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Introduction

Le travail e�ectu�e et pr�esent�e dans ce document se situe dans le domaine de la vision par
ordinateur. Tr�es tôt, des moyens techniques et informatiques ont permis l'acquisition et le stock-
age d'images sous forme num�erique. Il ne s'agit ni plus, ni moins que de la manipulation d'une
matrice, dont les valeurs traduisent des intensit�es lumineuses. Les possibilit�es de traitement
automatique de ces images allaient pourtant s'av�erer d�elicates, car des capacit�es aussi banales
pour l'�uil humain que la reconnaissance d'un objet ou d'un visage allaient poser de r�eelles
di�cult�es pour l'outil informatique.

La recherche en vision par ordinateur a donc rapidement cherch�e �a diminuer le volume de
donn�ees �a traiter, a�n de concentrer le maximum d'information pr�esente dans l'image dans
un minimum de donn�ees. L'ambition �etait de pouvoir r�ealiser des traitements plus pouss�es sur
des donn�ees restreintes. Le principe des d�etecteurs de contours et de r�egions sont apparus en
r�eponse �a ce besoin. Plutôt que de manipuler la matrice de l'image dans sa totalit�e, il su�t de
conserver les points de l'image o�u il y a les plus forts changements de luminosit�e (les contours),
et de regrouper sous une même �etiquette les points qui ont une luminosit�e proche (les r�egions).

Cette volont�e de simpli�cation de la mati�ere premi�ere de la vision par ordinateur s'est
g�en�eralis�ee, et a abouti �a une structuration du domaine. La vision de bas niveau met en �u-
vre des traitements de d�etection de contours et/ou de r�egions, a�n de produire un r�esultat
interm�ediaire \simpli��e" de la r�ealit�e. La vision de haut niveau proc�ede �a des tâches d'in-
terpr�etation sur la base des contours et/ou des r�egions qui lui ont �et�e fournis par le bas niveau.

D'importants probl�emes apparaissent lorsque cette d�ecomposition des tâches est utilis�ee :

{ Il est toujours d�elicat de proc�eder �a une simpli�cation des donn�ees, car des �el�ements
jug�es peu pertinents par le bas niveau pourront manquer et s'av�erer cruciaux pour le
haut niveau. Le haut niveau est souvent guid�e par un but, limit�e �a un domaine pr�ecis
d'utilisation, que le d�etecteur de contour de bas niveau ne connâ�t pas.

{ La tâche r�eput�ee noble r�eside souvent dans la vision de haut niveau. Le bas niveau est
alors rel�egu�e au rang d'�etape pr�eliminaire, sans grandes di�cult�es compar�ees �a celles
trait�ees par le haut niveau.

{ Il existe g�en�eralement peu de communication entre le haut et le bas niveau. Les m�ethodes
de haut niveau mettent ainsi en �uvre des m�ethodes lourdes et inad�equates pour pallier
aux faiblesses des informations fournies par le bas niveau. Il serait plus logique de tenter
de corriger les faiblesses du bas niveau, plutôt que de reporter ces erreurs sur le haut
niveau.

Nous pensons que les premiers traitements en vision par ordinateur ont trop souvent �et�e
n�eglig�es. La d�etection de primitives dans des images naturelles est d'une di�cult�e particuli�ere-
ment sous-estim�ee. Nombre de con�gurations locales li�ees �a la sc�ene, aux conditions d'�eclairage,
de masquage des objets les uns par les autres, g�en�erent autant de probl�emes potentiels de seg-
mentation, ombres, transitions oues, faibles, discontinues, textures, d�egrad�es, jonctions, etc.
Nous soutenons que la r�eponse �a un probl�eme di�cile n'est pas forc�ement simple, et pro-
posons l'id�ee d'appliquer des m�ethodes habituellement r�eserv�ees au haut niveau, a�n de tenter
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de r�esoudre des probl�emes du bas niveau. De telles m�ethodes ont l'avantage de mettre op-
portun�ement l'accent sur la gestion des informations de l'image, et permettent d'exhiber un
contrôle plus complet et plus �n que la plupart des approches de bas niveau classique. Ces
travaux constituent une continuation des approches d�evelopp�ees par Marc Salotti au cours de
sa th�ese en 1994 [Sal94], pour qui la cl�e se situe dans \l'accumulation d'information pertinente,
au bon endroit et au bon moment [dans l'image]". Nous soutenons que cette accumulation
peut être r�ealis�ee e�cacement par des entit�es de segmentation sp�ecialis�ees, g�en�er�ees et dis-
tribu�ees dynamiquement dans l'image, s'adaptant aux conditions locales, et coop�erant entre
elles lorsqu'elles en �eprouvent le besoin. Notre ambition est donc de montrer comment des
principes de gestion e�caces de l'information peuvent contribuer �a s'acquiter d'une tâche de
segmentation d'image en r�egions et en contours.

Ce m�emoire s'articule autour de cinq parties relativement ind�ependantes les unes des autres,
mettant chacune l'�eclairage sur un aspect particulier du d�eveloppement d'un syst�eme de vision
de bas niveau, qui a �et�e d�evelopp�e durant ces ann�ees de th�ese. La premi�ere partie d�ecrit les
m�ethodes de segmentation utilis�ees, et justi�e le choix qui a �et�e fait de retenir des m�ethodes de
construction incr�ementales, tant pour l'�elaboration des contours que des r�egions. Ces m�ethodes
de segmentation sont tout d'abord pr�esent�ees sous la forme d'un sch�ema tr�es g�en�eral, avant
d'�etudier quelles sont les possibilit�es de sp�ecialisation o�ertes. La deuxi�eme partie �etablit des
liens entre les deux m�ethodes qui auront �et�e �etudi�ees pr�ec�edemment, a�n de pouvoir �etablir
une coop�eration entre-elles, qui soit tout �a la fois autonome, r�eciproque et distribu�ee dans l'im-
age. La troisi�eme partie sera un peu plus technique et d�ecrira le mode d'implantation retenu,
sous une forme tr�es inspir�ee des syst�emes d'exploitation d'ordinateur. Cette implantation doit
permettre de manipuler les m�ethodes de segmentation, comme autant d'entit�es, localis�ees dans
l'image, charg�ees d'une activit�e, et disposant de capacit�es de communication et de reproduction.
La quatri�eme partie est une extension, qui introduit l'utilisateur, sous la forme d'une Interface
Homme-Machine, comme un acteur �a part enti�ere dans le syst�eme �a base de processus de vision
de bas niveau pr�ec�edemment d�ecrit. L'utilisateur, avec une possibilit�e d'action opportuniste,
cibl�ee, et adapt�ee �a son expertise, peut orienter le fonctionnement global du syst�eme dans son
int�erêt. La cinqui�eme et derni�ere partie aborde la question de la validation de la m�ethode.
Un protocole d'�evaluation est d�e�ni, justi��e, puis appliqu�e. Divers aspects de la m�ethode sont
�etudi�es qualitativement et quantitativement, tels la robustesse, la justesse, les capacit�es d'adap-
tation et de coop�eration.



Chapitre 1

La construction incr�ementale

1.1 Introduction

Deux approches se partagent g�en�eralement le domaine de la vision de bas niveau pour la
construction des primitives image. La premi�ere s'appuie sur des m�ethodes r�ealisant un nombre
de passes �xe sur l'image, le plus souvent �a base de �ltrage de complexit�e variable sur les
donn�ees. La seconde consiste �a construire progressivement la primitive, par ajout d'�el�ements �a
une solution courante.

La gestion des informations dans les m�ethodes de bas niveau constitue le souci majeur qui
motive notre point de vue, et la comparaison de ces deux types d'approche sous cet aspect bien
pr�ecis permet de mettre en lumi�ere des avantages et des faiblesses :

{ Les approches de type �ltrage sont intrins�equement globales sur toute l'image, et des
param�etres d'ajustement globaux ne permettent pas d'adapter localement le fonction-
nement de ces algorithmes.

{ Les approches de type �ltrage sont des implantations rapides et e�caces, donc d'une
utilisation simple pour l'utilisateur qui n'est pas expert du domaine. L'expert pr�ef�erera
une m�ethode qui lui o�re davantage de contrôle.

{ Les approches incr�ementales mettent g�en�eralement en �uvre des m�ecanismes plus lourds,
et plus lents, et r�epondent mal �a des contraintes de temps r�eel.

{ Cependant, elles proposent �a tout instant une solution utilisable, même si elle n'a pas
encore atteint un niveau de maturit�e su�sant. Elles tirent alors pleinement parti d'archi-
tectures de type pipe-line.

{ Les approches incr�ementales ont un cadre d�ecisionnel beaucoup plus riche, car le choix
d'ajouter un pixel plutôt qu'un autre se pose �a tout instant de la construction de la
solution.

{ Les m�ethodes incr�ementales sont des approches ouvertes, dans lesquelles les fonctions de
d�ecision sont accessibles et facilement modi�ables, voire adaptables localement.

1.2 Les approches incr�ementales dans la litt�erature

Notre approche de bas niveau s'int�eresse conjointement aux primitives de type r�egion et
contour. Toutes deux se plient ais�ement �a une construction incr�ementale, même si cela est plus
�evident pour le contour. Les arguments du paragraphe pr�ec�edent sont d'ailleurs valable pour
les deux types d'objets.

11
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Les approches incr�ementales sont apparues tr�es tôt en vision par ordinateur, d�es les ann�ees
soixante-dix, dans des syst�emes de segmentation en r�egions et en contours. Cependant, elles ne
sont jamais devenues aussi populaires que les m�ethodes de type �ltrage, en particulier parce
qu'elle sont plus lourdes algorithmiquement. Une des causes de la lourdeur de ces algorithmes
r�eside dans le tr�es grand nombre de choix possibles �a une �etape de construction de la primitive,
ainsi que dans la pr�eservation souhaitable mais coûteuse d'une primitive constamment utilisable.
En contrepartie, et a�n de conserver �a ces algorithmes des temps d'ex�ecution raisonnables,
tous ces choix g�en�eralement reposaient sur des conditions tr�es simpli��ees, trop simpli��ees. Ces
limitations ne sont plus autant cruciales d�esormais, et des consid�erations plus �nes, davantage
calculatoires, peuvent être introduites dans ces algorithmes. Citons par exemple la possibilit�e
d'�etendre le \champ de vision" de l'algorithme, a�n de se lib�erer de l'habituel masque 3x3 sur
les pixels.

1.2.1 Construction de contours

La plupart des m�ethodes de construction de contours incr�ementales consistent �a rechercher
un chemin optimal dans un arbre de recherche valu�e. Chaque n�ud de l'arbre repr�esente un
pixel, un arc relie deux pixels voisins. Le contour recherch�e sera le chemin qui minimise une
fonction d'�energie donn�ee, ajust�ee de mani�ere heuristique. Martelli [Mar76] a d�evelopp�e une
telle m�ethode fond�ee sur l'algorithme A�, M�er�o en �t une extension incluant les \points de
jonction". Ces techniques reposent sur l'�evaluation que l'on va donner �a un chemin dans l'arbre,
correspondant �a un contour dans l'image. Elles r�ealisent une minimisation globale d'une fonction
d'�energie sur le chemin, et �evitent ainsi les erreurs de d�ecision locales. Mais peu de contrôle
peut s'appliquer pour guider les d�ecisions locales, autrement que par l'ajustement empirique
de la mesure d'�energie d'un arc, qui mesure la qualit�e de transition d'un pixel �a son voisin.
Le contrôle complet de tels syst�eme r�eside enti�erement dans la fonction de coût : mesure de
gradient, �evaluation de courbure locale (Martelli) ...

Liu [Liu77] ainsi que Chen et Siy [CS87] ont utilis�e un point de vue beaucoup plus local sur
la construction de contours. Les pixels contours sont �etiquet�es les uns apr�es les autres, et une
pile de pixels pr�ec�edemment �eligibles est conserv�ee, ce qui permet d'implanter un m�ecanisme
de \retour arri�ere" (backtracking) en cas d'�echec local. Parmi plusieurs pixels voisins �eligibles,
celui ayant la plus forte norme du gradient est retenu (premier point de contrôle), l'algorithme
d�ecide de stopper la construction lorsque tous les pixels voisins ont un gradient inf�erieur �a un
seuil donn�e (second point de contrôle). Le \retour arri�ere" permet alors de remettre en cause
le ou les derniers pixels agr�eg�es, et de reprendre la croissance avec d'anciens pixels �eligibles qui
n'avaient pas �et�e retenus. Liu a �egalement g�en�eralis�e cette m�ethode �a la construction de surfaces
3D, ce qui s'av�ere être une anticipation ambitieuse pour l'�epoque. Ce principe est beaucoup plus
exible car il travaille directement au niveau du pixel (�a la di��erence de Martelli, qui travaille
au niveau du chemin dans l'arbre de d�ecision) : il est ainsi tr�es simple de rajouter ou bien de
modi�er des heuristiques, a�n de contrôler un comportement local.

Bianchi [BMPR94] et Mraghni [Mra97] proposent un point de vue grammatical et lexi-
cographique appliqu�e �a la construction de contours, et plus g�en�eralement �a l'�elaboration d'une
topologie de territoires dans l'image. La d�ecision sur un pixel donn�e correspond �a la mise en
correspondance r�eussie avec un �el�ement d'une grammaire, g�en�eralement un masque local de la
situation du pixel. Cette d�ecision repose ainsi sur l'historique des pr�ec�edents points �etiquet�es,
dont une partie est cod�ee dans le masque local que l'on applique au pixel. Les points de contrôle
r�esident compl�etement dans la d�e�nition de la grammaire, et pr�esentent explicitement les pos-
sibilit�es de l'algorithme. L'introduction de nouvelles heuristiques par le biais d'une adaptation
de la grammaire en est grandement facilit�ee. Mraghni peut ainsi \sp�ecialiser" la d�etection de
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son algorithme en utilisant un jeu de r�egles de construction sp�eci�ques �a la forme devant être
segment�ee, forme circulaire, convexe, etc.

1.2.2 Construction de r�egions

Les m�ethodes de construction de r�egions peuvent s'appuyer sur des techniques de construc-
tion incr�ementale similaires. En commen�cant par un petit nombre de pixels connexes, cette zone
est it�erativement fusionn�ee �a d'autres petites r�egions avoisinantes. Horowitz et Pavlidis [HP76]
ont �et�e les pr�ecurseurs qui ont sugg�er�e ce point de vue. L'aspect essentiel de cette approche
est l'utilisation d'un arbre quaternaire de l'image (\quad tree") a�n d'orienter les divisions et
les fusions dans l'image. Le point de contrôle de cet algorithme consiste �a d�e�nir le pr�edicat
d'homog�en�eit�e, qui d�ecide si une r�egion doit être divis�ee ou pas, ainsi que le crit�ere de similarit�e,
qui choisit le meilleur couple de r�egions voisines devant être fusionn�e. L'aspect incr�emental est
assez �evident lorsque l'algorithme fonctionne en mode \fusion de r�egions", �a la di��erence que
la primitive n'est pas construite par ajout de pixels, mais par ajout de paquets de pixels. Des
probl�emes combinatoires apparaissent avec cette m�ethode, en particulier la n�ecessit�e de main-
tenir �a jour un graphe d'adjacence des r�egions, pour pouvoir s�electionner rapidement toutes
les r�egions voisines d'une r�egion courante. Il devient aussi indispensable d'ordonner les couples
de r�egions fusionable en fonction de la valeur de leur pr�edicat d'homog�en�eit�e, dans le but de
fusionner les r�egions les plus similaires en premier.

Brice et Fennema [BF70] ont �etendu le contrôle de ces m�ethodes par l'introduction de
deux heuristiques : l'heuristique phagocyte a�rme que le couple de r�egions optimal est celui
qui minimise la longueur de la fronti�ere r�esultante, apr�es fusion. Le pr�edicat d'homog�en�eit�e
pr�ec�edent est renomm�e weakness heuristic. Ce travail pr�ecurseur montre bien qu'il est n�ecessaire
d'introduire une connaissance plus locale au sein de la segmentation que la simple comparaison
de deux valeurs moyennes de niveau de gris, chacune se voulant repr�esentation de plusieurs
milliers de pixels. Et dans le cas pr�esent, l'utilisation de mesures r�ealis�ees sur les pixels de la
fronti�ere des r�egions est un premier pas vers cette plus grande localit�e des traitements.

Gagalowicz et Monga [GM85] utilisent une cascade de fonctions heuristiques a�n de guider
un processus de fusion. Chaque crit�ere est choisi pour être un peu moins restrictif que le
pr�ec�edent, et donc pour permettre de fusionner quelques r�egions suppl�ementaires par rapport
au pr�ec�edent crit�ere. Le point de contrôle de situe dans la comparaison faite entre la r�egion
cible et ses r�egions avoisinantes, a�n de choisir le meilleur couple pour cette fusion. On peut
regretter le s�equencement rigide de cette succession de crit�eres, et envisager une solution plus
consensuelle, qui consisterait �a int�egrer plusieurs de ces crit�eres, de mani�ere pond�er�ee, au sein
d'une même fonction de d�ecision. Ceci permettrait de d�e�nir clairement l'importance que l'on
apporte �a chaque crit�ere de fusion autrement que simplement par son ordre d'apparition dans
le syst�eme. Car il apparâ�t que les premiers crit�eres utilis�es (respectivement la di��erence en-
tre les niveaux de gris extrema puis la di��erence entre les niveaux de gris moyen) sont tr�es
globaux. Même si les seuils utilis�es sont tr�es stricts au d�epart, il n'en demeure pas moins vrai
que les d�ecisions sont prises sur la base de valeurs num�eriques qui sont cens�ees englober les car-
act�eristiques photom�etriques d'un tr�es grand nombre de pixels, ce qui ne garantit donc pas que
les d�ecisions prises seront adapt�ees �a une situation tr�es locale. Des crit�eres plus locaux tels que
la prise en compte d'une information sur le gradient �a la fronti�ere des r�egions n'interviennent
qu'ult�erieurement, alors que les erreurs de segmentation ont pu être commises plus tôt, lors de
l'utilisation des premiers crit�eres globaux.

Chiarello et al. [CJC96] proposent une croissance de r�egion fond�ee sur la gestion d'une
pyramide stochastique. En partant de choix al�eatoires pour le m�ecanisme de d�ecimation et
d'expansion, ils orientent la carte r�egion r�esultat en ajustant les fonctions de d�ecision { au
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d�epart purement al�eatoires { selon les besoins de leur propre application (une application de
g�en�eration de cartographie coh�erente). Le choix des r�egions devant disparâ�tre (d�ecimation),
ainsi que le choix des r�egions devant être �etendues dans les zones d�ecim�ees (expansion) sont
les deux points de contrôle de cette approche. L'originalit�e de ce travail est de restreindre le
nombre de r�egions candidates �a la fusion aux seules zones issues d'une d�ecimation, ce qui repose
sur un crit�ere de choix purement g�eographique.

Le travail de Pong et al. [PSWH84] est original car il propose un point de contrôle particulier
consistant �a scinder l'ensemble des r�egions courantes en deux, avec d'une part les r�egions qui
vont contribuer au m�ecanisme de croissance de r�egion, utilisant le mod�ele �a facettes de Haralick,
et d'autre part des r�egions qui vont demeurer non fusionables. Ces r�egions, nomm�ees \edge
regions", constituent ici une mod�elisation d'une sorte de contour �epais, dans le sens ou elle
sont d�e�nies comme �etant des r�egions classiques, pour lesquelles la valeur moyenne du gradient
(de leurs pixels int�erieurs ?) est sup�erieure �a un certain seuil. Cette approche a �egalement
l'e�et de restreindre le nombre des objets candidats �a être fusionn�es �a une r�egion courante,
non plus seulement selon un simple crit�ere g�eographique comme pr�ec�edemment, mais selon des
consid�eration photom�etriques.

Milgram [Mil79] ainsi que Hertz et Schafer [HS88] ne se placent pas dans une optique
de fusion de r�egions comme les auteurs pr�ec�edents puisque leurs approches ont pour but de
faire coop�erer une segmentation de contour, sous la forme d'une carte de contours robustes
pr�e-calcul�ee servant de r�ef�erence, avec une m�ethodes de segmentation de r�egion par seuillage
successif de l'histogramme des niveaux de gris. Cette m�ethode peut être vue sous un aspect
incr�emental, car l'augmentation du seuil de l'histogramme de n �a n+ k consiste simplement �a
ajouter �a la r�egion (dont les niveaux de gris par d�e�nition sont inf�erieurs �a n) tous les pixels dont
les niveaux de gris sont compris entre n et n+k. Les deux points de contrôle de cette approche
sont d'une part le choix du seuil appliqu�e �a l'histogramme, et la fa�con dont l'ad�equation avec
la carte contour de r�ef�erence est calcul�ee. Cette approche pr�esente un int�erêt incr�emental dans
la mani�ere dont les ensemble de pixels candidats sont s�electionn�es. Des crit�eres photom�etriques
sont utilis�es comme dans le cas de Pong et al., mais �a la di��erence des approches de type \Split
and Merge" pr�ec�edentes, les objets candidats �a la fusion ne forment plus des ensembles disjoints
de pixels, mais au contraire sont des groupes de pixels inclus les uns dans les autres. Il s'agit l�a
d'une caract�eristique qui peut s'av�erer probl�ematique, car des pixels ind�esirables pour la r�egion
peuvent être contenus dans toutes les r�egions candidates �a la fusion (dans le cas o�u la r�egion
est seuill�ee au niveau de gris n et les pixels ind�esirables ont la valeur n+1). La croissance doit
alors se terminer si l'on ne d�esire pas que ces pixels soient inclus, alors d'autres pixels candidats,
avec des niveaux de gris sup�erieurs �a n+ 1 seraient encore acceptables.

Un moyen brutal mais e�cace pour pallier de tels inconv�enients est de construire la r�egion
pixel par pixel, car ainsi les caract�eristiques isol�ees d'un point n'avantagent pas ou ne p�enalisent
pas le groupe de points auquel il est arti�ciellement rattach�e. Adams and Bishof [AB94] ont
d�evelopp�e une approche qui repose sur ce principe de bon sens. Le d�emarrage se fait sur un
ensemble de germes de r�egions, tous les pixels candidats situ�es dans le voisinage des r�egions
courantes sont class�es dans une liste commune. Le meilleur pixel est ajout�e en premier �a la
r�egion dont il est le voisin. Les pixels voisins de plusieurs r�egions apparaissent deux fois dans la
liste, puisqu'ils sont �evalu�es par rapport �a chacune des r�egions qu'ils bornent. L'utilisation d'une
liste unique de pixels candidats assure une croissance de r�egion qui se fera en parall�ele, dans
laquelle les pixels sont fusionn�es de fa�con concurrente aux r�egions pour lesquelles ils obtiennent
la meilleure �evaluation. Les r�egions homog�enes seront donc naturellement privil�egi�ees par ce
m�ecanisme. Notre point de vue est tr�es proche de cette m�ethode, �a la di��erence qu'il nous
semble plus int�eressant de d�ecoupler l'aspect de parall�elisme de l'aspect de segmentation a�n
de contrôler chacun s�epar�ement. Chaque r�egion disposera de sa propre liste de pixels candidats,
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et sa croissance sera alors ind�ependante des autres r�egions. La croissance concurrente pourra
être implant�ee par le biais d'une aide ext�erieure, par exemple un syst�eme d'exploitation multi-
processus.

1.3 Le sch�ema g�en�eral

Un sch�ema g�en�eral appliqu�e au cas de la vision de bas niveau a pour objectif de construire
les premiers objets manipulables �a partir des donn�ees extraites des images en niveaux de gris.
Classiquement, les contours { d�e�nis comme des châ�nes de pixels voisins les uns des autres
{ marquent les discontinuit�es visibles de l'image, les r�egions regroupent les pixels pr�esentant
certaines propri�et�es d'homog�en�eit�e. Les lieux de texture ou de d�egrad�e apparaissent alors comme
des r�egions de type particulier. Cette liste de primitives n'est pas exhaustive.

La construction commence �a partir d'une petit ensemble de points, et la solution se d�eveloppe
par ajout cons�ecutif de pixels, ou d'ensembles de pixels, �a la solution courante. La boucle prin-
cipale contient les �etapes suivantes :

{ La s�election de tous les pixels candidats, c'est �a dire tous les points, dont l'emplacement
par rapport �a la primitive courante les rend potentiellement agr�egeables, par rapport �a
des contraintes de connexit�e uniquement.

{ L'�evaluation des pixels. L'ad�equation de chaque pixel candidat �a la primitive doit être
num�eriquement mesur�e.

{ Le tri des pixels candidats par rapport �a la pr�ec�edente �evaluation. Le meilleur candidat
sera retenu.

{ L'int�egration du meilleur pixel candidat. Les caract�eristiques de la primitive peuvent alors
être remises �a jour.

Un crit�ere d'arrêt suppl�ementaire permet de contrôler la terminaison de cette boucle. Ce
sch�ema apparâ�t tr�es g�en�eral, car aucune hypoth�ese n'est faite sur la structure de la primitive,
ni d'ailleurs sur les m�ecanismes de s�election et d'�evaluation mis en jeu. La sp�ecialisation de
l'algorithme s'oriente alors vers :

{ Le changement du type de primitive �elabor�e. Ce sch�ema s'applique �a la fois �a la construc-
tion incr�ementale d'un contour, dans laquelle les pixels sont ajout�es �a chaque extr�emit�e,
ou bien �a une r�egion, o�u les pixels sont s�electionn�es dans le voisinage de la primitive.

{ Le changement de la granularit�e de l'algorithme. Un contour est construit segments par
segments, et une r�egion se d�eveloppe par ajouts successifs de blocs de pixels, ou d'ensem-
bles plus exotiques de points. Pour faciliter la compr�ehension, nous continuerons �a appeler
pixels les objets �el�ementaires de la construction de la primitive.

L'autre point cl�e de ce mod�ele est la multitude de points de contrôle o�erts �a l'utilisateur,
et dont voici quelques exemples :

{ le contrôle de la s�election des pixels. La r�eduction du choix des pixels candidats oriente
l'aspect de la primitive construite. Le choix des pixels candidats est en e�et un point
majeur, lorsque cela se traduit par l'exploration d'un arbre de recherche, comme dans
les travaux de Martelli [Mar76] ou de M�er�o [M�er81]. La limitation du nombre de pixels
candidats r�eduit le degr�e de l'arbre de recherche, et par cons�equent la complexit�e de
l'algorithme, au risque n�eanmoins de r�eduire l'espace des solutions.

{ les crit�eres d'�evaluation des pixels candidats.
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Région en 8-connexité

Fig. 1.1: A gauche, la r�egion est construite en 4-connexit�e (pour chaque pixel, il existe un
pixel de son 4-voisinage qui appartient �a la même r�egion). A gauche, la con�guration encercl�ee
place cette r�egion en 8-connexit�e. Construire des r�egions en 4-connexit�e permet de r�ealiser des
primitives plus compactes

{ les heuristiques de tri des pixels candidats. Lorsque le nombre de pixels candidats est
trop important pour pouvoir recalculer leur �evaluation �a chaque passage dans la boucle
principale, il devient n�ecessaire de mettre en �uvre des heuristiques destin�ees �a stocker
cette �evaluation lors de son premier calcul, et �a savoir pendant combien d'it�erations cette
�evaluation reste valide.

{ le crit�ere d'arrêt de la boucle d'agr�egation.

1.4 La s�election des points

Le principe des m�ethodes incr�ementales de croissance est de disposer �a tout instant d'un
ensemble de pixels potentiellement agr�egeables �a la primitive, pour ensuite pouvoir les �evaluer
et choisir le meilleur. La premi�ere �etape de s�election est donc cruciale, car de l'ensemble des
pixels s�electionn�es d�epend le potentiel de choix de l'algorithme, et plus g�en�eralement ce que
l'on pourrait appeler le \champ de vision" de la m�ethode de construction.

1.4.1 Question de connexit�e

La primitive �elabor�ee poss�ede certaines contraintes de connexit�e qu'il convient de prendre
en compte, et de re�eter dans l'�etape de s�election. Notre implantation construit des contours
en huit-connexit�e.

La description des r�egions se fera au contraire en quatre-connexit�e, a�n d'�eviter des ph�eno-
m�enes de fuite de pixels, qui conduiraient trop facilement �a des r�egions aux formes pathologiques,
�gure 1.1. Cette d�e�nition g�eom�etrique est d'ailleurs la seule envisageable selon le th�eor�eme
de Jordan, puisqu'une r�egion en huit-connexit�e permettrait �a des contours en huit-connexit�e
�egalement de la traverser �a certains endroits 1.

1.4.1.1 Cas d'un contour

La d�ecision de construire un contour en huit-connexit�e impose des choix sur la mani�ere
de choisir les pixels suivants, en fonction de la disposition des deux derniers pixels agr�eg�es �a
chaque extr�emit�e. Nous proposons dans l'exemple qui suit de montrer l'inuence que peut avoir
ce choix des pixels suivants sur la forme globale du contour, selon que l'on teste trois ou cinq
pixels �a chaque extr�emit�es dans certaines con�gurations.

1comme par exemple sur la zone encercl�ee de la �gure 1.1
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Fig. 1.2: Le mode de s�election des pixels candidats pour la croissance de contour. La mesure de
la direction du gradient sert lorsque le contour ne contient qu'un seul pixel. Dans les autres cas,
la con�guration des pixels de l'extr�emit�e et la n�ecessit�e de pr�eserver la connexit�e permettent
de retenir trois ou cinq pixels candidats

Si l'on appelle P1 = P (x1; y1), et P2 = P (x2; y2) respectivement le dernier et l'avant dernier
pixel du contour, P1 et P2 sont des pixels voisins, ce qui se traduit par la relation max (jx1 �
x2j; jy1�y2j) = 1, c'est-�a-dire que la distance de P1 �a P2 vaut 1 pour la norme1. Le d�eplacement
(dx; dy) entre les pixels P2 et P1 se d�e�nit alors par (dx; dy) = (x2 � x1; y2 � y1), avec comme
contrainte dx; dy 2 f�1; 0; 1g. On d�e�nit alors la direction de Freeman entre les pixels P2 et P1

par : D = F (dx; dy), avec
F(-1,-1)=3 F(0,-1)=2 F(1,-1)=1
F(-1,0)=4 F(0,0) ind�e�ni F(1,0)=0
F(-1,1)=5 F(0,1)=6 F(1,1)=7

Dans le cas o�u la direction de Freeman F est paire (�gure 1.2, cas 2a), la s�election des trois
pixels gris�es est e�ectu�ee, correspondant aux directions F , (F + 1)mod 8 et (F + 7)mod 8.

Dans le cas o�u la direction de Freeman est impaire (�gure 1.2, cas 2b et 2c), il convient alors
de s�electionner en plus les pixels correspondants aux directions (F +2)mod 8 et (F +6)mod 8.
La limitation du nombre des pixels candidats en optant par exemple pour le m�ecanisme 2b au
lieu de 2c pr�esente des implications directes sur la construction du contour. Les deux types de
s�election vont construire un contour en huit-connexit�e. Le cas 2b aura cependant des di�cult�es
pour segmenter les coins aux angles aigus.

La solution la plus g�en�erique qui pr�eserve la huit-connexit�e sera donc de tester trois pixels
candidats lorsque l'extr�emit�e est horizontale ou verticale, et cinq pixels lorsqu'elle est diagonale,
comme l'exemple suivant va le montrer.

1.4.1.2 Exemple de l'inuence de la s�election des pixels

L'exemple de l'inuence de la s�election des pixels sur la forme du contour est pr�esent�e sur une
image d'objets en bois, �gure 1.3, dont on consid�ere une forme triangulaire caract�eristique. Cette
forme n'est pas sp�ecialement di�cile �a segmenter, car l'int�erieur de cette forme est largement
surexpos�e. Mais ce qui int�eresse notre �etude dans ce cas pr�ecis est davantage la justesse du
contour obtenu. Les pixels retenus sont ceux qui r�ealisent la plus forte norme du gradient parmi
les pixels candidats.

La �gure 1.4 pr�esente quelques �etapes de la construction du contour. Son initialisation a
�et�e faite manuellement en pla�cant le pixel initial sur la fronti�ere de l'objet. Cette croissance
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Fig. 1.3: Illustration de l'inuence de l'algorithme de s�election des pixels candidats sur la
segmentation d'une forme triangulaire extraite d'une image d'objets en bois

a utilis�e le sch�ema de croissance 2b de la �gure 1.2, et le contour obtenu pr�esente justement
quelques incoh�erences au voisinage de deux des angles qui constituent cette forme. La s�election
2b interdit au contour de former des angles �a 90 degr�es ce qui p�enalise la d�etection correcte
des angles (�gure 1.4B et 1.4D. Le contour arrondit les angles. Plus grave, la construction se
faisant de mani�ere concurrente par les deux extr�emit�e du contour, le coin de la forme situ�e en
bas �a droite de l'image empêche même le contour de poursuivre sa croissance, car l'angle est
trop aigu.

La �gure 1.5 utilise le sch�ema de croissance 2c, en commen�cant dans les mêmes conditions
initiales que pr�ec�edemment. Les trois angles encercl�es sur l'image sont correctement segment�es,
et tous correspondent �a une con�guration de segmentation du type 2c, comme le montrent les
trois agrandissements des sous images B, C et D : le pixel retenu dans ces trois circonstances est
e�ectivement celui qui est situ�e �a 90 degr�es par rapport �a la direction form�ee par l'extr�emit�e.
De plus, le coin droit de la forme est correctement segment�e comme l'indique la sous-image C.

Ce petit exemple illustre plusieurs points. D'une part, il convient de ne pas n�egliger l'�etape
de s�election des pixels dans une m�ethode de construction incr�ementale, car cela peut avoir
des r�epercutions parfois subtiles sur la forme de la primitive obtenue. Il est souvent fait re-
proche aux d�etecteurs de contours classiques de ne pas correctement segmenter les coins, ou
bien de trop arrondir ces discontinuit�es. Ces e�ets sont g�en�eralement li�es �a des �etapes de pr�e-
traitements consistant �a lisser l'image a�n d'en att�enuer les bruits. L'e�et de bord insidieux
de tels pr�e-traitements est de perdre une pr�ecision de localisation lors de la d�etection. Une
approche incr�ementale, et donc par d�e�nition locale, permet tout au contraire une localisation
tr�es pr�ecise, et la segmentation correcte de formes angulaires en devient facilit�ee.

