naturelle ou n = 3 pour une image médicale
obtenue par scanner.

On admet communément que les contours correspondent aux discontinuités d’ordre 0 de
I . On peut noter que cette hypothése peut étre mise & mal par certains contours associés
aux discontinuités dordre 1 {contours en toit). Quoi qu’il en soit peu de travaux ont été
consacrés a la detection de ce deuxiéme type de contours.

La détection de contours s'effectue classiquement de deux manieres :

. Calcul du gradient et extraction des extréma locaux de la norme du gradient dans la

direction du gradient : approche gradient.

2. Calcul du laplacien et détermination des passages par zéro : approche laplacien.

On remarque que la premiére approche se raméne a extraire les zéros de la dérivée
seconde dans la direction du gradient ce qui est différent des passages par zéro du laplacien.
Pratiquement ces deux types de méthodes fournissent cependant des résultats trés proc:hes.

Soit G(7]) le gradient de [ :

dl  dI dl
A1) = (=—, —.. .. :
4 (d;tl’dzg dzn)
Soit L([) le laplacien de [ :
&?1 &I d*I
= —<S+-—=<+...4
Hh=ot@mt vz

Il s’agit donc de trouver des méthodes permettant de calculer G(7) et L([). Une maniere
commode de poser ce probléeme est de rechercher des filtres linéaires permettant 'approximation
du gradient ou du laplacien.

Si on suppose le bruit de moyenne nulle le filtrage linéaire est susceptible d'amener des
solutions satisfaisantes. Pour la plupart des images traitées ['hypothése d'un bruit blanc
gaussien est raisonnable. C'ependant dans certains cas un bruit impulsionnel nécessite au

préalable un filtrage de lissage non linéaire par exemple un filtrage médian {19! le principe
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du filtre médian est de calculer en un point non pas une combinaison linéaire des niveaux
de gris de ses voisins mais une valeur médiane dépendant d’un tri des niveaux de gris des

points voisins. Les figures 1 a 4 illustrent cette remarque en dimension 1 :

v

Figure 1 : Signal idéal

.
-

Figure 2 : Signal bruité par un bruit impulsionnel
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Figure 3 : Signal lissé par un filtre linéaire : pas d’issue !

Figure 4 : Signal apres un filtrage médian de dimension 3
Soit (i1,43....1,) la suite des valeurs de [

Soit (71, 72....7.) la suite des valeurs de [ apres filtrage
Jp : valeur médiane de (f(2,-1), f(ip), flipsr))

Jp = tp st fip) € flipgrr) et flipmn) = f(ip)

Jo = lpoa St fliper) = flepor) et flipoa) < f(ip) ...
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On a donc ramené la détection de contours a la détermination de filtres linéaires perme-
ttant d'approximer le gradient ou le laplacien de l'image.
Soit un filtre linéaire de réponse impulsionnelle f et / un signal, la dérivée du signal

convolué avec f est égale & I'image convoluée avec la dérivée de f :

(Isfy=1s7f

(T f) =T+ f"

A cause de cette propriété les approches “dérivée premiére” et “dérivée seconde” se
rameénent a déterminer un filtre de lissage de réponse L(zy, z3,...z,). On calcule les dérivées

premiéres et secondes par rapport aux variables z; en convoluant avec {ﬂﬂf—i—)} et
{‘i—[’“—‘di’r—’—’)} On remarque que le calcul du laplacien peut s'effectuer directement par

. , 2 FIRE P L(z1,22,...90
convolution avec le filtre de réponse : TEEtZza) o | CEELZea) On verra dans la
i "

section suivante que parfois cette expression se simplifie bien. Une autre solution pour le
calcul du laplacien consiste a 'approximer par différence entre l'image lissée par deux fil-
tres de lissage de caractérisiques différentes [33. Cependant les résultats obtenus avec cette
deuxieme solution sont nettement moins satisfaisants que ceux fournis par un calcul direct
du laplacien.

Un des premiers algorithmes de détection de contours dans des images bidimensionnelles

introduits par Prewitt [23] revient & poser :

111 '1 0 -1
1l 1 '|
I 11 0 -11!

T-1 -1 —1!
dLjidy={ 0 0 0 |
111

Figure 5 : Masques de Prewitt

Dans le cas de 'opérateur de Prewitt l'expression analytique de la réponse impulsionnelle
de L n'étant pas dérivable, on dérive alors par différences finies.

Il est important de remarquer que dans le cas des approches reposant sur le calcul de la
dérivée premiere, le but du calcul du gradient est de déterminer la direction selon laquelle la
variation locale des niveaux de gris est la plus forte (direction du gradient) ainsi que {'intensité

de cette variation (norme du gradient). Dans le cas d'un signal continu il suffit de dériver selon

~
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deux directions non colinéaires pour obtenir la norme et la direction du gradient invariants
selon les directions de dérivation choisies. Ainsi dans des images comprenant des points ou
se rejoignent plusieurs comtours et out le bruit est important. il est intéressant de calculer le
gradient par une suite de dérivations directionnelles. Le principe de ces méthodes consiste
A discrétiser 'espace des orientations possibles pour un contour et & définir un masque de
dérivation pour chaque direction. On sélectionne ensuite en chaque point l'orientation selon
laguelle le gradient est maximum. La figure 6 présente les masques proposés par Kirsch {23},
(C'es masques sont obtenus par rotation d'un masque de dérivation selon 8 orientations.
(ependant le cout élevé de I'implantation de ce type de méthodes et I'amélioration souvent
assez ténue des résultats qu'elles permettent font qu'elles sont assez peu utilisées. Quoi qu'il
en soit ce ty"pe d’algorithme peut se révéler trés efficace dans les zones de 'image ou plusieurs

contours se croisent.

55 =3/ 5 35 =3

! !
I{ 1
N” -3 0 -3 N-Wils 0 -3
Loy -3 -3 13 -3 -3
5 <3 -3 | 5 3 -3
Wis 0 -3 .S—EVi 3 0 -3
Is -3 -3 | =3 =3 -3

Figure 6 : Masques de Kirsch correspondant aux directions N,V ~ W W, 5 — IV

(Cependant lorsque l'on choisit d'approximer le gradient par dérivation selon n directions
(n : dimension de !'image), des problemes de cout algorithmique se posent. En effet. par
exemple en dimension 2 pour une image de dimensions d, - d,. le cout d'une convolution
p - pest p* - d.d, Sion approxime les dérivées partielles a ['aide d’un filtre s'implantant
avec un masque de convolution p - p il en coate : 2 « p* - d.d,. Ces remarques ont amené
Uintroduction de filtres a réponse impulsionnelle séparable selon les directions zy. zy... .7, :

Lizy,zy.. . 25) = Lo(x) - Ley(za). . Lz, (24)

Le filtrage séparable comporte plusieurs avantages :

n

e réduction du temps de calcul d'une couvolution p...pde p"an - p.

e possibilité de prise en compte d'un bruit de caractéristiques différentes selon chaque
direction (par exemple dans certaines images le bruit est différent selon les deux axes
XetY),

¢ zénéralisation’directe-d'un filtre 2 une dimension quelconque,
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¢ utilisation du filtrage récursif.

L’inconvénient majeur du filtrage séparable est que I'on peut deboucher sur des filtres
anisotropiques selon les directions différentes de .y, z. L'anisotropie étant définie par rap-
port a la distance euclidienne. On provoque alors une légere délocalisation des contours

fournis. On peut noter que les filtres gaussiens sont parmi les rares filtres séparables et

1sotropes.
Dans le cas ot L est un filtre séparable on obtient :

I« L{cy.za,.. . xn) = T o (Ly(z1) # Lgy(T2) ... Len(Zn))

Or la convolution d'un signal par le produit de deux réponses impulsionnelles séparables

peut s'écrire comme la convolution par la deuxiéme réponse du signal convolué par la

premiére réponse :

I=(fg)=(Ixf)»g
L peut donc s'implanter par la cascade des filtres L,;, Lzy. .. Lzp.
Si on suppose le bruit homogene selon toutes les directions on peut poser :

L21=L,3..‘=L,n=5

On supposera dans la suite que le bruit est isotrope mais |'approche que nous décrirons
s'adapte directement au cas d'un bruit anisotropique mais homogene selon X;. X»....X,. On
verra en effet que le filtrage récursif ne peut étre utilisé que si le bruit est homogéne selon
chaque variété de dimension 1 : r; = cste.: # j.

On obtient :

I«L(zy.2n,...2,) =1 %(5(2y).5(z3)...5(zn))

On pose :

d’ou

d](rl,x‘z, ce ~Cn)
dx,‘

d2[(.l‘1, Ta,...Ln)
dz;?




on pose :

Ouciyeae. . zn) = S(20).5(z2). .. P(zi) ... 5(x.)
d'ou

Lap{l) = I« (Qi(xy. 2q,...2,) + Qa(zy, 20 .. 20) ...+ Qulzy, 22, ... 2, ))

Le premier opérateur utilisant le filtrage séparable a été introduit par Sobel (voir figu-
re 7) 32} :

{‘1 0 -1 | -1 -2 -1/
i 20 =2 H2=[ 0 0 O i
J1 0 —1! 1 2 1

Figure 7 : Masques de Sobel (& gauche gradient en X . a droite gradient en ")

Si on pose :

S=(1,21) : D={(10,-1)

On obtient :
S(z)=(1.2.1) ; S(y)=(1,21)
D(‘t)z(lo‘—l) ; D(y)z(lvov—']-)t
Soit :

Hl = D(z)=S(y) : H2= S(z)= D{y)

On a donc reduit le probleme de la dérivation et du lissage d'un signal d'une dimension
quelconque au cas monodimensionnel. On est donc ramene a la recherche de filtres de lissage

1D

On remarque que le calcul du gradient ou du laplacien bien que constituant la partie
essentielle de la détection des contours ne fournit pas directement les points de contour.

En eflet dans les deux cas deux-étapes supplémentaires sont nécessaires. Nous décrivons
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brievement ces traitements commun & tous les operateurs avant d'introduire des opérateurs
de filtrage 1D.
Soit [(z1.Z3....z,) une image de dimension n

Soit G(xy,z2,...&,) le gradient de I au point (z1,22,...2n)

G(;Cl,l‘z, o -In) = (G‘:l("clﬁc:“ - ~zn)v L) G:n(lleZv- . .1.',,))

Soit Lap(zy, T2, ...za) le laplacien de I au point (zy,2;,...2,)

Approche gradient '

Dans le cas d'une approche dérivée premiere on dispose donc de la valeur du gradient en
tout point de I'image soit de la fonction G Dans les premiéres approches [32] l'extraction
des points de contour s;éﬁ'ectua.it""par sélection des points de norme de gradient élevée grace

aux deux étapes suivantes :

1. Calcul de la norme du gradient

N(zi.zo,...2,) = (Gzl(zhm?;- LX)+ Gzn(xl.lzvu-_tn)z)l"z

2. Sélection des points de fort gradient
On détermine les points tels que :

IV(II‘;EQ,.,.ZE,‘) > 8
s : seull fixé a priorn

Dans le cas d'images ou la norme du gradient aux points de contour varie fortement selon
les parties de l'image cette méthode se révele inefficace. En effet il n'existe alors pas de seuil
s permettant d’obtenir les vrais points de contours sans sélectionner aussi ceux dus au bruit.