Une construction incr�ementale de contour sera g�en�eralement robuste au bruit lorsque le pixel
initial appartient e�ectivement �a une transition, et pas �a un artefact li�e au bruit. En e�et, le
gradient d'une transition n'est pas du même ordre de grandeur qu'une perturbation des niveaux
de gris li�ees au m�ecanisme d'acquisition 2. Il n'est donc pas n�ecessaire de lisser uniform�ement
l'image pour supprimer le bruit d'acquisition, il convient plutôt dans un premier temps de
choisir des pixels de d�emarrage robustes, et dans un deuxi�eme temps, de pouvoir reconnâ�tre
un faux contour qui serait construit en suivant des artefacts li�es au bruit de l'image.

2Il est convenu qu'un bruit inh�erent au mat�eriel d'acquisition se limite �a un �ecart-type � autour de 2 ou 3.
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Fig. 1.4: La s�election des pixels candidats retient trois points dans les directions diagonales

Fig. 1.5: La s�election des pixels candidats retient cinq points dans les directions diagonales

1.4.2 Le renouvellement des pixels s�electionn�es

Le sch�ema g�en�eral de notre approche incr�ementale s'adapte �a la fois �a la construction des
contours et des r�egions. Pourtant une di��erence majeure en terme de complexit�e va nous obliger
�a envisager quelques concessions �a ce point de vue uniformis�e.

Un contour en cours de construction dispose donc �a tout instant d'un nombre N de pixels
candidats �a chacune de ses extr�emit�es, N pouvant valoir 3 ou 5 en fonction de la con�guration
de l'extr�emit�e 3. Lorsque le meilleur pixel candidat a �et�e choisi et ajout�e �a l'extr�emit�e correspon-
dante, tous les autres pixels qui �etaient candidats pour cette même extr�emit�e sont d�e�nitivement
rejet�es. En e�et, si cela n'�etait pas le cas, cela impliquerait que trois pixels cons�ecutifs d'un
contour peuvent être mutuellement voisins, ce qui viole le principe de connexit�e qui guide la
construction du contour. Cela pr�esente plusieurs implications :

{ Un pixel contour candidat n'a qu'une seule chance d'être int�egr�e �a la primitive. Les
implications d'une erreur d'�etiquetage sont donc grandes, car l'algorithme ne dispose pas
de la possibilit�e de revenir en arri�ere. Il est donc n�ecessaire de motiver le plus possible le
choix du pixel �a fusionner au contour courant. Cela sera d�evelopp�e par la suite �a travers
des m�ecanismes qui �evalueront ces pixels candidats.

{ Entre deux �etapes �el�ementaires de la croissance du contour, l'ensemble des pixels can-
didats sera en moyenne renouvel�e �a 50 %. Les pixels candidats conserv�es seront ceux
correspondant �a l'autre extr�emit�e du contour, qui n'a pas �evolu�e.

3La d�etection des intersections ne se pose pas encore �a ce niveau. L'objectif de la construction incr�ementale
est de produire un ensemble de pixels châ�n�es sans rami�cations. Une jonction sera ensuite une con�guration o�u
une extr�emit�e du contour entre en contact avec un autre contour d�ej�a construit. La construction ne peut plus
progresser par cette extr�emit�e en contact, car les pixels candidats soit appartiennent �a l'autre contour, soit sont
dans une con�guration qui violerait la huit-connexit�e s'ils �etaient int�egr�es au contour courant.
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Ce dernier point m�erite que l'on s'y attarde. Environ la moiti�e des pixels s�electionn�es (puis
�evalu�es) l'avait d�ej�a �et�e �a l'�etape pr�ec�edente 4. Compte tenu du petit nombre de pixels que
cela repr�esente, ce surcoût en calcul peut être consid�er�e comme n�egligeable. Tel n'est plus le
cas dans la construction des r�egions. Le nombre de pixels candidats �a chaque �etape �el�ementaire
de croissance est plus important. Tout pixel situ�e dans le quatre-voisinage de la r�egion est
un candidat potentiel �a l'agr�egation. L'ajout d'un pixel �a la r�egion ne remet plus en cause
les autres pixels candidats, qui restent en lice pour l'�etape suivante. Le renouvellement de la
liste des pixels candidats est tr�es faible. Il n'est donc plus envisageable d'appliquer le sch�ema
g�en�erique consistant �a s�electionner tous les pixels candidats �a chaque �etape �el�ementaire de
croissance. Le sch�ema suivant peut s'adapter �a la situation de fa�con plus e�cace :

{ Nous consid�erons une liste de pixels candidats tri�ee en fonction d�ecroissante de leur fonc-
tion d'�evaluation.

{ Le pixel avec la meilleure �evaluation est extrait du sommet de la liste.

{ Le pixel est ajout�e �a la primitive courante.

{ Les nouveaux pixels candidats apparus sont s�electionn�es, �evalu�es et ins�er�es dans la liste
en fonction de leur �evaluation.

{ Des v�eri�cations sont e�ectu�ees pour d�eterminer si les it�erations peuvent se poursuivre.
Ces tests incluent la v�eri�cation de la qualit�e de la primitive en construction, et la
v�eri�cation que la liste des pixels candidats n'est pas vide.

1.4.3 Gestion de la complexit�e algorithmique

Le sch�ema d�ecrit pr�ec�edemment sera donc utilis�e pour la segmentation incr�ementale des
r�egions, en raison du grand nombre de pixels potentiellement agr�egeables �a un instant donn�e.
Cet algorithme manipule une liste de pixels candidats, stockant ses coordonn�ees ainsi qu'une
�evaluation num�erique qui juge la qualit�e du pixel comparativement �a la r�egion. Cette �evaluation
n'est plus calcul�ee qu'une seule fois, lorsque le pixel est ins�er�e dans la liste. Comparativement
au sch�ema g�en�erique dans lequel tous les pixels candidats sont r�e�evalu�es, ce gain en performance
pose un autre probl�eme algorithmique de taille : est-ce que la valeur attribu�ee �a ce pixel candidat
est encore valable apr�es plusieurs �etapes d'agr�egation ?

De mani�ere �evidente, cette approche est adapt�ee lorsque :

{ le nombre de pixels �a �evaluer est important.

{ l'�evaluation attribu�ee �a un pixel ne varie pas beaucoup lorsque la r�egion se d�eveloppe.

{ la proportion de pixels dont l'�evaluation change est n�egligeable.

{ les pixels dont l'�evaluation change sont facilement localisables, et peuvent donc être indi-
viduellement r�e�evalu�es.

Consid�erons trois exemples a�n d'illustrer ce point pr�ecis.

Premier exemple L'�evaluation du pixel candidat est la mesure de l'intensit�e du niveau de
gris du pixel. Les pixels candidats sont tri�es en fonction de cet ordre, et les premiers
pixels ayant la plus forte �evaluation { donc le plus haut niveau de gris { seront ajout�es
en premier. L'�evaluation de ces pixels est constante, et la liste n'a donc pas besoin d'être
r�e�evalu�ee. Un tel crit�ere serait utilis�e par exemple pour construire les r�egions les plus
claires de l'image, dans un contexte non textur�e.

4les pixels de l'extr�emit�e qui n'a pas �et�e retenue, puisque les deux extr�emit�es peuvent crô�tre simultan�ement.
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1 2 3 4 5 6 7

Une partie de la région. La croix indique des pixels qui sont dans le
huit-voisinage du pixel candidat. Le nombre de pixels marqués

Pixels candidats concernés par la mesure de compacité

d’une croix détermine la mesure de compacité

Fig. 1.6: Plusieurs exemples d�e�nissant la mesure de compacit�e d'un pixel candidat par rapport
�a sa r�egion cible.

Deuxi�eme exemple L'�evaluation du pixel mesure cette fois la di��erence entre le niveau de gris
du pixel et le niveau de gris moyen de la r�egion courante. Cette �evaluation associe les car-
act�eristiques du point �a celles de la r�egion. A mesure que la r�egion �evolue, les �evaluations
de tous les pixels d�ej�a en liste varient. Au bout d'un certain nombre d'it�erations, l'ordre
des pixels de la liste n'est plus signi�catif. Dans ce cas pr�ecis, on peut raisonnablement
supposer que la moyenne des niveaux de gris de la r�egion n'�evolue plus sensiblement d�es
qu'elle a atteint un nombre su�sant de pixels. Une heuristique e�cace serait alors de
r�e�evaluer fr�equemment la liste compl�ete des pixels candidats dans les premi�eres �etapes de
la croissance, et de les espacer de plus en plus en fonction de la taille de la r�egion.

Troisi�eme exemple Dans ce dernier exemple, la fonction d'�evaluation du pixel mesure un
degr�e de compacit�e �a la r�egion courante. Pour un pixel candidat donn�e { en dehors de
la r�egion courante {, cette mesure compte le nombre de ses huit-voisins, qui sont d�ej�a
int�egr�es �a la r�egion, voir la �gure 1.6. La principale di��erence entre cet exemple et le
pr�ec�edent r�eside dans le type de uctuation de cette �evaluation. Elle varie en e�et tr�es
localement lorsqu'un pixel est fusionn�e �a la r�egion, et n'a�ecte que les pixels situ�es �a son
voisinage, voir la �gure 1.7. La meilleure heuristique pour conserver une liste de candidats
�a jour serait d'utiliser ici une table de r�ef�erences crois�ees. Etant donn�ees des coordonn�ees,
un pointeur correspondant dans la liste des pixels candidats permettrait de r�e�evaluer et
de r�eins�erer uniquement les pixels dont l'�evaluation est assur�ee de changer (ceux indiqu�es
pr�ecis�ement par des croix dans la �gure 1.6).

Ces exemples montrent qu'il n'existe clairement aucune solution universelle qui puisse s'ap-
pliquer �a tous les cas, et qui permette de conserver de bonnes performances, et une pr�ecision de
calcul. Des heuristiques doivent être introduites, et plus pr�ecis�ement en accord avec la fonction
ou les fonctions d'�evaluation qui sont utilis�ees.
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Fig. 1.7: Variation de la mesure de compacit�e en fonction de la croissance de la r�egion.

1.4.4 Les choix algorithmiques de r�eduction de la complexit�e

Disposant d'une �evaluation dans l'intervalle [0::1] des pixels, l'algorithme de segmentation
utilise de plus un seuil permettant de s�eparer les pixels acceptables des autres. Ce seuil est
pour l'instant �xe. Les pixels sont ainsi plac�es dans deux listes distinctes relativement �a ce
seuil. Seule la liste contenant les pixels acceptables est tri�ee, l'autre contient des pixels en vrac.
La r�e�evaluation de tous les points consiste alors �a recalculer les �evaluation des pixels des deux
listes, et �a les reclasser en reconstruisant les deux listes par rapport �a ce seuil.

La proc�edure d'ajout d'un pixel �a la r�egion suit ainsi un sch�ema de ce type :

void AppendRegion (PtrPixel Pixel,PtrRegion Region, ... )

{

PtrList NewPixelsList;

/* Mise �a jour des informations photom�etriques de la r�egion */

UpdateRegionPhotometric (Pixel,Region,...);

/* Recherche des nouveaux pixels voisins */

NewPixelsList = FindNewNeighbours (Pixel,Region,...);

/* Mises �a jour des listes de pixels voisins de la r�egion */

UpdateNeighbourList (Pixel,Region,NewPixelsList,...);

}

void UpdateNeighbourList (PtrPixel Pixel,

PtrRegion Region,

PtrList NewPixelsList, ...)

{

/* Efface le pixel ajout�e �a la r�egion : celui-ci est dans */

/* la liste des pixels acceptables */

DeletePixel (PixelExtractList (Pixel,Region->NeighboursOK));

/* Ajout des nouveaux pixels voisins */

AddNeighbours (Region,NewPixelsList);

}

void AddNeighbours (PtrRegion Region,PtrList NewPixelsList)

{

PtrPixel NewPixel;

while (!EmptyList (NewPixelsList)) {

NewPixel=ExtractTop (NewPixelsList);

ThisEval=EvaluatePixel (NewPixel,Region);

if (Value < Region->Threshold)

/* Le pixel est plac�e en vrac en fin de liste des */
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Fig. 1.8: Sch�ema fonctionnel de la mise �a jour des listes de pixels candidats, et illustration de
l'utilisation de deux listes de pixels distinctes.

/* candidats non acceptables */

AddBottom (Region->NeighboursKO, NewPixel);

else

/* Le pixel est ins�er�e dans la liste tri�ee des */

/* pixels avec une �evaluation correcte */

AddSortedList (Region,NeighboursOK, NewPixel,DECREASING_LIST);

}

}

Ce principe illustr�e par le sch�ema fonctionnel en �gure 1.8, pr�esente plusieurs int�erêts :

{ Un acc�es g�en�eralement au premier �el�ement de la liste des candidats acceptables est su�-
isant pour trouver le pixel suivant �a agr�eger.

{ L'insertion d'un pixel dans la liste tri�ee est plus rapide, car cette liste ne contient pas
tous les pixels candidats.

{ La liste des pixels non-acceptables peut toujours servir de r�eservoir de points de secours,
lorsque la liste des pixels acceptable a �et�e �epuis�ee.

1.4.5 Exemple

Nous allons illustrer l'inuence de la strat�egie de r�e�evaluation sur l'exemple concret suivant.
L'image d'une souris en �gure 1.9 montre la zone qui est recherch�ee. La croissance de la r�egion
commence dans tous les cas sur le pixel indiqu�e, situ�e aux coordonn�ees (146; 168) de l'image.

Plusieurs captures d'�ecran ont �et�e r�ealis�ees �a des instants �xes, respectivement apr�es que
250, 500, 1000 et 2000 pixels aient �et�e agr�eg�es. La r�egion segment�ee est superpos�ee �a l'image
en niveaux de gris. Les pixels verts (gris clair sur l'image) correspondent aux pixels int�erieurs
�a la r�egion. Les pixels rouges (gris fonc�e sur l'image) sont aussi des points de la r�egion, mais
d�e�nissent sa fronti�ere. La �gure 1.10 indique que le crit�ere d'homog�en�eit�e (d�ecrit dans l'exemple
num�ero deux de la pr�ec�edente section) utilis�e pour trier les pixels candidats ne n�ecessite pas
de r�e�evaluation fr�equente. La valeur calcul�ee peut donc être consid�er�ee comme une information
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Fig. 1.9: Illustration de la m�ethode de croissance de r�egion, commen�cant �a partir d'un pixel
germe aux coordonn�ees (146,168) de l'image de taille 256�256. La r�egion recherch�ee est marqu�ee
sur l'image de droite.

(a) La liste des candidats n'est jamais r�e�evalu�ee. (b) La liste des candidats est r�e�evalu�ee tous les 50
pixels agr�eg�es.

Fig. 1.10: Cet exemple pr�esente une croissance de r�egion utilisant un crit�ere d'homog�en�eit�e
d�ecrit pr�ec�edemment. Les pixels privil�egi�es sont ceux dont le niveau de gris est le plus proche
du niveau de gris moyen de la r�egion. Cet exemple montre que la r�e�evaluation des pixels
candidats a peu d'inuence sur la mani�ere dont la r�egion se construit.
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(a) La liste des candidats n'est jamais r�e�evalu�ee. (b) La liste des candidats est r�e�evalu�ee lorsqu'elle
est vide.

(c) La liste des candidats est r�e�evalu�ee tous les 50
pixels agr�eg�es.

Fig. 1.11: Cet exemple pr�esente une croissance de r�egion utilisant la mesure de compacit�e
comme crit�ere de tri des candidats. Contrairement �a la mesure d'homog�en�eit�e pr�ec�edente, cette
�evaluation est hautement sensible, et n�ecessite une r�e�evaluation fr�equente.
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Fig. 1.12: Evolution du ratio nombre de pixels fronti�ere / nombre de pixels de la r�egion dans
le cas de la croissance homog�ene, �gure 1.10. Les graphiques h-never et h-50 correspondent
respectivement aux �gures 1.10a et 1.10b.
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Fig. 1.13: Evolution du ratio nombre de pixels fronti�ere / nombre de pixels de la r�egion dans
le cas de la croissance compacte, �gure 1.11. Les graphiques i-never,i-when-empty, et i-50 cor-
respondent respectivement aux �gures 1.11a, 1.11b et 1.11c
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stable. Au contraire, la �gure 1.11 montre que le tri mesurant la mesure de compacit�e du pixel
candidat (exemple num�ero trois) est une information sensible. Les r�esultats sont obtenus dans
les conditions exp�erimentales suivantes : la liste des pixels candidats n'est jamais r�e�evalu�ee
en (a), lorsqu'elle ne contient plus de pixels avec une �evaluation su�sante en (b), et en�n
syst�ematiquement tous les 50 pixels ajout�es �a la r�egion en (c).

La �gure 1.12 et 1.13 montrent une synth�ese des trois pr�ec�edents exemples sur le même
graphe, et fournit l'�evolution du ratio nombre de pixels fronti�ere / nombre de pixels de la
r�egion, au cours de sa croissance. Ces �gures montrent clairement que peu de di��erences se
d�egagent entre les courbes appel�ees h-never, h-when-empty et h-50 sur la �gure 1.12, montrant
que la r�e�evaluation n'est pas n�ecessaire dans ce cas pour fournir une croissance qui re�ete les
crit�eres utilis�es. Les courbes intitul�ees i-never, et i-50 sur la �gure 1.13 au contraire montrent
comment la r�e�evaluation peut am�eliorer l'e�et de la mesure du degr�e de compacit�e, puisque la
derni�ere courbe pr�esente en e�et le ratio le plus faible au cours de la croissance. Des droites
verticales sont plac�ees sur ces graphes lorsque la r�e�evaluation se produit, et l'on notera que
le ratio diminue imm�ediatement apr�es cette r�e�evaluation, jusqu'�a atteindre un minimum. Ceci
indique donc que la r�e�evaluation produit l'e�et escompt�e, puisque les pixels ajout�es juste apr�es
la r�e�evaluation contribuent �a faire diminuer la longueur de la fronti�ere de la r�egion. Leur nouvelle
�evaluation re�ete donc mieux la r�ealit�e qu'ant�erieurement.

1.5 L'�evaluation

1.5.1 Les conditions de l'�evaluation

Le moment de l'�evaluation num�erique du pixel s�electionn�e est trivialement crucial pour le
m�ecanisme global, aussi il convient de recueillir, �a cet instant de l'algorithme, le maximum
d'information disponible [SG94] [Sal94] a�n d'obtenir une mesure robuste. Les �el�ements de
l'environnement qui peuvent contribuer �a cette mesure sont au nombre de trois : le pixel, la
primitive en construction, et le reste de l'environnement (incluant d'autres primitives voisines
par exemple).

Il nous semble donc tr�es r�educteur de se satisfaire de mesures qui occultent en grande partie
l'environnement, comme cela est fait lorsque seul le niveau de gris du pixel est mesur�e, ou encore
simplement l'�ecart des niveaux de gris entre le pixel et la primitive. L'int�erêt d'un syst�eme de
vision, tel que nous le construisons est de regrouper ensemble des processus h�et�erog�enes, o�u
chacun peut pro�ter de la connaissance apport�ee par les autres.

Une �evaluation, par exemple, sur le couple (pixel candidat, primitive courante) se veut par
ailleurs compl�etement modulaire, et en particulier ind�ependante des autres points de contrôle
du syst�eme. Il n'y a aucun lien entre la mani�ere dont les points sont s�electionn�es, et celle dont ils
sont �evalu�es. Chaque niveau inclut des �etapes de d�ecision distinctes. Cette partie va permettre
de d�evelopper quelques id�ees qui ont �et�e implant�ees avec succ�es dans le cadre du syst�eme de
segmentation coop�eratif que nous avons d�evelopp�e [BSG94], [BSG95], [BG96], [GBB98].

1.5.2 Les types d'�evaluation utilis�es

L'�evaluation a pour but de re�eter l'ad�equation du pixel �a la primitive courante. D'un point
de vue tr�es g�en�erique, deux types de contributions se d�egagent : des mesures sur la qualit�e
intrins�eque du pixel, et des mesures sur le lien entre le pixel et la primitive. Cette distinction
peut apparâ�tre di�use dans de nombreux travaux, ou bien insu�samment mise en avant, mais
elle devient d'un int�erêt crucial lorsque les points sont �evalu�es de mani�ere concurrente par
rapport �a plusieurs primitives. Dans les travaux de Adams et Bishof [AB94], lorsque le pixel est
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candidat pour la fusion �a plusieurs r�egions voisines, cette �evaluation est calcul�ee relativement
�a chaque r�egion et la meilleure valeur est conserv�ee. La r�egion qui incorpore le pixel est celle
dont l'�evaluation relative �etait la plus �elev�ee.

{ Les caract�eristiques propres au pixel peuvent être les suivantes : information photom�etrique,
mesure du gradient en intensit�e et en direction, mesures locales d'�ecart type...

{ Les caract�eristiques liant le pixel �a la primitive sont multiples, nous pouvons citer : la
mesure de distance entre une des caract�eristiques propres pr�ec�edentes et la mesure corre-
spondante pour la primitive, des mesures g�eom�etriques de distance, de compacit�e, ...

Une autre dichotomie potentielle des crit�eres d'�evaluation consiste �a s�eparer les mesures
photom�etriques des mesures g�eom�etriques :

{ Les �evaluations se fondant sur les valeurs de niveaux de gris ou sur des informations
d�eriv�ees sont les principales mesures e�ectu�ees lors des segmentations en r�egions et con-
tours. Le calcul du gradient, et la mesure de l'homog�en�eit�e d'une r�egion sont des infor-
mations couramment appliqu�ees pour grouper des primitives : ainsi Liu [Liu77] utilise
une m�ethode de croissance incr�ementale de contour, dont le crit�ere consiste simplement
�a rechercher parmi les points candidats, celui qui dispose de la plus forte valeur du gra-
dient. L'�etape de châ�nage par hyst�er�esis implant�ee dans l'algorithme de Deriche [Der87],
consiste �a marquer les points dont la valeur de gradient est la plus forte dans la di-
rection du gradient. Dans des algorithmes centr�es sur les r�egions, Gagalowicz et Monga
[GM85] utilisent successivement la conservation de la moyenne des niveaux de gris, puis
la conservation de l'�ecart-type local des niveaux de gris, comme crit�ere de croissance de
r�egion...

{ Il est int�eressant d'adjoindre �a ces �evaluations classiques des informations d'un autre type,
par exemple g�eom�etriques, a�n d'apporter une connaissance locale d'une autre nature sur
le contexte : Brice et Fennema [BF70] ont par exemple utilis�e les propri�et�es de la fronti�ere
de la r�egion en construction, dans le cadre d'un algorithme de type Split and Merge.
Une mesure heuristique calculait la longueur de la fronti�ere de la r�egion en construction
(phagocyte heuristic dans le texte original), et un des crit�eres qui orientait la fusion de
deux r�egions �etait de r�eduire la taille de la fronti�ere r�esultante. 5

Le probl�eme de d�e�nir quel type d'�evaluation est n�ecessaire reste cependant intact, et l'autre
point d'int�erêt est d'�etablir comment des d�ecisions locales (par le biais des �evaluations au niveau
des pixels) peuvent contribuer �a �nalement g�en�erer (au niveau global) une croissance de r�egions
satisfaisante, en termes de forme de la primitive, de pr�ecision et de localisation de la fronti�ere,
d'utilisation de ressources. L'exemple qui va suivre va apporter un �eclairage concret sur ces
contraintes.

Consid�erons une m�ethode de croissance incr�ementale de r�egions utilisant le sch�ema g�en�erique
d�ecrit au paragraphe 1.3, dont le but est de fournir des r�egions correspondant �a des zones de
luminosit�e homog�ene de l'image. L'algorithme d'�evaluation des pixels devra donc logiquement
privil�egier les points candidats dont l'intensit�e des niveaux de gris est la plus proche du niveau de
gris moyen de la r�egion courante. D�e�nissons ainsi P (x; y) le pixel candidat, ayant une intensit�e
I(x; y). La r�egion R courante contient n pixels r�ef�erenc�es P (x0; y0); P (x1; y1) : : : P (xn�1; yn�1),
et la moyenne des niveaux de gris de R est d�e�nie par :

5La construction incr�ementale d'une r�egion �a partir de crit�eres uniquement photom�etriques a la fâcheuse
tendance de produire g�en�eralement des objets aux fronti�eres tr�es d�echiquet�ees. Les m�ethodes de type contour
contribuent �a r�esoudre ces probl�emes de localisation. Techniquement, ces fronti�eres tr�es d�echiquet�ees posent
�egalement des probl�emes de performance aux algorithmes, car la taille des listes de pixels voisins ainsi manipul�ees
sont g�en�eralement disproportionn�ees par rapport au comportement esp�er�e par le programmeur.
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IR =
1

n

n�1X
i=0

I(xi; yi)

L'�evaluation E1 du pixel P par rapport �a la r�egion R se d�e�nit donc par :

E1(x; y) = 1�min(1;

���I(x; y)� IR
���

k
)

o�u k est une constante

L'�evaluation E1 est maximum pour les points dont le niveau de gris correspond exactement
�a celui moyen de la r�egion, et d�ecrô�t lorsque cette di��erence devient plus importante. Le seuil
k permet de normaliser l'expression dans l'intervalle [0::1].

L'application de ce crit�ere unique fournira certainement un r�esultat ad�equat, mais au prix
d'une forte sensibilit�e au bruit et aux �el�ements textur�es de l'image. Dans de telles conditions,
l'algorithme de croissance g�en�ere une r�egion �a la fronti�ere d�echiquet�ee, et peu exploitable en
l'�etat. En e�et, le pixel recherch�e est le plus homog�ene, il peut donc être situ�e n'importe o�u �a
la fronti�ere de la r�egion. Aucune contrainte de forme ne vient forcer la r�egion �a conserver un
aspect r�egulier.

D'autres consid�erations et contraintes d'implantation peuvent sugg�erer de construire des
r�egions aux formes plus r�eguli�eres, sans pour autant renoncer au crit�ere d'homog�en�eit�e initial.
L'id�ee est d'introduire une �evaluation suppl�ementaire, not�ee E2, dont le rôle est d'�evaluer le
degr�e de compacit�e du pixel P (x; y), compar�e �a la r�egion R : D�e�nissons des relations de
voisinage N8(P (x1; y1); P (x2; y2)) = 1 si et seulement si max(jx2� x1j ; jy2� y1j) = 1, ensuite
l'�evaluation :

E2(x; y) =
1

8

X
P (xi;yi)2R

N8(P (xi; yi); P (x; y))

=
1

8
(Nombre de pixels du voisinage imm�ediat de P)

Cette seconde �evaluation E2 fournira de fortes valeurs pour les pixels les plus entour�es par
une r�egion.

L'�evaluation globale du couple (Pixel,R�egion) est d�etermin�ee par une combinaison lin�eaire
des deux �evaluation �el�ementaires. Les pond�eration sont �x�ees en fonction de l'importance que
l'on attribue �a chaque crit�ere :

E = �E1 + �E2

avec � + � = 1

et �; � 2 [0::1]

Chaque �evaluation consid�er�ee s�epar�ement correspond �a un crit�ere �el�ementaire. E1 est le
crit�ere d'homog�en�eit�e tandis que E2 re�ete ce que l'on peut quali�er de crit�ere de compacit�e,
dont le comportement seul sera de combler les petits trous et asp�erit�es au cours de la croissance
de la r�egion.

Ce principe permet donc d'ajuster �nement et num�eriquement chacun des comportements
�el�ementaires, pour obtenir un comportement hybride, qui tire avantage conjointement de con-
traintes d'homog�en�eit�e et de contraintes de compacit�e.
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1.5.3 Evaluation des pixels contour candidats

Les deux paragraphes suivants d�ecrivent quelques crit�eres d'�evaluation. Cette liste n'entend
pas être exhaustive, mais se pr�esente davantage comme une boite �a outils, indiquant quelques
moyens pour contrôler et diriger une construction incr�ementale de primitives de type contour et
r�egion. Ces fonctions d'�evaluation sont actuellement implant�ees au sein d'un syst�eme coop�eratif
g�erant l'activit�e parall�ele de processus de segmentation r�egion et contour, travaillant sur la
même image [BSG94].

La description des fonctions d'�evaluation est class�ee de la mani�ere suivante : mesures de
propri�et�es photom�etriques, consid�erations g�eom�etriques centr�ees sur les contours, consid�erations
g�eom�etriques impliquant des relations entre des contours et des r�egions.

La principale �evaluation relative �a un pixel contour candidat sera la norme du gradient, les
autres types d'�evaluation ne serviront qu'�a pond�erer cette �evaluation principale. Consid�erons
le pixel candidat P (x; y) pour le contour C dans l'image P. Le gradient est calcul�e �a partir des

valeurs d'intensit�e dans le voisinage
����!
G(x; y), sous la forme de sa norme G(x; y) =

����!G(x; y)
, et

de sa direction Gd8, �echantillonn�ee suivant les huit directions de Freeman Gd8 2 f0 : : : 7g.

{ La premi�ere �evaluation repose sur une mesure locale du gradient :

E1 =
G(x; y)

max(xi;yi)2PG(xi; yi)

Cette �evaluation privil�egie les points avec les plus fortes valeurs de la norme du gradient.

{ E2 = 1, la norme du gradient est localement maximum dans la direction du gradient.
E2 = 0 sinon.

E2 = 1 ,

8>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>:

G(x� 1; y) < G(x; y) et G(x+ 1; y) < G(x; y)
si Gd8 2 f0; 4g

G(x; y � 1) < G(x; y) et G(x; y + 1) < G(x; y)
si Gd8 2 f2; 6g

G(x� 1; y + 1) < G(x; y) et G(x+ 1; y � 1) < G(x; y)
si Gd8 2 f1; 5g

G(x + 1; y + 1) < G(x; y) et G(x� 1; y � 1) < G(x; y)
si Gd8 2 f3; 7g

Cette �evaluation peut �evoluer suivant plusieurs possibilit�es, la premi�ere consistant �a
v�eri�er plus d'un pixel de chaque côt�e du point courant. D�e�nissons dX et dY les d�eplacements
�el�ementaires horizontaux et verticaux dans chaque direction de Freeman. Posons :

dX(x) ; x 2 f0 : : : 7g avec

8><>:
dX(0) = dX(1) = dX(7) = 1
dX(2) = dX(6) = 0
dX(3) = dX(4) = dX(5) = �1

dY (x) ; x 2 f0 : : : 7g avec 8x 2 f0 : : : 7g dY (x) = dX((x+ 2) mod 8)

La pr�ec�edente �evaluation est �etendue �a l'examen de deux pixels de part et d'autre du
point courant, et se r�e�ecrit :
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E2 = 1,

8>>>>>><>>>>>>:

Posons d = Gd8 la direction du gradient du pixel (x; y)
G(x� dX(d); y � dY (d)) < G(x; y)
G(x + dX(d); y + dY (d)) < G(x; y)
G(x� 2dX(d); y � 2dY (d)) < G(x; y)
G(x + 2dX(d); y + 2dY (d)) < G(x; y)

Cette �evaluation E2 peut en�n être directement d�eduite de la pente du gradient entre les
pixels voisins, et permettra alors de quanti�er num�eriquement le degr�e de maximalit�e du
gradient. E2 passe d'une �evaluation binaire �a une �evaluation lin�eaire. Posons :

d = Gd8

la direction du gradient du pixel (x; y)

d1 = G(x; y)�G(x+ dX(d); y + dY (d))

la pente du gradient d'un côt�e du pixel

d2 = G(x; y)�G(x� dX(d); y � dY (d))

la pente de l'autre côt�e

E2 =

8>><>>:
0 si d1 < 0
0 si d2 < 0
min(10;d1;d2)

10
sinon

{ La litt�erature regorge de classi�cations multiples des pro�ls de contours. Les contours dits
de type marche 6 sont les plus r�epandus, et correspondent aux transitions dans l'image
entre deux zones d'homog�en�eit�e distincte. Des contours particuliers s�eparant deux r�egions
avec les mêmes caract�eristiques photom�etriques sont r�ef�erenc�es comme des contours de
type ligne ou de type trait 7. Les contours de ce type n'ont pas re�cu un int�erêt aussi
marqu�e, principalement, car ils peuvent être approxim�es par la plupart des d�etecteurs
de type marche, comme deux contours de type marche parall�eles proches l'un de l'autre
(�gure 1.14).

Utiliser un op�erateur de d�erivation comme le gradient est un gaspillage de ressources,
et induit de plus une perte de localisation pour identi�er une discontinuit�e parfaitement
identi�able 8 par un simple examen du pro�l des niveaux de gris. Il est plus logique de
d�eduire du calcul de E2, tel qu'il a �et�e fait pour op�erer sur les gradients, une fonction iden-
tique E3 qui travaille sur les intensit�es en niveaux de gris, et qui permettra de d�eterminer
les extrema des niveaux de gris, correspondant aux pro�ls de type toit. Il convient de
remarquer que le triplet (E1; E2; E3) implique des fonctions d'�evaluation qui sont incom-
patibles entre elles sur un pixel donn�e, dans le sens o�u elles ne peuvent pas toutes être
maximis�ees simultan�ement : e�ectivement pour E2 et E3, le gradient vaut th�eoriquement
z�ero �a l'emplacement d'un contour de type toit. Les deux �evaluations E2 et E3 ne peuvent
donc pas cohabiter au sein de la même �evaluation globale.

{ Des crit�eres g�eom�etriques sont �egalement envisageables. Un autre type d'�evaluation privi-
l�egiera les pixels candidats situ�es dans la prolongation de l'extr�emit�e du contour, a�n de
former globalement des contours �a faible courbure, et d'�eviter par exemple des ph�enom�enes
d'oscillation locaux de part et d'autre d'une crête de maximum de gradient, voir la �g-
ure 1.15.

6Cette appellation fait r�ef�erence �a la forme du pro�l des niveaux de gris orthogonalement �a la direction du
contour, pr�esentant l'allure d'un �echelon, dans la d�e�nition optimale que l'on donne usuellement.

7Toujours en r�ef�erence �a la forme du pro�l des niveaux de gris.
8Voire même plus facilement identi�able.
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orthogonalement à la transition

Profil des intensités
en niveau de gris 

Emplacement du
contour de type "trait"

Deux transitions distinctes
en contour de type "marche"

Fig. 1.14: Approximation d'un contour de type \trait" faite par un d�etecteur classique de type
\marche".

transition située

(b)(a) (c1) (c2) (d1) (d2)

entre deux pixels
(verticale)

transition
(diagonale)

pixels du contour

où où

Fig. 1.15: Illustration d'un ph�enom�ene d'oscillation fr�equent lorsque la transition est situ�ee
entre deux pixels en (a) et (b). Une fonction d'�evaluation qui privil�egie les pixels situ�es dans le
prolongement de l'extr�emit�e permettra de r�esoudre ce probl�eme en (c) et (d). Le probl�eme de
localisation n'est cependant pas r�esolu, car le contour obtenu peut être d'un cot�e ou de l'autre
de la transition. Soulignons que l'objectif n'est pas ici de faire de la segmentation sub-pixel, mais
de fournir des contours coh�erents et manipulables pour les �etapes de traitement ult�erieures.
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Fig. 1.16: Mesure de l'�ecart de direction entre l'extr�emit�e du contour et le pixel candidat.

Consid�erons l'extr�emit�e du contour, ainsi que les deux derniers pixels formant cette
extr�emit�e, P1 et P0, ce dernier �etant extr�emit�e libre du contour. Notons dext = dP1P0
la direction de Freeman form�ee par les pixels P1 et P0. Consid�erons le pixel candidat P ,
voisin du pixel P0, sa direction de Freeman par rapport �a P0 d�e�nie par dcandidate =

dP0P .
Calculons alors l'�ecart entre dext et dcandidate (�gure 1.16).

�1 =
���dcandidate � dext

���
�2 =

(
�1 si �1 � �
2� � �1 sinon

� =

(
�2 si �2 �

�
2

� � �2 sinon

E4 = 1�
2�

�

Ce crit�ere, qui aura une forte valeur lorsque les valeurs des deux directions dcandidate
et dext sont proches, permet de privil�egier la prolongation du contour dans la direction
courante de son extr�emit�e. Il est illustr�e sur l'exemple suivant, �gure 1.17, montrant l'im-
age d'un bateau de pêche, caract�eristique pour les nombreux contours rectilignes de type
toit 9 caract�eristiques des divers cordages et mâts du navire. La sous-image C pr�esente
un r�esultat de d�etection de contour utilisant uniquement le crit�ere d'intensit�e du gradi-
ent. La sous-image D pr�esente le r�esultat obtenu dans les mêmes conditions initiales, en
utilisant l'�evaluation globale E = E1+E4

2
. L'image C montre clairement que le contour

ne suit pas une ligne droite le long de l'objet, malgr�e l'aspect rectiligne de sa fronti�ere.
Ce comportement est en e�et li�e �a la sensibilit�e du crit�ere du gradient par rapport �a de
faibles uctuations, car cet exemple dispose de deux lignes verticales de pixels voisins,
avec des valeurs de gradients �elev�ees et comparables. Le d�etecteur de contour saute donc
naturellement de l'une �a l'autre suivant celle qui r�ealise le plus fort gradient pour une
ordonn�ee �x�ee (�gure 1.18). L'image D fournit au contraire des contours rectilignes, qui
respectent davantage les structures de l'image, et seront donc plus facilement exploitables
aux plus hauts niveaux (par des d�etecteurs d'objets rectilignes par exemple).

{ Les deux derniers points de cette description pr�esentent des consid�erations g�eom�etriques
mettant en relation les primitives de types contour et r�egion. Jusqu'�a pr�esent, toutes les
consid�erations faites ne reposaient que sur la primitive contour courante, le pixel candidat,
les valeurs des niveaux de gris et les informations directement d�eriv�ees. Ce ne sont pas
les seuls �el�ements de l'environnement de segmentation dont on dispose.

9que l'on segmentera ici cependant sous la forme de deux contours de type marche parall�eles.
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Fig. 1.17: La sous-image B indique la zone d'int�erêt de l'image globale A qui a �et�e utilis�ee.
Dans l'image C, la croissance de contour suit classiquement les plus fortes valeurs de gradient
avec le crit�ere E1, et pr�esente de nombreuses irr�egularit�es. Dans l'image D, au pr�ec�edent crit�ere
d'�evaluation s'ajoute le crit�ere E4 de pr�eservation de direction, permettant aussi d'�eviter le
ph�enom�ene d'oscillation visible en C.

Fig. 1.18: Cette �gure pr�esente la carte du gradient correspondant �a l'image 1.17B, ainsi qu'une
zone s�electionn�ee, dans laquelle les valeurs num�eriques sont fournies. Les plus fortes valeurs
num�eriques correspondent aux pixels �etiquet�es contour dans l'image 1.17C sont encercl�ees.
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Fig. 1.19: Deux exemples d'�evaluations utilisant des crit�eres g�eom�etriques impliquant des objets
de type r�egion. Les deux m�ethodes consistent �a mesurer la distance qui s�epare le pixel candidat
et l'extr�emit�e du contour �a la fronti�ere de la r�egion la plus proche.

Elargissons le cadre de l'analyse �a un syst�eme de segmentation, dans lequel cohabitent
des processus de construction de contours et de r�egions au sein de la même image, chaque
processus travaillant en parall�ele avec les autres, en construisant un contour ou une r�egion
dans un endroit donn�e de l'image. L'objet de type r�egion devient donc accessible comme
une base d'information �a part enti�ere, sous la forme d'un ensemble de pixels �etiquet�es, et
disposant de ses propres attributs et propri�et�es. Nous insistons bien sur le fait que l'image
enti�ere n'est pas segment�ee compl�etement en r�egions, mais seulement certains groupes de
pixels, ceux disposant par exemple de caract�eristiques d'homog�en�eit�e robuste.

Le processus de construction de contour travaille donc dans un environnement entour�e de
structures de type r�egion. Il est donc possible d'ajouter de nouveaux crit�eres d'�evaluation
des pixels candidats, prenant en compte des interactions avec ces r�egions.

Nous pr�esentons ici deux exemples : la premi�ere fonction d'�evaluation E5 a pour but
de conserver une distance constante avec la fronti�ere de la plus proche r�egion (voir la
�gure 1.19a), et la seconde fonction d'�evaluation E6 permet de rester �a �equidistance de
la fronti�ere de deux r�egions environnantes (voir la �gure 1.19b).

Ces crit�eres sont typiquement une application au cas discret des techniques de navigation
et d'�evitement d'obstacles que pourraient utiliser des robots mobiles dans un environ-
nement parsem�e d'objets. L'implantation en est proche, puisqu'elle consiste �a mesurer
des distances sur des droites orthogonales �a l'extr�emit�e du contour, de la même mani�ere
qu'un robot mobile utiliserait des senseurs �a ultrasons ou infrarouge pour �evaluer les
distances aux obstacles et corriger son cap.

Notons d1 la distance du pixel candidat au plus proche pixel appartenant �a une r�egion, voir
�gure 1.20. La direction de recherche est choisie orthogonalement �a l'orientation form�ee
par le couple (pixel candidat, dernier pixel du contour) : dP0P sur la �gure 1.16. La distance
euclidienne est mesur�ee du centre du pixel candidat au centre du premier pixel �etiquet�e
r�egion. La même mesure d2 est faite relativement au couple (dernier pixel du contour,
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Fig. 1.20: La m�ethode de suivi de la plus proche r�egion.

avant dernier pixel) : dP1P0 sur la �gure 1.16. jd1 � d2j d�ecrit la variation de distance �a la
r�egion. La but de cette �evaluation est de fournir une valeur �elev�ee lorsque la distance est
approximativement conserv�ee, ainsi pour cet exemple : E5 = max(0; 1� jd1�d2j

2
).

L'exemple �gure 1.21 illustre l'utilisation de ce crit�ere. Cette image biom�edicale montre
une coupe de cellules musculaires avec des objets hautement textur�es d'une part, et des
objets noirs homog�enes, l'ensemble �etant sur un fond blanc, lui aussi homog�ene. Les
objets de cette image pr�esentent la caract�eristique d'être tr�es proches les uns des autres,
provoquant des probl�emes pour les isoler individuellement. Les r�egions sombres sont faciles
�a segmenter, et nous supposerons donc dans cet exemple qu'un processus de croissance de
r�egion a fourni s�epar�ement la segmentation de cet objet. Un processus de suivi de contour
est lanc�e �a la base des deux cellules sombres. Les pixels candidats sont �evalu�es en utilisant
une pond�eration de deux crit�eres �el�ementaires :E = �E1 + �E5 (plus fortes valeurs de
gradient, et suivi de la fronti�ere de la r�egion).

{ La �gure 1.21c montre les r�esultats obtenus en utilisant � = 1 et � = 0. Le lecteur
notera que le contour ne peut pas faire le tour de la cellule sombre, car la proximit�e
d'une autre cellule noire diminue l'intensit�e du gradient, compar�ee �a la transition
abrupte form�ee par le bas de la cellule et le fond clair de l'image. Il convient aussi
de remarquer que le pro�l d'intensit�e a chang�e puisqu'il passe du type marche pour
s�eparer la cellule du fond, �a un type toit pour s�eparer deux cellules similaires.

{ La contribution de l'�evaluation E5 (� = 0:6 et � = 0:4) en �gure 1.21d permet
au contour de suivre avec succ�es la fronti�ere de la r�egion situ�ee �a sa droite. Ceci
n'est possible que grâce �a la coop�eration implicite qui s'instaure avec la r�egion pr�e-
segment�ee.

{ Lorsque l'�evaluation E5 devient pr�edominante (� = 0:2 et � = 0:8), la tr�es faible
fronti�ere de la cellule sombre est trouv�ee, malgr�e un gradient peu �elev�e (entre 4 et
8), voir la �gure 1.21e.

1.5.4 Evaluation des pixels r�egion candidats

Cette partie d�ecrit les types d'�evaluation utilis�es dans le cadre de la croissance de r�egion
incr�ementale. A l'instar du paragraphe pr�ec�edent, les crit�eres sont class�es, en commen�cant par
les propri�et�es photom�etriques, puis en examinant les attributs g�eom�etriques de la r�egion. Notons
P (x; y) le pixel candidat pour être ajout�e �a la r�egion R sur l'image P. I(x; y) est l'intensit�e
du niveau de gris du pixel P (x; y). Cette mesure permet de calculer l'�ecart-type local �(x; y),
obtenu sur le huit-voisinage de P (x; y) :
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(a) image de cel-
lules musculaires.

(b) zone
d'int�erêt de
taille 64x64.

(c) (d) (e)

Fig. 1.21: Illustration de la combinaison de crit�eres d'�evaluation pour r�esoudre un probl�eme
local de segmentation. (a) est une image de coupe cellulaire. (b) est une sous image de taille
64� 64. Une r�egion a �et�e pr�e-segment�ee avant le lancement du suivi de contour dans les images
(c)-(e), le point rouge (gris fonc�e) est le germe du suivi de contour. (c)-(e) fournit des r�esultats
utilisant di��erentes pond�erations des deux crit�eres �el�ementaires.

I(x; y) =
1

9

i=1X
i=�1

j=1X
j=�1

I(x+ i; y + j)

cela d�e�nit l'intensit�e moyenne en niveaux de gris.

�2(x; y) =
1

9

i=1X
i=�1

j=1X
j=�1

(I(x + i; y + j)� I(x; y))2

cela d�e�nit une mesure de variance locale

La structure de la r�egion Ri est d�ecrite sous la forme d'un ensemble de pixels connexes
Ri = fP (xi;j; yi;j); j 2 f0 : : :Ni � 1gg pour lesquels, Ni �etant le nombre de pixels de la r�egion
Ri :

8j; P (xi;j; yi;j) 2 Ri 9k tel que P (xi;k; yi;k) 2 Riet

k(xi;k; yi;k)� (xi;j; yi;j)k1 = 1

D�e�nissons �egalement les propri�et�es photom�etriques de la r�egion Ri suivantes :

IRi
=

1

Ni

j=Ni�1X
j=0

I(xi;j; yi;j)

�Ri
=

1

Ni

j=Ni�1X
j=0

�(xi;j; yi;j)

{

E1(x; y) = 1�
min(10; j�(x; y)� �Ri

j)

10
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Ce crit�ere privil�egie les pixels dont l'�ecart-type local est proche de l'�ecart-type moyen de
la r�egion 10.

{ Cet autre crit�ere caract�erise les propri�et�es g�eom�etriques de la r�egion, et mesure la position
relative du pixel candidat par rapport au centre de gravit�e de la r�egion. Notons Gi(xg; yg)
le centre de gravit�e de la r�egion Ri et P

m
i (xm; ym),P

M
i (xM ; yM) respectivement le pixel

voisin de la r�egion qui est le plus proche et le plus �eloign�ee du centre de gravit�e Gi. Nous
devons tout d'abord d�e�nir l'ensemble des pixels voisins de la r�egion Ri :

Xi = f P (xi;j; yi;j); j 2 f0::Mi � 1g

avec

P (xi;j; yi;j) 62 Ri et

9P (x; y) 2 Ri o�u kP (x; y)� P (xi;j; yi;j)kinfty = 1 g

xg =
1

Ni

j=Ni�1X
j=0

xi;j

yg =
1

Ni

j=Ni�1X
j=0

yi;j

Pm
i (xm; ym) v�eri�e

(
Pm
i (xm; ym) 2 Xi

8P (x; y) 2 Xi , k
��!
GiPk � k

���!
GiP

m
i k

PM
i (xM ; yM) v�eri�e

(
PM
i (xM ; yM) 2 Xi

8P (x; y) 2 Xi , k
��!
GiPk � k

���!
GiP

M
i k

Notons P (x; y) le pixel candidat courant, et calculons E2 de la mani�ere suivante. Posons
tout d'abord :

dMi = k
���!
GiP

M
i k

d�e�nit la plus grande distance du centre

de gravit�e �a un pixel voisin de la r�egion.

dmi = k
���!
GiP

m
i k

d�e�nit la plus petite distance du centre

de gravit�e �a un pixel voisin de la r�egion.

d = k
��!
GiPk

d�e�nit la distance du centre de gravit�e au

pixel voisin candidat.

E2 = 1�
jd� dmi j

jdMi � dmi j

{ Le dernier crit�ere est l'�evaluation du degr�e de compacit�e d�ej�a abord�e dans la partie 1.5.2 :

N8(P (x1; y1); P (x2; y2)) = 1 , max(jx2� x1j; jy2� y1j) � 1

E3(x; y) =
1

8

X
P (xi;yi)2Ri

N8(P (xi; yi); P (x; y))

10L'�ecart-type global de la r�egion est d�e�ni dans notre contexte comme la moyenne des �ecart-types locaux
des pixels de la r�egion. L'int�erêt de cette moyenne des �ecarts-type locaux est de pouvoir �eventuellement adapter
la taille du voisinage autour duquel l'�ecart-type local de chaque pixel est calcul�e.
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Fig. 1.22: Structure simpli��ee de type contour.

1.6 L'agr�egation

Cette partie va donner davantage de d�etails sur l'implantation du m�ecanisme de construction
incr�emental, �a travers un examen plus en profondeur des structures de donn�ees, et des contrôles
mis en �uvre.

1.6.1 Donn�ees stock�ees relatives �a un contour

La structure de contour (voir �gure 1.22) est d�e�nie de la mani�ere suivante :

typedef struct contour

{

int CID;

byte GradMini;

byte GradMaxi;

float GradMoyen;

PtrBox Win;

PtrList ListePixels;

PtrList ListeProcess;

PtrProcess Process;

} TypeContour;

{ L'entier d�e�ni par CID permet d'identi�er de mani�ere unique un contour dans le syst�eme,
chaque nouveau processus de segmentation qui d�ebute sur un nouveau pixel germe se voit
attribuer une nouvelle valeur de CID.

{ GradMini, GradMaxi, GradMoyen, sont les informations photom�etriques tenues �a jour �a
mesure que le contour se construit. Ce sont ces mesures qui serviront �a valider la primitive
et �a d�eterminer si sa construction peut continuer.
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Fig. 1.23: Structure simpli��ee de type r�egion.

{ Win d�e�nit la boite englobante du contour, utilis�ee �a des �ns d'optimisation des acc�es aux
donn�ees.

{ ListePixels contient la liste ordonn�ee (par la relation de voisinage) des pixels qui con-
stituent ce contour. Chaque ajout d'un nouveau pixel aux extr�emit�es se traduit par un
ajout en tête ou en queue de liste.

{ Chaque processus de segmentation connâ�t logiquement la structure de donn�ees de la
primitive sur laquelle il travaille. Au cours de la croissance, il est amen�e �a identi�er
d'autres primitives voisines (au moins celles qu'il a lui-même cr�e�ees). Il conserve donc
des pointeurs sur ces objets. ListeProcess est la liste sym�etrique, qui permet �a une
primitive contour ou r�egion de r�ef�erencer tous les processus qui \la connaissent". Ceci
permet d'implanter une gestion propre de la destruction des primitives : la lib�eration
e�ective des ressources se fait lorsque aucun processus ne pointe plus sur la structure,
c'est-�a-dire, lorsque la liste ListeProcess est vide.

{ Process est le pointeur qui r�ef�erence la structure de processus qui segmente actuellement
le contour.

1.6.2 Donn�ees relatives �a une r�egion

La structure de r�egion (voir �gure 1.23) est d�e�nie de la mani�ere suivante :

PtrPixel typedef struct region

{

int RID;

float EcartMini;

float EcartMaxi;

byte GrisMini;

byte GrisMaxi;

float EcartMoyen;

float GrisMoyen;
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float GradMoyen;

PtrBox Win;

float GravityX;

float GravityY;

PtrPixel Gravity;

PtrPixel FarPixel;

PtrPixel ClosePixel;

float Convexity;

int *DirHisto;

int NbPixels;

PtrList FPixels;

PtrList VPixels;

PtrList VPixelsBad;

PtrList ListeProcess;

PtrProcess Process;

} TypeRegion;

{ RID permet d'identi�er un objet de type r�egion de fa�con unique pendant l'ex�ecution du
syst�eme.

{ EcartMini, EcartMaxi, EcartMoyen, GrisMini, GrisMaxi, GrisMoyen ainsi que GradMoyen
sont des informations photom�etriques concernant la r�egion, remises �a jour �a chaque ajout
d'un nouveau pixel. Par exemple, une mesure d'�ecart-type local est calcul�ee sur chacun
des pixels ajout�es �a la r�egion (calcul�ee sur un voisinage 3 � 3 centr�e sur le pixel). Les
valeurs minimales, maximales et moyennes sont donc obtenues �a partir de l'ensemble des
points agr�eg�es.

{ Win d�e�nit une boite englobante de la r�egion de mani�ere analogue aux contours.

{ GravityX, GravityY et Gravity tiennent �a jour le centre de gravit�e de la r�egion. Cette
derni�ere variable est une structure de type pixel, d�e�nie par deux entiers (x; y), qui ap-
proximent les valeurs ottantes GravityX et GravityY.

{ FarPixel et ClosePixel sont les pixels de la fronti�ere respectivement le plus �eloign�e et
le plus proche du centre de gravit�e. Cette proximit�e au centre de gravit�e est conserv�ee
dans la structure de r�egion car elle constitue un crit�ere d'agr�egation �a part enti�ere. Ces
pixels sont particuli�erement d�elicats �a tenir �a jour �a chaque ajout de nouveau point, car
le centre de gravit�e est lui-même susceptible de se d�eplacer. (Voir le paragraphe 1.6.3.2).

{ Convexity mesure un rapport de surface, qui permet de mesurer le degr�e de convexit�e de
la r�egion. L'algorithme qui m�ene �a ce calcul est consommateur de temps CPU, et donc
ne peux pas servir raisonnablement de crit�ere d'agr�egation, car cela n�ecessiterait son re-
calcul pour chaque nouveau pixel. Cette mesure est calcul�ee �a des �ns statistiques. Voir
le paragraphe 1.6.3.3.

{ DirHisto est un tableau de 8 entiers, qui d�e�nit l'histogramme des directions de Freeman
du gradient, calcul�e sur l'ensemble des pixels de la r�egion. Des concentrations importantes
de pixels sur certaines directions peuvent permettre d'identi�er le caract�ere d�egrad�e d'une
r�egion, et donc orienter le choix des pixels candidats pour poursuivre la construction du
d�egrad�e.

{ Il n'�etait pas r�ealiste de conserver une liste de tous les pixels int�erieurs d'une r�egion,
pour des raisons d'occupation m�emoire, et d'acc�es ralenti aux donn�ees. L'essentiel est, si
besoin est, de pouvoir parcourir rapidement les pixels �a partir d'une autre information
moins encombrante. Une matrice de pointeurs de la taille de l'image est utilis�ee. Chaque
�el�ement (x; y) de la matrice renvoie un pointeur sur une structure de r�egion, si le pixel
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(x; y) appartient �a cette r�egion. Une utilisation de cette matrice, en conjonction avec Win,
permet de passer en revue rapidement tous les pixels int�erieurs d'une r�egion. La variable
NbPixels indique le nombre de pixels de la r�egion.

{ FPixels d�e�nit la liste des pixels qui constituent la fronti�ere de la r�egion.

{ Deux listes de pixels ext�erieurs �a la r�egion sont tenues �a jour, VPixels et VPixelsBad,
et contiennent les pixels candidats pour être agr�eg�es, ou encore appel�es pixels voisins.
La premi�ere liste regroupe les points avec une �evaluation correcte, et qui les rendent
potentiellement agr�egeables. Cette liste est tri�ee suivant une fonction d'�evaluation d�etaill�ee
dans le paragraphe 1.5.4. Le seconde rassemble en vrac tous les autres pixels candidats,
avec une mauvaise �evaluation.

{ De mani�ere analogue au cas des contours, des r�ef�erences crois�ees sont maintenues, a�n de
savoir quels sont les processus qui ont connaissance de cette r�egion dans leurs structures de
donn�ees. Ces processus sont r�ef�erenc�es dans la liste ListeProcess. Process est l'unique
processus en charge de segmenter ladite r�egion.

1.6.3 Remise �a jour des donn�ees sensibles

Nous allons donner dans cette partie quelques points algorithmiques, sur la remise �a jour
de donn�ees sensibles pour les primitives de type r�egion et contour. Ces remises �a jour sont
consid�er�ees comme \sensibles", car elles sont e�ectu�ees �a chaque ajout de pixel, et doivent
donc être optimis�ees a�n de ne pas vampiriser les performances du syst�eme.

1.6.3.1 Le centre de gravit�e

Les coordonn�ees du centre de gravit�e sont r�eactualis�ees de mani�ere incr�ementale �a chaque
nouveau point ajout�e. Pour ne pas perdre en pr�ecision, on sauvegarde la somme des abscisses
et des ordonn�ees, sous une forme enti�ere, plutôt que la valeur d�ecimale rapport�ee au nombre
de pixels de la r�egion.

Region->SumX+=GetPixelX (NouveauPixel);

Region->SumY+=GetPixelY (NouveauPixel);

Region->NbPixels++;

Region->GravityX=(float)Region->SumX/(float)Region->NbPixels;

Region->GravityY=(float)Region->SumY/(float)Region->NbPixels;

DeletePixel (Region->Gravity);

Region->Gravity=CreateSimplePixel (Region->GravityX,Region->GravityY);

La derni�ere instruction permet de convertir les coordonn�ees du centre de gravit�e en valeurs
enti�eres. Nous allons voir dans l'�etape suivante comment utiliser ces valeurs.

1.6.3.2 Les pixels fronti�eres extrema

La di�cult�e pour remettre �a jour les deux pixels de la fronti�ere, respectivement le plus
proche, et le plus �eloign�e du centre de gravit�e de la r�egion, provient du fait que le centre de
gravit�e se d�eplace avec la croissance de la r�egion. La remise �a jour optimale consistant �a parcourir
syst�ematiquement tous les pixels fronti�eres est exclue pour des raisons de complexit�e algorith-
mique. Il est cependant possible d'obtenir un compromis dans les traitements en s�eparant le
cas o�u le pixel qui repr�esente le centre de gravit�e s'est d�eplac�e ou pas. Cela consiste �a veri�er
si l'arrondi entier des coordonn�ees ottantes a vari�e.

Cas 1. Les coordonn�ees enti�eres du centre de gravit�e n'ont pas chang�e par rapport �a l'ajout
du pixel pr�ec�edent :
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Fig. 1.24: D�e�nition de l'enveloppe convexe d'une r�egion, en pointill�e. La boite englobante
(A,B,C,D), ainsi que les points de contacts entre la r�egion et ladite bô�te servent �a la construc-
tion de cette enveloppe.

{ Le pixel le plus proche du centre de gravit�e ne change pas, tant que celui-ci demeure
un pixel voisin. S'il n'est plus un pixel du voisinage, on parcourt la liste des points
voisins �a la recherche du nouveau plus proche pixel.

{ Le pixel voisin le plus �eloign�e du centre de gravit�e peut �eventuellement être remplac�e
par les nouveaux pixels voisins issus du nouveau point ajout�e (une comparaison des
distances su�t alors).

Cas 2. Le pixel centre de gravit�e s'est d�eplac�e. Il faut parcourir la liste des pixels fronti�ere �a
la recherche des deux nouveaux pixels extrema.

On notera que le centre de gravit�e devient de plus en plus stable �a mesure que la r�egion
grossit. Les traitements faits dans le cas 1 deviennent donc pr�epond�erants par rapport au cas
2.

1.6.3.3 La mesure de convexit�e

L'algorithme propos�e pour mesurer la convexit�e calcule le rapport de surface entre la r�egion
courante, et l'enveloppe convexe de la r�egion comme cela est illustr�e dans la �gure 1.24. Le
calcul de cette mesure r�epond �a un besoin concret. La prise en compte de l'�evolution de cette
valeur au cours de la croissance de la r�egion, et plus pr�ecis�ement sa maximisation permettrait
de g�en�erer une croissance plus compacte, et donc �economiserait les ressources mises en �uvre
pendant sa construction.

La notion de r�egion convexe englobante d'une r�egion a �et�e introduite dans le cas discret par
Kim et Rosenfeld [KR80], [Kim82], et dans le cas analogique pour une forme quelconque ferm�ee
par Freeman et Shapira [FS75]. L'ouvrage de Chassery et Montanvert [CM91] pr�esente un �etat
de l'art pr�ecis sur ce domaine. Nous utiliserons une variante de l'algorithme de Freeman pour
calculer cette enveloppe convexe, qui s'appuie pareillement sur les points de contact entre la
r�egion et sa bô�te englobante, voir la �gure 1.24, et 1.25.
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Fig. 1.25: La construction des segments �el�ementaires AiAj, avec Ai parcourant le segment AA2

et Aj parcourant le segment AA1.

1.7 La validation de la primitive

Les pr�ec�edents paragraphes ont montr�e comment les pixels candidats sont �evalu�es, et com-
ment le meilleur pixel est ajout�e �a la primitive courante. Ceci d�e�nit la boucle �el�ementaire de
la construction de la primitive. Une condition d'arrêt doit permettre de sortir de cette boucle,
et le cas �ech�eant de valider ce qui vient d'être construit. Ce traitement constitue l'�etape de val-
idation de la primitive, et est e�ectu�ee �a chaque nouveau pixel ajout�e. Plusieurs mesures sont
e�ectu�ees sur la primitive et sur le dernier pixel ajout�e a�n de s'assurer de leur qualit�e. Ces
traitements sont r�ealis�es en dehors du m�ecanisme d'�evaluation de la primitive pour plusieurs
raisons :

{ Ces mesures sont assimilables �a des interruptions, signi�ant que la construction de la
primitive ne doit pas se poursuivre, et qu'un probl�eme vient d'être d�etect�e. Une baisse
de la valeur du gradient sur les N derniers pixels contours ajout�es, un gradient dont la
norme est trop irr�eguli�ere pour les pixels d'un contour venant d'être construit : toutes
ces mesures sortent du cadre de la simple comparaison entre le pixel et la primitive,
comparaison qui guide notre d�emarche d'�evaluation dans les pr�ec�edents paragraphes. Il
est donc logique d'isoler ces mesures de contrôle.

{ Les mesures e�ectu�ees dans le cadre des fonctions d'�evaluation pr�ec�edentes apportent
une indication relative entre le pixel et la primitive. Les mesures de validation que nous
sugg�erons sont des mesures absolues.

1.7.1 Validation de la primitive contour

Chacun de ces tests est e�ectu�e s�epar�ement, sans pr�ejuger du r�esultat des autres tests. Les
r�esultats sont plac�es dans une variable de type \champ de bits". Ceci permet �a terme de d�e�nir
des conditions complexes portant sur une combinaison de plusieurs variables.

1.7.1.1 Fluctuation de la direction du gradient

Le premier test mesure la plus ou moins grande variation de la direction du gradient le
long des pixels du contour. Ce test a pour but de discriminer les contours bien form�es des
faux contours trouv�es �a tort dans les textures. Dans les deux cas, la norme du gradient est
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Fig. 1.26: Mesure de l'�ecart entre les directions du gradient. Cette mesure d'�ecart, a�n d'être
moins sensible au bruit, n'est pas r�ealis�ee sur des pixels cons�ecutifs.

signi�cative. Un contour bien form�e doit avoir un gradient qui ne varie pas trop en direction,
alors qu'un contour trouv�e dans une zone textur�ee aura une direction de gradient tr�es uctuante.

La �gure 1.26 illustre ce calcul. Les direction du gradient di sont obtenues pour lesN derniers
pixels du contour. N = 20 dans nos exp�erimentations. Les �ecarts de direction X1; X2; : : : sont
calcul�es entre les pixels Pi et Pi + 2, pour i variant entre 0 et N . La valeur moyenne X des Xi

est calcul�ee. Un drapeau C_DIRECTION est activ�e si X � �
4
. Ceci correspond �a une variation

d'angle de �
8
entre deux pixels cons�ecutifs, ce qui correspondrait, dans une image de synth�ese

non bruit�ee , �a un cercle discr�etis�e de 16 pixels, soit de rayon 2; 5.

1.7.1.2 Fluctuation de la norme du gradient

Le deuxi�eme test valide de mani�ere analogue la uctuation de la norme du gradient le long
du contour. Un contour doit pr�esenter une norme r�eguli�ere du gradient pour chaque point qui
le compose. Ceci est particuli�erement important pour les contour dont le gradient est faible.
La moyenne de la norme du gradient est calcul�ee sur les N derniers pixels du contour �a une
extr�emit�e donn�ee, et est not�eeG. La variation de norme du gradient entre deux pixels cons�ecutifs
est calcul�ee, et not�ee �i = jGi �Gi+1j. La moyenne de ces variations � est compar�ee �a un seuil,
d�ependant lin�eairement du gradient moyen. Un drapeau C_IRREGULAR_GRD est activ�e si G < 20
et � > �:G. Nous utilisons exp�erimentalement la valeur � = 1

5
.

1.7.1.3 Baisse de la norme du gradient

Le troisi�eme test v�eri�e si le gradient du dernier pixel est signi�cativement faible, compar�e
aux valeurs sur les pr�ec�edents points agr�eg�es. Le gradient du pixel extr�emit�e est d�e�ni par Ge,
et le gradient moyen des N derniers pixels ajout�es �a une même extr�emit�e (nous choisissons
N = 6) est not�e G, extr�emit�e non incluse. Un drapeau C_LOW_GRAD est activ�e si Ge < 20 et
Ge < �:G. Nous utilisons exp�erimentalement la valeur � = 0; 6.

1.7.1.4 Proportion de maxima locaux du gradient

Le quatri�eme test v�eri�e si le contour pr�esente su�samment de pixels ayant un gradient
qui r�ealise le maximum local dans la direction du gradient. La �gure 1.27 indique comment
est v�eri��ee la notion de \gradient maximum local dans la direction du gradient". La direction
du gradient est �echantillonn�ee suivant les huit directions de Freeman, et deux pixels de part et
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Fig. 1.28: Exemple de pro�ls de gradient en zone d�egrad�ee et sur une transition de type marche.

d'autre de l'extr�emit�e sont test�es. La �gure 1.27a donne l'exemple d'une direction de gradient
horizontale pour laquelle la norme du gradient sur les pixels P�2; P�1; P1 et P2 est inf�erieure �a la
norme du gradient sur le pixel P0. La �gure 1.27b donne l'exemple d'une direction de gradient
diagonale, pour laquelle le pixel P0 ne r�ealise pas le maximum local du gradient.

Ce test permet de discriminer les contours bien form�es avec une forte proportion de maxima
locaux, des autres contours pouvant par exemple être trouv�es dans un d�egrad�e, pr�esentant
un gradient signi�catif, mais ne r�ealisant pas le maximum local. La �gure 1.28 montre un
pro�l typique d'une zone d�egrad�ee et celui d'une transition de type marche. Le d�egrad�e g�en�ere
un gradient de norme signi�cative, pratiquement constant, mais dont les l�eg�eres uctuations
(exag�er�ees sur cet exemple) peuvent tromper le d�etecteur de contour qui suit les pixels ayant
\la plus forte norme du gradient". L'espacement tr�es faible entre ces faux maxima locaux (en
pointill�es sur l'exemple), ne permettent pas de les valider comme \maxima locaux du gradient" :
on aboutit �a la con�guration de l'exemple 1.27b, dans lequel le pixel P2 invalide la maximalit�e.

La statistique est e�ectu�ee sur les N derniers pixels agr�eg�es �a une même extr�emit�e, avec
N = 20 dans notre syst�eme. Notons G la moyenne de la norme du gradient sur les N pixels
�etudi�es, et Nmax le nombre de pixels r�ealisant le maximum local du gradient. Nous d�e�nissons
deux seuils pour tester cette proportion. Un drapeau C_FEW_MAX_LOC est activ�e si G < 10 et
Nmax < 1:N ou bien lorsque 10 � G < 20 et Nmax < 2:N . Nous utilisons exp�erimentalement
les valeurs 1 = 0; 3 et 2 = 0; 5.

1.7.1.5 Visibilit�e

Ce test reprend les travaux de th�ese de Marc Salotti [Sal94] sur la d�e�nition d'un crit�ere
de visibilit�e d'un contour, en fonction de sa longueur et de son gradient moyen. Le probl�eme
de visibilit�e est consid�er�e pour les petits contours (moins de 8 pixels). Salotti a montr�e que
plus un contour �etait petit, plus son gradient moyen devait être important a�n de rester visible
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�a l'�il humain. Notons L la longueur du contour, et G son gradient moyen 11. Un drapeau
C_VISIBILITY est activ�e lorsque L � 3 (un contour de moins de trois pixels n'est pas jug�e
signi�catif), ou lorsque 3 < L � 6 et G < 20, ou lorsque 6 < L � 8 et G < 10.

1.7.1.6 Faible fonction d'�evaluation

Ce dernier test relatif �a une primitive contour teste la valeur de la fonction d'�evaluation du
dernier pixel agr�eg�e �a la primitive par rapport �a un seuil. Ce seuil a �et�e d�e�ni pour ce processus
de segmentation au moment de sa cr�eation, et peut uctuer en fonction de l'environnement dans
lequel �evolue ce processus. Cette adaptation est d�etaill�ee dans le paragraphe 2.4.3.2. Un drapeau
C_LOW_EVAL est activ�e si l'�evaluation du pixel agr�eg�e est inf�erieure au seuil � du processus.