Un moyen de tourner cette difficulté est d'extraire non pas les points de norme de gradient
élevé mais les extrema locaux de la norme du gradient. Une méthode efficace consiste a
déterminer les maxima de la norme du gradient dans la direction du gradient [3]. Ces extréma
correspondent aux passages-par zéro de la dérivée seconde dans la direction du gradient. Dans
une deuxieme étape on élimine les points de norme de gradient faible avec un seuillage par
hystérésis [3:. Ce type de seuillage permet 'obtention de points de contour bien connectés
entre eux. Il faut cependant noter qu’il utilise une propriété topologique : la connexité. On

obtient donc les deux traitements suivants :



L.

(8]

Extraction .des extréma Jocaux du gradient

Soit un point Al de gradient G(AM) et d une distance seuil (par exemple s = 1).

Soient M, et M, les deux points de la droite passant par M et de vecteur directeur
G( M) situés a une distance d de M ; M) est pris dans le sens du gradient et M, dans
le sens inverse. '

On détermine une approximation du gradient aux points M, et M, par exemple par

mterpola.tmn llneau‘e avec les points voisins.

Le pomt \/[ est selectlonne st N(M) > N(M;) et N(M) > N(M;) le fait d'imposer
que le maxnna soit strict dans un sens revient & choisir si on localise le point de contour
dans la zone de plus faible ou de plus forte valeur de la fonction des niveaux de gris.
('ela revient a se déplacer le long de la normale au contour (approx1mee par le gradient)

et & détecter le point de plus fort gradient.

Figure 8 : Extraction des extréma locaux : cas 2d

Seuillage par hystérésis des extréma

Le principe du seuillage par hystérésis est de sélectionner parmi tous les extréema dont
la nerme du gradient- est. supérieur a un seuil bas s, ceux tels qu’jl existe un chemin
composé de points'dont la morme du gradient est plus élevé que le seuil bas entre
I'extréma considéré-et un-extréema de norme de gradient plus élevé qu'un seuil haut
sno Le seutl haut sy, et le seuil bas s, peuvent par exemple étre déterminé a par-
tir de-I'histogramme cumulé des valeurs de la norme du gradient aux extréma [23].

L'algorithme se décompose donc en deux étapes :

o détermination de deux images [ et [, telles que :

12



(M) = 0 si N(M)< s,
(M) = 1 si N(M) > s,
(M) = 0 st N(M)<s,
L(M) = 1 st N(M) > s

e expansion en composantes connexes & partir de tous les points tels que /(M) =1
sur tous les points tels que [,(M) = 1. Cette étape revient a déterminer le graphe
d’adjacence des points de I tels que [;{ M) = 1 puis a sélectionner les composantes

connexes des nceuds tels que Jp(AM) = 1.

Le seuillage par hystérésis peut étre amélioré en effectuant une expansion en com-
posantes connexes non pas dans toutes les directions mais simplement dans la direction
perpendiculaire au gradient (direction du contour). Ceci permet de diminuer la valeur
du seuil bas sans introduire de contours parasites. Cette idée se réve le particulierement
intéressante pour la détection de contours 3D vl une expansion dans toutes les direc-
tions marque parfois de faux points de contours [23]. Il est important de noter que ce
type de traitement introduit de maniére implicite des contraintes sur la morphologie
des contours et ne repose pas uniquement sur l'information du signal image comme les

étapes précédentes.

Approche laplacien

Dans le cas d’une approche dérivée seconde on dispose donc de la valeur du laplacien en
chaque point de 'image soit de la fonction Lap. On considere que les points de contours sont
localisés aux passages par zéro du laplacien. Si le calcul du laplacien était exact il suffirait de
sélectionner les points M tels que Lap(M) = 0. Mais comme généralement |'approximation
du laplacien est assez bruitée on détecte les points ou il change de signe. Une derniéere
étape de seuillage est la encore nécessaire afin d'éliminer les points de trop faible gradient.

L'extraction de ces passages par zéro s'effectue classiquement en trois étapes :

1. Détermination d'une image de polarité

On calcule une image J, telle que :

I(AM) = 0 st Lap(M) >0

13



(M) = 1 si Lap(M) <0

2. Détection des passages par zéro

On calcule une image [, telle que :

I.(M) =1si M correspond a une transition 0-1 ou 1-0 dans /,

I.(M) = 0 sinon

On remarque que le choix de la localisation du passage par zéro au point de laplacien

positif ou négatif revient comme pour I'extraction des extréma locaux & définir les

points de contour dans la région la plus claire ou la plus foncée.

3. Seuillage des passages par zéro
L’élimination des pag.sage"s par zéro de faible norme de gradient peut s'effectuer par un
algoritIqhg de seuillage quelconque. L'algorithme de seuillage par hystérésis décrit pour
I'approche dérivée premiére peui par exemple eire utilisé. On peut aussi se servir du
fait que les paL‘s§age§.‘pa:r zéro extraits définissent des lignes fermés délimitant les régions
de points connexes ou le laplacien est positif ou négatif. Des méthodes reposant sur le

suivi de ces frontieres et sur un calcul local du gradient ont été aussi proposées [33].

Il faut noter que la méthodologie que nous avons développee dans cette partie s’applique
a leztraction de contours dans des images de dimensions quelconques. Cetle approche nous
a donc permis de ramener ce probleme a celui du lissage d'un sz'g.nal 1D bruité. La partie
swivante est donc consacre au filtrage 1D . Ensuite nous décrirons les algorithmes que nous

obtenons dans {e cas 2D et dans le cas 3D.

2.3 Filtrage 1d

Nous présentons dans cette partie des critéres de performance pour un filtre de lissage 1D
et le filtre de dérvation correspondant. Nous déduisons de ces critéres des filtres optimauz.
Il faut cependant noter que des liens de causalité existant entre les filtres et les critéres
d'optimalite qu'ils verifient peuvent éire vues dans les deux sens. Nous montrons enfin que
le filtrage récursyf améene pour certains de ces filtres des implantations de fatble complerité

algorithmique.

14



2.3.1 Modeles de contours

Une premiére étape est de spécifier le type de contours auxquels on s'intéresse ainsi que les

caractéristiques du bruit.

e Type de contours

Plusieurs types de contour existent dans une image. Horn en a définit une classification

: marche, arete, toit ...

o Brut

Des bruits de caractéristiques diverses sont présents dans les images : bruit convolutif,

bruit additif, bruit :blanc, bruit impulsionnel . ..

o Modéle classique de contours
Les contours de type marche étant trés [réquents dans les images et le bruit blanc facile
a modéliser, la plupart des méthodes se focalisent sur la détection de contours marche

avec un bruit blanc additif. Néanmoins cette approche s'applique pour d'autres types

de contours.

Soit A I'amplitude de la marche et 7} la variance du bruit blanc. Le signal d’entrée I(z)

peut etre représenté par :

I(z}) = Au_y(x) + n(z)

avec

& dans [—=0,0]

&
[}

&
S
i
©
T
Q
e
-3

u.i(z) = 1 pour r dans ), +ac;
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Figure 9 : Différents types de contours

i
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2.3.2 Criteres de performances

Il est généralement difficile d’apprécier le résultat d'une détection de contours et ceci pour

plusieurs raisons :

o Les résultats sont assez souvent estimés a "I'ceil”, ce qui ne fournit pas de jugement

objectif.

o Les images traitées sont en geénéral en nombre et en type assez limités

Aussi il est nécessaire de définir au préalable des criteres de performance d'un détecteur
utilisant évidemment le mnodele de contour et le modéle de bruit choisis. les performances

d'un détecteur se caractérisent essentiellement par :

o Détection : l'opérateur doit donner une réponse au voisinage d'un contour
o Localisation : le contour doit etre localisé avec précision

e Reponse unique : un contour doit provoquer une seule réponse de I'opérateur

On suppose classiquement que la détection est effectuée en convoluant le contour bruité
avec une fonction spatiale antisymétrique f(x} et que l'on marque les contours avec des

maxima de la sortie 8(xq) de cette convolution :

o) = [ 1(z) (2o ~ 2)ds

oo

A partir de cette modélisation-Canny 5] définit des criteres évaluant

o la détection des points de contours : faible probabilité de ne pas détecter un vrai point
de contour et faible probabilité de marquer de faux points de contours ; ce critére

correspond a maximiser le rapport signal sur bruit SNR :

0 . 2
SNR:.‘i. Lo flzyde A4

n o ([1F fz)dz)t Mo - O

o la localisation des points de contours : les points marqués comme contours par le
détecteur doivent etre aussi pres que possible du centre du contour véritable. Ce critére

correspond a maximiser :

A 1fep 4

N (fT2 FA(e)dz)s Mo A
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o une réponse a un contour : le détecteur ne dnit pas fournir de multiples réponses A un
seul contour ;. la distance entre les pics dans la réponse au bruit de f, noté rmar, est

posée comme une fraction k de la longueur de |'opération W :

Cm fP(z)dx

zmar =k - W = 2[(=2 1T
j ey frle)de

Cles critéres sont combinés d'une maniere significative : on maximise le produit ¥. A sans
la contrainte du 3éme critére. On obtient ainsi une équation différentielle dont la solution

¥ LT
est:

azr

flz)=a;.e* ~sinwr +ay « €% <coswr+a3 - e * ~sinwz +aq ~e ®

Feoswz +c (1)

2

avec les conditions initiales :

f(0)=0 f(W)=0 f(0)=S5 f(-W)=0

W étant la taille du filtre défini dans [0, W
"Shen et Castan {33] proposent de déterminer les opérateurs de lissage optimisant un

critere £ incluant la détection et la localisation :

E = ((EN+ EN')/ES%)}
ou

+ 20
Ey=ni- [ Flas

o<

E~ est la réponse du filtre au bruit

400

Ey=n - fiz)de

\ est la réponse de la dérivée du filtre au bruit

Es = A% - f(0)

Es est la réponse du filtre a la frontiére échelon

on remarqgue

—
1—

(4

1

[0 g
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Figure 10 : Réponse impulsionnelle de s,

La minimisation du critére définit- par E est donc-équivalente a la maximisation du
produit des deux premiers criteres de Canny. On obtient aussi une équation difiérentielle

dont la résolution donne {34] :
f(2) = « e 4oy x eP

2.3.3 Filtres optimaux de lissage

1. Filtre Shen

si(z)=c~ g~ o=l

c est choisi de maniére a obtenir un filtre normalisé soit tel que :

+ o0
/ siiz)dz =1

=]

Le parameétre a définit la "largeur” du filire ; plus a est petit, plus le lissage effectué

par le filtre est important.

Ce filtre a été introduit par Shen et Castan pour l'approximation du laplacien par
différence entre 'image originale et I'image lissée (33, 34]. Le filtre obtenu par dérivation
(voir partie : filtres optimaux de dérivation) constitue une solution optimale pour la
premiere partie.des critéres de Canny (voir section suivante). [l correspond a une valeur
optimale pour le produit ¥ « A soit au meilleur compromis détection-localisation. La

discontinuité d’ordre 1 au.point O permet d'éviter une délocalisation importante des

19



Figure 11 : Réponse impulsionnelle de s,

contours dans l'image lissée méme avec des valeurs faibles de a. Cependant cette dis-

continuité peut entrainer la détection de contours multiples [3].

2. Filtre moyenne

so{z) = (T—,—:L—:-—) st z dans [—n.n]
= ( sinon
5
Ce filtre est le plus simple a implémenter et est utilisé depuis longtemps. Il a par
exemple €té utilisé pour approximer le laplacien par différence entre les images obtenu
par lissage avec deux filtres de dimension (n) différentes '16]. Il est équivalent au filtre
5, lorsque a tend vers zéro. Il est recommandé de I'utiliser avec des valeurs de n faibles
par rapport a la distance minimale entre deux contours car sinon la dégradation des

contours dans l'image lissée est importante.

3. Filtre gaussien

sa(z) = ¢ - e

c est choist de maniere a obtenir un filtre normalisé

Ce filtre a été introduit par Marr et Hildreth pour le calcul du laplacien [19]. Il corres-
pond a:la valeur optimale pour le produit de la variance temporelle et de la variance

~ spectrale. :Le filtre de derivation correspondant sj{r) est une solution approchée a
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I'équation de Canny. En effet par optimisation numeérique Canny trouve que la plus
grande valeur de k qui peut etre obtenue est 0.58 et que sa performance est donnée
par ¥ - A = 1.12. Il propose l'utilisation de la premiére dérivée d'une gaussienne pour
laquelle : & <A ==092et k = 0.51.

sy

4. Filtre Deriche

salz) =(cx [z | +1) x e~

c est choisi de maniere a obtenir un filtre normalisé

Ce filtre a été proposé recemment par R. Deriche [T] et sa dérjvée est une solution
exacte a |'équation de Canny étendue a des filtres infinis. Il est obtenu en étendant
I'équation différentielle (1) aux opérateurs infinis et antisymétriques et en dérivant

ainsi une solution exacte a l'équation de Canny :

flr)= —c « e”** L sinwz

a, w, ¢ réels positifs.

Si on pose :
a:m w
on obtient :
(a) m>>1 A=(2a)f T =(2)i T Azx2 ko= .44
(b) me<1l A=) L =x2 T Ax2 - m k>l
(c) m=1 A=(2a)f T =(})i T .2=1414 k=.38
(d) m=(3)F A=(2)7 T =(L)F T -A=1732 k=35

Le cas (d) montre que pour une meéme valeur de k la performance de la premiere dérivée

d’une gaussienne est moins bonne que celle de 'opérateur f de plus de 91 .

Le cas (¢) montre que la forme finale utilisée par Canny pour son opérateur optimal

Y - A =1.112k = .58) est moins bonne que 'opérateur f de plus de 25 ..
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Figure 12 : Réponses impulsionnelles de s3 et de s4

Le cas (b) présente une réponse idéale pour & mais le produit ¥ - devrait étre

beaucoup plus petit que l'unité.

Le cas (a) présente le meilleur compromis. On peut alors écrire ce filtre optimal comme

g(z) = —kzeol®l
2.3.4 Filtres de dérivation

Les filtres deé dérivation correspondant aux filtres de lissage sont obtenus simplement par
dérivation des réponses impulsionnelles. Il est important de remarquer que {'utilisation de
filtres de dérivation pour la détection des contours revient a supposer que les contours cor-
respondent aux discontinuités d'ordre 0. Si on s'attachait a la recherche des contours en toit

il faudrait mettre en ceuvre des opérateurs de détection des discontinuités d'ordre 1.

1. Filtre Shen

2. Filtre moyenne

22



-Aalnb

4

Aalnb

Figure 13 : Réponse impulsionnelle de s}

sy(z) = ‘-———-2_;1_1) pour z dans {—2.n,0]
= (2.nl+1) pour z dans [0,2.n]
=0 sinan

Dans ce cas la dérivée de s» est obtenue par différences finies.

3. Filtre gaussien

-z e
so(T) = — «
a(z) i
4. Filtre Deriche
syle) = —c # re~ el

2.3.5 Filtres de calcul de la dérivée seconde

Ces filtres s'obtiennent en dérivant deux fois les filtres de lissage correspondants (ou une
fois les filtres de dérivation). Ils permettent d’approximer la dérivée seconde du signal. Nous
remarquons que pour le filtre moyenne et le filtre Shen il est nécessaire d'effectuer une

approximation a cause de la discontinuité au point 0. De toute maniere méme si il n'existe pas
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Figure 14 : Réponse impulsionnelle de s}

Poa : . : 1Y : BT : D oee:
21 : 61 - 101 : 141 : 1Bt Po2ey

Figure 15 : Réponses impulsionnelles de s} et s



d’expression analytique des réponses impulsionnelles, il est toujours possible de les implanter

par cascade de deux filtres de dérivation.

2.3.6 Implantation des filtres

La détermination de filtres ayant des propriétés intéressantes pour la détection de contours
répond a la question : Que calculer (voir introduction). Maintenant il nous faut trouver avec
quels algorithmes. En d'autres termes comment implanter efiicacement la convolution d’un
signal 1d par une réponse impulsionnelle infinje.

L'implémentation classique consiste & tronquer les réponses de maniére a ne conserver
que les ceefficients significatifs (les filtres de lissage et de dérivation considérés décroissent
vers 0 a l'infini). Ensuite on procéde par implantation directe d'un produit de convolution.
On obtient ainsi par exemple pour une gaussienne d'écart type s un masque de convolution
de taille 8 < o et pour un filtre Shen ou un filtre Deriche de parameétre un masque de taille 3
Pour des étendues de filtres assez importantes on obtient donc des complexités prohibitives
et ceci d’autant plus que la dimension de l'image est importante. De plus la troncature des
réponses introduit un effet "cut off” qui nuit a la qualité des contours détectés.

Une solution pour éviter ce compromis entre la taille des masques et la qualité des
reésultats consiste a utiliser le filtrage récursif. Le filtrage récursif est une technique bien connu
en traitement du signal et a été introduit récemment en vision artificielle pour la détection
des contours {7, 33, 34]. Il permet d'implémenter des filtres de réponse impulsionnelle infini
avec un cout faible. Il se trouve que le filtre Shen et le filire Deriche (filtres de lissage et de
dérivation) admettent des implantations récursives respectivement d’ordres 1 et 2. Le filtre
gaussien peut etre approximé par des filtres récursif d’ordre 4 [8]. Dans cette partie nous
montrerons comment obtenir la mise en ceuvre récursive du filtre de dérivation Deriche et
du filtre de lissage Shen.

Nous allons montrer que le filtre Deriche peut s'implanter par un filtrage récursif d'ordre
27

Soit sy(z) = f(z) = —c.r.e”¢l!

Soit f(n) la fonction d'échantillonnage de f(x) et F(Z) sa transformée en Z :

F(Z)y=3_ fn)z7"

On réécrit f(n) comme :

fln) = fo(n)+ fs(n) ot



0
Ay - {p2)" - ag *x (pax)" m,

z
0
ap - (p)t + o x (px)" 20
fin) =
0 n, 0

— - L —asiw . patiw
ay = T % Pr=¢€
.a*x : conjugué de «

En utilisant la transformeée en Z. on reconnait que chaque facteur o;(p;)" a une trans-

formée ) et on obtient :

o,
(t-p,Z~!

F(Z) = F_(Z)+F.(Z2-1) ou
a~ 27!
(Z-1) =
F-(2 ) (L+by « Z-1 + by « Z72)
. —-aZ
F(Z) =
( ) (l'f‘bl "Z+b2Z2)
avec :
a = —c.e ¥ “sinw
bl = —=2.e7® . cosw
b2 = e~ %o

Toutes les singularités de F.(Z7')(resp. F_(Z)) sont a l'intérieur (resp. a l'extérieur) du
cercle unité pour une valeur de a positive, ces deux transformées en Z correspondent donc
a deux fonctions de transfert rationnelles de filtres stables du second ordre récursifs de la

gauche vers la droite (F. ) et de la droite vers la gauche (F.).
En particulier la séquence de sortie y(m) en réponse a l'entrée z{m) pour un systéme de

réponse impulsionnelle f(n) peut étre obtenue récursivement de la maniere suivante :
y7(m) = a - rim-=1)-by (m—-1)=-by " (m-2) m=1,. .., N
y (m) = —a-zm=1)-by {m+1)~-byy " (m+2}) m=N_.... 1

yim) = y~(m)+y (m) m=1...... \Y
La récursivité du filtre permet une implantation qui requiert seulement 6 multiplications

et 5 additions par point et cela avec une taille de filtre (a) quelconque.
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En appliquant la méme technique on peut montrer que I’échantillonnage h de l'intégrale
h(x) du filtre précédent f(.c) s'implante aussi récursivement .
En effectuant le meme type de calcul on montre que les filtres de lissage et de dérivation

de Shen s'implémente par filtrage récursif d'ordt¢ 1:
sifz) = flz) = a  e° A=l 2 gy elelr Loaled)
fn) = fH{n)+ f—(n)
y*(n) = yT(n~1)+a < (z(rn) - 2(n - 1))

y (n) = y(n+1)+ag = (x(n) - z(n+1))

e a1 ~ag)* w20
el = {0 <0
_ 0 u>0
=) = {aou—aor" v <0
@ = 2—00
¢y = l—ag

2.4 Algorithme de détection de contours nd

Nous présentons dans cette partie les differentes étapes des algorithmes de détection de con-

tours nd issus de la methodologie précedemment decrite.