1.7.1.7 Divers

Un drapeau C_SHORT_CUT est activ�e lorsque le contour boucle sur lui-même, et n'a donc
plus de possibilit�e pour se d�evelopper.

1.7.2 Validation de la primitive r�egion

Chacun de ces tests est e�ectu�e s�epar�ement, sans pr�ejuger du r�esultat des autres tests. Les
r�esultats sont plac�es dans une variable de type \champ de bits".

1.7.2.1 Homog�en�eit�e de la r�egion

Ce test permet de s'assurer que la r�egion conserve une certaine homog�en�eit�e. Il consiste
�a mesurer la di��erence entre le pixel ayant le plus fort et le plus faible �ecart-type local des
intensit�es des niveaux de gris. L'�ecart-type local sur un pixel P (x; y) est mesur�e sur un petit
voisinage de taille n�n, dans notre cas, n = 5, centr�e sur le pixel P (x; y). L'intensit�e moyenne
est calcul�ee sur ce petit voisinage, I = 1

25
:
Pi=2

i=�2

Pj=2
j=�2 I(x+ i; y + j). Puis la variance est

calcul�ee de fa�con similaire, �2 = 1
25
:
Pi=2

i=�2

Pj=2
j=�2 (I(x + i; y + j)� I)2.

La consistance d'une r�egion ne se limite pas seulement �a regrouper les pixels avec une
faible valeur de �, auquel cas on �eliminerait d'o�ce les zones textur�ees ou bruit�ees, quand bien
même cette texture, ou plus g�en�eralement ce d�esordre des intensit�es pr�esenterait une certaine
r�egularit�e, qui en ferait une r�egion �a part enti�ere. A�n d'englober �a la fois les zones homog�enes
et les zones textur�ees dans notre crit�ere de validation, nous proposons plutôt que de seuiller �,
de valider l'amplitude de variation de � sur tous les pixels composant la r�egion.

Notons �min et �max les valeurs extr�emales de � pour tous les pixels de la r�egion. Un drapeau
R_NO_HOMOGEN est activ�e lorsque �max � �min > �. Nous utilisons exp�erimentalement la valeur
� = 10.

1.7.2.2 Faible fonction d'�evaluation

Ce dernier test pr�esente les mêmes caract�eristiques que le test relatif aux contours. Un
drapeau R_LOW_EVAL est activ�e si l'�evaluation du pixel agr�eg�e est inf�erieure au seuil � du
processus.

11la moyenne de la norme du gradient des pixels qui le constitue.
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1.8 Conclusion

Ce chapitre a introduit l'approche incr�ementale qui sert de fondement �a notre syst�eme de
segmentation, ainsi que les points de contrôle qu'il nous parait important de mettre en exergue,
a�n de pouvoir d�evelopper des m�ethodes de segmentation qui r�epondent le plus �d�element
possible aux besoins de l'utilisateur.

Ces nombreux points de contrôle ne vont pas manquer de poser des probl�emes d'ajustement
et de param�etrisation. Le chapitre 4 apportera une contribution sur les moyens qui permettront
�a un utilisateur non exp�eriment�e de les g�erer sans être noy�e sous un ot de valeurs �a con�gurer
12. La multiplicit�e des points de contrôle posera �egalement des probl�emes lors de l'�etape de
validation, en particulier pour la comparaison avec d'autres m�ethodes disposant de peu de
param�etres �a ajuster et pour lesquelles il est possible de faire une recherche exhaustive du jeu
de \param�etres optimaux".

Le chapitre suivant s'e�orcera en�n de d�etailler la mani�ere de faire fonctionner ces m�ethodes
incr�ementales, de fa�con simultan�ee, et au sein d'un même environnement de travail, en utilisant
des principes de s�equencement proches de ceux des syst�emes d'exploitation.

12Des valeurs par d�efaut fourniront un comportement satisfaisant dans la plupart des cas. Ces valeurs par
d�efaut sont obtenues empiriquement, par des m�ethodes de type essai-erreur. Des images atypiques, ne satisfaisant
pas aux param�etres usuels, pourront cependant être manipul�ees sur intervention explicite de l'utilisateur.
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Chapitre 2

Un syst�eme coop�eratif

2.1 Introduction

Le chapitre pr�ec�edent s'est attach�e �a d�ecrire des m�ecanismes incr�ementaux permettant la
construction de primitives image de type contour et r�egion. Cette construction incr�ementale
permet de prendre en compte les con�gurations locales de l'environnement, tant en termes pho-
tom�etriques qu'en termes de primitives pr�eexistantes dans le syst�eme. L'incr�ementalit�e dans un
syst�eme de vision apporte donc une richesse de fonctionnement �a travers une �evolution tem-
porelle, des possibilit�es de prises de d�ecision dynamiques, et plus globalement une adaptabilit�e
des m�ethodes.

L'�etape suivante qui vient naturellement �a l'esprit est de disposer non plus d'une unique
m�ethode de construction incr�ementale, mais de tout un ensemble, �eparpill�es dans diverses zones
de l'image. Un tel choix repose sur la constatation simple qu'une image est constitu�ee de
plusieurs primitives, tant de type r�egion que contour, et que chacune de ces primitives peut
pr�etendre être segment�ee par une instanciation 1 d'une m�ethode incr�ementale g�en�erique. Une
coop�eration e�cace peut alors r�esulter d'un tel choix. La coop�eration, selon l'approche propos�ee,
consiste �a ne pas donner un rôle pr�epond�erant �a une m�ethode par rapport aux autres, mais
au contraire, �a utiliser de mani�ere opportuniste 2 leurs comp�etences. Une telle coop�eration
sym�etrique entre des m�ethodes pr�esente des int�erêts importants :

{ une meilleure adaptation individuelle de chaque m�ethode incr�ementale (en fonction de
ses conditions d'initialisation, et de ses interactions avec d'autres m�ethodes) peut o�rir
de meilleures performances locales.

{ une m�ethode individuelle devient situ�ee dans le temps et l'espace par rapport aux autres
m�ethodes. Des d�ependances temporelles entre les m�ethodes peuvent s'instaurer.

{ le lien qui unit la primitive �a segmenter de l'instance qui a la charge de sa segmentation
n'est pas unique dans le temps. Une même primitive image pourra tenter d'être segment�ee
par une autre m�ethode ult�erieurement 3, si la m�ethode courante n'y parvient pas.

{ une interaction opportuniste de m�ethodes permet un enrichissement de l'environnement
de termes de primitives segment�ees 4.

1au sens des langages orient�es objets
2dans le contexte, cela signi�e qu'une m�ethode fera appel �a une autre m�ethode dans certaines circonstances

clairement �etablies, pour r�epondre �a un besoin, et pas de mani�ere d�esint�eress�ee. Le besoin sera l'accumulation
d'information locale pertinente pour une prise de d�ecision plus robuste.

3avec d'autres param�etrages.
4Cet e�et de bord demeure le but ultime de notre syst�eme, car de cette coop�eration de m�ethodes de segmenta-

tion, l'utilisateur obtient au terme de l'ex�ecution un ensemble de primitives r�egions ou contours. Ces primitives
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A l'aspect m�ethode de segmentation d�ecrit dans le chapitre pr�ec�edent, vient donc s'ajouter
un niveau sup�erieur, o�u chaque m�ethode de segmentation est individualis�ee (et r�epondra par
la suite au terme de processus de segmentation), et o�u cet ensemble de m�ethodes constitue le
corps actif du syst�eme qui est pr�esent�e.

Le pr�esent chapitre s'articule autour des th�emes suivants. Apr�es une br�eve pr�esentation
des m�ethodes coop�eratives existantes dans le domaine de la vision, la notion de syst�eme d'ex-
ploitation sera introduite comme une possibilit�e pour l'implantation des m�ethodes de segmen-
tation incr�ementales d�ecrites au chapitre pr�ec�edent. Les points suivants expliciteront davantage
l'ancrage des m�ethodes de segmentation dans un syst�eme multi-processus : les moyens pour
initialiser les processus de segmentation, l'utilisation des autres m�ethodes du point de vue du
processus de type contour, puis de type r�egion. La n�egociation de territoires constituera la
derni�ere partie de ce chapitre.

2.2 Coop�eration de m�ethodes en vision

Les approches coop�eratives en vision par ordinateur peuvent se scinder en deux cat�egories :
les approches orient�ees mod�ele, et les approches orient�ees contrôle. Les premi�eres s'appuient
sur une conceptualisation th�eorique des �el�ements recherch�es dans l'image. La d�e�nition d'un
mod�ele th�eorique du contour, d'une r�egion, d'un d�egrad�e permettent d'en d�egager les car-
act�eristiques a priori, les relations, les limites, le domaine o�u le mod�ele sera performant, la
complexit�e algorithmique, la mesure de qualit�e et de performance a posteriori. Le deuxi�eme
type d'approches repose davantage sur la mani�ere d'int�egrer deux m�ethodes, en �etudiant leurs
d�ependances, quelles donn�ees �echanger, �a quel moment, ou comment int�egrer les r�esultats d'une
m�ethode dans l'algorithme de calcul de l'autre m�ethode.

Parmi les m�ethodes �a base de mod�ele, citons la m�ethode propos�ee par Haddon et Boyce
[HB90], qui transposent le probl�eme de la segmentation en r�egion et en contour en un probl�eme
de partitionnement de la matrice de cooccurence, les pics situ�es sur la diagonale correspondant
aux r�egions, et les autres pics de l'image se rapportant aux fronti�eres. Une �etape post�erieure
permet un ra�nement du r�esultat en adaptant la coh�erence locale dans une approche utilisant
la relaxation. Cette m�ethode e�ectue une classi�cation des pixels �a la di��erence de la nôtre,
ce qui signi�e qu'elle n'autorise pas de laisser des pixels non �etiquet�es �a l'issue de la premi�ere
�etape, quand bien même les pixels int�egr�es �a une r�egion sont sujets �a caution. Nous sugg�erons
au contraire de n'�etiqueter que des pixels robustes, et sûrs, et de laisser le cas �ech�eant des
pixels non �etiquet�es. De plus, leur premi�ere �etape de classi�cation est suivie d'un traitement
de ra�nement visant �a restituer la consistance locale du voisinage des pixels, ce qui laisse �a
penser que cette premi�ere �etape est trop globale, puisqu'il convient de recti�er certaines de ses
d�ecisions qui ont �et�e prises hâtivement.

Les m�ethodes coop�eratives fond�ees sur le contrôle constituent la majorit�e des techniques
propos�ees. L'id�ee de base qui sous-tend ces coop�erations de m�ethodes est que :

{ Chaque m�ethode seule pr�esente des d�efauts intrins�eques. Les d�etecteurs de contours tra-
vaillent trop localement, et ne permettent pas de construire des objets tr�es structur�es
entre eux. Les d�etecteurs de contours sont sensibles au bruit de l'image. Les m�ethodes de
croissance de r�egion utilisent des crit�eres souvent trop globaux, et les fronti�eres d�elimitant
ces objets ne sont g�en�eralement pas signi�catives. La �gure 2.1 pr�esente un petit exemple
de construction de r�egion incr�ementale par ajout de pixels guid�e par un unique crit�ere

sont les seuls �el�ements qui subsistent �a la �n de l'ex�ecution, et sur lesquels peuvent porter les traitements
ult�erieurs. La coop�eration de m�ethodes n'est donc qu'un moyen pour arriver �a ce but.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 2.1: Exemple de croissance de r�egion pr�esentant une fronti�ere d�echiquet�ee di�cilement
exploitable au cours de sa construction. Lorsque la construction arrive �a son terme, la fronti�ere
de la r�egion �epouse plus r�eguli�erement la fronti�ere de la zone �a segmenter.

d'homog�en�eit�e. Il est facile de remarquer que la fronti�ere de cette r�egion 5 au cours de
sa construction est particuli�erement d�echiquet�ee, même si elle tend �a s'am�eliorer lorsque
la r�egion �epouse avec plus de pr�ecision les limites r�eelles de l'objet �a segmenter dans la
derni�ere image. L'utilisation de cette fronti�ere est donc rendue d�elicate par son manque
de localisation. La construction incr�ementale d'une r�egion est de plus un processus lent
compar�e �a la construction de contours.

{ Les atouts de chaque m�ethode peuvent donc permettre de corriger leur d�efauts.

{ Plus pr�ecis�ement, la d�etection des contours peut aider �a contrôler l'expansion ou la fusion
des r�egion, tandis que la d�etection des r�egion contribue �a la localisation et �a la fermeture
des contours ([ABM87], [BPG91], [BB92], [Bon91], [CA93], [FBC94], [MC92], [NL84],
[PL90], [WM87], [XYJH+92]).

Cependant peu de travaux exploitent totalement la dualit�e entre ces deux types de prim-
itives. Ainsi une premi�ere sous-classe de m�ethodes va consister �a assister une technique de
construction de r�egions par des informations de type contour. La r�egion est cr�e�ee par une
m�ethode de type Split And Merge, ou bien de type incr�emental pixel par pixel. Par exemple,
Wrobel et Monga [WM87] proposent d'appliquer d'abord un d�etecteur de contours, puis de
contraindre une m�ethode de fusion des r�egions en prenant en compte la pr�esence des contours
�a leurs fronti�eres. Gagalowicz et Monga [GM85] utilisent une approche de type Split and Merge
pour la construction des r�egions. Plusieurs crit�eres sont utilis�es pour d�ecider de la fusion de
couples de r�egions adjacentes. Parmi ceux-ci, le quatri�eme crit�ere mesure le gradient moyen �a

5La fronti�ere de la r�egion fait ici r�ef�erence aux pixels de la primitive pr�esentant au moins au pixel voisin en
dehors de la primitive. Elle ne doit donc pas être confondue, ni assimil�ee �a la fronti�ere qui s�epare visuellement
deux objets dans l'image des niveaux de gris, cette derni�ere �etant une caract�eristique statique de l'image.
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la fronti�ere entre les deux r�egions consid�er�ees. La fusion est e�ectu�ee si ce crit�ere est inf�erieur
�a un seuil donn�e. Benois et Barba [BB92] utilisent une carte pr�ecalcul�ee des contours robustes
de l'image pour contraindre une m�ethode de segmentation en r�egions de type Split and Merge.
L'algorithme s'appuie sur une structuration hi�erarchique pyramidale de l'image de type quad-
tree 6. Le choix de l'ordre de fusion des r�egions est r�esolu �a l'aide de la carte des contours, car
la fusion privil�egie les zones du quad-tree 7 les plus �eloign�ees de tout pixel contour. Ces zones
sont suppos�ees par cons�equent les plus homog�enes. Kara Falah et al. [FBC94] proposent une
coop�eration r�egion-r�egion, qui permet dans une premi�ere �etape de g�en�erer des \noyaux" de
r�egions robustes par superposition de plusieurs cartes de r�egions di��erentes. Ces noyaux sont
suppos�es robustes puisqu'ils correspondent �a des r�egion obtenues par plusieurs d�etecteurs, dans
di��erentes conditions exp�erimentales. L'expansion de ces noyaux de r�egions se fait ensuite sous
le contrôle de l'information fournie par le gradient, selon une coop�eration r�egion-contour. Dans
le même ordre d'id�ees, Xiaohan et al. [XYJH+92] int�egrent directement l'information sur la
maximalit�e du gradient comme un crit�ere de s�election des pixels dans une croissance de r�egion
classique.

Une deuxi�eme sous-classe de m�ethodes repose sur la dualit�e entre les informations de type
r�egion et de type contour. Pavlidis [PL90] propose d'appliquer d'abord une m�ethode de crois-
sance de r�egion, permettant d'extraire des contours ferm�es �a partir des r�egions form�ees. La
position de ces contours est ensuite a�n�ee par des techniques de d�eformation de contours
(snakes). Cette approche r�esout ainsi une des di�cult�es importante de la d�etection consistant �a
obtenir des objets ferm�es. Chu et Aggarwal [CA93] int�egrent des informations de type r�egion et
contour dans une structure r�esultat. Les cartes de r�egions sont converties en cartes de contours
par simple extraction des fronti�eres, et l'image r�esultante provient d'un judicieux compromis
entre di��erentes images sources, toutes contenant des contours.

La derni�ere sous-classe r�eunit plus dynamiquement les deux approches. Anderson, Bajcsy et
Mintz [ABM87] int�egrent e�ectivement une croissance de r�egions et une d�etection de contours
dans un même processus it�eratif de ra�nement, dont l'objectif est le meilleur compromis entre
les deux segmentations, par rapport �a des contraintes d�e�nies par l'utilisateur, comme par
exemple le nombre de r�egions �a d�etecter. Ce m�ecanisme it�eratif se traduit dans l'impl�ementation
par un m�ecanisme d'ajustement mutuel des param�etres des deux m�ethodes. Nazif et Levine
[NL84] proposent en�n une coop�eration d'op�erateurs de segmentation de bas niveau �a travers
un v�eritable syst�eme expert, dont les r�egles op�erent de fa�con originale sur des connaissances de
bas niveau, hors de toute s�emantique li�ee �a l'image, et portant sur des con�gurations locales
de contours et de r�egions.

La plupart de ces approches hormis [ABM87] et [NL84] pr�esupposent en fait l'existence
d'informations de bas niveau, par exemple sous la forme d'une carte des contours, et recherchent
la meilleure fa�con de combiner les r�esultats issus de chaque m�ethode. La coop�eration devient
une sorte de r�egle de ra�nement �nal du r�esultat, au lieu d'être partie int�egrante de l'analyse
des primitives �a d�etecter. En cons�equence cette coop�eration est fond�ee sur des informations d�ej�a
calcul�ees, qui peuvent être entach�ees d'erreur, car calcul�ees s�epar�ement, et ind�ependamment.

Nous pensons au contraire que la coop�eration doit être consid�er�ee comme un moyen pour
cr�eer de l'information suppl�ementaire au moment d'une prise de d�ecision, de mani�ere oppor-
tuniste, et r�eactive au contexte. L'incr�ementalit�e de la construction pr�esent�ee dans le chapitre
pr�ec�edent nous semble �a ce titre indispensable. Elle permet en e�et une �evolution coupl�ee des
primitives, �a la di��erence de nombreuses autres approches qui apposent l'�etiquette coop�erative

6chaque zone carr�ee de dimension N de l'image, �a commencer par l'image dans sa totalit�e peut être
r�ecursivement d�ecoup�ee en sous-carr�es de cot�e N=2. Chaque r�egion construite dans l'image et s'appuyant ex-
clusivement sur des carr�es de ce type est alors repr�esentable par une structure arborescente de degr�e 4.

7qui correspondent aux r�egions �el�ementaires
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�a des syst�emes dont la caract�eristique est d'utiliser une m�ethode pour servir de r�ef�erence �a une
autre. L'incr�ementalit�e dans cette optique permet ainsi d'exploiter et d'explorer des ph�enom�enes
d'inuence mutuelle.

La coop�eration passe tout d'abord par la d�el�egation des activit�es. Les processus de bas
niveau doivent pouvoir travailler localement dans l'image. Cela r�epond �a un besoin pr�ecis. Les
di�cult�es de segmentation portent g�en�eralement sur des endroits tr�es locaux, et un proces-
sus qui travaille localement sera naturellement plus e�cace pour les d�eceler, et �eventuellement
ensuite pour les r�esoudre. La coop�eration passe ensuite par l'incr�ementalit�e, qui permet d'-
analyser progressivement la situation, et de faire face aux di�cult�es de fa�con s�equentielle,
�a mesure qu'elle sont identi��ees. Les moyens pour r�esoudre ces di�cult�es de segmentation
passent par l'�emergence d'information locale suppl�ementaire (en faisant appel �a d'autres pro-
cessus sp�ecialis�es). Il semble opportun de requ�erir cette aide ext�erieure lorsque le processus de
segmentation se trouve en situation d'�echec, c'est-�a-dire lorsque ses propres comp�etences ne lui
permettent plus de poursuivre de mani�ere robuste 8. Cette coop�eration avec d'autres m�ethodes
a donc pour fondement la r�esolution de probl�emes et comme soucis une e�cacit�e dans l'inter-
vention. Cette accumulation d'information dans l'environnement de travail permet de prendre
des d�ecisions plus adapt�ees, qui ne se fondent plus seulement sur les comp�etences propres de la
m�ethode, mais sur la synergie acquise grâce aux autres m�ethodes sollicit�ees.

2.3 Le sch�ema g�en�eral

L'implantation sous la forme d'un syst�eme d'exploitation permet de manipuler un ensemble
de processus. Ces processus sont des m�ethodes incr�ementales disposant d'une certaine dur�ee
de fonctionnement, et e�ectuant des actions sur leurs structures de donn�ees internes et sur
leur environnement au cours de cette p�eriode de fonctionnement. Le fonctionnement de deux
processus quelconques s'e�ectue g�en�eralement de mani�ere asynchrone dans le syst�eme 9, dans
le sens o�u chacun fonctionne de fa�con autonome, sans besoin particulier de synchronisation par
rapport �a une condition externe. Un processus a une p�eriode de vie dans le syst�eme : il est cr�e�e
�a un certain moment 10, il a une p�eriode d'ex�ecution, puis une terminaison. A l'issue de son
ex�ecution, le syst�eme ne conserve de ce processus que la primitive qu'il a segment�ee.

Une population de processus constitue le syst�eme �a tout instant. Cette population �evolue,
se reproduit, communique. Cette reproduction entre les processus induit la notion de �liation
entre les processus, ainsi que la cr�eation d'un arbre des processus courants dans le syst�eme.
Chaque processus poss�ede un p�ere unique, et peut lui-même avoir plusieurs �ls. La notion de
ux d'informations et plus g�en�eralement de communication entre les processus est un enjeu
crucial pour la coop�eration. Elle est pr�esente sous deux formes compl�ementaires :

{ Une communication de type hi�erarchique entre un processus p�ere et les processus �ls qu'il
a cr�e�e. De nouveaux processus sont cr�e�es a�n de faire �emerger localement de l'information
nouvelle, qui aidera la segmentation des processus existants. Cette aide se traduit par la
connaissance de nouvelles primitives, qui par leur existence, peuvent modi�er le comporte-
ment du processus qui avait demand�e leur construction. Un premier ot de communication
consiste donc �a faire \remonter" l'information accumul�ee par un processus vers son p�ere,
aussi rapidement que possible.

8Une politique de construction non coop�erative consisterait dans ce cas �a poursuivre la construction de la
primitive, bien que des signes laissent penser que l'objet construit risque d'être entach�e d'erreur.

9pour deux processus quelconques, ne pr�esentant pas de lien de �liation particuliers, et n'�etant pas en cours
de n�egociation pour un terriroire de l'image.

10la cr�eation d'un processus de segmentation ne co��ncide pas n�ecessairement avec l'initialisation du syst�eme.
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{ Une communication de type topologique entre deux processus physiquement proches
dans l'image. Deux processus de segmentation travaillant dans des zones proches peu-
vent �eprouver le besoin d'�echanger des informations sur leur primitive respective, a�n
d'envisager des fusions ou des annexions de territoire.

Les m�ethodes de segmentation se trouvent d�esormais encapsul�ees dans une structure de
processus. Elles sont d�e�nies �a ce titre par des caract�eristiques sur lesquelles elles ont plus ou
moins d'inuence. Les param�etres sur lesquels un processus de segmentation n'a pas contrôle
sont les suivants :

{ Son lieu d'initialisation. La m�ethode ne choisit pas le pixel germe �a partir duquel elle
va d�ebuter la construction de sa primitive. Cet enplacement, qui sera appel�e lieu de
focalisation par la suite, est d�etermin�e par son processus p�ere.

{ Sa �liation. Le processus est rattach�e �a son processus p�ere. Celui-ci sera le destinataire
de la primitive segment�ee lorsque le processus se terminera.

{ L'environnement de l'image d�ej�a segment�e. Le processus s'interdit d'entrer en conit
pour l'�etiquetage de pixels avec d'autres processus. La seule possibilit�e pour incorporer
des pixels d�ej�a segment�es consiste donc �a entrer dans une phase de n�egociation avec les
processus en charge de ces autres pixels.

Les param�etres sur lesquels un processus peut au contraire exercer son contrôle sont les
suivants :

{ Les param�etrages de la m�ethode de segmentation utilis�ee.

{ La politique de mise en relation avec d'autres m�ethodes. Le processus choisit le lieu, le
type, les caract�eristiques des processus �ls qu'il d�esire cr�eer localement.

{ Les protocoles de coop�eration visant �a permettre des n�egociations de territoire.

Un point cl�e apparâ�t d�ej�a de cette classi�cation sommaire. Si la possibilit�e de d�el�eguer
des tâches �a d'autres processus de segmentation s'av�ere possible dans le syst�eme, le processus
qui sollicite cette d�el�egation n'a que tr�es peu de contrôle sur l'entit�e sur laquelle il d�el�egue
une activit�e, une fois cette derni�ere initialis�ee. Ceci rel�eve d'une volont�e nette de d�ecentraliser
les tâches, et d'o�rir une autonomie �a chacun des processus du syst�eme. Par ailleurs, sauf
dans des circonstances sp�eci�ques telle la n�egociation de territoire, aucun processus n'a de rôle
pr�epond�erant par rapport �a un autre. Cette gestion sous forme d'entit�es autonomes s'apparente
clairement aux syst�emes multi-agents de type r�eactif 11.

2.4 Une coop�eration R�egion/Contour

La coop�eration entre les segmenteurs se r�ealise en utilisant un principe d'invocation mutuel
des di��erentes m�ethodes localement. Des processus de segmentation vont en cr�eer d'autres suiv-
ant certains crit�eres qui vont être �etudi�es dans les paragraphes qui suivent. Les deux m�ethodes
de segmentation utilis�ees sont les algorithmes incr�ementaux de d�etection de contours et de
r�egions pr�esent�es au chapitre pr�ec�edent. Dans un premier temps, une �etude sur les moyens de
la coop�eration sera e�ectu�ee du point du vue du d�etecteur de contours. Dans un deuxi�eme
temps, la même analyse sera faite pour les r�egions. Mais avant tout, les m�ecanismes permettant
l'initialisation de ces processus de segmentation sont d�ecrits.

11Les processus sont ici r�eactifs �a leur environnement, et r�eactifs �a leurs cong�en�eres.
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2.4.1 La focalisation

Dans l'optique de pouvoir faire �emerger localement de l'information, il est souhaitable qu'un
processus de segmentation puisse être initialis�e �a un endroit pr�ecis de l'image. La construction
incr�ementale d'une primitive implique donc d'initialiser le m�ecanisme de construction, en four-
nissant au processus le premier pixel devant appartenir �a la primitive. Ce premier point sera
appel�e un germe par la suite 12.

Il n'est donc pas interdit de choisir correctement ce premier pixel, car de son emplacement
d�ependra le succ�es ou l'�echec probable de la construction. Trivialement, le type du processus
va guider le choix de l'emplacement de ce germe. Un germe de contour et un germe de r�egion
ne seront pas plac�es au même endroit.

2.4.2 Les fenêtres de focalisation

Dans l'optique o�u un processus de segmentation va initialiser un autre processus de segmen-
tation quelque-part dans l'image, il devient rapidement n�ecessaire de d�e�nir ce que l'on entend
par quelque-part dans l'image, ainsi que les rôles respectifs des protagonistes de cette cr�eation.

Le lieu de l'initialisation du nouveau processus est clairement connu par le processus qui
demande sa cr�eation. Il reste ensuite �a d�eterminer quelle est la part de contrôle qui revient au
processus cr�eateur, par rapport aux deux autres entit�es de ce syst�eme, qui peuvent l�egitimement
pr�etendre pouvoir aussi partager ce contrôle :

{ Le syst�eme. Cet objet a pour rôle de manipuler les processus de segmentation comme
autant de tâches anonymes. Il supervise leur cr�eation, leur ex�ecution et leur terminaison.
A ce titre, une extension logique de son contrôle serait de g�erer leur initialisation.

{ Le nouveau processus cr�e�e. Il peut pr�etendre �egalement pouvoir inuer sur son pixel de
d�emarrage, si l'on suppose qu'il dispose d'une meilleure adaptation locale que le processus
qui l'a cr�e�e pour d�e�nir si son pixel d'initialisation est \prometteur" ou pas. Mais ce
contrôle peut rester centr�e sur le processus cr�eateur, en arguant du fait qu'un processus
mal situ�e peut se terminer en mode d'�echec, en laissant �a la charge de son cr�eateur le soin
de trouver un pixel germe plus ad�equat.

Nous avons opt�e pour une approche partageant le contrôle entre le processus cr�eateur et le
syst�eme. L'introduction d'un m�ecanisme de niveau syst�eme, c'est-�a-dire externe au processus
de segmentation, permet de plus une certaine uniformisation dans les m�ethodes de cr�eation de
processus. Le processus d�e�nit une fenêtre dans l'image, avec un certain nombre de processus
d�esir�es, leurs types respectifs, ainsi que la m�ethode de s�election de leurs germes. Le contrôle du
niveau syst�eme consiste alors �a ex�ecuter un algorithme de recherche de pixel germe dans cette
fenêtre selon le type de s�election souhait�e.

Le contrôle est e�ectivement partag�e entre le processus et le syst�eme, et est de plus largement
modulable, puisque le processus peut choisir arbitrairement la taille de la fenêtre de focalisation.
Le cas d'une fenêtre de dimension 1� 1 pixel laisse alors peu de choix pour placer le germe au
niveau syst�eme. Tout le contrôle r�eside alors dans le processus de segmentation. Hors de cet
extrême, la taille de fenêtre 5�5 actuellement impl�ement�ee permet un partage r�eel du contrôle.

La suite de ce paragraphe d�ecrit les algorithmes de choix mis en �uvre en fonction du
type de processus souhait�e. L'�etape de localisation des germes consiste �a fournir une fenêtre
dans l'image, la m�ethode de s�election des germes, et le nombre de germes souhait�es dans cette
fenêtre. Trois m�ethodes de s�election sont propos�ees 13, mais cette liste n'est pas limitative :

12Un seul pixel est n�ecessaire pour initialiser les d�etecteurs, puisqu'ils fonctionnent de fa�con incr�ementale, en
construisant la solution point par point.

13Elles seront r�ef�erenc�ees par la suite s�election de type photom�etrique, de type grille ou de type al�eatoire.
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Fig. 2.2: Espacement entre les pixels germes dans la fenêtre de focalisation.

1. Choisir le pixel sur des crit�eres photom�etriques, dont la nature d�epend du type du processus
r�egion ou contour.

1.1. Choisir le pixel r�ealisant la plus forte valeur de la norme du gradient dans la fenêtre
de focalisation. Cette m�ethode sera bien adapt�ee pour positionner des germes de
contour.

1.2. Choisir le pixel r�ealisant la plus faible valeur de l'�ecart-type local, caract�erisant
pour un pixel donn�e l'homog�en�eit�e des niveaux de gris dans son voisinage 5x5. Cette
m�ethode permettra de placer des germes de r�egion.

2. Choisir le pixel de mani�ere ind�ependante des donn�ees, par exemple, centr�e dans la fenêtre
de focalisation

3. Choisir le pixel de mani�ere ind�ependante des donn�ees, par exemple, s�electionn�e au hasard
dans la fenêtre de focalisation.

La transition entre la s�election d'un germe unique et la s�election d'un ensemble de germes
dans une même fenêtre de focalisation n�ecessite quelques am�enagements. Empiriquement, il
est fr�equent que les pixels r�ealisant le maximum d'une mesure photom�etrique, par exemple le
gradient, soient group�es dans l'image. Ces pixels se retrouvent par cons�equent aussi group�es
dans la fenêtre de focalisation. Le choix de plusieurs pixels germes sur un même crit�ere de plus
forte valeur de gradient implique donc des germes group�es, qui empiriquement ont de fortes
probabilit�es d'être rattach�es �a la même primitive, ce qui n'est pas satisfaisant 14.

Il nous a donc sembl�e int�eressant d'ajouter une contrainte d'espacement �a la s�election des
germes, permettant de les r�epartir au mieux dans la fenêtre, tout en continuant de respecter le
crit�ere de s�election sous-jacent. Ce crit�ere d'espacement ne garantit pas l'�emergence de prim-
itives distinctes, mais choisir des germes �eloign�es les uns des autres tend �a augmenter cette
potentialit�e.

Cette distance minimum entre deux germes est d�e�nie par la valeur D, voir la �gure 2.2, et
d�epend de la taille de la fenêtre ainsi que du nombre de germes recherch�es. Nous d�e�nissons la
fenêtre de focalisation F , de taille sx� sy localis�ee dans l'image par son coin sup�erieur gauche
(x; y). Posons N , le nombre de germes �a initialiser dans la fenêtre. La distance minimum entre

deux pixels germes est d�e�nie par D = �
q

sx:sy

N
, avec � = 0; 8 dans notre application. La valeur

14Si l'on souhaite cr�eer plusieurs processus dans une même fenêtre de focalisation, c'est dans le but de
segmenter autant de primitives distinctes les unes des autres.
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Fig. 2.3: M�ethode de s�election des pixels germes par placement sur une grille r�eguli�ere.

de cette constante doit être choisie inf�erieure �a 1, qui correspondrait au cas optimal, selon lequel
chaque germe serait exactement �a une distance D de ses voisins.

L'algorithme de s�election est ensuite tr�es simple, puisqu'il se limite �a trier tous les pixels de
la fenêtre en fonction de la valeur de la fonction mesur�ee (gradient ou �ecart-type), on supposera
que la liste est tri�ee par ordre d�ecroissant de la valeur de la fonction :

{ Le pixel en tête de liste est choisi comme germe, et est extrait de la liste.

{ Tant que le nombre de germes �a cr�eer n'est pas atteint, et tant qu'il reste des pixels en
liste, faire :

{ Si le pixel en tête de liste est �a une distance sup�erieure �a D de tous les autres germes
d�ej�a choisis, alors ce pixel est extrait et ajout�e �a la liste des germes.

{ Sinon, il est rejet�e et est extrait de la liste.

Ce principe s'applique donc sans di�cult�es aux m�ethodes de s�election 1.1 et 1.2 pr�ec�edemment
d�ecrites. L'extension de la m�ethode de s�election 2. �a plusieurs germes se fait pareillement sans
douleur en pla�cant les germes sur une grille �ctive �a l'int�erieur de la fenêtre, et dont la taille
d�epend elle-aussi de N , sx et sy. En se pla�cant sous la condition sx � sy, le nombre de
germes par lignes est d�e�ni par Nx = b

q
N: sx

sy
c, de même le nombre de germes par colonne

Ny = bN=Nxc, aux approximations enti�eres pr�es. Voir l'exemple en �gure 2.3.
La m�ethode de s�election 3. se fait par un calcul de coordonn�ees pseudo-al�eatoires, limit�ees �a

la fenêtre de focalisation, pour autant de germes que le processus en a demand�e, sans contraintes
d'espacement.