1. Choix d’un filtre de lissage 1D : s(z)

On recommande de choisir un filtre qui s'implémente récursivement soit par exemple :
s(r) =sq(x) = (c- fx]+1) « e *"*l filtre Deriche

ou

siry=s{z)=a - e~ filtre Shen
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Théoriquement le filtre de dérivation s%(r) est meilleur par rapport au critéere de
réponse multiple mais s1(.c) présente le metlleur compromis détection-localisation. Pour
des o petits la forme de si(r) induit des problemes de délocalisation des contours
comme pour la plupart des filtres continus au point 0 {32". Néanmoins sur une srande
variété d'images les résultats obtenus sont comparables. On notera que les deux filtres
ne sont pas de la meme espece (discontinue ou continue au point 0) donc ne sont pas

théoriquement comparables.

2. Choix du type d’approche : gradient, laplacien

En général on constate que le calcul de la dérivée seconde est plus sensible au bruit.
D'un autre coté la.complexité du calcul du gradient est généralement plus élevé que
pour le laplacien. Ceci est du aux simplifications qui apparaissent lorsqu'on calcule la
réponse du filtre d’approximation du laplacien par multiplication et addition de filtres
de lissage et de dérivée seconde. Il faut cependant noter que le plus souvent une étape
de seuillage des passages par zéro du laplacien est utile et qu’elle nécessite le calcul de
la norme du gradient (aux points de passage par zéro). La localisation des contours
obtenus est pratiquement exactement la meme. On remarque que 'approche laplacien
a tendance a arrondir les angles. On choisira donc plutot une approche gradient si des
angles aigus sont présents lans les images {scenes d'intérieur par exemple) et plur.

une approche laplacien dans le cas de contuurs a faible variation de courbure.

. Détermination d'une cascade de filtres pour approximer le gradient ou |-
laplacien
Une fois que l'on a choisi le type dapproche : gradient ou laplacien, il nous fiut

déterminer un moyen de les calculer.

e Calcul du gradient
Détermination d une implantation des filtres 1d de réponses : s{x) et s'(r).
choisira de préférence des implantations récursives. Des exemples sont donnés
dans la section précédente.
Soit I(zy....z,) une image de dimension n

Soit G(z,,..,x.) le gradient de /

dl df drI
() =(-—,~—.... ‘
G (:1.51 drq d.r")
Le calcul des composantes du gradient 4L s’effectue en calculant les image (D))

correspondant aux. dérivées partielles des points par rapport a r; de la maniere

sulvante :
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pour ¢ allant de | a ¢ faire

Di = [,
pour k allant de 1 a ¢ — | faire
D, = D; « s(x);
finpour
Di = D,' * SI(':C,‘)

pour k allant de z — 1 a n faire

D; = D" * S(Z‘k)
finpour

Pour une image de dimensions d” le calcule de chaque composante du gradient
nécessite donc le calcul de p convoliutions par point ; on obtient pour le calcul
total du gradient p®.d? convolutions par point. Si on utilise I'implantation directe
d'un masque de convolution (1d) de taille & on obtient une complexité de p*.d”. k.
Le filtrage récursif d'ordre r permet d'obtenir une complexité de l'ordre de p2.d”?.r.
Par exemple dans le cas 2D pour le filtre Deriche on obtient 13 multiplications
et 12 additions par points et ceci quel que soit la valeur de . Si on utilise un
filtre récursif le calcul de D; x s(.r)) s'effectue en filtrant successivement les droites
d’équation z; = cste;j = i.

Calcul du laplacien

On peut le calculer en déterminant d'abord les dérivées secondes puis en addition-
nant. Le calcul des dérivées secondes s'effectue avec la structure algorithmique
précédente dans laquelle on remplace l'opérateur de dérivée premiére s'(x) par
I'opérateur de dérivée seconde s”{z). Cependant, dans certains cas, la réponse
impulsionnelle du filtre nd permettant d'approximer le laplacien L se simplifie et

se réécrit sous une forme séparable. On ohtient alors :

Lizy,zq,.. . 20) = .Z{S(Il)-us(l"i—l);‘- s"(zi) - s{ziay). . 8(2,))



4. Extraction des extréma locaux du gradient ou des passages par zéro du

laplacien

Bien que ne constituant pas la partie essentielle de la détection des contours cette
étape doit étre effectué avec attention car elle conditionne fortement le résultat fi-
nal. la méthode proposée dans la section précédente permet d'obtenir des résultats

satisfaisants pour des images 2d [7| ou 3d [22].

5. Seuillage des extréma locaux du gradient ou des passages par zéro du lapla-
cien
Le plus souvent les filtres utilisés ne suffisent pas a éliminer complétement le bruit
présent dans les images. On obtient alors des extrema locaux ou des passages par
zéro du laplacien qui ne correspondent pas & de vrais points de contour. Fréquemment
ces points parasites ont une norme de gradient faible. Ainsi un seuillage selon une
estimation de la norme du gradient permet le plus souvent d'éliminer la plupart de ces
faux points de contour. L'algorithme de seuillage par hystérésis décrit précédemment

semble etre une bonne réponse a ce probléeme de seuillage.

2.5 Résultats expérimentaux

La méthodologie que nous avons décrite dans la section précédente a été appliqué aux cas
2d [7], 3d [22], et 4d 31| en utilisant les filtres de Shen et de Deriche. On obtient ainsi de
bons résultats, au moins meilleurs que ceux des méthodes plus anciennes, sur une grande
variété d'images : images 2d de scénes d'intérieur et d’extérieur, images aériennes, images
médicales 3d obtenues par résonnance magneétique nucléaire, images 4d constituées par des
séquences temporelles d'images médicales 3d . ..

Nous présentons dans cette section, a titre indicatif, quelques résultats expérimentaux
(Figures 16 a 25). Sur une station de travail SUN-3 le temps de calcul pour une image
512.512 est de l'ordre de 30 secondes CPU.

2.6 Traitements en aval

Dans la plupart des applications la description matricielle des contours fournis par la détection
de contours n’est pas suffisante. [l st alors necessaire de passer @ une description sous forme
de listes de contours chaines. Nous décrivons un exemple d’algorithme de chainage operant

dans le cas 2d uniquement.

L'objectif du chainage de contours est de passer d'une description matricielle des contours
a une description sous forme de listes de contours chainées. Cette étape qui semble aisée pose

en fait des problemes difficiles :
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Figure 16 : lmage originale

Figure 17 : Contours obtenus par le filtre Deriche



Figure 18 : Image originale

Figure 19 : Contours obtenus par le filtre Deriche



Figure 20 : Image originale







Figure 22 : Coupe d'une image RMN 3d de ceeur

Figure 23 . Contours 3d obtenus par le filtre Shen






Figure 25 : Clontours obtenus par le filtre Shen
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o le temps de calg"tjlé Ejet’te étape n’'étant que transitoire il faut éviter des temps de calcul

trop prohibitifs'jf =

o la représentation des relations entre les chaines : les relations entre les chaines doivent

etre gérées sans perdre d'informations par rapport a l'information matricielle ;
be)

o la structuration de l'information : il faut bien structurer 'information pour que les

manipulations de données effectuées par la suite soient aisées.

G. Giraudon {11] a mis au point un algorithme de chainage qui réduit en partie ces

problémes en permettant :

e un chainage rapide en une seule lecture de {'image ;

o une gestion efficace des liens de parenté ;

la possibilité d’hu-n stockage étendu pour divers types d'informations (niveau de gris,
pixel. amplitude du gradient. ...} ;

¢ la possibilité d'éliminer des chaines ;

¢ la minimisation du nombre de chaines ;

¢ la possibilité de travailler avec des stockages d'images réduits ;

¢ une faisabilité temps réel envisageable pour un cout réduit.

Pour cela. il a repris I'idée de décomposition d un pavé 3 x 3 centré autour d un pixel.
en passé, présent, futur, idée déja utilisée pour le coloriage de taches ou sur des prohlemes

de restauration d'images. La méthode se divise en trois étapes principales :

o création des chaines en parallele en une passe par un balayage de |'image avec un pavé

3 x 3; les chaines sont créées par mise a jour itérative par de simples jeux de pointeurs :
¢ fusion des chaines obtenues afin de minimiser leur nombre ;
o élimination de chaines suivant un critére.

L'originalité de cette approche par rapport aux nombreux algorithmes de chainage exis-
tant est de proposer une structure de dounnées "propre” permettant d'effectuer le chainage
et de représenter son résultat. En effet 1] {aut noter que dans les travaux antérieurs. ['aspect
structure de données n'avait pas été aborde aussi clairement. Une méthode d'approximation
polygonale peut permettre ensuite d'obtenir a partir des chaines de contours des segments
de contours {2].

Les figures 26 a 28 présentent un exemple de résultats obtenus sur des scenes d’intérieur.
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Figure 26 : Image de contours

Figure 27 : Traitement chainage seul
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Figure 28 : Traitement complet

seuil de longueur des chaines = 15
nombre de chaines fusionnées = 1 071
nombre de chaines éliminées = 2 900

nombre de chaines restantes = 292

3 Extraction de régions

3.1 Introduction

L’objectif de la segmentation d'images en régions est de partitionner une image en zones
d’'intérét correspondant a des objets de la scéne d'ou elle est est issue. Elle peut étre située
dans le cadre plus général de la segmentation de données. '

Le probléeme de base de la segmentation de données est le suivant :

On connait :

e Un ensemble d'entités
o Un ensemble d'attributs caractérisant ces entités
¢ Des relations topologiques entre ces entités

e Des attributs relationnels entre ces entites
On cherche :

¢ Une (ou des) partition(s) de ces données ayant des propriétés intéressantes par

rapport aux attributs et aux relations topologiques.
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Les principaux problemes qui se posent sont :

o Définir les propriétés des partitioens que l'on cherche

o Concevoir des algorithmes permettant I'obtention de partitiens optimisant ces

propriétés.
Pour le probléme spécifique de 1a segmentation d'images :

‘s Les entités sont des points d'images par exemple bidimensionnelles ou tridimen-

sionnelles.
o Les attributs sont la position dans l'espace et les luminances.
¢ Les relations topologiques sont la 4-connexité ou la 8-connexité.

e Les attributs relationnels sont les caractéristiques des frontiéres entre deux en-

sembles d’entités.
On peut donc caractériser un prohléme de segmentation d'images par :

o Un ensemble de critéres d’homogénéité déterminant les propriétés des partitions

de I'image que l'on cherche : modélisation analytique.

e Un algorithme utilisant ces critéres de maniere a segmenter |'image : modelisation

algorithmique.
On est donc confronté a deux problemes de base distincts :

o La définition de critéres de segmentation spécifiques a chaque probleme particulier

de segmentation.

e La définition d'une stratégie d'utilisation des critéres de segmentation qui peut

étre définie de maniere générale. .