2.4.3 Les contours utilisent les r�egions

2.4.3.1 La motivation

Les primitives de type r�egion et contour sont clairement duales, et di�cilement dissocia-
bles l'une de l'autre au cours de leur construction. Salotti dans ses travaux de th�ese [Sal94]
indique qu'il convient de ne pas appliquer le même seuil pour la d�etection des contours, selon
que les r�egions situ�ees de chaque côt�e sont homog�enes ou pas. Une discontinuit�e avec un gra-
dient extrêmement faible (de norme inf�erieure �a dix par exemple) sera parfaitement visible si
elle s�epare deux r�egions homog�enes, alors qu'un gradient comparable en zone textur�ee n'est
absolument plus signi�catif. La �gure 2.4 montre �a ce titre un petit exemple illustrant cette
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(a) Les niveaux de gris (b) La norme du gradient

Fig. 2.4: Cet exemple montre la n�ecessit�e d'adapter le seuillage appliqu�e sur la norme du
gradient selon les caract�eristiques des r�egions dans le voisinage de la transition. La �gure (a)
pr�esente une partie 100� 100 d'une image cellulaire, et la �gure (b) est une repr�esentation de
la norme du gradient des niveaux de gris. Les parties sombres correspondent aux fortes valeurs
du gradient. Cette image pr�esente �a la fois une tr�es faible transition entre deux cellules noires
de niveau de gris homog�ene, et une transition d�elicate �a mettre en �evidence entre deux cellules
textur�ees. Il apparâ�t clairement qu'un seuillage permettant de d�elimiter les deux cellules noires
d�etectera une multitude de faux pixels contours au sein des textures, o�u le gradient moyen est
largement sup�erieur �a celui de la transition entre les cellules noires.

situation. Une transition �a faible gradient s�epare les deux cellules noires, alors qu'un gradient
comparable est pr�esent sur une grande quantit�e des pixels des zones textur�ees et ne pr�ejugent
en rien de l'existence d'une transition �a ces endroits l�a.

Il nous apparâ�t donc indispensable qu'un processus de d�etection de contour puisse adapter
son comportement en fonction de l'environnement. Plus pr�ecis�ement, en rep�erant l'existence des
primitives de type r�egion dans son environnement de travail, et en consultant leurs param�etres,
il pourra ainsi ajuster ses seuils de segmentation. Le processus se sert ainsi de r�egions pr�e-
existantes.

Mais il se peut que ces informations ne soient pas disponible. Plusieurs cas sont alors envis-
ageables :

{ La fonction d'�evaluation des pixels candidats indique des points tr�es robustes. Le processus
poursuit la construction de mani�ere autonome, tant que des pixels candidats valides sont
disponibles. Il n'est pas utile de solliciter des interventions ext�erieures intempestives aussi
longtemps que le processus peut travailler de mani�ere autonome, avec con�ance.

{ Le processus de segmentation ne dispose plus de pixels candidats valides. Plutôt que de
poursuivre malgr�e tout, au risque de commettre des erreurs d'�etiquetage 15, le processus
de type contour va susciter la cr�eation d'une r�egion dans sa p�eriph�erie. En faisant �emerger
l'information qui lui manque pour continuer �a progresser de mani�ere robuste, le processus
de segmentation pourra ainsi renforcer ou remettre en cause la suite de la construction
du contour.

15Ces erreurs ne seraient pas corrig�ees par la suite, car notre approche ne remet plus en cause des pixels d�ej�a
�etiquet�es. Ceci garantit entre autres que notre algorithme se termine, car chaque processus r�egion ou contour
ne peut qu'�etiqueter de nouveaux pixels dans un univers born�e.
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Fig. 2.5: Recherche des r�egions adjacentes existantes

2.4.3.2 Utilisation de r�egions existantes

L'objectif est de permettre au processus de type contour de modi�er son comportement par
la connaissance sur des r�egions de son voisinage de construction. Ce paragraphe adresse le cas
o�u ces r�egions existent d�ej�a.

La mesure de l'homog�en�eit�e des r�egions adjacentes au contour permet d'ajuster le seuil
�a appliquer sur le gradient. Deux zones de recherche rectangulaires sont initialis�ees de part
et d'autre de l'extr�emit�e du contour. Une r�egion est recherch�ee dans ces deux zones, voir la
�gure 2.5. Pour notre application, nous avons choisi de �xer les param�etres suivants : D = 5,
et S = 5.

{ Si une r�egion adjacente Ri est trouv�ee dans la fenêtre de recherche, son �ecart-type est
m�emoris�e �i

16.

{ Si aucune r�egion n'est trouv�ee dans la fenêtre de recherche, l'�ecart-type local du pixel au
centre de la fenêtre Pi (voir la �gure 2.5) remplacera l'information r�egion manquante, �i
17.

Ce principe de recherche d'information dans l'environnement montre clairement qu'aucun
processus de segmentation ne d�etient une connaissance centralis�ee de la segmentation. Chaque
processus doit rechercher l'information dont il a besoin dans l'environnement. Il s'agit typique-
ment d'une illustration de la communication inter-processus utilisant l'environnement comme
m�edium de communication.

Un seuil sur le gradient est calcul�e �a partir de la table 2.4.3.2, en fonction de �1 et �2, mesure
d'homog�en�eit�e de part et d'autre de l'extr�emit�e. Cette table n'introduit pas de dissym�etrie entre
�1 et �2, et d�e�nit un seuil croissant lorsque �1 et �2 augmentent. L'id�ee intuitive �etant �a l'origine

16L'�ecart-type de la r�egion est la moyenne des �ecart-types locaux des pixels qui la constituent. L'�ecart-type
local d'un pixel est pr�ecalcul�e �a partir de l'image des niveaux de gris, sur une petite fenêtre 5� 5 centr�ee sur le
point.

17Il est bien sûr pr�ef�erable d'utiliser les caract�eristiques d'une r�egion lorsqu'elle est accessible, car elle concerne
davantage de pixels, et permet donc une \vue" plus globale de la situation.
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�1 < 2 �1 < 5 �1 < 8 �1 < 10 �1 � 10
�2 < 2 4 7 9 11 15
�2 < 5 . 10 15 19 23
�2 < 8 . . 18 23 27
�2 < 10 . . . 29 35
�2 � 10 . . . . 40

Tab. 2.1: Table des seuils de gradient adaptatifs.

de ces valeurs consiste �a remarquer qu'une transition, pour être visible par l'oeil humain, devra
être d'autant plus marqu�ee que les r�egions avoisinantes sont textur�ees. Le choix de ces valeurs
est empirique, et est largement fond�e sur les crit�eres de visibilit�e d�e�nis par Salotti dans ses
travaux de th�ese [Sal94].

2.4.3.3 Cr�eation de nouvelles r�egions

L'objectif reste encore pour le contour d'utiliser les caract�eristiques des r�egions avoisinantes.
La di��erence de traitement r�eside dans le fait que les r�egions n'existent pas �a l'avance, et que
le processus de segmentation de type contour ne dispose plus de pixels candidats pr�esentant
une �evaluation satisfaisante pour poursuivre. Il devient donc n�ecessaire de cr�eer de nouveaux
processus, permettant de faire �emerger localement de nouvelles primitives r�egions, qui guideront
le processus de type contour pour la suite de sa progression.

Le processus de segmentation ne peut plus poursuivre de mani�ere certaine, car tous les pixels
candidats examin�es pr�esentent une �evaluation qui est inf�erieure au seuil utilis�e par ce processus.
Il suspend ses activit�es et transmet une requête de cr�eation de processus �ls en direction du
s�equenceur de tâches. A chaque extr�emit�e, deux processus de type r�egion, de chaque cot�e
de l'extr�emit�e du contour, et un autre processus de type contour, dans le prolongement de
l'extr�emit�e, sont initialis�es.

{ Une fenêtre de focalisation, dont le processus choisit la taille et l'emplacement (le principe
de la focalisation est d�etaill�e en paragraphe 2.4.1), est plac�ee dans l'image. Le processus
indique le nombre, le type de processus �ls �a cr�eer, ainsi que la m�ethode �a utiliser (forts
gradient, faible �ecart-type local, ...)

{ Les informations photom�etriques extraites de cette fenêtre de focalisation servent �a ini-
tialiser les seuils du processus �ls associ�e. Il s'agit donc ici de l'instanciation d'un processus
g�en�erique de segmentation, avec des seuils qui en font une entit�e localement adapt�ee �a
l'image sur laquelle il travaille.

{ Les deux processus de type r�egion ont un rôle global et local. Globalement, ils contribuent �a
enrichir la segmentation de l'image. Il est int�eressant �a ce titre que le syst�eme automatise la
d�etection de nouveaux objets sans solliciter l'intervention de l'utilisateur. Ce dernier peut
ainsi esp�erer pouvoir obtenir une segmentation compl�ete de l'image avec un petit nombre
de processus initiaux. Localement, un enrichissement de l'environnement permettra au
processus de type contour de s�ecuriser ses futures d�ecisions en ayant une connaissance
des r�egions environnantes.

{ Le processus de type contour initialis�e dans le prolongement pr�esente les mêmes objectifs
que les r�egions, �a la di��erence pr�es qu'il s'agit dans ce cas d'une d�el�egation de la tâche de
segmentation qui est donn�ee par le p�ere �a son �ls. Le processus p�ere, �a la terminaison de ce
�ls, pourra fusionner sa primitive avec celle du contour �ls nouvellement segment�e, si les
conditions photom�etriques le permettent (voir �gure 2.8). Chaque processus fait remonter



2.4. UNE COOP�ERATION R�EGION/CONTOUR 63

l'information segment�ee �a son p�ere. Un processus contour p�ere peut donc disposer de
plusieurs choix pour tenter une fusion, comme cela est le cas sur cette même �gure.

La �gure 2.6 explicite graphiquement le m�ecanisme de focalisation. Le sch�ema 2.6(a) montre
le placement des fenêtres de focalisation, et le sch�ema 2.6(b) pr�esente le r�esultat th�eorique �a
l'issue de la terminaison des trois processus �ls. On notera plusieurs points. La construction du
contour se fait indi��eremment par ses deux extr�emit�es. A ce titre, la focalisation est appliqu�ee
simultan�ement aux deux extr�emit�es. Le processus contour choisit l'emplacement des fenêtres de
focalisation sur des crit�eres g�eom�etriques uniquement, li�es �a l'orientation de son extr�emit�e. Le
m�ecanisme de focalisation va ensuite op�erer une recherche du pixel germe le plus prometteur
dans cet espace. Cependant, rien ne garantit le succ�es des processus �ls g�en�er�es. Obtenir un
contour en prolongement, et deux r�egions de part et d'autre de l'extr�emit�e est donc le cas le
plus favorable que le processus peut rencontrer �a l'issue de la focalisation.

La �gure 2.7 pr�esente une approche plus dynamique de la focalisation avec un chrono-
gramme. Le processus contour p�ere est �gur�e sur la premi�ere ligne, les trois processus �ls cr�e�es
apparaissent sur les lignes inf�erieures. Ce chronogramme est une simulation d'ex�ecution en en-
vironnement multi-tâches, puisqu'un seul processus est actif �a un instant donn�e. En particulier
les trois processus ne peuvent pas s'ex�ecuter en même temps. Cet �emiettement des tâches sera
justi��e dans le chapitre 3, relatif �a l'implantation sous la forme d'un syst�eme d'exploitation
simpli��e. Les �eches descendantes correspondent �a l'initialisation de l'environnement des �ls
r�ealis�ee par le processus p�ere. Les �eches ascendantes �gurent la remont�ee d'information lorsque
les processus se termine. La primitive segment�ee est transmise au processus p�ere.

2.4.3.4 L'instanciation des processus �ls

L'instanciation du processus contour consiste �a initialiser sa m�ethode de travail (une d�etection
de contour ou de r�egion), et �a d�eterminer le seuil �a appliquer sur la fonction d'�evaluation 18.
Ce seuil est calcul�e �a partir du gradient moyen sur la fenêtre de focalisation.

F[x0;y0;x1;y1] = La fenêtre de focalisation

GF =

Pi�x1
i=x0

Pj�y1
j=y0 k

~G(i; j)k

(x1 + 1� x0)(y1 + 1� y0)

E = �1E1 + �2E2 + : : :+ �iEi + : : :+ �n�1En�1 + �nEn

Ei =
G(x; y)

max(xi;yi)2PG(xi; yi)

l'�evaluation de la norme du gradient

S = �1S1 + �2S2 + : : :+ �iSi + : : :+ �n�1Sn�1 + �nSn

Si = �
GF

max(xi;yi)2PG(xi; yi)

avec � = constante = 2:25

Sj =
1

2
; 8j 6= iX

k

�k = 1

18La description des m�ethodes incr�ementales de segmentation en r�egions et en contours est faite dans le
chapitre 1. Rappelons succinctement que chaque �etape de la construction consiste �a choisir le meilleur des pixels
candidats pour être ajout�e �a la primitive courante. Chaque pixel candidat est donc num�eriquement �evalu�e.
Un seuil sur cette fonction d'�evaluation permet de d�e�nir une limite sur la qualit�e des pixels candidats �a
l'incorporation.
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Fig. 2.6: La �gure (a) montre un processus de d�etection de contours qui g�en�ere trois requêtes
de cr�eation de processus �ls, �a l'aide de trois fenêtres de focalisation positionn�ees dans les
directions form�ees par l'extr�emit�e du contour. Deux processus de type r�egion sont initialis�es de
part et d'autre de l'extr�emit�e, un processus de type contour est cr�e�e dans le prolongement de
l'extr�emit�e. La �gure (b) indique les r�esultats que le processus p�ere peut esp�erer obtenir apr�es
la terminaison de ses trois processus �ls.
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Fig. 2.7: Chronogramme de l'ex�ecution du syst�eme lors des requêtes de focalisation du processus
de type contour.
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L'�evaluation Ei de la d�etection de contour est celle mesurant la norme du gradient. L'�evalua-
tion E est la pond�eration lin�eaire des �evaluations �el�ementaires. Le seuil S utilis�e par le processus
contour sera donc �egalement une pond�eration des seuils �el�ementaires sj, parmi lesquels si est
obtenu par la mesure du gradient moyen sur la fenêtre de focalisation F .

Il apparâ�t de ces d�e�nitions que tous les seuils �el�ementaires sont obtenus en prenant la valeur
moyenne de leur intervalle de variation, soit 1

2
, �a l'exception de la mesure du gradient, pour

laquelle le seuil appliqu�e est une pond�eration du gradient moyen sur la fenêtre de focalisation. Le
seuil global du processus sera obtenu �a partir des seuils �el�ementaires par la même combinaison
lin�eaire qui permet d'obtenir l'�evaluation globale en fonction des �evaluations �el�ementaires 19.

2.4.3.5 La r�ecup�eration des informations segment�ees

Chaque processus de segmentation a �et�e cr�e�e par un autre processus de segmentation selon le
sch�ema d�ecrit pr�ec�edemment 20 21. L'information sur la primitive segment�ee doit donc logique-
ment revenir au processus p�ere apr�es la terminaison d'un processus. Cela permet d'enrichir la
connaissance du processus p�ere sur l'environnement.

Cette approche constitue une alternative �a la communication par l'environnement d�ecrite
dans le paragraphe pr�ec�edent. La communication est ici de type \point �a point", avec une
contrainte forte entre les deux entit�es communicantes : le lien de �liation.

Chaque processus doit alors distinguer deux types de primitives :

{ La primitive sur laquelle il travaille. Elle est unique, non interchangeable, et typ�ee r�egion
ou contour.

{ Un ensemble d'autres primitives r�egions ou contours qui auront �et�e acquises au gr�e des
focalisations successives. Elles correspondent, en quelque sorte, �a la connaissance acquise
sur l'environnement. Cet ensemble est vide au d�emarrage du processus.

Chaque processus lorsqu'il se termine transmet donc la totalit�e de ces donn�ees �a son pro-
cessus p�ere. Il y a plusieurs avantages �a ce principe :

{ Peu �a peu, l'ensemble des primitives segment�ees \remonte" vers le processus racine du
syst�eme, ou encore appel�e \processus initial". Ce processus initial joue ainsi un rôle cen-
tralisateur, puisqu'il regroupe �a la �n du syst�eme l'ensemble des objets segment�es.

{ Cette remont�ee d'information permet de ne pas perdre de primitives en cours d'ex�ecution.
Une perte de primitive se caract�erise alors par le fait qu'aucun processus ne dispose de
pointeur sur une primitive. Cette perte de primitive pose alors un probl�eme pour le
processus initial, dont le rôle naturel est de centraliser toutes les primitives segment�ees
�a l'issue de l'ex�ecution des autres processus. Cette perte de primitive se traduira pour le
processus initial par des objets r�egions ou contours manquant, bien qu'ayant �et�e segment�e
�a un moment donn�e dans l'image, et bien que disposant encore de pixels �etiquet�e �a cette
primitive dans l'image.

Les inconv�enients qui peuvent apparâ�tre :

19Les pond�erations utilis�ees sont constantes pour chaque processus durant toute l'ex�ecution du syst�eme. La
lev�ee de cette contrainte permettrait de sp�ecialiser les segmenteurs. Une initiative de ce type est propos�ee dans
le cadre de l'Interface Homme Machine d�ecrite au chapitre 4. Elle reste cependant compl�etement pilot�ee par
l'utilisateur.

20A l'exception du processus initial, o�u processus racine, qui correspondra par exemple �a l'initialisation d'un
germe initial par l'utilisateur.

21En supposant qu'un processus de type r�egion peut cr�eer �a son tour d'autres processus de type contour, voir
�a ce titre le paragraphe 2.4.4.
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Fig. 2.9: La d�elocalisation des fenêtres de focalisation.

{ Les processus hi�erarchiquement proches du processus initial seront ceux qui concentreront
le plus d'information. Ils risquent de perdre leur caract�eristique de localit�e. Dans les �etapes
de recherche parmi leurs primitives connues, ils perdront en particulier beaucoup de temps
�a passer en revue des primitives qui sont �eloign�ees de leur zone d'int�erêt.

{ Cette approche en�n n'est plus en accord avec les principes de connaissances distribu�ees
propres aux syst�emes multi-agents, puisqu'un seul processus (même s'il a un statut tr�es
particulier) regroupe toute la connaissance du syst�eme. Cependant, le processus initial
n'a pas d'activit�e propre hormis ce rôle de concentrateur de la connaissance du syst�eme,
ce qui r�eduit l'impact de l'entorse faite au principe de distribution des connaissances.

2.4.3.6 Les fenêtres de focalisation alternatives

L'emplacement des fenêtres de focalisation est directement li�e au territoire qui est explor�e
par le syst�eme. Placer une fenêtre dans un endroit de l'image o�re une \chance" pour la
primitive situ�ee �a cet endroit d'être d�ecouverte. L'objectif �etant d'obtenir la meilleure couverture
de l'image en terme de primitives �a l'issue de l'ex�ecution, une possibilit�e pour favoriser cette
couverture est de limiter globalement au maximum le recouvrement des fenêtres de focalisation.
De plus, les processus initialis�es dans de telles fenêtres ont davantage de chance de d�emarrer
dans une zone inexplor�ee, et ainsi de travailler utilement 22.

Le principe consiste pour un processus de segmentation �a proposer, non plus une unique
fenêtre, mais une ensemble de fenêtres disjointes, formant un pavage local de l'espace selon la
sch�ema d�ecrit en �gure 2.9. Cette �gure ne montre pas toutes les fenêtres d�elocalis�ees pour
des raisons de clart�e. Les directions de recherche di��erentes aux deux extr�emit�e g�en�erent
�eventuellement des zones de recouvrement entre les pavages correspondant �a deux fenêtres
principales distinctes. Le terme de fenêtre principale r�ef�erence l'unique fenêtre de base utilis�ee
pr�ec�edemment

Le syst�eme conserve globalement une carte mesurant la densit�e de focalisation. Cette mesure
indique pour chaque pixel le nombre de fenêtres de focalisation auxquelles il a appartenu. La
densit�e de focalisation �etendue �a une fenêtre de pixels sera la plus forte densit�e parmi tous les

22Un processus dont le germe initial est plac�e �a l'endroit d'une primitive existante n'ex�ecute aucune action,
et retourne simplement un pointeur informatif �a son processus p�ere.
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Fig. 2.10: La densit�e des focalisations.

pixels de la fenêtre. La �gure 2.10 pr�esente un exemple de mesure de la densit�e de focalisation,
apr�es que plusieurs requêtes aient eu lieu dans des zones proches. Les pixels ayant les valeurs
les plus fonc�ees correspondent aux pixels qui ont eu le plus d'opportunit�es de devenir des pixels
germes d'un nouveau processus de segmentation.

Le syst�eme retient, parmi toutes les fenêtres propos�ees par le processus, celles r�ealisant le
minimum de la mesure de densit�e de focalisation. Cette mesure de densit�e apparâ�t comme
un enrichissement de l'environnement, �elabor�ee dynamiquement par l'ensemble des processus
de segmentation, et constitue �a ce titre un nouvel exemple de communication inter-processus
utilisant l'environnement image comme m�edium de communication.

L'exemple suivant pr�esente concr�etement l'int�erêt de ces fenêtres de focalisation suppl�emen-
taires sur la qualit�e �nale de la segmentation. Une partie de l'image de coupe de cellules muscu-
laires de taille 128�128 est utilis�ee �a cet e�et. Les �gures 2.11 et 2.12 pr�esentent respectivement
le cas o�u une unique fenêtre de focalisation est utilis�ee pour cr�eer un nouveau processus (il n'y a
pas de d�elocalisation), et le cas o�u un pavage de fenêtres de focalisations alternatives est utilis�e
(la fenêtre choisie sera donc d�elocalis�ee). Les conditions d'initialisation sont les mêmes dans les
deux exp�eriences. Cinq germes de type r�egion et contour sont s�electionn�es automatiquement
dans l'image selon un crit�ere photom�etrique. Le syst�eme commence donc avec dix processus
initiaux. Les images 2.11(b), 2.11(e), 2.12(a) et 2.12(d) montrent l'emplacement des fenêtres de
focalisation sous une forme cumul�ee.

La �gure 2.11 pr�esente un r�esultat �nal dans lequel deux r�egions importantes en bas �a
gauche n'ont pas �et�e segment�ees. L'image 2.11(f) met en �evidence une zone vierge de toute
focalisation, qui explique pourquoi ces deux r�egions n'ont pas �et�e segment�ees : peu ou pas de
processus ont �et�e initialis�es �a ces endroits-l�a.

La �gure 2.12 pr�esente un r�esultat �nal plus complet. Les images prises en cours d'ex�ecution
du syst�eme indiquent que l'objectif est atteint, puisque les fenêtres de focalisation se r�epartissent
plus harmonieusement dans toute l'image. Les deux r�egions qui �etaient rest�ees non-segment�ees
dans l'exemple pr�ec�edent contiennent �a pr�esent chacune une dizaine de fenêtres de focalisation,
ce qui constitue autant d'opportunit�es pour un processus de segmenter ces r�egions.

Cet exemple illustre ici la n�ecessit�e de faire un compromis sur la localisation des processus.
L'information n�ecessaire �a un processus de segmentation se situe 23 dans son proche voisinage.
Cependant, le besoin de traiter l'ensemble de l'image autorise une certaine d�elocalisation de
la recherche, a�n de forcer l'exploration de zones un peu plus �eloign�ees des processus en cours
d'ex�ecution.

23Cette recherche d'information justi�e la cr�eation de nouveaux processus.
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Fig. 2.11: La cr�eation de processus �ls n'utilise qu'une unique fenêtre de focalisation. Les images
(b), (c) et (d) montre l'�etat d'avancement du syst�eme apr�es 30 secondes d'ex�ecution. Les images
(e) et (f) montrent l'�etat �nal de la segmentation. Il apparâ�t qu'une zone importante de l'image
reste non-segment�ee.
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Fig. 2.12: La cr�eation de processus �ls d�elocalise les fenêtres de focalisation. Les images (a),
(b) et (c) montre l'�etat d'avancement du syst�eme apr�es 30 secondes d'ex�ecution. Les images
(d) et (e) montrent l'�etat �nal de la segmentation. La zone non-segment�ee dans la pr�ec�edente
image a, cette fois, �et�e trouv�ee.
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2.4.4 Les r�egion utilisent les contours

2.4.4.1 La motivation

Le m�ecanisme d�ecrit au paragraphe 2.4.3 permet aux processus de type contour de solliciter
la cr�eation de processus de type r�egion a�n de faire �emerger de l'information dans le voisinage
du contour. Le syst�eme, dans son �etat actuel pr�esente un biais puisque les processus de type
r�egion sont exploit�es dans une relation de type mâ�tre-esclave par les processus de segmentation
de type contour. Dans un soucis de r�e�equilibrage des inuences, un processus de type r�egion
doit pouvoir �a son tour d�el�eguer des tâches �a des processus de type contour. Le syst�eme ne
pr�esente plus ainsi de lien de d�ependance entre des m�ethodes qui soit statiquement cod�e. Chaque
processus d�epend d'un processus p�ere qui l'a cr�e�e, et dispose lui-même de la possibilit�e de cr�eer
d'autres processus �ls.

Cette cr�eation de processus contours doit r�epondre �a un besoin pr�ecis. La litt�erature a
insist�e sur le fait que les segmentations de type r�egion pr�esentaient des d�efauts de localisation :
la construction d'une r�egion se fait sur les crit�eres photom�etriques 24, et toute notion spatiale est
retir�ee des crit�eres de d�ecision. En cons�equence, les fronti�eres 25 de ces r�egions sont d�echiquet�ees
et irr�eguli�eres.

Des d�etections de contours opportunes sont adapt�ees pour r�epondre �a ce probl�eme de locali-
sation de la fronti�ere de la r�egion. Ces contours vont mettre en �evidence des �el�ements constituant
le contour r�eel 26 de la primitive sur laquelle travaille le d�etecteur de r�egion. La simple existence
de ces contours agit comme autant d'obstacles qui ont pour e�et de bloquer la progression de
la r�egion au-del�a de ces contours.

L'objectif est atteint si la construction de ces contours est su�samment anticip�ee pour
permettre de mettre en �evidence la limite de la primitive �a segmenter avant que le processus
de construction de r�egion ne risque de d�eborder vers un autre objet voisin de l'image aux
caract�eristiques photom�etriques proches. Il en r�esulte une forte d�ependance entre le processus
r�egion et ses processus contours :

{ Une d�ependance temporelle d'abord, puisque le processus r�egion doit initialiser ces con-
tours su�samment tôt par rapport �a l'avancement de sa propre r�egion, pour que les
contours puissent travailler avant qu'un �eventuel d�ebordement ne se produise. Si un
d�ebordement a lieu, la primitive contour ne pourra plus être obtenue, puisque les pix-
els situ�es sur la transition auront �et�e �etiquet�es �a la r�egion auparavant.

{ Une d�ependance topologique ensuite, puisque le processus r�egion est le seul �a pouvoir
les placer judicieusement. Leur lieu d'initialisation devant se situer quelques pixels au
del�a de la fronti�ere courante de la r�egion. Empiriquement, cette initialisation repose sur
l'hypoth�ese qu'il ne manque plus �a la r�egion courante qu'une couronne de quelques pixels
d'�epaisseur a�n d'�epouser la limite r�eelle de la primitive �a segmenter.

La �gure 2.13 illustre le but recherch�e. Le contour trac�e en noir, cr�e�e par la r�egion ant�erieu-
rement, localise pr�ecis�ement l'emplacement de la discontinuit�e, et forme une limite empêchant
la r�egion de d�eborder au cours de son expansion. La �gure 2.14 fournit une illustration de cet
e�et. L'exemple choisi est une partie de l'image des cellules musculaires. Cette partie contient

24On compare le niveau de gris des pixels du voisinage au niveau de gris moyen de la r�egion, et on choisit le
pixel avec la plus proche valeur. Une alternative consiste �a travailler sur les mesures de l'�ecart-type local.

25au sens de boundary en anglais, le contour ferm�e obtenu en châ�nant les pixels p�eriph�eriques de la r�egion.
26Le terme de contour r�eel est ici �a opposer au terme de fronti�ere de la r�egion. en construction. Le premier

est une caract�eristique photom�etrique statique de l'image. Le second est un param�etre dynamique li�e �a la
construction de la primitive r�egion.



72 CHAPITRE 2. UN SYST�EME COOP�ERATIF

Légende :

Pixels contour

Pixels intérieurs à la région

Pixels frontières de la région

Fig. 2.13: Rôle des contours pour cerner l'expansion d'une r�egion.

deux cellules noires s�epar�ees par un contour tr�es faiblement marqu�e 27. La premi�ere s�equence
d'images de (b) �a (e) montre comment, �a un moment donn�e de la croissance, la primitive
d�eborde sur la cellule voisine. L'endroit o�u se produit le d�ebordement n'a rien d'al�eatoire, car
la \fuite" de la r�egion se r�ealise toujours �a l'endroit de la fronti�ere o�u la transition est la plus
faiblement marqu�ee. La seconde s�equence d'images de (f) �a (i) montre le même processus de
type r�egion, qui cette fois initialise des processus de type contour pendant sa construction.
Le contour s�eparant les deux cellules noires forme alors une barri�ere infranchissable pour la
r�egion initiale, qui reste par cons�equent limit�ee dans sa progression. Accessoirement, les germes
contour ainsi initialis�es ont segment�e davantage que la simple fronti�ere de la r�egion courante,
puisqu'une bonne partie de la fronti�ere de l'autre cellule noire a �egalement �et�e trouv�ee.

2.4.4.2 Cr�eation de nouveaux contours

A�n de prendre en compte les �echecs potentiels de certains processus contours cr�e�es par
la r�egion, et a�n de couvrir au mieux le voisinage proche de la r�egion, plusieurs d�etections
de contours sont initialis�ees �a di��erentes �etapes de la construction de la r�egion. La construc-
tion de la r�egion se fait par un cycle contenant un petit nombre d'it�erations (5 dans notre
impl�ementation), e�ectuant les actions suivantes :

1. Croissance de la r�egion tant que des pixels candidats ont une bonne �evaluation.

27Les deux cellules de cette partie bien sp�eci�que de l'image forment un regroupement g�en�eralement appel�e
la cellule papillon.
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Fig. 2.14: Illustration de l'expansion d'une r�egion contrôl�ee par la pr�esence de contours.
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Fig. 2.15: Principe de la focalisation pour la segmentation d'une r�egion.

2. Interruption de la croissance, lancement de processus de type contour dans le voisinage de
la r�egion. Mise en attente jusqu'�a la terminaison de ces processus.

3. Ajustement des seuils utilis�es par le processus de type r�egion, permettant de relaxer le
m�ecanisme de croissance, et d'incorporer �eventuellement de nouveaux pixels.

La construction de la r�egion se fait par vagues successives d'ajout de pixels. Entre chacune
de ces vagues intervient une �etape dite de focalisation, au cours de laquelle le processus de type
r�egion fait une pause dans sa construction, et g�en�ere un certain nombre de processus de type
contour dans son voisinage proche. Ce voisinage �evolue entre deux vagues successives d'ajout de
pixels �a la r�egion. L'�etape de focalisation suivante ne placera donc pas les germes des processus
contours au mêmes endroits dans l'image qu'�a l'�etape de focalisation pr�ec�edente. Cela garantit
ainsi une progression constante dans le territoire ainsi explor�e par les seuls processus contours
issus de cette r�egion.

La �gure 2.15 pr�esente un exemple de coop�eration entre le processus de type r�egion et un
certain nombre de processus contour �ls. La fronti�ere de la r�egion a un double rôle pour le
placement des fenêtres de focalisation.

{ Un �echantillonnage plus ou moins grossier des pixels de cette fronti�ere permet de s�election-
ner un certain nombre de points, dont chacun va servir �a d�eterminer l'emplacement d'une
fenêtre de focalisation.

{ La courbure discr�ete de la fronti�ere �a cet endroit permet de d�e�nir une direction pour
l'emplacement de la fenêtre (�eches en pointill�es sur la �gure).
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Le choix de ce pixel, et le calcul de cette direction ne garantissent pas que la fenêtre ainsi
d�e�nie sera situ�ee en dehors de la r�egion. On peut par exemple imaginer une r�egion �a la fronti�ere
tr�es d�echiquet�ee, contenant deux morceaux de fronti�ere en vis-�a-vis, ou bien encore une r�egion
pr�esentant des trous. Les fenêtres de focalisation risquent alors d'être situ�ees totalement ou
partiellement �a l'int�erieur de la r�egion. Ces cas particuliers apparaissent marginaux. Ainsi, sur
le nombre de processus contour initialis�es, l'�echec d'un certain nombre d'entre eux n'est pas
paralysant pour la viabilit�e de l'ensemble du syst�eme.

La r�egion suspend son activit�e pendant l'ex�ecution des processus contours �ls. Lorsqu'elle
redevient active, une con�guration telle que celle pr�esent�ee dans la partie droite de la �gure 2.15
est esp�er�ee. Plusieurs cas peuvent être mis en exergue (voir la �gure 2.15) :

Cas 1. La fusion de deux contours fr�eres.

Cas 2. L'�echec d'un des processus contour. La fenêtre de focalisation peut avoir �et�e plac�ee
dans un endroit hors de toute zone contrast�ee de l'image.

Cas 3. Les contours obtenus marquent une transition avec une autre r�egion que celle qui les a
cr�e�es (changement de concavit�e du contour).

Cette �enum�eration de cas montre que chaque processus de segmentation dispose d'une im-
portante autonomie, et que peu de contrôle s'op�ere de la part du processus qui les a cr�e�es, mis
�a part leur lieu d'initialisation, et leurs seuils initiaux. Chaque processus apparâ�t davantage
guid�e par le besoin d'enrichir un environnement global, que par une d�ependance rigide �a un
processus initiateur auquel il doit rendre des comptes. L'aide qu'un processus pourra tirer des
autres m�ethodes qu'il va initialiser apparâ�t d'une certaine mani�ere plus comme un \heureux
concours de circonstances" que comme un �el�ement ind�efectible du syst�eme.

2.4.4.3 Les aspects uni��es de la m�ethode

Plusieurs points sont semblables �a ceux d�ej�a d�ecrits dans le paragraphe 2.4.3. L'instanciation
des processus �ls, la r�ecup�eration des informations segment�ees par le processus p�ere, ainsi que
la gestion des fenêtres de focalisation alternatives sont des concepts pareillement applicables.
Nous n'insisterons pas sur ces points.

2.4.5 La coop�eration et la localit�e

La coop�eration entre un d�etecteur de r�egions et un d�etecteur de contours repose sur l'id�ee
simple que l'on connâ�t le lieu o�u l'on s'attend �a trouver un certain type de primitive, en fonction
de celles qui ont d�ej�a �et�e trouv�ees. Il s'agit donc ici de d�e�nir une contrainte topologique sur
l'organisation des primitives qui constituent le syst�eme.

Les hypoth�eses r�ealis�ees dans le syst�eme sont :

{ L'existence probable de deux primitives de type r�egion de part et d'autre d'un contour.

{ L'existence probable d'un r�eseau de contours entourant une primitive r�egion.

Il est important pour les performances du syst�eme, et pour l'int�erêt de la coop�eration,
de pouvoir faire une hypoth�ese sur le lieu d'existence d'une primitive, et ceci avant même le
d�ebut de sa construction. Le processus qui est cr�e�e s'av�ere \utile", dans le sens o�u il construit
e�ectivement une primitive �a l'endroit o�u il a �et�e cr�e�e. Un �echec li�e �a un mauvais placement
du germe fait perdre du temps au niveau du syst�eme en terme d'allocation de ressources, sans
apporter d'enrichissement de la segmentation en contrepartie.

Cette hypoth�ese sur le lieu d'existence est facile �a faire dans le cas des contours et des r�egions,
car elle s'appuie sur la dualit�e entre ces deux types d'objets. Le cas g�en�eral est plus d�elicat.
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Fig. 2.16: Un exemple des limites de la focalisation.

Comment faire une hypoth�ese sur le lieu d'existence d'une primitive, sans lancer le d�etecteur
de cette primitive ? Une possibilit�e est dans ce cas d'utiliser un algorithme plus simple, dont le
coût d'application localement est plus int�eressant que le d�etecteur lui-même. Citons plusieurs
possibilit�es :

{ E�ectuer des mesures, et d�eterminer des crit�eres simples sur l'environnement.

{ R�ealiser une version simpli��ee du d�etecteur lui-même.

2.4.5.1 Les limitations

La limitation de la coop�eration apparâ�t lorsqu'il n'a pas �et�e possible de faire cette hypoth�ese
sur le lieu d'existence, ou bien lorsqu'elle a �et�e faite de mani�ere insu�samment pr�ecise. Le
processus de d�etection est alors cr�e�e, et les chances d'un r�esultat positif sont hypoth�equ�ees. La
mani�ere dont les processus de type r�egion g�en�erent des contours en est une illustration.

L'exemple propos�e par la �gure 2.16 pr�esente une r�egion en cours de construction et dont les
dimensions sont restreintes par rapport �a la taille de l'objet �a segmenter. Lorsque la focalisation
intervient de mani�ere trop anticip�ee, la plupart des fenêtres risquent d'être situ�ees �a l'int�erieur
de l'objet, l�a o�u il n'y a aucun contour �a segmenter.

Notre hypoth�ese, que les contours cernent la r�egion en cours de construction s'av�ere donc
en ce sens trop g�en�erique, puisqu'elle ne tient pas compte du fait que la fronti�ere de la r�egion
en construction peut être tr�es �eloign�ee de la fronti�ere de la zone �a segmenter. Cependant, sa
facilit�e d'implantation, et la relative di�cult�e pour ajouter des crit�eres de d�ecision plus pr�ecis
sans alourdir d�emesur�ement les temps de calcul nous ont pouss�es �a conserver ce principe, malgr�e
cette faiblesse.

2.4.5.2 Les extensions

Des hypoth�eses plus �elabor�ees peuvent être introduites, permettant de cibler davantage la
topologie de l'environnement que l'on segmente. Nous en donnons ici quelques exemples, qui
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Fig. 2.17: Extension �a d'autres types de processus. Exemple d'un d�etecteur de coins.

n'ont pas �et�e implant�es actuellement.

En se pla�cant dans le cas du processus de type r�egion qui g�en�ere des contours �a sa p�eriph�erie,
une �evaluation qualitative de la photom�etrie de la r�egion 28 peut aider �a cibler le type de contour
que l'on s'attend �a trouver �a la p�eriph�erie de la r�egion. Plus la r�egion est sombre, plus il est
probable que le contour marquant la s�eparation de la r�egion avec le reste de l'environnement
sera de type marche avec une transition de type sombre vers clair, ou bien de type ligne avec une
transition de type sombre vers clair vers sombre. Une telle banalit�e permet pourtant de typer
e�cacement l'orientation du gradient sur le contour recherch�e, et ainsi d'�eliminer d'�eventuels
faux contours n'ayant pas ces caract�eristiques.

Dans le même ordre d'id�ee reposant sur l'a�nage des hypoth�eses par des indices pho-
tom�etriques, il est raisonnable de supposer qu'un contour de type ligne 29 s�epare deux r�egions
ayant une intensit�e des niveaux de gris proche. Ainsi la segmentation d'une des deux r�egions
bordant ce contour devient un indicateur sur le type de r�egion �a chercher de l'autre cot�e du
contour.

D'un tout autre genre, une extension possible de la coop�eration consisterait �a sp�ecialiser
d'autres types de processus. Un d�etecteur de contours devient alors sp�eci�que �a certaines formes,
par exemple un d�etecteur de coins. D�e�nissons le coin comme un pixel sommet S, et deux
segments de quelques pixels D1 et D2 partant de ce sommet, voir la �gure 2.17.

En supposant la r�ealisation d'un d�etecteur de telles primitives, consistant juste �a placer
correctement le pixel d�e�nissant le sommet, et quelques pixels de part et d'autre du sommet
indiquant les pr�emisses de ses deux segments, il est clair qu'une coop�eration e�cace avec les
d�etecteurs pr�ec�edemment d�ecrits passera par la recherche de deux contours classiques situ�es
dans le prolongement de l'extr�emit�e des deux segments D1 et D2, ainsi que d'une r�egion situ�ee
entre ces deux segments.

Inversement, si l'on d�esire conserver l'id�ee d'un syst�eme o�u chaque m�ethode peut indi��erem-
ment utiliser d'autres m�ethodes, et être utilis�ee par d'autres m�ethodes, il faut alors se poser la
question de la mani�ere dont les processus r�egions et contours pourraient utiliser un tel d�etecteur
de coins. Ce second aspect de la coop�eration n'est pas trivial. Les d�etecteurs classiques r�egions
et contours doivent pouvoir d�eterminer avec une forte probabilit�e l'endroit o�u initialiser de tels
d�etecteurs de coins. Le but est d'�eviter de lancer �a l'aveugle des d�etecteurs de coins dans des
zones o�u il n'y a rien �a d�etecter. A la di��erence des contours et des r�egions, qui peuvent s'appuyer
sur leur compl�ementarit�e, rien ne permet de supposer l'existence d'une con�guration de type
coin quelque-part dans l'image avant d'avoir lanc�e le d�etecteur proprement dit. Une solution

28C'est-�a-dire pouvoir �evaluer s'il s'agit globalement d'une r�egion claire ou d'une r�egion sombre.
29le pro�l des niveaux de gris �a l'aspect d'un V, �a l'endroit ou �a l'envers.
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Résultat de la segmentation

Légende :

Contour
Direction de la focalisation

Fenêtre de focalisation

Région à segmenter

Fig. 2.18: Plusieurs processus de segmentation de type r�egion lanc�es dans une zone correspon-
dant �a un même objet.

serait alors d'invoquer la d�etection des coins par d�efaut de la m�ethode g�en�erique. Le d�etecteur
sp�ecialis�e est activ�e lorsque le d�etecteur g�en�erique a �echou�e dans un endroit donn�e. Cette
approche ne permet cependant pas de d�ecider, parmi plusieurs types de d�etecteurs sp�eci�ques,
lequel activer lorsque la m�ethode par d�efaut �echoue.

2.4.6 La coop�eration par la fusion de donn�ees

2.4.6.1 Motivation

La fusion de primitives est un moyen de r�egler les conits entre plusieurs processus de
segmentation, segmentant conjointement la même primitive. Sans faire intervenir les notions
d'acc�es concurrents aux donn�ees 30, il est probable que plusieurs segmentations de type r�egion
soient initialis�ees �a di��erents endroits d'un même objet de l'image.

La �gure 2.18 illustre ce cas. Des d�etecteurs de contours cr�eent conjointement des germes
de d�etection de r�egion au c�ur d'un objet de l'image, qui s'av�ere constituer une même entit�e
�a segmenter. Chaque processus r�egion dispose d'une vision limit�ee de son environnement, et
n'a donc pas la possibilit�e de remarquer la pr�esence des autres segmenteurs autrement que par
un e�et de bord : une r�egion d�ej�a constitu�ee empêchera la progression d'une autre r�egion sur
ses pixels d�ej�a �etiquet�es. Les conits d'appartenance de pixels ne sont en e�et pas g�er�es 31. Un

30Cela signi�e qu'un processus dans notre impl�ementation distingue imm�ediatement qu'un pixel est �etiquet�e
par un autre processus. Il ne peut donc pas se produire d'�etat instable, dans lequel un pixel serait �etiquet�e
simultan�ement par plusieurs processus, si l'information de mise �a jour ne circulait pas assez vite entre les
processus, ou bien si l'�etape d'�etiquetage n'intervenait pas en condition d'exclusion mutuelle.

31Une approche visant �a retarder la prise de d�ecision pourrait substituer au principe de partitionnement de
l'image celui de recouvrement, autorisant ainsi un pixel �a appartenir �a plusieurs classes. L'int�erêt est de ne pas
engager trop le processus de segmentation dans un m�ecanisme de d�ecision, en utilisant des notions proches de
celles de la logique oue, a�n de faire remonter au niveaux sup�erieurs les moyens de prendre cette d�ecision selon
le contexte. L'inconv�enient majeur qui apparâ�t est la mise sous condition des traitements ult�erieurs, ainsi que
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pixel est rattach�e �a la premi�ere primitive qui l'�etiqu�ete. Sur l'exemple de la �gure 2.18, chaque
segmenteur de r�egion progresse donc ind�ependamment dans l'image. Chacun va \conqu�erir"
une partie du territoire �a partir du pixel d'o�u il a �et�e initialis�e. La di��erence par rapport �a la
pr�esence d'un seul germe sera que chaque r�egion sera gên�ee dans sa progression par les fronti�eres
�ctives impos�ees par les deux autres r�egions 32.

La segmentation �nale pr�esente donc �a l'utilisateur un objet constitu�e de plusieurs r�egions
�el�ementaires, ce qui s'apparente �a un cas de sur-segmentation de l'image. Il ne s'agit pas d'une
erreur de segmentation �a proprement parler, puisque d'une part aucune des primitives r�egions
ne couvre deux objets �a la fois, et d'autre part l'objet �a segmenter a �et�e identi��e dans son
int�egralit�e. Cette sur-segmentation constitue davantage un handicap pour les actions de recon-
naissance ult�erieures, pour lesquelles il est plus s�eduisant de s'appuyer sur l'hypoth�ese que la
segmentation de bas niveau fournit une seule primitive par objet.

Le syst�eme que nous proposons doit donc s'e�orcer de minimiser cette sur-segmentation, ef-
fet de bord non d�esir�e de l'impl�ementation, en fusionnant les primitives se rattachant manifeste-
ment �a un même objet. Une approche globale consisterait �a e�ectuer un traitement post�erieur �a
l'ex�ecution du syst�eme, visant �a fusionner les primitives topologiquement proches, et pr�esentant
des similarit�es, tant pour les r�egions que les contours. Cette approche pr�esente l'avantage de
la modularit�e des traitements, puisque l'on s�epare les �etapes de d�etection et de fusion, et a
d'ailleurs s�eduit la plupart des chercheurs dans le cadre de la segmentation en contours. Une
phase de châ�nage, c'est-�a-dire de fusion, suit g�en�eralement la phase de d�etection.

La fusion des primitives constitue une simpli�cation du syst�eme de segmentation en terme
de ressources utilis�ees, puisque l'on r�eduit le nombre des processus qui travaillent sur l'image,
ainsi que le nombre des primitives 33. Ainsi, pourquoi faudrait-il attendre la terminaison du
syst�eme pour b�en�e�cier de la simpli�cation induite par les fusions pouvant avoir lieu entre des
primitives ? Il semble plus int�eressant de g�erer les fusions entre primitives { et donc les fusions
entre les processus associ�es { dynamiquement, c'est-�a-dire d�es que cela s'av�ere possible pendant
l'ex�ecution du syst�eme. Une telle fusion dynamique respecte ainsi le principe de fonctionnement
opportuniste des processus, ainsi que la d�el�egation des tâches, qui fait de chaque processus un
centre de d�ecision autonome, y compris dans le cadre de la fusion �evoqu�e ici.

Les paragraphes qui suivent vont s'attacher �a d�ecrire les protocoles de fusion propos�es
dans le cas des primitives r�egions et contours, leurs particularit�es, leurs ressemblances et leurs
di��erences.

la complexit�e qui en d�ecoule lorsque les d�ecisions �a prendre d�ependent des d�ecisions prises ant�erieurement. Le
châ�nage des pixels contours en est un exemple. Le choix de retenir un pixel plutôt qu'un autre �a une intersection
conditionne laquelle des deux jonctions va être suivie dans la suite de la construction.

32Un tel partage homog�ene de l'objet �a segmenter r�eussit grâce �a un s�equencement e�cace des processus
r�egions, dans le cadre d'une ex�ecution en pseudo multi-tâches du syst�eme. Aucun ne doit avoir une dur�ee
d'ex�ecution pr�epond�erante a�n que chacun puisse segmenter une zone de taille comparable. Si deux processus
de même nature ont des dur�ees d'ex�ecution comparables, il n'en est pas de même entre les processus de type
contour et r�egion (la construction des r�egions est beaucoup plus lourde en nombre de pixels �a �etudier). Cela
n'est pas p�enalisant dans une impl�ementation sur une architecture mono-processeur, o�u un unique processeur
e�ectue l'ensemble des traitements, quelles que soient les conditions de synchronisation entre ces traitements. La
prise en compte de la vitesse relative entre des tâches �lles prend tout son int�erêt sur une architecture parall�ele,
o�u un processus qui attend la terminaison de ses �ls se traduit par un processeur qui ne fait plus rien, si la
r�epartition des tâches sur les processeurs est trop statique.

33Rappelons que chaque processus est associ�e �a une primitive d�es sa cr�eation, et que la primitive survit { en
termes de ressources utilis�ees { apr�es la terminaison du processus.
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2.4.6.2 La fusion des contours

Le terme g�en�erique de fusion appliqu�e au cas des contours se rapporte ici au châ�nage,
intervenant lorsque deux extr�emit�es, aux propri�et�es similaires peuvent soutenir l'hypoth�ese
empirique suivante : ces deux extr�emit�es sont su�samment proches et su�samment similaires,
pour que l'on admette qu'elles marquent une même transition dans l'image. Cette transition
unique a subi localement une perte de qualit�e qui n'a permis �a aucun des deux d�etecteurs,
ayant travaill�e de chaque cot�e de cette perte de qualit�e, de poursuivre.

La fusion peut donc permettre ici de r�esoudre un probl�eme de localit�e. Un d�etecteur de
contours seul n'a g�en�eralement pas un \champ de vision" su�sant pour pouvoir d�etecter ce
genre de con�gurations, qui demandent d'explorer davantage qu'un simple masque de pixels
3� 3 ou 5 � 5. Plus pr�ecis�ement, son champ de vision limit�e est su�sant dans la plupart des
cas : transition �evidente, fort gradient, pas de jonctions, peu de bruit. Mais il s'av�ere limit�e
d�es que des con�gurations plus complexes apparaissent. Ces con�gurations sont bien souvent
tr�es marginales dans l'image, mais ces derni�eres doivent cependant recevoir un int�erêt tout
particulier, car c'est de leur traitement que d�ependra la qualit�e d'un d�etecteur de contours. Un
d�etecteur de contours trouve toujours les contours �evidents.

La focalisation faisant �emerger les primitives du voisinage o�re un cadre id�eal pour envisager
leur fusion. Le contour a suspendu sa construction, et a cr�e�e des processus de type r�egion sur
les cot�es de son extr�emit�e, ainsi qu'un processus de type contour dans le prolongement de
son extr�emit�e. Le contour �ls obtenu peut �eventuellement être fusionn�e au contour qui avait
suspendu sa construction. L'objectif est alors atteint : un d�etecteur de contour ne peut plus
progresser car la transition n'est plus clairement marqu�ee. Le processus de type contour ne
cherche pas �a �etendre son propre champ de vision, il d�el�egue au contraire cette tâche. Un
nouveau contour est initialis�e au del�a de l'extr�emit�e, l�a o�u la transition est �a nouveau �evidente.
Le nouveau contour est construit. Il peut être fusionn�e au contour initial qui l'avait cr�e�e :
quelques pixels sont �eventuellement ajout�es pour combler la distance existant entre les deux
extr�emit�es. Le châ�nage devient ainsi r�ecursif : un contour se suspend, cr�ee un autre contour,
qui se suspend un peu plus loin, qui cr�ee un autre contour, etc.

Ce principe permet donc :

{ un apport de connaissance globale { existence ou pas d'un contour dans le prolongement
des extr�emit�es { permettant des d�ecisions locales motiv�ees d'un processus de type contour,
sans avoir besoin d'augmenter le champ de vision de ce dernier, ce qui serait d'une part
tr�es p�enalisant en termes de performances, et d'autre part inutile dans la grande majorit�e
des cas, lorsque la transition est clairement marqu�ee.

{ un châ�nage dynamique des contours, intervenant au sein même du m�ecanisme de con-
struction.

{ un all�egement des ressources mises en �uvre dans le syst�eme �a chaque fusion e�ectu�ee.

2.4.6.3 La fusion des r�egions

La fusion fait ici intervenir deux primitives de type r�egion. L'objectif d'une fusion entre deux
r�egions est de regrouper dans une même entit�e deux ensembles de pixels, inclus auparavant
dans deux primitives distinctes, lorsque ces r�egions poss�edent des propri�et�es photom�etriques
communes, laissant �a penser qu'elles correspondent au même objet.

La fusion entre deux r�egions est abord�ee di��eremment de la fusion entre deux contours. La
fusion de contours s'e�ectue entre la primitive d'un processus en cours de fonctionnement, et
une autre primitive contour issue de la cr�eation ant�erieure d'un processus �ls. Le m�ecanisme
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de coop�eration consiste pour le processus p�ere �a attendre la terminaison de ses �ls pour rede-
venir actif. Cette autre primitive contour n'est donc plus rattach�ee �a un processus en cours de
fonctionnement au moment o�u le processus p�ere tente la fusion. Il peut donc fusionner cette
primitive �a la sienne sans spolier un autre processus.

Cette contrainte de �liation n'existe plus dans le cas g�en�eral de la fusion, et en particulier
dans la fusion de deux primitives de type r�egion. Un processus de type r�egion souhaitant
fusionner sa primitive avec une autre doit donc envisager le cas o�u la primitive cible est rattach�ee
�a un autre processus de type r�egion actif. Cela signi�e par ailleurs que la r�egion cible est encore
en construction, dans un �etat non �g�e. Il convient alors de distinguer deux cas, suivant que
cette r�egion cible est en cours de d�eveloppement ou pas.

Le m�ecanisme de fusion doit pouvoir s'int�egrer �a moindre coût dans l'algorithme de con-
struction incr�emental actuel. De plus, il est n�ecessaire de d�e�nir les contraintes �a satisfaire pour
les r�egions potentielles.

{ La construction incr�ementale de la r�egion se fait par une boucle contenant :

1. Une �etape de construction �el�ementaire, e�ectu�ee jusqu'�a �epuisement de la liste des
pixels candidats.

2. Une �etape dite de focalisation, au cours de laquelle des processus contours �ls sont
initialis�es.

3. Une �etape o�u les seuils de la fonction d'�evaluation utilis�ee dans l'�etape 1. sont recalcul�es
de mani�ere �a pouvoir ajouter de nouveaux pixels �a la r�egion.

La capacit�e de fusion, apparaissant comme une perception suppl�ementaire de l'environ-
nement 34, il est n�ecessaire de d�e�nir le moment, au cours du fonctionnement de la
m�ethode, o�u cet acte de perception va avoir lieu. L'endroit o�u cette capacit�e de per-
ception est ins�er�ee dans la m�ethode inue sur sa fr�equence d'activation. Cet acte de
perception sera introduite, sous la forme d'une �etape suppl�ementaire { la quatri�eme {,
a�n de ne tenter des fusions qu'apr�es l'ach�evement de l'�etape de construction �el�ementaire,
et d'�eventuelles focalisations de type contour. Les tentatives de fusions se feront ainsi dans
un environnement image enrichi.

{ Le crit�ere de choix de la r�egion cible, avec laquelle une fusion va être tent�ee, porte sur la
longueur de la fronti�ere commune entre la r�egion initiatrice et la r�egion cible. La r�egion
cible retenue est celle pr�esentant la plus grande fonti�ere commune. La fusion s'e�ectue
alors si des crit�eres auxiliaires relativement stricts sont satisfaits (norme du gradient
faible sur cette fronti�ere commune, faible di��erence entre les niveaux de gris moyen des
deux r�egions en pr�esence, ...). Le succ�es de cette fusion permet �eventuellement d'it�erer
�a nouveau ce même m�ecanisme, tant qu'il existe une r�egion �a la plus longue fronti�ere
commune satisfaisant les crit�eres auxiliaires, qui seront donn�es par la suite.

La r�egion cible n'est plus en construction : elle n'est plus rattach�ee �a un processus. L'�eta-
pe de fusion pour le processus initiateur se r�eduit simplement �a l'annexion d'un ensemble
de pixels. La �gure 2.19 montre un exemple d'un tel comportement. Supposons que la
r�egion 1a est en cours de croissance, et que les deux r�egions voisines 2a et 3a sont ter-
min�ees. Ces derni�eres seront appel�ees r�egions mortes par la suite. Apr�es chaque �etape de
croissance �el�ementaire, la r�egion 1a tente de fusionner avec les r�egions mortes de son voisi-
nage, en autant d'it�erations que n�ecessaire, c'est-�a-dire tant que des r�egions satisfaisantes
sont trouv�ees dans le voisinage. Les trois sch�emas de la �gure 2.19 repr�esentent ainsi deux
fusions cons�ecutives ayant eu lieu entre deux �etapes de croissance �el�ementaire. Lors de la

34une perception de l'environnement, non plus au niveau du pixel, mais au niveau de la primitive.
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Région 1a

Région 2a

Région 3a

Région 1b

Région 1c

Région 2b

Fig. 2.19: Fusion it�erative classique.
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Pixel double voisin

Fenêtre de recherche

Région initiatrice

Fig. 2.20: Fusion it�erative classique.

premi�ere tentative de fusion, la r�egion 1a dispose de deux r�egions avec lesquelles elle peut
potentiellement fusionner. La r�egion 2a est choisie. La fusion consiste ici �a :

{ Ajouter les pixels de la r�egion 2a �a ceux de la r�egion 1a.

{ Ajouter les pixels du voisinage situ�es entre la r�egion 1a et 2a. Ces pixels sont voisins
des deux r�egions, ils doivent donc être int�egr�es �a la r�egion r�esultante. L'existence de
ces pixels r�esulte d'un choix d'implantation, dans lequel un pixel ne peut pas avoir
le double statut de pixel �etiquet�e r�egion et de pixel �etiquet�e voisin pour une autre
r�egion.

{ Mettre �a jour les informations photom�etriques de la r�egion 1a.

{ Changer les r�ef�erences faites �a la r�egion 2a dans le syst�eme, pour les transformer en
r�ef�erences �a la r�egion 1a.

La r�egion 1a, devenue la r�egion 1b sur la �gure 2.19, peut ensuite tenter une nouvelle
fusion avec les autres r�egions restantes de son voisinage. Dans cet exemple, il ne reste
plus que la r�egion 2b.

La phase de recherche de r�egion cible se fait en deux temps. Le premier temps consiste �a
r�epertorier les r�egions potentielles du voisinage. Ceci pourrait être e�ectu�e par un graphe
d'adjacence, mais cette structure centralis�ee ne serait pas compatible avec notre approche
d�ecentralis�ee. Chaque r�egion parcourt donc sa liste de pixels voisins, et rep�ere ceux qui ont
le statut de double voisins, c'est-�a-dire ceux qui sont voisins de plus d'une seule r�egion. La
�gure 2.20 pr�esente un tel exemple. Les carr�es constituent les pixels voisins de la r�egion
initiatrice : la r�egion qui cherche �a fusionner. Les pixels marqu�es d'une croix sont des
exemples de pixels faisant partie du voisinage de deux r�egions distinctes. Le parcours de
tous les voisins, et la r�ecup�eration de cette information sur le double voisinage permettent
de construire une liste des r�egions voisines de la r�egion initiatrice.
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Fig. 2.21: Fusion entre deux r�egions simultan�ement en construction

Le deuxi�eme temps consiste �a choisir la meilleure r�egion pour la fusion. La r�egion privil�egi�ee
sera celle qui a la plus de pixels voisins en commun avec la r�egion initiatrice 35. Le gradient
moyen est calcul�e sur ces pixels voisins communs. La fusion sera e�ectu�ee si les crit�eres
suivants sont satisfaits :

{ La fronti�ere commune est su�samment grande. Empiriquement, cela consiste �a
v�eri�er que le nombre de pixels voisins en commun est sup�erieur �a un seuil L, �x�e
dans l'application �a L = 10.

{ Le gradient moyen sur cette fronti�ere commune n'est pas signi�catif. Une premi�ere
comparaison par rapport �a un seuil absolu Sabs = 2 est faite, s'appuyant sur les
crit�eres de visibilit�e des contours de Salotti [Sal94]. Dans le cas o�u le gradient est
sup�erieur �a ce seuil absolu de visibilit�e, un autre seuil, relatif celui-ci, est appliqu�e.
Srel = � 1

2
(G1+G2), d�eduit du gradient moyen des deux r�egions (moyenne du gradient

des deux r�egions). Empiriquement � = 2 est utilis�e dans l'application. La contrainte
obtenue peut sembler faible. Dans la pratique cependant, le gradient moyen sur toute
une r�egion depasse rarement la norme de 10 ou 15, ce qui conduit �a une contrainte
tout �a fait raisonnable de 20 ou 30 pour le gradient des pixels fronti�eres. Ce coe�cient
� traduit donc approximativement la di��erence d'ordre de grandeur suppos�ee entre
le gradient �a l'int�erieur d'une r�egion et le gradient sur sa fronti�ere.

{ Un autre crit�ere de fusion porte, non plus sur la qualit�e de la transition, mais sur
la comparaison entre les deux r�egions �a fusionner, pour lesquelles la moyenne des
niveaux de gris doit être relativement proche. Cela permet entre autres de ne pas
fusionner un fond homog�ene avec un d�egrad�e, comme dans l'exemple de l'image de
synth�ese de la �gure 5.17 du chapitre 5. Empiriquement, la moyenne des niveaux de
gris des deux r�egions candidates �a la fusion ne devront pas di��erer de plus de 15.

Ces crit�eres sont choisis de fa�con empirique, leur but �etant de rester relativement restrictifs
pour ne pas fusionner abusivement. Si ces trois crit�eres sont satisfaits, la fusion des deux
r�egions s'e�ectue.

La r�egion cible est toujours en construction : cela signi�e qu'un processus de segmenta-
tion est attach�e �a la r�egion cible, et que celle-ci poursuit sa croissance. Du point de vue de
la r�egion initiatrice, il est pr�ef�erable de fusionner ayant une r�egion avec un niveau de con-

35Cela signi�e visuellement que la r�egion retenue est celle qui a la plus grande fronti�ere commune avec la
r�egion initiatrice.
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struction avanc�e 36, ainsi la zone annex�ee est plus importante, les valeurs photom�etriques
de la r�egion cible sont plus �ables, et en�n, la tâche de segmentation restant �a e�ectuer
post�erieurement �a la fusion sera moindre.

Notons N , le nombre de phases de croissance d�ej�a e�ectu�ees par la r�egion initiatrice. La
fusion avec une r�egion cible sera envisag�ee lorsque la r�egion cible aura e�ectu�e le même
nombre de phases de croissance N , ou bien un nombre plus faible N2 < N , lui laissant
alors la possibilit�e de se mettre �a niveau par rapport �a la r�egion initiatrice. Cette mise �a
niveau consiste �a envisager la fusion entre deux r�egions qui auront chacune relâch�e leurs
seuils un même nombre de fois, l'hypoth�ese sous-jacente �etant que la fusion aura ainsi lieu
entre deux r�egions de taille comparable d'une part et signi�cative d'autre part. Le cas
N2 � N n'a pas besoin d'être trait�e, puisqu'il pourra être pris en charge ult�erieurement,
si la r�egion initiatrice et la r�egion cible permutent leur rôle.

Ce protocole de n�egociation de la fusion introduit une nouvelle contrainte dans le syst�eme.
Un processus doit e�ectuer un acte de communication 37 avec un autre processus, et l'ob-
jet de cet acte de communication ne peut pas être obtenu de mani�ere indirecte, en utilisant
par exemple l'environnement comme m�edium. Il faut donc envisager un moyen de com-
munication direct entre les processus. La remont�ee d'information des processus �ls vers
leur p�ere constitue une communication hi�erarchique, permettant un ux unidirectionnel
d'information entre des processus li�es par la �liation. Une communication point-�a-point
directe entre les processus repose quant �a elle sur des liens topologiques entre les processus,
et �a ce titre s'av�ere donc compl�ementaire du moyen de communication pr�ec�edent.

Un protocole simple d'�echange de messages en mode point-�a-point est utilis�e, et sera d�ecrit
dans le paragraphe 3.5.1. Chaque processus dispose d'une bô�te �a messages, et de la possi-
bilit�e d'envoyer des messages �a un (point-�a-point) ou plusieurs processus (broadcast). Un
processus destinataire d'un message pouvant être en attente de terminaison de ses �ls, il
faut donc g�erer un m�ecanisme de signaux permettant de r�eveiller un processus en attente,
a�n qu'il puisse r�epondre �a ces messages, avant de se remettre en attente imm�ediatement
apr�es. L'absence d'un tel m�ecanisme de r�eveil conduirait immanquablement le syst�eme
dans un �etat de \dead-lock" 38 entre les processus. Il su�t pour cela qu'un processus actif
{ donc une feuille de l'arbre des processus { envoie un message �a un de ses a��eux. Le
processus feuille se met en attente de r�eponse, et plus aucun processus ne redevient actif
sur cette branche de l'arbre des processus.

La s�emantique des messages est fortement typ�ee et d�epend du contexte de l'application :
des messages de synchronisation. L'objectif de cet �echange de message est de permettre
�a la r�egion �lle de poursuivre sa construction, a�n de se mettre au niveau de la r�egion
initiatrice en terme de nombre de phases de croissance r�ealis�ees. Par abus de langage,
nous utiliserons le terme la r�egion �a la place du terme le processus de type r�egion :

{ La r�egion initiatrice envoie �a la r�egion cible une requête de synchronisation, sous la
forme d'un message, contenant le nombre de phases de croissance souhait�e N .

{ La r�egion cible accepte ou pas la requête (elle peut elle-même d�ej�a être en cours de
synchronisation avec une troisi�eme r�egion, auquel cas, elle d�ecline l'o�re).

36Nous rappelons �a cette occasion que la construction d'une r�egion se fait par �etapes de croissance successive,
chacune d'elles �etant s�epar�ee par une s�erie de focalisations �a la recherche de contours, puis par une phase au
cours de laquelle les seuils appliqu�es �a la fonction d'�evaluation sont relâch�es, de mani�ere �a pouvoir incorporer
d'autres pixels. L'impl�ementation actuelle du syst�eme propose cinq �etapes de croissance successives.

37Cet acte de communication avec un autre processus a�n de proposer une synchronisation en vue d'une
fusion de sa primitive sera appel�e par la suite une requête de synchronisation.

38Etreinte fatale.
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{ Lorsqu'une r�eponse positive est enregistr�ee, la r�egion initiatrice se met en attente,
le temps que la r�egion cible atteigne le nombre de phases de croissance souhait�e N .

{ Entre-temps, la r�egion cible continue sa croissance. La di��erence entre l'ex�ecution
classique du processus r�egion r�eside dans le fait que la r�egion cible renonce �a faire
des focalisations de type contour lorsqu'elle est en cours de synchronisation, a�n de
terminer au plus vite sa croissance. En e�et, la r�egion initiatrice attend ses r�esultats,
et même si elle n'est pas active dans le syst�eme, ses ressources existent et ne sont pas
utilis�ees. Il convient donc de minimiser dans la mesure du possible le temps pendant
lequel la r�egion initiatrice est en attente de synchronisation.

{ La r�egion cible a termin�e sa mise �a niveau, envoie un message �a la r�egion initiatrice,
et se termine. La r�egion initiatrice peut tenter de fusionner avec la r�egion cible.

La �gure 2.22 repr�esente la synchronisation entre deux processus de type r�egion telle
qu'elle vient d'être d�ecrite. Les deux automates d'�etats �nis correspondant �a la r�egion
initiatrice (mâ�tre) et �a la r�egion en synchronisation (esclave) sont mis en vis-�a-vis, de
mani�ere �a identi�er quels envois de messages correspondent �a quelles r�eceptions pour
l'autre processus. Il faut cependant garder �a l'esprit que cette repr�esentation est une
version simpli��ee de la r�ealit�e, dans le sens o�u un processus doit pouvoir indi��eremment
jouer le rôle du mâ�tre ou de l'esclave. Il doit donc poss�eder tous les �etats correspondant
�a ces deux statuts dans le code de son automate. La bô�te en pointill�e au c�ur des
deux automates de la �gure 2.22 repr�esente les �etats de base qui ne mettent pas en jeu
de synchronisation ni de fusion. Le protocole permettant cette synchronisation est donc
relativement ind�ependant du fonctionnement g�en�erique impl�ementant la croissance de
r�egion, et �a ce titre ais�ement modi�able.

2.4.6.4 Les points d�elicats de la fusion

La synchronisation, puis la fusion de primitives posent des di�cult�es dans la gestion des
ressources. Le plus gros probl�eme �a r�egler consiste �a g�erer le fait qu'un processus de segmentation
n'est plus attach�e de mani�ere unique �a une primitive image, qu'il a la charge de segmenter.
L'allocation et la lib�eration des nombreuses ressources m�emoires demeurent donc une op�eration
des plus d�elicates dans ce contexte, car une lib�eration de m�emoire ne peut intervenir de mani�ere
certaine que lorsqu'il n'existe plus aucune r�ef�erence vers l'objet �a supprimer. Cette n�ecessit�e
s'av�ere di�cile �a g�erer dans un environnement pseudo distribu�e comme celui qui est propos�e.