On peut noter que dans le cas ou les propriétés d’homogeénéité des régions s'expriment

simplement, il est possible de dériver un opérateur d'extraction de coptour qui détecte les

frontieres entre les régions. On peut ensuite déterminer les régions par fermeture des contours

ainsi obtenus. Un exemple de ce type d'approche est présenté dans la section [I1.5. Mais

souvent la recherche de filtres aisément implémentables permettant de détecter les ruyptures

d’une propriété d’homogénéité d'ordre supérieur a 0) reste complexe. Ce constat a motivé le

nombre important de travaux consacrés a la segmentation d'inmiages en régions.
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Les méthodes existantes peuvent étre rangées dans deux catégories : les méthodes de
"classification”, et les méthodes de “croissance de‘régions”. La différence principale entre
ces deux types d'approches réside dans la stratégie d'utilisation de l'espace des luminances |
et des relations spatiales existant entre les' pixéls. Les méthodes de classification déterminent
Vd abprd un,e‘pa.rtltxon de lespace des luminances et se servent.ensuite des relations de con-
nexité pour determmer les régions. Les méthodes de croissance de régions utilisent de manisre

stmultanée ces deux tvpes d'information.

3.2 Problemathue fun probleme d’optlmlsatlon NP. difficile

!.

L ob)ecfzf de cette pariu est de montrer que la segmentation en régians dans des’ images de
dimension quelconque se ramPne a un probleme d’ optmusatton Nous verrons qu il est le plus
souvent NP difficile"ce’ quz ‘nécessite l'introduction d’heuristiques aurquelles est consacre la
section suivante. . , ah '

La segmentatxon d’ une image I utxhsant un prédicat d’ homogenextc P est communément
définie’{39] comme une partmon S'=R{,R;,...Rade I telle que :

R

LT=uR, z_:u 2
2. R; est connexe, ”LE{l n
3. P(R,) = vrai,‘v’i{ (1.. n] ”

4. P(R; U R;)= faux,%i # j, pour tout couple (R;, R;) de régions connexes.

1l est important de remarquer que les conditions 1, 2, 3. 4 ne définissent en général pas
une segmeatation unique. Les résultats de segmentation dépendent par conséquent de
I'ordre et de la maniére avec lesquélles les données sont traitées et non pas seulement
de I’ mformatxon contenue dans l'image. Par exemple, dans beaucoup de méthodes une
segmentatxon calcu]ee sur la transposee d'une image n'est pas similaire & la transposée
de la segmentation de l'image.

Il ‘est possible de réduite ce probléme’ d'indétermination en ajoutant une contrainte
d’optimisation d'une fonction (' caractérisant la qualité d’une segmentation {201,

Soit @ une fonction caractérisant la qualité d'un élément de S{par exemple la variance

des niveaux de gris des pixels d'une région) .

Soit (' une‘fonction mondidne et symétrique par rapport i la qualité de cfmque
© élément de”S  C(S) = C(O(R),...Q(R,)) (par exemple la moyenne arithmétique
eQUR)S QR e

Nous aJoutons aux a.momes 1 — 4 le sulvant

v RIS SV
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5. Parmi toutes les segmentations possibles S vérifiant 1, 2, 3,

Nous recherchons la (cu une) segmentation S qui optimise la fonction de qualité

c'est-a-dire telle que :

C(57) = C(S) 75 < Sp(d)

oi Sp(7) est 'ensemble des partitions de /. et C' une fonction décroissante.

Trés souvent (' est additive, elle peut étre par exemple dans le cas d'images 2-D la

fonction ('] définie comme suit :

ST R S encr (k1) ~ M;)? ;. n étant le nombre des régions;
1) 1n LikDER, g

—g
N e HRD
1’\_[, — _AlL.l):Rl

=z=pey— » Card(R;) étant le nombre de points d'une région R;.

[l est important de remarquer que généralement les propriétés désirées pour les régions
peuvent etre décomposées hiérarchiquement de maniere a simplifier leur optimisation {20].
Une suite (P, Cy), ... (P..(",) sera ainsi utilisée au lieu d’un simple couple (P, C'). Une telle
décomposition permet de réduire, en le divisant le probleme d’optimisation. Cette nécessits
peut sillustrer par un exemple simple. Supposons que nous voulions déterminer des angles
droits a partir d'un ensemble de points. Dans une premiere étape, nous utiliserons un coun-
ple (P, (")) permettant l'obtention de segments de droites a partir des points. Dans une
deuxieme étape. nous utiliserons un couple ( P», ') permettant la formation d'angles droits
avec les segments.

Il est clair que la condition 3 ne définit pas toujours une segmentation unique. En effet
plusieurs segmentations ayant la méme valeur minimale de (' peuvent exister. Quoiqu'il en
soit, cette condition permet d'obtenir une définition plus précise mais pose un probleme
algorithmique sous-tendant une complexité importante. C'est pourquoi la recherche d'algo-

rithmes sous-optimaux est nécessaire.

3.3 Segmentation en régions par classification

Ces méthodes déterminent d'abord une partition de ’espace des luminances en utilisant les
niveaux de gris présents dans l'image. On associe a chaque pixel la classe de niveaux de gris a
laquelle 1]l appartient. Les régions sont définies par les ensembles maximaux de pixels connexes
appartenant & la méme classe. Les prédicats d homogénéité et les fonctions de qualité (voir

paragraphe précédent) ne sont pas définis explicitement dans ce type d'algorithme.
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Le plus souvent la classification des Iuninances s’effectue a partir du calcul de 'histo-
gramume de répartition dans I'image. On recherche les différents modes de 'histogramine et les
“vallées™ correspondantes. Les classes sont déterminees par les intervalles entre les vallées.
(‘ette procédure fonctionne bien pour des images comprenant un nombre peu important
d'objects ayant des niveaux d'intensité différents. Olhander [291 a amélioré cette idée en
introduisant une classification récursive permettant d’opérer quand un nombre important
d'objets est présent dans l'image. On définit un masque sélectionnant tous les pixels de
I"'image (un masque définit une zone de I'image). Pour chaque masque un histogramme de
I'image masquée est calculé. Les modes de 'histogramme sont détectés permettant ainsi de
segmenter l'espace des niveaux de gris. Les points de l'image sont étiquetés avec la classe
correspondante. Les ensembles maximaux de pixels connexes appartenant a une méme classe
sont déterminés. Si |'histogramme comprend plus qu'un mode alors le masque est terminé.
Sinon tous les ensembles connexes précedemment calculés sont utilisés pour générer des
masques qui sont placés dans une pile de masques. Durant les itérations successives le masque
courant determine les pixels utilisés pour le calcul d’histogramimes. La classification est
répétée pour chaque nouveau masque jusqu'a ce que la pile soit vide. Le nombre des modes
de l'histogramme déterminés a chaque étape est un parametre de cette procédure ; par
exemple si ce nombre est réduit a 'unité on determine a chaque étape le meilleur pic. Ohta,
Kanade et Sakai [28] ont adapté cet algorithme pour la segmentation d'images couleur.

Dans le cas ou I'tmage contient un objet se détachant sur un fond des techniques de clas-
sification par seuillage adaptatif ont été développées {6], [35]- '37i. Ces méthodes combinent
I'information spatiale de I'image avec l'information de luminance pour aider la détermination
des seuils. L'itération de ce type d'algorithme pe'ut. permettre la segmentation d'images com-
prenant plusieurs objets.

(‘how et Kaneko (6] calculent en chaque point un seuil dépendant de I'histogramme de
répartition des luminances sur son voisinage Des voisinages carrés 33.33 ou 65.65 sont par
exemple utilisés pour la détermination de ces “histogrammes locaux™. De maniére a éviter le
calcul d'un histogramme pour chaque point Chow et Kaneko partitionnent I'image en blocs,
calculent !'histogramme pour chaque bloc, déterminent un seuillage approprié pour chaque
histogramme, et ensuite interpolent spatialement les valeurs des seuils de maniére a obtenir
un seui] adaptatif en chaque pixel.

Weszca, Nagel et Rosenfeld {37, suggeérent de déterminer un histogramme en prenant
seulement en compte les pixels de Laplacien faible. Seules les luminances a l'extérieur des
zones de fort gradient donc a prion a l'intérieur de zones homogenes peu bruitées sont ainsi
prises en compte.

Watanabe :35] propose de choisir une valeur de seuil qui maximise la somme des gradients

calculée sur tous les pixels dont le niveau de gris est égal a la valeur du seuil.
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Cles méthodes de "segmentation par classification” se révelent efficaces si la classification
des luminances permet de mettre en évidence les différentes regions homogenes de 'image.
Dans le cas d'images comprenant des objets de luminances différentes se détachant sur
un fond cette approche donne de bons résultats. Mais lorsque les images sont bruitées et
contiennent un nombre important d’objets la classification se révele peu utilisable. Dans ce
cas il est nécessaire d utiliser les relations spatiales tout au long du processus de segmentation.

Cette idée a été développée dans les méthodes dites de " croissance de régions”.

3.4 Segmentation par croissance de régions
3.4.1 Introduction

Ces techniques consistent & regrouper itérativement des ensembles de points connexes en
régions plus importantes en utilisant des conditions dépendant de propriétés d’homogénéité.
L'idée de base de ce type d'approche est de définir des criteres de regroupement des pixels
permettant I’obtention de régions homogenes. Les relations spatiales sont ainsi utilisées tout
au long du processus de segmentation. Ces méthodes peuvent étre subdivisées en deux classes

. "aggrégation de points” et "regroupement itératif d’ensembles de points”.

3.4.2 Agrégation de points

Ces méthodes associent a chaque pixel un vecteur de propriétés. Deux pixels sont regroupeés
si leurs vecteurs de propriétés sont "suffisament similaires”. Le résultat de la segmentation
est constitué par les composantes connexes déterminées. Divers vecteurs de propriétés et
diverses mesures de similarité ont été proposées ‘1, 12, 13].

L heuristique la plus simple consiste a reunir deux pixels si leur différence de niveau de
gris est suffisament faible. Bryant (4] normalise cette différence par la moyenne des différences
calculées sur tous-les couples de pixels voisins de I'image. Asano et Yokoya 1] regroupent
deux pixels si leur différence de niveaux de gris est faible par rapport & la plus grande
différence existant entre chacun des pixels et ses voisins pris dans un petit voisinage carre.