D'autre part, les mises en attentes des processus sont toujours d�elicates �a implanter, car
�a toute mise en attente doit correspondre un r�eveil e�ectu�e post�erieurement par un autre
processus, sous peine de voir se multiplier des processus de segmentation ind�e�niment bloqu�es,
�a mesure que le syst�eme �evolue. Cette contrainte peut être facilement trait�ee lorsque la seule
cause de mise en attente dans le syst�eme est li�ee �a la terminaison des processus �ls. D�es lors
qu'une cause suppl�ementaire, telle l'attente de synchronisation par exemple, vient s'ajouter,
la gestion en devient plus d�elicate. Des solutions g�en�eriques seront propos�ees dans le chapitre
suivant pour r�esoudre ces di�cult�es.

2.4.6.5 Conclusion

La fusion de primitives peut apparâ�tre comme un ra�nement non indispensable dans le
cadre d'un syst�eme de segmentation de bas niveau, pouvant être laiss�e �a la charge d'un algo-
rithme ind�ependant, e�ectuant ce post-traitement ult�erieurement. Pourtant, il nous a sembl�e
int�eressant d'int�egrer cette fonctionnalit�e au c�ur même du syst�eme, a�n de mettre davantage
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l'accent sur l'aspect de communication locale entre les processus. Le syst�eme propos�e ne pro-
pose pas seulement un ensemble de segmenteurs travaillant conjointement dans l'image, mais
des entit�es pouvant appr�ehender leur environnement, et engager des actes de communication
de mani�ere autonome entre elles.

2.4.7 Conclusion

Cette partie s'est attach�ee �a d�ecrire l'impl�ementation d'une coop�eration e�cace entre des
processus h�et�erog�enes de segmentation. Les points cl�es qui nous semblent g�en�eralisables �a
d'autres type d'approches sont :

{ La gestion d'une coop�eration distribu�ee, dans laquelle aucun des acteurs ne dispose d'une
vue et d'une connaissance globale sur le syst�eme, et n'a donc la possibilit�e de piloter le
fonctionnement global de l'ensemble de tous les processus du syst�eme.

{ La gestion d'une coop�eration locale, qui, �a partir de la d�e�nition de contraintes tr�es lo-
cales, mettant en jeu un nombre r�eduit de processus, permet par propagation de d�egager
une dynamique de groupe d'un point de vue global. La dynamique de groupe observ�ee ici
est la couverture progressive de l'image, jusqu'�a son traitement complet, en ayant sim-
plement d�e�ni une politique de d�el�egation de tâches entre des processus de segmentation
h�et�erog�enes.

{ La r�ealisation d'une coop�eration mutuelle, dans laquelle une m�ethode n'a pas d'ascendant
a priori sur une autre. L'autonomie des agents de segmentation est un point fort, selon
lequel l'enrichissement global de l'environnement, sous la forme de primitives image venant
peu �a peu s'ajouter �a l'espace de travail des processus de segmentation, est prioritaire
sur la satisfaction de l'objectif particulier d'un processus. La coop�eration apparâ�t alors
davantage comme la gestion d'e�ets de bords judicieusement initi�es.

{ L'int�egration de m�ethodes. Des m�ecanismes lourds et on�ereux, tels la fusion ou le châ�nage
de primitives, sont g�en�eralement e�ectu�es sous la forme de post-traitements apr�es la �n
de l'algorithme de segmentation, et gagneraient pourtant �a être int�egr�es au sein même du
syst�eme de segmentation, pour peu que ce dernier o�re su�samment de points d'entr�ee
dans ses m�ecanismes internes.

{ L'utilisation de m�ethodes incr�ementales est �a nos yeux le point crucial qui soutend les
arguments pr�ec�edemment cit�es. L'incr�ementalit�e est une des rares possibilit�es permettant
d'exhiber un r�eel contrôle sur le fonctionnement des m�ethodes impl�ement�ees, et donc d'en
exploiter les �nesses.
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Chapitre 3

Un syst�eme d'exploitation pour la

vision

3.1 Introduction

Il peut sembler incongru de parler de syst�eme d'exploitation dans le cadre d'un syst�eme de
vision. En e�et ces deux domaines d'activit�es semblent radicalement �eloign�es l'un de l'autre. Le
syst�eme d'exploitation est l'interface indispensable entre l'utilisateur (souvent exigeant) et le
mat�eriel informatique qu'il utilise (souvent intensivement), qui permet par une couche logicielle
de bas niveau de lui pr�esenter une repr�esentation conceptuelle uni��ee, quel que soit le type de
mat�eriel utilis�e [Bou83], [Kra87].

Parmi les repr�esentations conceptuelles permises par les syst�emes d'exploitation, on peut
par exemple citer celle des \ressources in�nies" [Rus97]. La notion de tâche �el�ementaire (job ou
encore task) permet de d�evelopper le concept de \nombre de processeurs in�ni". L'utilisateur
peut lancer plusieurs tâches simultan�ement, sans s'occuper du nombre de processeurs pr�esents
sur sa machine. Charge est laiss�ee au syst�eme d'exploitation de les s�equencer (scheduling) en
fonction des ressources en processeurs disponibles �a un instant donn�e. Si la machine dispose
de deux CPU ou plus, chaque tâche peut s'ex�ecuter sur un processeur distinct, et dans le
cas contraire, le syst�eme d'exploitation doit donc allouer une p�eriode de temps �el�ementaire
�a chaque processus pour que les deux tâches puissent d'ex�ecuter sur le même processeur de
mani�ere entrelac�ee.

La m�emoire supporte pareillement cette conceptualisation. Chaque tâche travaille dans son
propre espace de m�emoire lin�eaire, virtuellement in�ni, et (sauf exception) distinct de celui
des autres processus. Le syst�eme d'exploitation doit e�ectuer la translation entre les espaces
d'adresse virtuels des tâches et l'espace d'adressage r�eel de la machine.

Les ressources physiques �etant rarement in�nies dans le domaine de l'informatique, le rôle
du syst�eme d'exploitation permet donc, dans un environnement multi-tâches et/ou multi-
utilisateurs, de g�erer les acc�es �a des ressources limit�ees. Dans cette optique, les similarit�es
commencent �a apparâ�tre avec un syst�eme de vision, d�es lors qu'il est con�cu selon des principes
de coop�eration entre des m�ethodes h�et�erog�enes fonctionnant de fa�con concurrente et distribu�ee
dans la même image, selon la description qui en a �et�e faite au chapitre 2 :

{ La r�epartition des tâches sur un processeur se pose dans le cadre d'un syst�eme de vision,
qui manipule plusieurs processus de segmentation, o�u chacun est charg�e de la segmenta-
tion d'un objet de type r�egion ou contour, o�u chacun travaille ind�ependemment et par-
all�element aux autres 1, et o�u chacun fonctionne dans un environnement unique et limit�e

1Le chapitre 2 consacr�e �a la coop�eration de m�ethodes montre que cela n'est pas toujours le cas
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en termes de ressources (les donn�ees image). Les tâches d'un syst�eme d'exploitation vont
donc correspondre aux processus de segmentation de notre syst�eme de vision.

{ La gestion de la ressource m�emoire pour les syst�emes d'exploitation poss�ede son pendant
dans notre syst�eme de vision. Tout comme les tâches d'un syst�eme d'exploitation ont une
repr�esentation virtuelle de la m�emoire qui leur est allou�ee 2, les processus de segmenta-
tion ont une repr�esentation virtuelle de leur environnement de travail : l'image. Aucun
n'a une vue compl�ete de l'image, et tous travaillent localement, et de fa�con relative �a
l'emplacement de leur primitive en construction (choix des nouveaux points �a explorer
par exemple).

{ Le syst�eme d'exploitation dispose de m�ecanismes permettant aux tâches de prendre con-
science de leur coexistence. Les signaux et les m�ecanismes tels que les System V IPC Mech-
anisms, apparus dans la version de Unix System V en 1983, et contenant les s�emaphores,
les queues de messages, et la m�emoire partag�ee, permettent d'impl�ementer des commu-
nications entre des processus. Un syst�eme de vision fond�e sur des m�ethodes coop�eratives
doit �egalement permettre de telles communications, pour pouvoir r�ealiser la fusion de
primitives, ou bien encore r�ealiser des synchronisations.

Nous nous proposons par ailleurs de sp�ecialiser le concept de syst�eme d'exploitation :

{ La vision par ordinateur permet de d�evelopper le concept d'agent de segmentation situ�e,
dans le sens o�u un processus est topologiquement localis�e par la primitive sur laquelle
il travaille, et entre en contact avec d'autres processus sur des consid�erations spatiales :
deux processus segmentant la même r�egion fusionneront leurs r�esultats car ils sont voisins.
Il est int�eressant d'int�egrer au niveau du syst�eme cette dimension spatiale : citons par
exemple la notion de densit�e de processus de segmentation dans une zone de l'image, ou
encore l'id�ee de focaliser l'exploration de l'image sur un endroit pr�ecis.

{ Un processus de segmentation est assimil�e �a une tâche au sens du syst�eme d'exploitation.
Tous les processus ont pour but commun de construire une primitive, avec ses attributs
associ�es, a�n d'enrichir l'image de connaissances de plus haut niveau. Il semble logique
d'introduire un m�ecanisme de retour d'information au processus qui a cr�e�e un �ls, l'objet
de cette information �etant pr�ecis�ement la primitive segment�ee, d�es lors que le �ls s'est
correctement termin�e. La g�en�ericit�e des tâches dans un syst�eme d'exploitation ne justi�e
pas un tel lien entre le processus �ls et le processus p�ere : un simple entier de statut est
renvoy�e au processus p�ere, ainsi qu'un signal d'indication de terminaison.

3.2 La notion de processus de segmentation

La question de l'implantation de notre syst�eme de vision s'est pos�ee tr�es tôt. Il se compose
d'un ensemble de processus de segmentation, qui doivent fonctionner simultan�ement dans l'im-
age, qui disposent d'une dur�ee de vie limit�ee dans le temps, et qui doivent r�ealiser des actes
de communication �el�ementaires. Ces trois principes �enonc�es �etablissent un lien imm�ediat avec
des tâches au sens des syst�emes d'exploitation. Il est donc logique de tenter d'impl�ementer ces
processus de segmentation sous la forme de processus dans un syst�eme d'exploitation de type
multi-tâches.

2Le syst�eme de m�emoire virtuelle consiste �a e�ectuer une conversion d'adresses entre la m�emoire virtuelle,
telle que la \per�coit" un processus, et la m�emoire physique, telle que l'adresse le processeur. Ceci permet en
particulier �a tous les processus d'avoir leur espace de m�emoire qui d�ebute �a la même adresse virtuelle, et qui
apparâ�t constitu�e d'un seul bloc, alors qu'en m�emoire r�eelle, l'espace de m�emoire d'un processus peut être
dispers�e, dans des blocs non contig�us.
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La principale question concerne la mani�ere de faire ex�ecuter en pseudo parall�ele plusieurs
processus de segmentation, avec les contraintes et caract�eristiques suivantes :

1. Tous les processus de segmentation doivent acc�eder aux donn�ees �xes de l'image. De plus, ils
e�ectuent r�eguli�erement des mises �a jour dans l'image r�esultat, par l'ajout de nouveaux
pixels �a leur primitive respective.

2. Un processus de segmentation est tr�es consommateur de temps CPU (gestion de listes, tri
de pixels, �evaluation) lorsqu'il fonctionne de mani�ere autonome.

3. Le nombre de processus de segmentation sur une image n'est pas limit�e arbitrairement, et
d�epend fortement des donn�ees. L'exp�erience montre qu'un cinquantaine de processus de
segmentation simultan�es en activit�e est fr�equent pour une image 256 � 256. Ce nombre
sera plus important sur une image plus grande si aucune contrainte de limitation n'est
introduite.

4. La �nesse de la granularit�e du s�equencement n'est pas primordiale. Elle l'est pour un syst�eme
d'exploitation, lorsque deux tâches de deux utilisateurs di��erents sont en comp�etition
pour l'acc�es au processeur. Il n'est dans ce cas pas envisageable de bloquer un utilisateur
totalement pendant plusieurs secondes au pro�t d'un autre. Les deux tâches doivent
donner l'impression de s'ex�ecuter continuement.

Les points 2. et 3. ne rendent pas l'utilisation de processus Unix tr�es r�ealiste pour l'im-
plantation de ces processus de segmentation. Aussi l'approche choisie est de simuler l'activit�e
de plusieurs processus de segmentation au sein d'un unique processus Unix. Le point 1. est
trivialement r�esolu, puisque un et un seul processus de segmentation s'ex�ecutera �a un instant
donn�e dans notre syst�eme. Le processus Unix contiendra toutes les donn�ees de type image, et
toutes les donn�ees de segmentation, ce qui r�esoudra donc la gestion des acc�es concurrents. Les
points 2. et 3. ne posent plus de probl�emes, puisque la machine qui supporte le syst�eme de
segmentation n'aura qu'un seul processus Unix �a g�erer, quelle que soit l'activit�e interne de ce
dernier.

La contrepartie �a cette apparente facilit�e va r�esider dans la n�ecessit�e de programmer un
s�equenceur de tâches anonymes d�edi�e �a notre syst�eme de vision d'une part, et d'�ecrire des pro-
cessus de segmentation supportant de s'interrompre r�eguli�erement pour que d'autres puissent
s'ex�ecuter. Le point 4. d�ependra donc de cette impl�ementation.

La programmation d'un s�equenceur de processus au bas niveau permettra �egalement de
contrôler �nement la mani�ere dont les processus vont s'ex�ecuter. En particulier, les endroits o�u
les processus se suspendront seront clairement d�e�nis en tant que tels, et de ce fait les primitives
sur lesquelles ils interrompront leur travail seront dans un �etat \stable" et coh�erent 3.

3.2.1 Un automate d'�etats �nis

Le choix a donc �et�e fait de r�ealiser un syst�eme multi-tâches coop�eratif. C'est une di��erence
majeure avec les syst�emes d'exploitation �evolu�es, qui pour la plupart utilisent un multi-tâches
pr�eemptif. La coop�eration signi�e que le syst�eme d'exploitation attend que la tâche qui s'ex�ecute
sur le processeur se suspende volontairement (�eventuellement par une mise en attente sur une
entr�ee/sortie) pour faire ex�ecuter une autre tâche. La pr�eemption signi�e que le syst�eme d'ex-

3Une interruption d'un processus de segmentation au moment o�u celui-ci remet �a jour les listes de pixels
voisins de sa r�egion laisserait par exemple apparâ�tre des incoh�erences d'�etiquetage dans le voisinage pendant
la p�eriode o�u le processus est interrompu. Des parties importantes du syst�eme n�ecessiteraient d'être ex�ecut�ees
en exclusion mutuelle, c'est-�a-dire de mani�ere non interruptible.
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ploitation interrompt une tâche de mani�ere autoritaire au bout d'un certain temps d'ex�ecution
(time slice) 4.

Du point de vue de la tâche utilisateur, la di��erence est importante. La pr�eemption peut
intervenir �a n'importe quel moment, et est r�ealis�ee de fa�con transparente : le contexte de la
tâche est sauvegard�e. Dans le s�equencement coop�eratif, le processus choisit �a quel moment il
va se suspendre, cela lui permet donc de \stabiliser" son contexte de travail avant de rendre la
main au s�equenceur 5.

Pour r�epondre �a cet imp�eratif, le code des processus de segmentation est s�epar�e en plusieurs
modules. Une variable d'�etat interne au processus permet de diriger l'ordre d'ex�ecution de
chaque module. Cette variable est modi��ee �a la �n de l'ex�ecution d'un module, et d�e�nit ainsi
le module suivant �a ex�ecuter pour ce processus. De fa�con pratique, le code d'un processus de
segmentation est encapsul�e dans une structure de contrôle de type switch, case X:, case Y: :

void ProcessContour (PtrData Data, ...)

{

switch (Data->Stage) {

case STAGE1 :

/*

* Initialisation du processus

*/

...

Data->NextStage=STAGE2;

Data->ExitCode =EXIT_OK;

break;

case STAGE2 :

/*

* Construction de la primitive

*/

...

if (...) {

/*

* Terminaison du processus

*/

Data->NextStage=NO_STAGE;

Data->ExitCode=EXIT_OK;

}

else {

Data->NextStage=STAGE3;

Data->ExitCode=EXIT_OK;

}

break;

case STAGE3 :

/*

* Focalisation

* Cr�eation de processus fils

*/

...

Data->NextStage=STAGE4;

break;

case STAGE4 :

/*

4La mani�ere la plus simple �etant d'activer une interruption sur le timer (horloge interne).
5Les deux cas pr�esentent �a l'utilisateur une impression d'ex�ecution parall�ele des tâches, la seule di��erence

r�eside dans le fait que le s�equencement pr�eemptif ne fait pas con�ance aux tâches pour n'utiliser le processeur
que pendant une courte dur�ee. En e�et, le s�equencement coop�eratif n'assure pas une utilisation �equitable du
processeur, puisqu'il ne contrôle pas la dur�ee pendant laquelle une tâche va l'utiliser.
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Fig. 3.1: Le sch�ema de contrôle �el�ementaire du processus Contour.

* Analyse

*/

...

Data->NextStage=STAGE2;

break;

default :

}

}

Ce principe permet de disposer de plusieurs processus, ayant chacun une structure de
donn�ees Data propre, et se situant �a des niveaux d'avancement di��erents 6.

L'extrait de programme C pr�ec�edent permet donc de diviser le code du processus de suivi
de contour en un certain nombre de modules �el�ementaires, suivant le sch�ema de contrôle en
�gure 3.1.

Le code des processus peut �egalement être vu sous la forme d'un automate d'�etats �nis
classique. Un automate de Moore, par exemple, change d'�etat en fonction de la valeur de
certaines fonctions de transition, et �emet des commandes propres �a chaque �etat. Il dispose
d'un �etat d'entr�ee, et la somme des fonctions de transition sur chaque �etat est �egale �a un.
Les a�ectations Data->NextStage=STAGE4; correspondent �a ces fonctions de transition, et les
commandes �emises dans chaque �etat correspondent aux actions e�ectu�ees dans chaque module
du processus. La seule di��erence r�eside dans le fait qu'il n'est pas n�ecessaire d'�emietter les
tâches, de mani�ere �a ce que chaque �etat de l'automate n'ait que des commandes �el�ementaires �a
ex�ecuter.

3.2.2 Le s�equenceur

Le rôle du s�equenceur de tâches consiste donc �a impl�ementer la strat�egie suivant laquelle
chaque tâche se verra autoris�ee �a utiliser le processeur �a tour de rôle. Le s�equenceur manipule
simplement une liste de processus dits actifs 7.

while (!ActiveList->Empty) {

RunningProc=ActiveList->Top;

Data=RunningProc->Data;

switch (Data->Type) {

6Cette variable NextStage est comparable au rôle du registre \pointeur programme" (Program Counter),
utilis�e dans la micro-programmation des processeurs a�n de localiser l'instruction machine suivante �a d�ecoder
puis �a interpr�eter.

7que nous opposerons par la suite aux processus bloqu�es ou encore appel�ees en attente.
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...

case P_REGION :

ProcessRegion (Data); break;

case P_CONTOUR :

ProcessContour (Data); break;

}

...

/*

* Round-robin

*/

RunningProc=ExtractTop (ActiveList);

AddBottom (ActiveList,RunningProc);

}

L'exemple montre l'activit�e du s�equenceur, qui consiste �a utiliser le processus en tête de liste
des processus actifs, sa structure de donn�ees Data contenant tout son environnement de travail.
En fonction du type de ce processus, le code ad�equat est invoqu�e. La �n du s�equencement
consiste �a placer le processus qui vient de s'ex�ecuter en queue de liste. Le s�equenceur est
�egalement en charge de traitements suppl�ementaires, il doit par exemple veiller �a la remise �a
jour de certaines structures des processus, et aux acheminements de leurs diverses requêtes
(cr�eation de nouveaux processus 8, mises en attente, terminaison, envoi de signaux, etc).

Notion de priorit�e

Dans le cadre d'un syst�eme de vision, tout comme celui d'un syst�eme d'exploitation d'ordi-
nateur, il peut être int�eressant de d�e�nir des tâches plus prioritaires que d'autres, c'est �a dire
des tâches qui obtiennent plus souvent l'acc�es au processeur que d'autres.

L'impl�ementation actuelle ne permet pas de changer la priorit�e d'un processus au niveau
du s�equenceur. Ceci pourrait être r�ealis�e de deux mani�eres di��erentes :

{ En changeant la dur�ee �el�ementaire pendant laquelle un processus est autoris�e �a s'ex�ecuter
dans le syst�eme. Ce temps �el�ementaire ou time slice se traduit dans notre syst�eme de
vision par un nombre maximum de pixels qu'un processus peut agr�eger avant de se sus-
pendre. Il est donc possible de rendre un type de processus plus prioritaire qu'un autre
en augmentant ce quantum de pixels �el�ementaire. Dans notre impl�ementation actuelle, ce
quantum est �x�e initialement pour les processus de type contour, et r�egion, et n'a pas la
possibilit�e d'�evoluer par la suite. Il est n�ecessaire de pr�evoir deux valeurs di��erentes pour
les contours et les r�egions, et le temps d'agr�egation moyen d'un pixel est di��erent pour
ces deux primitives, essentiellement car un nombre de pixels voisins tr�es di��erent est mis
en jeu. Voir le chapitre 1 pour davantage de pr�ecisions.

{ En changeant la r�egle d'attribution du processeur au niveau du s�equenceur. Au lieu de
choisir syst�ematiquement le processus en tête de liste, on peut supposer un compteur de
pr�ef�erence dans chaque processus, dont la valeur initiale d�epend de la priorit�e, qui est
augment�ee chaque fois que le processus dans la liste n'est pas choisi, et qui est diminu�e
lorsqu'il devient le processus en cours d'ex�ecution. Le s�equenceur choisit �a chaque it�eration
le processus de la liste ayant la plus forte valeur de ce compteur de pr�ef�erence. Cette
possibilit�e n'a pas �et�e exploit�ee.

8La possibilit�e de cr�eer de nouveaux processus se fait de mani�ere analogue �a l'appel syst�eme fork(), suivi de
execl() sous Unix. Elle r�epond �a des besoins apparus lors la description de la coop�eration de m�ethodes d�ecrite
dans les paragraphes 2.4.3 et 2.4.4.
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3.3 Les donn�ees de travail d'un processus

Nous s�eparons dans cette partie les donn�ees relatives au s�equencement des donn�ees relatives
�a la segmentation.

3.3.1 Les donn�ees de s�equencement

La structure d'un processus contient des donn�ees n�ecessaires au s�equenceur. La �gure 3.2
montre une partie de la structure d'un processus, ainsi que diverses interd�ependances pouvant
exister entre ces structures. Les case gris�ees correspondent soit �a des simpli�cations pour la
clart�e de la �gure, soit �a des structures �etudi�ees dans une autre partie de ce document.

typedef struct process

{

/********* INFOS SPECIFIQUES AU SYSTEME ******************************/

int PID; /* Num�ero d'identification */

int Depth; /* Profondeur dans l'arbre des processus */

PtrProcess Father; /* Num�ero du p�ere */

PtrList ChildList; /* Liste des processus fils */

byte State; /* Etat de vie actuel */

short NbWaits; /* Nombre de r�eveils n�ecessaires */

/********* INFOS SUR LE TEMPS D'EXECUTION ****************************/

int LifeTime; /* Dur�ee de vie */

int WaitTime; /* Nombre de cycles d'attente */

int ActiveTime; /* Nombre de cycles d'action */

/********* POINTEUR SUR L'ENVIRONNEMENT DU PROCESSUS *****************/

PtrData Data; /* Les donn�ees connues du processus */

PtrMailBox MailBox; /* La boite �a lettre du processus */

PtrSignal SignalManager; /* Le gestionnaire de signaux du process */

} TypeProcess;

{ PID permet d'identi�er un objet de type processus de mani�ere unique pendant l'ex�ecution
du syst�eme.

{ Depth indique la profondeur de ce processus dans l'arbre des processus, initialis�e par le
processus racine initial, de profondeur 1.

{ Father permet de remonter dans l'arbre vers le processus p�ere.

{ ChildList d�ecrit une liste de pointeurs vers les processus �ls.

{ State indique l'�etat courant du processus, pouvant prendre la valeur :

{ RUNNING si le processus est celui qui s'ex�ecute sur la machine.

{ SLEEPING si le processus est dans la liste d'attente pour être ex�ecut�e.

{ WAITING si la processus est bloqu�e (en attente de la terminaison de ses �ls).

{ TERMINATED si le processus vient de se terminer et attend que ses structures internes
soient d�etruites.

{ NbWaits est un compteur g�erant la mise en attente du processus.

{ Les valeurs LifeTime, WaitTime et ActiveTime permettent d'�etablir des statistiques sur
l'activit�e du processus.

{ Data pointe sur les donn�ees du processus relatives �a la segmentation, et d�ecrites dans le
paragraphe 3.3.2. La primitive en cours de segmentation, les autres primitives connues du
processus, le pixel germe �a la base de la segmentation, les di��erents seuils n�ecessaires �a
ce processus sont le genre d'information stock�ee dans cette structure.
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Fig. 3.2: Les donn�ees de s�equencement d'un processus.
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{ MailBox d�e�nit une structure permettant d'�emettre et de recevoir des messages avec les
autres processus. Cette structure sera d�ecrite plus pr�ecis�ement dans le paragraphe 3.5.1.
La s�emantique de ces messages doit r�epondre �a un protocole partag�e au sein de chaque
processus. Cet outil permet �a titre d'exemple dans notre syst�eme de segmentation d'in-
staurer une n�egociation entre deux processus de type r�egion, dans le but de fusionner les
deux primitives. Le paragraphe 2.4.6 explique l'int�erêt de la fusion dans le cadre de la
coop�eration entre les d�etecteurs.

{ SignalManager d�e�nit une structure pour la r�eception de signaux, informations �el�ementai-
res, venant s'accumuler dans le processus au sein d'une structure de champ de bits. Le
processus a la possibilit�e de masquer la r�eception de certains signaux. Cette structure
sera d�ecrite plus pr�ecis�ement dans le paragraphe 3.4.3.3, et 3.5.2. Cette structure permet
de r�eveiller un processus sur certaines conditions, comme par exemple la r�eception d'un
message dans la structure MailBox.

3.3.2 Les donn�ees de segmentation

Notre impl�ementation s'est e�orc�ee le plus possible de cloisonner les structures, et ainsi
de regrouper toutes les donn�ees sp�eci�ques �a l'activit�e des processus dans une structure com-
mune. Le reste du syst�eme apparâ�t alors comme un moteur relativement g�en�erique permettant
de g�erer l'activit�e parall�ele de tâches anonymes. Le paragraphe 3.3.1 a pr�esent�e ces donn�ees
g�en�eriques. Les informations utilis�ees par les processus 9 sont regroup�ees dans la structure
Data, voir la �gure 3.2. Chaque processus dispose d'une structure unique pour les donn�ees de
segmentation.

typedef struct data

{

PtrProcess Process; /* Le processus concern�e */

PtrPixel Seed; /* Le germe du processus */

PtrContour Contour; /* Le contour courant */

PtrRegion Region; /* La r�egion courante */

PtrList OtherContours; /* Les autres contours */

PtrList OtherRegions; /* Les autres r�egions */

struct TypeData *Variables; /* Les variables */

} TypeData;

typedef struct variables

{

/*** VARIABLES DE TACHE **********/

byte Type; /* Le type du processus */

/*** VARIABLES DE SEQUENCEMENT ***/

byte ExitCode; /* Code de sortie (OK/ERREUR) */

byte LastStage; /* Etat pr�ec�edent */

byte Stage; /* Etat courant */

byte NextStage; /* Etat suivant */

boolean TimerLocked; /* switch d'activation du timer */

short Timer; /* Compte �a rebours (timer) */

short ResetValue; /* La valeur par d�efaut au reset */

short NbCycles; /* Nombre de cycle d'agr�egation */

short NbAgregStages; /* Nombre de phases d'agr�egation */

9Ces informations peuvent être assimil�e �a l'espace de travail utilisateur dans la terminologie des syst�emes
d'exploitation, par opposition �a l'espace noyau.
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/*** VARIABLES MIXTES ************/

boolean Redraw; /* n�ecessit�e d'un refresh grafix */

int LastNbPoints; /* Nombre de points agr�eg�es */

/*** VARIABLES CONTOUR ***********/

PtrPixel LastPixel; /* Dernier pixel de contour */

byte LastExtrem; /* Derni�ere extr�emit�e agr�eg�ee */

short LastValidHead; /* Dernier code validation */

short LastValidQueue; /* */

PtrRegion Adjacent1; /* R�egion adjacente d'un côt�e */

PtrRegion Adjacent2; /* R�egion adjacente de l'autre */

/*** SEUILS ADAPTATIFS ***/

float EdgeThreshold; /* seuil contour */

float EdgeThreshold2; /* seuil contour 2 */

float RegionThreshold; /* seuil r�egion */

/*** PONDERATIONS DES ****/

/*** PROCESSUS ***********/

float EdgeWeights [NB_EDGE_EVAL_TYPES];

float RegionWeights [NB_REGION_EVAL_TYPES];

} TypeData;

La description de ces variables sera succincte, car elles n'apportent pas d'�eclairage particulier
sur le gestion du multi-tâches, qui demeure l'objet de ce chapitre.

{ Type est un drapeau sp�ecialisant l'activit�e contour ou r�egion du processus. Chaque m�ethode
dispose donc d'une structure de donn�ees de segmentation uni��ee, même si elle n'en utilise
pas tous les champs, selon qu'elle segmente un contour ou une r�egion.

{ LastStage, Stage, NextStage, re�etent l'�etat de s�equencement dans lequel se situe le
processus, au sens de l'automate de Moore d�ecrit pr�ec�edemment.

{ Des variables permettent de g�erer un timer 10 sur le nombre de pixels agr�eg�es, a�n
de d�eterminer �a quel moment le processus doit se suspendre, pour rendre la main au
s�equenceur lorsque son quantum de pixels �el�ementaire est �epuis�e.

{ Une variable stocke le seuil �a appliquer sur la fonction d'�evaluation. D'autres variables
conservent les pond�erations �el�ementaires permettant de calculer l'�evaluation globale. Le
paragraphe 1.5 du chapitre 1 d�ecrit �a ce propos les �evaluations �el�ementaires, et les moyens
de les combiner pour en d�eduire l'�evaluation \pond�er�ee" globale d'un pixel candidat.

{ D'autres variables consistent simplement �a conserver un pointeur sur des accointances,
et d'autres informations de proximit�e : le pixel initial du processus (Seed), la r�egion ou
le contour en cours de construction (Contour, Region), les autres primitives de l'image
dont le processus a eu connaissance par l'ex�ecution de ses processus �ls (OtherContours,
OtherRegions), la structure de processus associ�ee �a la primitive (Process), etc.

3.4 Le multi-tâches coop�eratif

Cette partie va s'attacher �a d�ecrire quelques aspects du multi-tâches propos�e dans ce syst�eme
de vision, ainsi que les moyens permettant leur mise en �uvre. La r�esolution des changements de
contexte, l'�etude du quantum de temps �el�ementaire, la mise en attente et le r�eveil des processus,
et en�n leur cr�eation et destruction seront les di��erents aspects d�ecrits dans cette partie.

10Un compte �a rebours.
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3.4.1 Les changements de contexte

3.4.1.1 Le principe

Le contexte d'un processus d�e�nit son environnement de travail. Il s'agit d'un ensemble
de donn�ees qui lui sont propres, et qu'il est le seul �a pouvoir manipuler, �a l'exclusion de tout
autre processus. Dans le cadre du syst�eme de processus de segmentation propos�e, ce contexte
contient en pratique les structures d�ecrites aux paragraphes 3.3.1 et 3.3.2. A ce titre, entre le
moment o�u un processus de segmentation se suspend pour rendre la main au s�equenceur, et le
moment o�u le s�equenceur lui redonne la main �a nouveau, il est l�egitime que le processus retrouve
son contexte dans le même �etat que celui dans lequel il l'avait laiss�e avant de s'interrompre.
Cette pr�eservation des contextes s'av�ere indispensable pour pr�etendre g�erer une population de
processus s'ex�ecutant de fa�con concurrente.

La remarque pr�ec�edente permet d�ej�a de d�egager la n�ecessit�e de d�e�nir un contexte par pro-
cessus, en ajoutant une contrainte forte interdisant �a chaque processus d'acc�eder �a un contexte
qui ne lui appartient pas. Une programmation �a base d'objet permet de g�erer e�cacement
cette contrainte. Un langage de plus bas niveau, tel que le C, n'interdit cependant pas une
programmation reposant sur les mêmes principes d'encapsulation des donn�ees.

Parmi l'ensemble des processus du syst�eme �a un instant donn�e, un au moins est en cours
d'ex�ecution 11. A ce processus correspond donc la notion de contexte actif. Lorsque le processus
Unix qui impl�emente notre syst�eme de segmentation fonctionne, le code qui s'ex�ecute sur le
processeur peut correspondre :

{ soit �a une partie de code se rattachant �a la gestion de la partie syst�eme d'exploitation,
par exemple la cr�eation, la destruction des processus, l'exp�edition des messages entre les
processus, etc. Le syst�eme d'exploitation dispose du privil�ege de modi�er le contexte des
processus, a�n de pouvoir e�ectuer les actions �enum�er�ees pr�ec�edemment.

{ soit �a une partie de code se rattachant au fonctionnement d'un des processus de segmen-
tation 12 : le processus de segmentation 13 en cours d'ex�ecution. Dans ce cas, toutes les
manipulations faites par nos algorithmes doivent porter sur des variables appartement
exclusivement :

{ soit au contexte actif, c'est-�a-dire le contexte du processus en cours d'ex�ecution.

{ soit �a l'environnement commun �a tous les processus, par exemple l'image r�esultat
dans laquelle les pixels sont �etiquet�es �a mesure qu'ils sont incorpor�es �a une primitive
r�egion ou contour.

Si une manipulation est e�ectu�ee par un processus de segmentation en dehors de ce cadre,
l'int�egrit�e du syst�eme risque de ne plus être assur�ee. Le contexte d'un processus, autre
que celui actuellement actif, aura en e�et �et�e modi��e hors de son contrôle.