Nagao et Matsuyama utilise ce type d’algorithme pour la segmentation d'images cou-
leur {27 . Un pixel est regroupé avec un noyau de région si la norme SU P entre son vecteur
de composantes {dans R.V.B) et un vecteur de composantes quelconque d'un point du
noyau est majorée par un seuil. Une expansion point a point permet d'obtenir un ensemble
de régions dont l'amplitude de variation des intensités des points selon les composantes rouge
(R), vert (V'), bleu ( B) est majorée par le seuil.

Des criteres de regroupement plus sophistiqués attachant a chaque pixel un vecteur

de propriétés dépendant d'un voisinage k < A autour du pixel ont été employés. Souvent
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le vecteur propriété est issue d'un opérateur de détection de contour {13, 12]. Les pixels
non séparés par un contour sont associés. Les résultats obtenus dépendent évidemument du
détecteur de contour utilisé. -

Les limitations de ce type d'approche par aggrégation de points sont liées au fait que les
entités que l'on regroupe (les pixels) véhiculent peu d'informations. En effet ces mnéthodes
consistent a déterminer des noyaux de régions et ensuite a regrouper itérativement des potints
a ces noyaux. Les seules informations dont on dispose pour décider d'un regroupement sont
les caractéristiques du noyvau de régions et la luminance du point. Les méthodes par re-
groupement itératif d'ensembles de points permettent d’utiliser des informations plus riches

pour former les régions.

3.4.3 Regroupement itératif d’ensemble de points

Introduction

L'idée de ces méthodes est de définir une succession de partitions de I'image par re-
groupement itératif de régicns connexes. Cette stratégie permet de définir des heuristiques
de regroupement dépendant de la similarité des propriétés des régions.

La premiére approche de ce type a été proposée par Muerle et Allen 26!, Ils suggerent de
regrouper deux régions adjacentes si leurs distnibutions de niveaux de gris sont suffisament
similaires. Ils recommandent d’utiliser le test de Kolmogorov-Smirnov.

Brice et Fennema [3: effectuent la croissance de régions en partitionant l'image en en-
sembles initiaux de points de meme intensité. Ils regroupent ensuite séquentiellement les
couples de régions adjacentes dont une fraction significative de la frontiére a un contraste
faible. Horowitz et Pavlidis utilisent un "quad tree pour représenter I'image. {ine stratégie de
fusion et d'explosion (“split and mergé) utilisant le quad-tree est ensuite mise en ceuvre 15,
On obtient ainsi un ensemble de régions dont 'amplitude de variation des luminances est
majorée par un seuil.

La méthode développée par Pong et al. [30' est basée sur l'utilisation séquentielle de
plusieurs algorithmes :I'image est d'abord segmentée en utilisant un "sloped facet model™ : 14
. ensuite la segmentation imtiale sert d'entrée a un algorithme de croissance de régions. Denx
régions adjacentes sont {usionnées si un critere de similarité est vérifié.

La plupart de ces meéthodes regroupent itérativement tous les couples de régions adja-
centes vérifiant certaines conditions. Le processus de croissance s'arrete quand plus aucun
couple de régions adjacentes ne vérifie les conditions de fusion. Généralement le résultat
obtenu dépend de I'ordre avec lequel les couples de régions sont regroupés. Ainsi le principe

des méthodes les plus efficaces est de définir une hiérarchie de fusion.
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Croissance hiérarchique de régions

Algorithme On décrit un algorithme sous-optimal illustrant la définition de la segmen-
tation proposée précédemment. L'idée de base de cet algorithme est d'optimiser la qualite
globale de la segmentation (S) par une optimisation locale [20]. I consiste a regrouper parmi
tous les couples de régions dont la réunion vérifie le prédicat (P) celui ayant la meilleure

qualité locale (Q). Il peut étre décrit comme suit :

S =1

tant qu’un couple de régions connexes dont 'union vérifie P existe

faire

e regrouper parmi tous les couples (R;, R;) dont 1'union vérifie P
celui minimisant Q(R, U R;) : '

e mettre a jour S5

fintantque

(et algorithme de regroupement optimise l'estimation globale de la qualité de la segmen-
tation par optimisation locale de @. Le fait que le cout de fusion (@Q) soit optimisé sur l'image
entiére permet au processus de fusion d'étre fortement guidé par les données. On ne définit
pas de sens de parcours ou de traitement des données. L'ordre avec lequel 'image est traitée
n'est pas déterminé a priori comme dans la plupart «les algorithmes de segméntation. Cet
algorithme peut étre itéré pour utiliser une suite de critéres de fusion : (P, Q). . .(ﬁm Qn).

Au premier abord cet algorithme semble sous-tendre une complexité importante. En
effet le choix du meilleur couple de régions connexes par rapport a (P;, Q;) améne en genéral
des implantations couteuses. Or si certaines conditions relatives aux (P, Q;) sont vérifiées,
une implantation de faible complexité algorithmique est possible [20. On va maitenant
décrire ces propriétés. On donnera tout d'abord quelques définitions, et ensuite les hypothéses
nécessaires sur les (P, Q;). A

Soit £ = e),ey,...€, une partition initiale de 'image ; £ peut etre l'image ou une
segmentation initiale.

Soit P(E) ’ensemble des sous-ensembles de E.

Soit R I'ensemble des réels.

Soit & le nombre d'attributs associés & un sous-ensemble de £.

Soit A une fonction de P(E) vers R* qui associe un vecteur d’attributs & un sous-ensemble
de E (par exemple pour une image de niveaux de gris : ['aire, la moyenne ou la variance de

niveau de gris, ... ).
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Soit m le nombre d’attributs associés a un couple de sous-ensembles de E.
Soit ¢ une fonction de P(E)? vers R™ qui associe un vecteur d'attributs & un couple de

sous-ensembles de E (Par exemple pour une image de niveaux de gris ; le gradient moyen a

la frontiere).
Soit S umne partition de £,S = {£y, £,,... Ep}.
On associe a S I'ensemble des attributs de ses éléments et ['ensemble des attributs de ses

paires d'éléments respectivement V(S) et W(S):

V(S) = {A(E\),A(Ey),.. . A(E,)}
W(S) = {G(E. E,);r,s=[1...p1}

Chaque triplet (5, V(S), W(S§)) définit et caractérise une segmentation de E.
On défimit I'action consistant a fusionner deux éléments de SE; et E; Cette opération

consiste a définir un nouveau triplet :

(S.V(S). W(S). = (R V(R). W(R))

=,
1

{El, o Eioy B Ej,E,';.l....,E’j_[. E;;.l ..... Ep_l}
) {AG). (B ) A(E U ES), ... A(Ep_1)}
W(R) = {G(E, E)p#iq#j GEyEitiE).. }

On suppose que les conditions (;) et {.4,) suivantes sont vérifiées :
(4,) : La suite de couples : (Prédicat de fusion,Cout de fusion) = (P, Q) définissant les
heuristiques de regroupement est telle que :

vE,F = § nous avons :

P(ELF)
QIEVF)

i

P(A(E), A(F).G(E.F))
Q(A(E). A(F).G(E. F)).

li

Cela signifie que le prédicat d’homogénéité et la fonction de qualité de la réunion de deux
régions peuvent étre calculés a partir de leurs attributs.

(A) : Il existe deux fonctions T et {/ telles que :

T est une fonction de (R*)? vers R* telle que :
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VSVI.SQ = P(E), .'1(51 i) S-_)) = T(¢4(51),.4(52))

C'ela signifie que les attributs de la réunion de deux régions peuvent etre calculés & partir

des attributs des deux régions.
[7 est une fonction de (R™)? dans R™ telle que :

751, 82,83 = P(E); G{S1. §a 1t S3) = U(G(S), 53), G(Sy, 83))

Cela signifie que les attributs du couple (5y, 52 'U S3) peuvent etre calculés a partir de
ceux de (S, S2) et (51, S3).

Les fonctions T et U permettent de mettre a jour aisément (S, V(S), W(S)) apres une
fusion. Ainsi si un triplet initial (S, V(S§), W(S)) et les fonctions T et U sont données, nous
pouvons effectuer une suite de fusions en mettant a jour itérativement le triplet courant.

Les conditions (4;) et (4,) permettent de réaliser une implantation de |’ algorithme dont
la complexité est faible. Dans beaucoup de problémes de segmentation on peut trouver des
critéres de segmentation qui vérifient ces conditions.

Le probléme principal posé par la condition (4,) est que le prédicat ainsi que le cout
de fusion sont uniquément des fonctions du couple de régions. En effet, aucune information
contextuelle (concernant, par exemple, les attributs des régions voisines) ne peut étire insérée
dans un couple (P, @;) vérihant (4,). Pour le cas de l'optimisation d'une fonction globale
de qualité Ci monotone et symeétrique par rapport aux.qualités locales Q;. cette restriction
n'est pas génante. En effet, une telle estimation de la valeur d'une segmentation ne nécessite
pas pour etre optimisée d'information contextuelle. .

La caractérisation des attributs induite par (.4,) implique une restriction sur la nature des
attributs utilisés. L'existence de la fonction T signifie que les attributs associés a une région
peuvent étre calculés a partir des attributs associés & un ensemble quelconque de régions
formant une partition de la région. L'existence de la fonction I/ implique que les attributs
associés a un couple de régions peuvent etre déterminés a partir de ceux des couples du
produit cartésien de deux partitions quelconques des deux régions. Pratiquement, quand un
attribut intéressant pour un probleme de segmentation ne vérifie pas la eondition (.45) nous
cherchons a l'exprimer en fonction d'attributs la vérifiant. D'un point de vue théorique une
telle décomposition existe toujours ; le pire des cas étant quand elle utilise tous les points de
la région. Nous avons évidemment intérét a employer des attributs qui peuvent étre exprimés
avec un nombre réduit d’attributs vérifiant (4,). Nous allons illustrer ces remarques par le
cas simple de la variance des niveaux de gris souvent utilisée pour la segmentation des images
naturelles. La variance des niveaux de gris de deux régions R, et R, n'est pas uniquement

fonction de la variance de R; et de la variance de R;. Cependant elle peut étre calculée si
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on connait 'aire, la somme des niveaux de gris, et la somme des carrés des niveaux de gris
des deux régions Ry et R,. Ces trois attributs vérifient la propriété (4,) en effet le vecteur
attribut incluant respectivement ces trois attributs est associé a la fonction T suivante :
T((r1 L2, 23), (1. 92, ¥3)) = (x1+y1. 22+ Y2, T3 +y3). Alnsi si nous voulons utiliser la variance
des niveaux de gris, pour segmenter des images naturelles 2-D par exemple, nous inclurons
dans les attributs associés aux régions : 'aire, la somme des niveaux de gris, et la somme
des carrés des niveaux de gris. De méme la matrice de covariance d'un ensemble de points
2-D ou 3-D peut étre calculée aisément a partir des sommes des produits de coordonnées.
Les mémes remarques concernant la condition ( A,) peuvent étre faites au sujet des attributs
associés aux couples de régions tels que : nombre de points et gradient moyen le long de la

frontiére, coefficient de recouvrement.

Impl'antatip.n On représente un triplet (S, V(S), W(S)) par un graphe valué. On as-
socie a chaque nceud du graphe un élément de S et le vecteur attribut qui le caractérise.
Nous associons a chaqué ar.c du graphe un couple d’élements de S et le vecteur attribut qui
caractérise les relations existant entre les deux nceuds. Chdque nceud du graphe correspond
a la réunion d'un ensemble de nceuds issus du graphe initial - le graphe initial etant obtenu
a partir d'une segmentation initiale (dans le pire des cas I'image) - . Pratiquement des arcs
sont crées seulement entre des régions vérifiant des propriétés intéressantes par exemple de
connexité ou de recouvrement {20, 24].

Le processus de croissance de régions consiste donc a calculer le graphe initial et 3 itérer

les deux actions suivantes :

1. Détermination du couple de nceuds a regrouper.

2. Mise a jour du graphe apres le regroupement des deux nceuds correspondant.

1. L'étape nécessite un acces rapide au couple de nceuds vérifiant le prédicat courant
et optimisant la fonction de cout. [l est donc nécessaire de définir une structure de
données permettant de représenter efficacement un ensemble d’objects muni d’une

relation d’ordre et sur lequel doivent étre appliqués les opérations suivantes :
e Insérer
¢ Oter le minimum

La structure de tas (heap) permet d’effectuer ces opérations avec un coit de 'ordre
du logarithme du nombre d'éléments pris en compte. On trouvera une description du-

tas dans et de son implantation dans ;38|
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2. L'étape nécessite un acces rapide aux arcs incluant un nceud donné ainsi qu’aux
attributs correspondant. On peut donc choisir une représentation du graphe permet-
tant un acces direct a I'ensemble des arcs comprenant un nceud donné ainst qu'aux

attributs correspondant.

Le graphe est représenté par les listes d’arcs associées a chaque nceud et des listes
d'attributs associées aux nceuds et aux arcs.

On spécifie ainsi un probléme de segmentation par:

e Un graphe initial issu d'une partition initiale et les attributs associés a ses nceuds et

a ses arcs.

¢ Deux fonctions de mise & jour attachées respectivement aux attributs-nceuds et
aux attributs-arcs (T et U).

¢ Une suite de couples (Predicat de fusion, Coiit de fusion) quj définit la stratégie
de regroupement ({ £, @1),...(Pn, @Qn)).

Complexité Discutons maintenant de la complexité algorithmique de cet algorithme.

Les calculs provoqués par la fusion de deux nceuds sont donc les suivants:

o Calcul des attributs du nouveau nceud en utilisant la fonction de mise a jour T.

o Calcul des attributs des arcs incluant le nouveau nceud en utilisant la fonction de mise

a jour U.

Nous devons ajouter aux calculs précédents ceux’ dus a la determination du couple a

fusionner et a la mise a jour du tas c'est-a-dire :

e Prendre la téte du tas jusqu'a ce qu'un arc valide soit extrait.

o Calcul du cout attaché aux nouveaux arc et rangement des pointeurs correspondants

dans le tas,

Plus formellement la complexité algorithmique peut étre calculé comme suit :

Soient N et B respectivement le nombre de nceuds et le nombre d'arcs du graphe initial.

Soit F' le nombre de fusions effectuées durant la segmentation.

Chaque nceud est connecté en moyenne avec V' = '{TB nceuds ; on suppose que V reste a
peu pres constant durant le processus.

Soit Ty le nombre d’opérations requises pour le calcul de la fonction T.

Soit T, le nombre d’opérations requises pour le calcul de la fonction U.
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Soit T3 le nombre d’opérations requises pour le calcul du prédicat et de la fonction de
cout. ,

Sojt M le nombre moyen de nceuds adjacents vérifiant le prédicat de fusion pour un
nceud donné du graphe initial ; on suppose que M reste constant durant le processus de
regrouperment.

Le calcul nécessité.par la mise a jour de graphe lors des fusions est : F.T, + F.T,.V.

Pour mettre a jour tas lors d'une fusion nous insérons dans le tas en moyenne V' nou-
veaux arcs et ainsi nous calculons V" nouvelles valeurs de prédicats et de cout. De plus nous
insérons dans le tas les nouveaux arcs qui vérifient le prédicat. Nous pouvons ratsonnable-
ment supposer que le nombre maximum d'éléments dans le tas est a peu pres V. M.

Le nombre d'opérations requises pour la mise a jour du tas lors des fusions est donc

appoximativement :

FTV+ FMV.O(LOG(V.MY))

Le second terme de la somme ci dessus correspond au cout de l'insertion des valeurs des

nouveaux arcs crées par le regroupement.

La complexité totale de notre algorithme est done :

O(FT, + FT,V + FT,.V + FM.V.LOG(V.M))

Ce résultat montre l'importance de V' et M pour la complexité de notre algorithme. Af
caractérise 1'état du graphe initial par rapport au prédicat de fusion. On a donc intérét &
utiliser une bonne méthode (!) pour déterminer une segmentation initiale. Nous remarquons
que la complexité est une fonction de la"densité d'arc” du graphe. Nous aurons donc intérét
a limiter le nombre de relations entre les neeuds du graphe.

Cet algorithme de segmentation par croissane de régions s'appliquent pour des images
de dimensions quelconques, monochromatiques et multichromatiques. ainsi que pour la seg-
mentation de surfaces 3d {20, 24]. Il faut noter qu'il peut prendre en compte le résultat d’une
détection de contours afin de controler la croissance des régions aussi avec des propriétés de

discontinuité {25}. Nous donnons un exemple d'application de cette méthode pour des images
=9} P P . p g

2D monochromatiques {20].

Application aux images monochromatiques De maniére a appliquer cette méthode
de segmentation aux images monochromatiques il faut établir une hiérarchie des propriétés
désirées pour les régions. Ensuite, on attache a chaque propriété d’homogéneité un prédicat,
une fonction globale de qualité, et une fonction locale de qualité. On détermine alors les

attributs associés aux régions et aux couples de régions permettant de calculer le prédicat
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d’homogénéité et la fonction locale de qualité. On montre enfin que ces prédicats et ces
fonctions vérifient les propriétés définies dans le paragraphe précedent.

La détermination de critéres de segmentation s'appliquant a une classe importante d’ima-
ges naturelles monochromatiques n'est pas aisée. En effet la multiplicité des facteurs physiques
intervenant dans la formation d'une image rend difficile le calcul de fonctions d’homogénéité
permettant de différencier les projections des divers objects de la scéne, L expérimentation
montre que des critéres simples donnent le plus souvent des résultats comparables a ceux
obtenus & 'aide de critéres compliqués que de plus on maitrise mal. [1 est donc intéressant
d'utiliser une suite de criteres simples permettant de caractériser une région homogene au
sens des niveaux de gris. Le premier critére basé sur 'amplitude des variations des niveaux
de gris a l'intérieur d'une région permet de déterminer les régions de luminance quasiment
uniforme (cette amplitude de variation est obtenue en effectuant la différence entre le niveau
de gris le plus haut et le niveau de gris le plus bas). Le deuxieme critére, basé sur la va-
riance des niveaux de gris, engendre la formation de régions homogénes mais bruitées. Les
régions de luminance & peu prés constante sont ainsi regroupées afin de former des régions
de variance faible. Le troisieme critére permet de fusionner les couples de régions voisines de
luminances moyennes sensiblement difféerentes, mais présentant une frontiére avec un faible
gradient. On remarquera que ces trois critéres ont une complexité calculatoire croissante.
De maniere générale, plus on avance dans le processus de regroupement, plus les informa-
tions nécessaires a la croissance des régions deviennent complexes. Mais en contrepartie,
le nombre de régions diminuant, le cout du processus de fusion n’est pas affecté. L'ordre
d’application des critéres est important car il correspond a une description hiérarchique des
régions recherchées. Il serait par exemple illogique d'utiliser d’abord la variance des niveaux
de gris et ensuite leur amplitude de variation. En effet, lorsque le processus de regroupe-
ment débute avec tous les pixels de I'image la variance des niveaux de gris d'une région est
moins significative et plus couteuse a calculer que 'amplitude de leurs variations. Lorsque
les régions de luminance uniforme se sont formées, alors seulement la variance devient un
critere intéressant. De méme, lorsque les régions homogenes bruitées sont déterminées alors
le gradient sur la frontiere devient significatif. Les informations utilisées par le processus de
croissance de régions évoluent donc au cours de celui ci, correspondant a des niveaux de
description différents de 1'image.

Plus concretement on suppose qu'une région peut etre hiérarchiquement décrite comme

un ensemble connexe de points tel que :

1. la somme des gradients calculés sur ses points intérieurs est faible ie des contours ne

AN

2. la région peut etre partitionnée en sous-régions dont la variance des niveaux de gris

la traversent pas,
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est faible,

3. chaque sous-tégion de faible variance de niveau de gris peut étre elle-meme décomposce

en sous-régions dont les pixels ont a peu pres la meme luminance.

La troisieme propriété peut étre caractérisée par le prédicat Py, la fonction de quahte
globale (') et la fonction de qualxte locale Q; :
Soit [(i.7) U'image initiale Soit S = {R;, R».... R.} une segmentation de [
PiR:) = (MAX; = MIN;) < s} 5y est un seuil ; M TN, et M[4X] sont respectivement
la plus petite et la plus grande valeur prises par J dans la région R..
CiS)= S N ((I(k 1) = MAX)? + (I(k 1) = MIN)?)

[ st
i=l.n (k1) R,

Q(R;) = MAX; - MIN,

La seconde propriété peut etre caractérisée par le prédicat P,, la fonction de qualité
globale 'y et la fonction de qualité locale Q4 :

Py(R;) = [V(Ri) -7 sa1 : 3o est un seuil : (R;) est la variance des niveaux de gris des
pixels de R,.

s» est pris égal a s} de maniére a ce que les régions issues de la premiére Staps vérifiem
Py

Notons E(R;) et ('(R;) les moyennes respectives des niveaux de gris et du carré des
niveaux de gris de la région R;. Nous avons : ’

MAX, - MIN, - sy =1 Ik D) =[(r.s) = sk D) et;'(vr..s) points de R, {{ est la fonction
des niveaux de gris) = ([(k, 1) = Jir.s))* < 57 = C(R) — E(R)? < s? = V(R,) < s

gy - M, G M lomovenne des niveany deowrie e baoeeai o

(’(\l:: TR

ou (t.J) est mclu.

Ouh Vol

La premiere propri¢te peut etre exprimse par le prédicat £y la fonction de quadite wlodal:
('3 et la fonction de gnalité locale (O3 -

Sotent K, and R, deux ensembles de points connexes et § une segmentation.

Sott £ R;. Ry) 'ensemble des couples de points définissant la frontiere eptre 2, o1 j2.
(volr figure 29).

Soit Ng( Ry, Ry) le nombre de couples de points de F{R;, Rs)

Soit D( R\, R.) le gradient moyen a la frontiére entre R, et R, :
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Figure 29 : Les couples de points déterminés par les extrémités des segments définissent la

frontiere entre la région "1" et la région 72" : F("1","2")

| 1(3,7) = 1(k,1)])
(Np(Ry, R»))

C3(S) = Sugyemaxan | 1(8,7) = I(k, 1} |+ X,(I) est I'ensemble des couples de points

D(Rl> R?) = (Z((z,]),(k,l)) = F(R11R2)

connexes de l'image [ inclus dans une méme région 5.
Nous supposons que pendant le processus de fusion :
P3(R1' Ry) = [D(Ry, Ry) < s3] ; s3 est un seuil.
33 est pris supérieur a la valeur maximum de D(R;, R,) sur les couples de régions adja-

centes issues de |'étape précédente.

’QS(Hl U Ry) = D(Ry, Ra)

Le choix des différents seuils sy, s4, 55 imphique P, < Py < Pj.
< est le symbole de la relation d’ordre partiel sur les prédicats :
Soient P et Q deux prédicats définis sur un ensemble £ P < Q signifie que si P est vrai
~alors @ est vral, '
On peut montrer que les conditions (A4;) et (A4,) définies précédemment sont vérifiées {20,
On spécifie ainsi ce probléme de segmentation par les couples (P, @), ( Py, @1), et (Ps, Q3).
Les attributs attachés a chaque région sont donc : l'aire, la somme des niveaux de gris, la
somme des carrés des niveaux de gris, le maximum et le minimum des niveaux de gris ; et
les attributs associés a chaque couple de régions : le nombre de couples de points définissant
la frontiere et la somme des différences de niveaux de gris entre ces points.
Lors d’une premiere étape on détermine une segmentation initiale afin de diminuer

le cout du processus de regroupement. Nous utilisons la procédure MERGE de Pavlidis



avec le prédicat d’homogénéité P,. Ensuite on construit le graphe d’adjacence correspon.
dant aux régions obtendes de maniére a appliquer la stratégie de regroupement définie par
(P Q1) (Pa.Q2). et (Py,(Q3). La premiere étape de fusion permet d'obtenir des régions de
luminance a peu prés uniformes ; Lors de la seconde des régions de niveaux de gnis homogeénes
mais bruités se forment, grace a la troisieme les régions de luminance sensiblement différentes
mais dont le gradient a la frontiere est faible sont fusionnées. On ajoute une derniere étape

qui élimine les petites régions.

3.5 Deétection de régians par fermeture de contours

3.5.1 Introduction

L'idée de R. Deriche et J.-P. Cocquerez [10] est de détecter les régions en identifiagnt les
contours fermés constituant leurs frontieres. On détermine alors les régions non pas en
recherchant des zones homogenes mais en détectant les points frontieres entre deux zones
homogenes de caractéristiques différentes.

Ces points frontieres correspondent aux points de contour et peuvent étre calculés avec
un algorithme dé'détection de contours. ‘ ' ’

Il faut noter que cetie approche prend le contrepied de la méthode précédente fondée sur
la détermination d’ensembles connexes de points possédant des propriétés d homogéneéité. Les
contours issus d un algorithme de détection de contours sont rarement fermés. aussi les dif-
ficultés des approches “détection des régions par fermeture des contours” résident juste-
ment dans la fermeture de ces contours. Le succes de ce genre de méthodes dépend donc
généralement de la quahté du détecteur de contours atilisé.

R. Deriche et J.P. Cocquerez utilisent les résultats obtenus par le détecteur de contours
de R. Deriche décnit précédemment (7. On remarquera que ce choix conduit a I'obtention
de régions dont la distribution des niveaux gris correspond a une fonction de Heavyside
additionnée d'un bruit blanc.

L'originalité de cet algorithme est de proposer une méthode de fermeture basée sur un
opérateur simple qui permet de fermer les contours en suivant les cretes de gradient. Les
régions sont ensuite obtenues par détection des composantes connexes maximales n'incluant
pas de points de contours. Cette methode a un cout algorithmigue trés faible (linéaire selon

le nombre de points de l'image).

3.5.2 Description d’un 'algorithme de fermeture de contours

Le principe de cet algorithme ;10" est de détecter. par balayage de V'image ligne par ligne

avec un opérateur 3 3. les extrémités des contours. puis de fermer ces contours en les
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Figure 30 :

prolongeant par suivi des crétes du gradient.

L'extraction des maxima locaux de la norme du gradient dans la direction du gradient
permet ['obtention de contours d'épaisseur 1, le plus souvent.

Ainsi, une extrémité de contour peut étre identifiée par un simple examen de son vojsinage
3 <3

La topologie de chaque extrémité permet de deﬁmr une direction d’exploration pour la
fermeture et & chaque configuration d’ extremltes est associée la liste des voisins 4 examiner.
Pour élaborer le chemin de crete issu d'un point extrémité il suffit d’examiner 3 voisins en
fonction de la topologie de 'extrémite.

L'image aprés détection de contours et fermeture comprend les pixels marqués a 1 (les
contours) et d'autres pixels marqués a 0 qui représentent des régions.

Le probleme est donc d'affecter une méme étiquette aux points marqués 0 appartenant a
la meme composanfe connexe de 'image. Cette opération est effectuée par stmple balayage de
I'image par un opérateur en L. Les classes d'équivaience sont mises a jour & chaque nouvelle
application de 'opérateur.

Exemple de :voisi'»_ns a examiner pour la fermeture des contours, dans deux cas de co,nﬁ‘-v

gurations différentes:

(&1}
(1}



3.6 Résultats expérimentaux

Nous présentons a titre indicatif des résultats obtenus avec les algorithmes (figures 31 4 37).
On remarque que les résultats obtenus avec ces deux types d’algorithmes sont comparables
pour des images de scéne d’intérieur. On notera aussi que les contouns‘des régions correspon-
dent le plus souvent aux contours extraits par détection de contours. Les temps de calcul sur
une station de travail SUN-3 sont pour une image 256 » 256 de 1'ordre de trois minutes CPU
pour la croissance de régions et de 'ordre d'une minute CPU pour la fermeture de contours
(détection de contours comprise). '

Les figures 31 a 35 présentent des résultats obtenus par croissance optimale de régions

et les figures 36 et 37 des résultats obtenus par fermeture de contours.

Figure 31 : Image originale

4 Conclusion : pourquoi segmenter des images ?

La segmentation est la premiere étape des systémes de vision et est donc confrontée avec la
réalité de I’'image : une matrice de valeurs issue d'un mélange de phénoménes physiques et
géométriques divers. De plus la représentation de l'information image qu'elle génére condi-

tionne tous les traitements ultérieurs. Elle mérite donc que 'on s'y intéresse.
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Figure 32 : Utilisation du critere max-min (croissance optimale de régions)

‘Figure 33 : Utilisation du critére moyenne {croissance optimale de régions)
|

()]
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Figure 35 : Segm

entation finale apres élimination es petites régions (croissance optimale de

régions )
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L'objectif de la segmentation d'images est d’extraire des informations sur 1'ynivers que
représente I'tmage. Il est donc nécessaire d’établir des liens entre les propriétés des éléments
de cet univers et l'image les représentant. On se trouve confronté au probléme de mise
en correspondance entre les indices images et les indices objets. Ceci implique de ne pas
considérer 1'image comme un signal mais comme la représentation d’une réalité physique.
La complexité du processus de formation d’une image explique que peu d'algorithmes de
segmentation la prenne en compte. Néanmoins les modélisations les plus répandues sont
sous- tendues par une réalité physique. Par exemple la modélisation d'un contour par une
marche d’escalier additionnée d’un bruit blanc ou d'une région par une zone de variance
faible correspondent a une modélisation simplifiée.

Ainsi I'évaluation des résultats d’un algorithme de segmentation n'a de sens que par rap-
port & 1'univers représenté par l'image. Aussi une maniére objective d'estimer une méthode
est son inclusion dans un systeme de vision complet : c’est-a-dire visant & accomplir une
tache spécifique : perception tridimensionnelle d'une scéne d'intérieur pour la navigation
d’un robot ou d'un organe humain pour guider un acte chirurgical.

Il est préférable d'éviter de juger a I'ceil des résultats de segmentation. En effet la seg-
mentation d'images n’est pas une fin en sol et ne doit pas étre considérée comme un probleme
général de la vision artificielle pouvant étre étudié indépendammert et engendrant lui-méme

ses propres questions. On ne segmente pas pour le plaisir !
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Résumé

L'objectif de cet article est d'effectuer un état de l'art des différentes méthodes de segmentation d’images
en se focalisant sur les derniers développenients. )

Une étape fondamentale dans la plupart des systemes de vision par ordinateur est d'engendrer une
description compacte d'une image. plus exploitable que l'ensemble des pixels. De nombreuses techniques
dites de “segmentation d'images” permettent d'atteindre cet objectif. Elles sont généralement fondées sur la
recherche des discontinuités locales (détection de contours) ou sur la détection de zones de I'image présentant
des caractéristiques d'homogénéité (extraction de régions). Ces deux approches sont duales en ce sens quune
région définit une ligne par son contour et qu'une ligne fermée définit une région. Elles conduisent cependant
a des algorithmes différents et ne fournissent pas les mémes résultats.

On caractérisera les différentes classes de méthndes de segmentation d'images en contours ou en régions.
Pour chaque type de méthode un algorithme sera décrit en détail. On s’attachera plus particuliérement aux

techniques les plus récentes.
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Image Segmentation:
State of the Art

Abstract

This paper presents a state of the art of the various image segmentation methods by focusing on recent
works.

A major problem in image analvsis is to describe more compactly the visual information they contain.
This problem can be solved either by finding local discontinuities of the grey level function: edge detection,
either by searching areas of the image which present some homogeneous properties: region segmentation.
Thses two approaches are dual hecause a region defines a iine with its boundary and a closed line defines a

region. Nevertheless they lead to completely different algorithms and do not provide the same results,
We characterize the different kinds of image segmentation algorithms. For each type of method an

algorithm is precisely desctibed. We focuse on more recent techniques.
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