L'�enum�eration pr�ec�edente montre que, dans le cadre d'un processus de segmentation, il
convient d'isoler attentivement les actions qui peuvent être faites, soit �a l'environnement, soit
au contexte courant. Dans la pratique, un simple pointeur RunningProcess permet de r�ef�erencer
le processus qui a �et�e choisi au niveau du s�equenceur pour s'ex�ecuter, et le code des m�ethodes de

11Par souci de simpli�cation, et car il s'agit du cadre de travail e�ectivement impl�ement�e, nous limiterons l'ex-
plication au cas monoprocesseur se traduisant par l'activit�e d'un seul processus de segmentation simultan�ement.

12Un syst�eme multi-tâches sera d'autant plus e�cace que le temps pass�e dans la partie syst�eme d'exploitation
sera minimis�ee. Intuitivement, cela consiste �a rendre l'activit�e du syst�eme d'exploitation la plus e�cace possible,
a�n d'o�rir aux tâches de l'utilisateur le plus de temps CPU possible.

13Le terme processus de segmentation n'est pas �a confondre avec celui de processus Unix. Le syst�eme, sous
la forme d'un unique processus Unix simule un ensemble de processus de segmentation.
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segmentation acc�ede simplement les donn�ees du processus en cours d'ex�ecution en d�er�ef�eren�cant
ce pointeur : RunningProcess->Data->....

Le changement de contexte �a e�ectuer au niveau du s�equenceur en devient trivial, puisqu'il
consiste �a choisir un nouveau processus �a ex�ecuter parmi la liste des processus actifs, a�n de
l'a�ecter �a RunningProc. Le code d'une même proc�edure utilisera alors les donn�ees du nouveau
processus actif au lieu de l'ancien.

3.4.1.2 Le choix du processus �a ex�ecuter

Le rôle du s�equenceur consiste �a choisir un processus, parmi tous ceux qui sont actifs dans le
syst�eme, et qui peuvent donc pr�etendre acc�eder au processeur. Le s�equenceur lance ou poursuit
l'ex�ecution du processus choisi. De mani�ere tout �a fait semblable �a un syst�eme d'exploitation
classique, une liste de processus actifs est maintenue �a jour. Cette liste est g�er�ee en FIFO (First
In First Out). Le s�equenceur boucle, tant que des processus existent dans cette liste :

{ En fonction du statut du processus qui vient de suspendre son ex�ecution, le s�equenceur
le replace dans la liste des processus actifs en queue de liste, ou bien le bascule dans la
liste des processus bloqu�es 14.

{ Le processus en tête de liste des actifs est extrait, il devient le processus en cours
d'ex�ecution.

Le s�equencement ne g�ere pas de priorit�e �a ce niveau pour l'acc�es au processeur. La gestion
de la liste en FIFO garantit un acc�es �equitable pour tous les processus de la liste des actifs.

3.4.2 Le quantum de temps �el�ementaire

3.4.2.1 Motivation

Le paragraphe 3.4.1.2 d�ecrit une politique �equitable pour d�ecider de l'acc�es au processeur.
Il ne dispose cependant pas de tous les moyens utiles pour s'assurer qu'en pratique chaque
processus de la liste des actifs disposera d'autant de temps CPU que les autres. Le multi-
tâches coop�eratif que nous avons retenu ne permet pas de retirer l'utilisation du processeur
�a un processus lorsque la p�eriode de temps qui lui avait �et�e allou�ee est d�epass�ee. Lorsqu'un
processus devient actif sur le processeur, il est le seul �a pouvoir d�ecider de se suspendre.

Cette politique pr�esente des avantages d�ecrits dans le paragraphe 3.2. En revanche, il est
n�ecessaire d'ajuster, au niveau de chaque processus, une dur�ee au terme de laquelle il suspendra
son activit�e.

3.4.2.2 Les alternatives

La premi�ere possibilit�e consiste �a d�eclencher un timer au moment o�u le s�equenceur d�esigne
le processus �a ex�ecuter. Le processus de segmentation construit sa primitive pixel par pixel, et
se suspend lorsque le timer expire. Cette m�ethode assure un temps d'ex�ecution pratiquement
constant pour chaque processus entrant dans une �etape de construction de sa primitive. L'in-
conv�enient majeur de ce timer est que son fonctionnement d�epend d'une donn�ee ind�ependante
du programme : le temps. Selon la charge de la machine sur laquelle fonctionne le syst�eme, le
quantum de temps \r�eel" utilis�e par le processus de segmentation correspondra une dur�ee \e�ec-
tive" variable, se traduisant par un nombre de pixels agr�eg�es variable entre deux ex�ecutions du
syst�eme, malgr�e des conditions initiales identiques. Cette non reproductibilit�e d'une ex�ecution

14Ce cas correspond �a une mise en attente li�ee au lancement d'un processus �ls par exemple. Le processus
sera r�eveill�e par la terminaison du processus �ls.
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(a) r�egion en construction sur un
fond homog�ene.

(b) image de synth�ese en
niveaux de gris.

(c) image du contour obtenu.

Fig. 3.3: Images test utilis�ees pour mesurer le temps de construction des primitives de type
contour et r�egion sur une grande quantit�e de pixels.

est inacceptable pour des raisons de debuggage en particulier. Ce principe n'a donc pas �et�e
retenu.

La deuxi�eme possibilit�e qui a �et�e appliqu�ee consiste �a utiliser une unit�e de mesure dont le
syst�eme a le contrôle. Le nombre de pixels agr�eg�es par un processus jouera le rôle du quantum
de temps �el�ementaire. Un processus se suspendra lorsqu'il aura incorpor�e un nombre �x�e de
pixels �a sa primitive. Ce nombre est di��erent selon le type du processus, puisqu'un processus
de segmentation de type contour et de type r�egion ne travaillent pas �a la même cadence.

3.4.2.3 Application

La mesure du temps de construction d'une primitive r�egion puis contour s'est faite sur des
images de synth�ese, donn�ees en �gure 3.3. Un unique processus de construction de r�egion est
initialis�e sur une image homog�ene avec une moyenne des niveaux de gris de 128, pr�esentant un
bruit gaussien d'�ecart-type � = 8. Le processus contour est initialis�e sur un motif de synth�ese en
forme de spirale, l�eg�erement bruit�e. L'objectif de ces deux images est qu'un unique segmenteur
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Fig. 3.4: La relation entre le temps de construction d'une primitive de type r�egion ou contour
et le nombre de pixels incorpor�es.

Nombre de pixels de la r�egion 1000 2000 3000 4000
Dur�ee de construction (en s) 0.91 1.93 2.89 3.87

Nombre de pixels du contour 200 600 1000 2000
Dur�ee de construction (en s) 0.28 0.74 1.30 2.48

Tab. 3.1: La correspondance entre le nombre de pixels d'une primitive, et le temps e�ectif
mesur�e pour leur construction.
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Nombre de pixels Pourcentage de l'image
Pixels contour 1059 7 %
Pixels r�egion 10416 63 %
Non �etiquet�e 4909 30 %

Total 16384 (128x128) 100 %

Tab. 3.2: Statistique sur l'�etiquetage des pixels dans un exemple concret, en utilisant un quan-
tum de 600 pixels pour les contours, et 2000 pixels pour les r�egions.

Nombre de pixels Pourcentage de l'image
Pixels contour 1115 7 %
Pixels r�egion 10209 62 %
Non �etiquet�e 5060 31 %

Total 16384 (128x128) 100 %

Tab. 3.3: Statistique sur l'�etiquetage des pixels en utilisant un quantum de pixels faible de 20
pixels �a la fois pour les contours et pour les r�egions.

puisse construire la primitive, contour ou r�egion, dans sa totalit�e, sans aide ext�erieure, a�n de
pouvoir mesurer le temps �ecoul�e depuis le d�ebut de la construction, en fonction du nombre de
pixels incorpor�es. Ces images ne pr�esentent donc pas de di�cult�es de segmentation dans ce but.

Les deux graphiques de la �gure 3.4 montrent l'�evolution de la dur�ee de construction en
fonction du nombre de pixels incorpor�es �a la primitive, dans le cas du processus de type contour
et de type r�egion. On notera le progression lin�eaire de la construction du contour en O(N), et
la progression en O(N2) pour la r�egion, o�u N est le nombre de pixels incorpor�es �a la primitive.
Cette complexit�e en O(N2) s'explique par le fait qu'il soit n�ecessaire d'ins�erer des nouveaux
�el�ements r�eguli�erement dans une liste tri�ee de pixels candidats, dont la taille augmente �a mesure
que la r�egion se d�eveloppe. Toutefois pour les 5000 premiers pixels d'une r�egion, une approxima-
tion lin�eaire peut être r�ealis�ee. Il est donc assez l�egitime d'utiliser le nombre de pixels agr�eg�es �a
une primitive comme valeur de quantum de temps �el�ementaire pour le s�equencement des tâches,
puisqu'il existe une correspondance lin�eaire entre ces deux quantit�es dans le cas du contour, et
lin�eaire mais limit�ee aux premiers pixels dans le cas de la r�egion. A titre d'exemple, la table 3.1
donne quelques valeurs de quantum de pixels, et leur �equivalence en terme de temps CPU utilis�e
par le syst�eme 15. Notre application utilise actuellement les valeurs de quantum de 2000 pixels
pour les processus de type r�egion, et de 600 pour les processus de type contour.

3.4.2.4 Discussion

Le choix de ce quantum de temps �el�ementaire s'av�ere souvent d�elicat, car il d�e�nit la gra-
nularit�e des processus pour le s�equenceur de tâches. Un quantum de temps faible laisse peu de
temps d'ex�ecution �a chaque processus. Cela permet de boucler rapidement sur toute la liste des
processus actifs, et donne une impression de parall�elisme e�cace. En contrepartie, le syst�eme
d'exploitation est davantage mis �a contribution, et il utilise autant de temps CPU qui ne sera
plus disponible pour les processus de segmentation eux-mêmes.

A titre d'exemple, nous proposons l'ex�ecution du syst�eme avec d'une part le quantum clas-
sique de 600 pixels pour les contours, et de 2000 pixels pour les r�egions, et d'autre part avec

15Les temps mesur�es sont obtenus sur un PC �equip�e d'un processeur Intel MMX �a 291MHz, fonctionnant
sous Linux, version 2.0.33, avec 96 Mo de RAM, en utilisant le compilateur gcc version 2.7.2.3.
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(a) niveaux de
gris.

(b) quantum de 600/2000 pixels.

(c) quantum de 20/20 pixels.

Fig. 3.5: Exemple de segmentation compl�ete montrant la pr�edominance des pixels �etiquet�es
r�egion { ici en gris clair et gris fonc�e { par rapport aux pixels �etiquet�es contour { en noir dans
l'image { au terme de la segmentation.
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-----------------------------------------------

0.01 23.46 1/1 Cooperation [4]

[5] 99.5 0.01 23.46 1 Scheduler [5]

0.01 17.99 1571/1571 ProcessRegion [6]

0.04 3.62 393/393 ProcessContour [12]

0.00 0.40 8/8 ProcessRoot [86]

0.00 0.33 2147/2147 CreateRequest [95]

0.00 0.32 2147/2147 RequestProcessing [98]

0.05 0.22 2147/2147 UpdateProcesses [110]

0.02 0.20 2147/2491 SortData [117]

0.00 0.19 2147/2147 DeleteRequest [143]

0.00 0.02 2147/2147 RoundRobin [287]

0.00 0.02 2147/2147 TestEndProcess [303]

0.00 0.01 2147/2147 ChooseRunningProcess [326]

0.01 0.00 2148/2148 EmptyActiveList [338]

0.01 0.00 12882/12882 GetKernelStat [354]

0.00 0.00 175/175 DaemonSleep [456]

0.00 0.00 1/1 LoadInit [514]

0.00 0.00 1/1 LoadClose [525]

0.00 0.00 2147/31549 GetProcessData [560]

0.00 0.00 2147/14691 GetDataType [565]

0.00 0.00 2147/2147 ShiftDataStage [616]

0.00 0.00 2147/2147 LoadUpdate [615]

0.00 0.00 2147/3711 GetKernelCurrentTime [591]

-----------------------------------------------

Fig. 3.6: Information de pro�ling obtenue �a l'issue d'une segmentation type grâce �a la com-
mande Unix gprof appliqu�ee au lancement du syst�eme de segmentation. Le quantum utilis�e est
de 600 pixels pour les contours, et de 2000 pixels pour les r�egions.
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-----------------------------------------------

0.00 27.17 1/1 Cooperation [4]

[5] 99.6 0.00 27.17 1 Scheduler [5]

0.03 20.86 3135/3135 ProcessRegion [6]

0.00 3.80 455/455 ProcessContour [13]

0.01 0.71 4200/4200 CreateRequest [69]

0.00 0.44 12/12 ProcessRoot [86]

0.00 0.37 4200/4200 DeleteRequest [103]

0.06 0.24 4200/4200 UpdateProcesses [118]

0.00 0.29 4200/4200 RequestProcessing [121]

0.00 0.25 4200/4551 SortData [125]

0.01 0.04 4200/4200 RoundRobin [222]

0.02 0.01 4200/4200 TestEndProcess [277]

0.01 0.02 25200/25200 GetKernelStat [281]

0.00 0.01 4200/4200 ChooseRunningProcess [381]

0.00 0.00 598/598 DaemonSleep [422]

0.00 0.00 4201/4201 EmptyActiveList [450]

0.00 0.00 4200/57893 GetProcessData [306]

0.00 0.00 4200/29737 GetDataType [344]

0.00 0.00 1/1 LoadInit [525]

0.00 0.00 1/1 LoadClose [534]

0.00 0.00 4200/4200 ShiftDataStage [602]

0.00 0.00 4200/4200 LoadUpdate [599]

0.00 0.00 4200/7265 GetKernelCurrentTime [590]

-----------------------------------------------

Fig. 3.7: Information de pro�ling obtenue avec un quantum de pixels tr�es faible. Le quantum
utilis�e est de 20 pixels pour les contours et pour les r�egions.

un quantum de pixels tr�es faible de 20 pixels �a la fois pour les contours et les r�egions. Toutes
les autres conditions initiales sont identiques par ailleurs.

Les deux r�esultats obtenus sont pr�esent�es sur la �gure 3.5(b) et 3.5(c), et ils permettent d�ej�a
de souligner le peu de di��erences qui existent entre eux. Tous deux pr�esentent environ la même
cartographie de contours. Le r�esultat 3.5(b) pr�esente un peu de fragmentation sur les r�egions
situ�ees �a droite dans l'image. Notre souci dans cet exemple n'est pas de mesurer la qualit�e
intrins�eque du r�esultat par rapport �a une quelconque mesure de r�ef�erence, mais d'�etudier la
mani�ere dont cohabitent les deux types de processus de segmentation dans le syst�eme. A ce
titre, les tables 3.2 et 3.3 montrent la r�epartition des pixels segment�es de l'image. Ces deux
tables montrent :

{ que tr�es peu de di��erences existent entre les deux r�esultats 3.5(b) et 3.5(c), ce qui s'av�ere
être une con�rmation au vu des images elles-mêmes.

{ que les pixels �etiquet�es r�egion sont largement pr�epond�erants par rapport aux pixels
�etiquet�es contour, dans un rapport de un �a neuf dans l'exemple.

Cette derni�ere remarque, ainsi que les valeurs de temps CPU fournies dans la �gure 3.4
nous permettent de d�eduire que l'ensemble des processus de type r�egion utiliseront globale-
ment largement plus de temps CPU que les processus de type contour, ce qui n'est pas sur-
prenant puisqu'un contour est une structure mono-dimensionnelle alors qu'une r�egion est bi-
dimensionnelle. Le temps de construction par pixel n'est pas fondamentalement di��erent entre
les r�egions et les contours, surtout lors de l'�etiquetage des premiers pixels, malgr�e la complexit�e
des algorithmes, en O(N) pour les contours et en O(N2) pour les r�egions, o�u N est le nombre
de pixels.
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Les tables 3.6 et 3.7 en apportent la con�rmation. Elle montrent le temps pass�e dans chacune
des proc�edures �a partir de la proc�edure Scheduler(), qui e�ectue le s�equencement des tâches
dans le syst�eme. Le chi�re seul dans la colonne de gauche montre le pourcentage de temps CPU
pass�e dans cette proc�edure Scheduler() par rapport au temps d'ex�ecution total du syst�eme,
99.5 et 99.6 %, ce qui indique qu'il n'est pas n�ecessaire de remonter davantage dans la hi�erarchie
des proc�edures, car elle seule et celles qu'elle appelle cumulent la quasi totalit�e du temps pass�e
dans le syst�eme. Les chi�res de la troisi�eme colonne classent par ordre d�ecroissant le temps
CPU pass�e dans chacune des proc�edures appel�ees par Scheduler(). La quatri�eme colonne
comptabilise le nombre d'appels fait �a une proc�edure, par rapport au nombre total d'appel qui
lui sont faits dans tout le programme 16.

L'analyse de ces deux traces montre que la disproportion est con�rm�ee entre le temps utilis�e
par les contours et par les r�egions, dans un rapport de un �a six dans l'exemple. L'autre remarque
entre la table 3.6 et 3.7 indique que le syst�eme de segmentation, pour un r�esultat comparable,
est globalement plus lent (27 secondes contre 24) lorsque la granularit�e du s�equencement est
plus �ne, comme cela avait �et�e soulign�e au d�ebut de ce paragraphe.

A titre d'exemple, la proc�edure ProcessRegion(), qui contient l'ensemble du code utilis�e
par les processus de type r�egion, est appel�ee deux fois plus dans la table 3.7, ce qui constitue
l'e�et direct de la diminution du quantum de pixels. Cette augmentation du nombre d'appel
(2 fois) n'est cependant pas en accord avec la diminution du quantum de pixels, pass�e de 2000
�a 20. On pourrait s'attendre �a 1000 fois plus d'appels �a la proc�edure ProcessRegion(). Cela
n'est pas le cas, pour une raison tr�es simple. Cette proc�edure n'est pas invoqu�ee uniquement
pour �etiqueter des pixels. Elle est appel�ee pour traiter chaque �etat de l'automate du processus
de type r�egion (initialisation, focalisation, communication, etc). L'�etape au cours de laquelle
le processus de type r�egion �etiquette e�ectivement des pixels ne constitue qu'un �etat parmi
d'autres. Par ailleurs, une part importante de ces appels �a ProcessRegion() constituent la
premi�ere �etape du processus, au cours de laquelle il initialise ses structures. Le processus ne
poursuivra pas au del�a, si son pixel germe associ�e se situe d�ej�a sur une r�egion existante. Il
retournera un pointeur sur la r�egion correspondante, et se terminera ainsi. Il ne contribuera
donc pas �a l'�etiquetage de pixels, mais son initialisation sera cependant comptabilis�ee par le
pro�ling.

3.4.3 La mise en attente

Ce paragraphe d�ecrit deux m�ethodes de mise en attente des processus dans le cadre du
syst�eme de vision propos�e. La premi�ere consiste �a bloquer le processus jusqu'�a la r�ealisation
d'une condition dans le syst�eme. La seconde op�ere une mise en sommeil pour une dur�ee arbitraire
du processus, sans condition sp�eci�que de r�eactivation.

3.4.3.1 Mise en �etat de blocage

A l'instar d'un syst�eme d'exploitation r�eel, un processus n'a pas toujours d'op�eration �a
e�ectuer dans le syst�eme. Il peut être en attente d'une op�eration sur un p�eriph�erique lent,
auquel cas il n'est pas judicieux qu'il continue �a utiliser du temps CPU, en bouclant dans une
attente active. La mise en attente d'un processus consiste donc �a l'extraire temporairement de la

16Cette trace est un outil standard de d�eveloppement, nomm�e pro�ling. Il permet entre autres de rep�erer les
goulots d'�etranglement d'un programme, et les proc�edures anormalement consommatrices de temps CPU. C'est
un outil d'optimisation int�eressant, puisqu'il permet de d�esigner les proc�edures pr�edominantes d'un algorithme,
sur lesquelles devront porter en majorit�e les e�orts d'optimisation. Cette trace s'obtient avec le compilateur gcc
en rajoutant l'option -pg �a la fois �a la compilation et �a l'�edition de liens. L'ex�ecution du programme g�en�ere un
�chier gmon.out, sur lequel un �ltre est appliqu�e post�erieurement gprof ex�ecutable gmon.out.
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Fig. 3.8: La gestion des mises en attente au niveau du s�equenceur.

liste des processus actifs, a�n qu'il ne soit plus s�electionn�e par le s�equenceur pendant la p�eriode
au cours de laquelle il n'a plus d'action �a e�ectuer sur le processeur. Celui ci est donc utilis�e
plus e�cacement, puisque tout processus de la liste des actifs en a une utilisation e�ective.

Le syst�eme d'exploitation doit, pour sa part, g�erer le moment o�u le processus bloqu�e a besoin
de redevenir actif puisque, par d�e�nition, le processus lui-même n'est plus en �etat de le faire {
il est bloqu�e {. Les syst�emes d'exploitation g�erent g�en�eralement ces blocages et d�eblocages de
processus sous la forme de s�emaphores. Un s�emaphore est attach�e �a une ressource physique,
l'entr�ee du processus dans ce s�emaphore provoque son blocage tant que la ressource n'est pas
disponible, et le processus est d�ebloqu�e par le syst�eme d'exploitation lorsque la ressource se
lib�ere. En ce sens, la seule connaissance du s�emaphore sur lequel un processus est bloqu�e
permet d'identi�er l'objet du blocage du processus, et le moment o�u il devra être r�eveill�e. Le
r�eveil consiste alors �a basculer le processus �a nouveau dans la liste des processus actifs.

Le syst�eme de vision propos�e a des contraintes de s�equencement analogues. Deux conditions
distinctes de mise en attente existent dans l'impl�ementation actuelle :

{ Le processus de segmentation initialise des processus �ls, et suspend son activit�e en at-
tendant leur terminaison. La condition de r�eveil porte sur la �n du dernier processus
�ls.

{ Le processus e�ectue un acte de communication �a destination d'un tiers. Il se met en
attente le temps que le processus tiers traite ce message, et lui fasse parvenir sa r�eponse.
La condition de r�eveil porte sur la r�eception d'une r�eponse. Par extension, toute r�eception
de message doit provoquer le r�eveil du processus destinataire, a�n d'acc�el�erer autant que
possible le d�elai de traitement.

Ce point implique des contraintes strictes de communication, qui doivent être g�er�ees
par chaque processus. Ainsi une certaine discipline individuelle garantit �a ce niveau la
coh�erence au niveau du groupe :

{ Toute r�eception de message doit entrâ�ner une r�eponse, car le r�eveil du processus
exp�editeur d�epend de la r�eception de cette r�eponse.

{ Plus sp�eci�quement, cette r�eponse doit intervenir même dans les cas extrêmes. Par
exemple, tout processus sur le point de se terminer doit imp�erativement vider sa
bô�te �a message, en r�epondant �a tous les messages en attente, avant de lib�erer ses
structures.
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La �gure 3.8 pr�esente le s�equencement, �a travers une succession de plusieurs cycles �el�ementai-
res. Le code de retour du processus qui vient de s'ex�ecuter indique au s�equenceur s'il doit placer
ce dernier dans la liste des processus bloqu�es, o�u s'il peut demeurer dans la liste des processus
actifs. Dans ce dernier cas, le processus est replac�e en queue de liste. A l'issue d'un cycle de
s�equencement, un processus qui �etait bloqu�e peut revenir �a l'�etat actif, sur la condition de
r�eveil. Par exemple, la terminaison du dernier �ls envoie un signal de type �n de processus �ls
�a destination de son p�ere, et r�eveille ce dernier, qui se voit alors r�eins�er�e dans la liste des actifs.

Il est important de jumeler ces deux actions (r�eveil et envoi de signal), a�n qu'un processus
qui redevient actif puisse connâ�tre la cause de cette r�eactivation { �n des processus �ls, ou
r�eception de message { en consultant les signaux associ�es �a son r�eveil.

3.4.3.2 Mise en sommeil

Le m�ecanisme de mise en attente d�ecrit au paragraphe 3.4.3.1 fonctionne sur des condition de
blocage, telles que l'attente de la terminaison de processus �ls, et/ou la r�eception de messages.
Il peut s'av�erer utile pour un processus d'entrer dans un �etat d'attente temporaire, et de
rester ainsi pour une dur�ee d�etermin�ee, choisie par le processus lui-même. Cela permet par
exemple de disposer d'un processus qui scrute p�eriodiquement une ressource du syst�eme, et que
l'on ne souhaite pas voir constamment actif, car cette ressource syst�eme �evolue lentement. Ce
m�ecanisme est comparable �a la fonction sleep() de la librairie C.

La condition de r�eveil est alors l'expiration d'un timer arm�e par le processus au moment
de sa mise en sommeil. Pour g�erer cet ensemble de processus en sommeil, avec leur timer
associ�e, plusieurs possibilit�es ont �et�e envisag�ees. La plus coh�erente par rapport �a l'architecture
du syst�eme a �et�e retenue. Elle consiste �a disposer d'un processus sp�eci�que dans le syst�eme,
ob�eissant aux mêmes r�egles de s�equencement que les processus de segmentation, dont le rôle
est de g�erer les autres processus une fois qu'ils ont e�ectu�e une demande de mise en sommeil.
Le d�emon 17 utilise deux �etapes �el�ementaires pour son s�equencement :

Etape d'initialisation .
Le d�emon cr�ee une liste pour stocker les processus en sommeil, et une liste contenant leur
date de r�eveil.

Etape de traitement .

{ Le d�emon insert en liste les processus dont il a re�cu un message, avec leur date de
r�eveil associ�ee.

{ Il passe en revue tous les processus de la liste, et proc�ede au r�eveil de ceux dont la
date de r�eveil est d�epass�ee.

3.4.3.3 Gestion de signaux

Le paragraphe 3.4.3.1 a mis en lumi�ere la n�ecessit�e de d�e�nir une structure suppl�ementaire
propre �a chaque processus, lui permettant { entre autres utilit�es { de connâ�tre la cause de
son r�eveil. Un protocole g�en�erique de stockage et de transmission de signaux inter-processus
a �et�e impl�ement�ee. La motivation reste toujours de d�evelopper des outils g�en�eriques, dont la
fonctionalit�e puisse facilement être �etendue �a d'autres tâches que celles auxquelles ils sont
cantonn�es dans ce syst�eme de vision. Le gestionnaire de signaux en est une parfaite illustration.

17Un processus ayant ainsi un rôle intermitant, o�rant un service sur une requête d'autres processus du
syst�eme est couramment appel�e daemon ou d�emon dans les syst�emes Unix.
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Fig. 3.9: Le gestionnaire de signaux.
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Fig. 3.10: L'envoi de signaux entre les processus.

#define ALL_SIGNALS 0x0003

#define NO_SIGNAL 0x0000

#define SIGNAL_MAIL 0

#define SIGNAL_CHILDREN_END 1

#define SIGNAL_MAIL_MASK 1L<<0

#define SIGNAL_CHILDREN_END_MASK 1L<<1

typedef struct signal

{

unsigned short SignalMask; /* Le masque des signaux admissibles */

unsigned short SignalState; /* Les signaux re�cus */

}

Le masque permet �a un processus d'ignorer certains signaux. La structure est celle d'un
champ de bits. Chaque bit est porteur d'une information s�emantique d'un type particulier. Il
n'y a donc pas la possibilit�e de conserver plus d'un seul signal par type, voir la �gure 3.9.

L'envoi d'un signal �a destination d'un autre processus se fait par un appel �a une proc�edure
SendSignal(), dont le rôle est d'e�ectuer une op�eration binaire entre le champ de bits val

fourni en param�etre, et le gestionnaire de signaux du processus cible :
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val AND SignalMask OR SignalState.
SignalMask et SignalState sont les deux champs de bits constituant le gestionnaire de signaux
du processus cible, voir la �gure 3.10.

Chaque processus dispose de fonctions permettant de consulter, et de r�einitialiser son propre
gestionnaire de signaux, tant au niveau de SignalMask que de SignalState.

L'impl�ementation actuelle n'utilise que deux champs, comme l'indique l'extrait de code
pr�ec�edent. La s�emantique de ces deux champs est �x�ee par le concepteur. SIGNAL_MAIL indique
l'arriv�ee d'un message, et SIGNAL_CHILDREN_END indique la terminaison des processus �ls.

L'�emission d'un signal est accompagn�ee du r�eveil du processus destinataire, a�n qu'il r�eagisse
rapidement �a l'�ev�enement qui lui est signal�e par le message 18.

3.5 La communication

Une particularit�e de notre syst�eme de segmentation est d'utiliser l'environnement de travail
comme m�edium de communication entre les processus. Cette approche se replace au c�ur de
la philosophie des syst�emes multi-agents, dans lesquels chaque entit�e ne poss�ede pas une vision
compl�ete du \monde" dans lequel elle agit. Elle en est donc r�eduite �a exploiter une vision tr�es
partielle, souvent faite d'interaction avec l'environnement, et avec d'autres entit�es.

La communication par l'environnement consiste, �a la mani�ere des travaux de Luc Steels
[Ste90], �a permettre �a chaque agent de laisser des traces de son passage dans l'environnement
�a destination des autres agents. Notre syst�eme utilise d�ej�a pleinement cette caract�eristique,
puisque chaque processus de segmentation enrichit l'environnement de primitives r�egions ou
contours, dont l'existence et les caract�eristiques sont int�egr�ees dans les m�ecanismes de d�ecision
des processus eux-mêmes.

Ce principe favorise paradoxalement un comportement hautement ind�esirable dans l'in-
formatique, et pr�ecis�ement dans l'algorithmique \acad�emique" : les e�ets de bords. L'utilisa-
tion d'une variable globale au c�ur d'une proc�edure locale constitue en soi un e�et de bord,
puisqu'une modi�cation ext�erieure de cette variable modi�era le comportement de la proc�edure
locale. Cela rend un algorithme di�cilement \d�emontrable", \�evaluable" en terme de complexit�e
algorithmique. Et la mise au point en est hasardeuse. Cependant les e�ets de bords permettent
selon nous de g�en�erer une dynamique de groupe int�eressante, qui serait di�cilement simulable
par d'autres biais. L'int�erêt des syst�emes multi-agents, principalement les syst�emes r�eactifs, est
d'utiliser justement au maximum les e�ets de bords �a leur pro�t, par le biais des diverses inter-
actions \opportunistes" entre les agents, a�n de faire �emerger d'un algorithme un comportement
de groupe qui n'a pas �et�e �ecrit explicitement.

L'architecture de notre syst�eme aspire �a être tr�es g�en�erale, et donc ne pouvait pas se limiter
�a une communication implicite entre les processus. Tr�es vite, des n�ecessit�es de communications
individuelles, en point-�a-point, sont apparues. Deux processus devaient pouvoir �etablir un canal
de communication propre a�n de pouvoir par exemple n�egocier des territoires, comme dans le
cas de la fusion par exemple. Le paradigme du syst�eme d'exploitation nous a donc invit�e �a
reproduire le sch�ema de communication implant�e dans la version d'Unix �ecrite initialement �a
Berkeley, BSD Unix, et utilisant le m�ecanisme des �echanges de signaux.

Parall�element, un protocole d'�echange de messages a aussi �et�e r�ealis�e. Inspir�e du d�emon send-
mail 19, ce deuxi�eme moyen de communication permet de continuer �a respecter le principe de

18Un processus est en attente de terminaison de ses processus �ls. Il est r�eactiv�e par l'arriv�ee d'un message,
avec le signal ad�equat. Il r�epond n�egativement �a ce message, et doit alors se remettre en attente de terminaison
de ses �ls, puisque cette condition n'est encore pas r�ealis�ee. La situation inverse est possible. Plus g�en�eralement,
un r�eveil non souhait�e, sera suivi par une remise en attente sur la même condition initiale.

19sendmail est un d�emon sous Unix permettant le routage et la distribution des mails des utilisateurs. Ce
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Fig. 3.11: La communication par remont�ee des primitives du processus �ls vers son p�ere lors
de sa terminaison.

s�eparation des rôles entre le syst�eme d'exploitation et les processus. Ainsi les signaux v�ehiculent
des informations de niveau \syst�eme d'exploitation" (terminaison d'un processus �ls, arriv�ee
d'un message, etc), tandis que les messages, eux, peuvent contenir une information d�edi�ee �a la
tâche des processus (demande de fusion de r�egion, fusion accept�ee, fusion en cours, etc).

3.5.1 La communication par �echange de messages

3.5.1.1 Motivation

La communication par �echange de messages trouve son int�erêt dans la n�ecessit�e de faire
parvenir de l'information �a un processus. Une circulation mono-directionnelle de donn�ees existe
d�ej�a entre deux processus, mais elle s'est vite av�er�ee insu�sante pour les besoins de n�egociation
de territoire auxquels elle �etait destin�ee.

La �gure 3.11 rappelle les conditions strictes sous lesquelles sont plac�ees ce transfert d'in-
formation monodirectionnel entre deux processus.

{ Les deux processus doivent être li�es par une relation de type p�ere-�ls. Un processus
�ls a segment�e un objet, qu'il fait parvenir �a son p�ere, pour r�epondre �a la demande
d'information qui avait motiv�e sa cr�eation.

{ Chaque processus dispose d'un pointeur vers sa propre primitive, ainsi qu'une liste d'autres
primitives, acquises au cours des diverses �etapes de focalisation. Ces deux informations
sont transmises au processus p�ere, avant que le processus �ls ne soit d�etruit. Elles vont
venir se rajouter �a la liste Autres primitives du processus p�ere, voir la �gure 3.11.

d�emon travaille au niveau utilisateur et pas au niveau noyau dans Unix. Il se di��erencie en ce sens de notre
approche, ou le syst�eme de distribution de message {ici centralis�e{ peut ais�ement être r�ealis�e \dans" le syst�eme
d'exploitation.
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Ce type de communication est donc mono-directionnel, hi�erarchiquement ascensionnel, et
ponctuel 20. Toutes ces contraintes ne le rendent pas su�samment g�en�eraliste.

L'autre type de communication passe par le m�edium image. Les processus, par les marques
qu'ils d�eposent dans l'environnement image, sous la forme de pixels �etiquet�e �a une r�egion ou
�a un contour, e�ectuent indirectement un acte de communication. Le destinataire de cet acte
n'est pas connu a priori, mais se r�ev�elera lorsqu'un processus quelconque acc�edera �a ces pixels,
et devra modi�er son comportement du fait de leur �etiquetage ant�erieur. L'utilisation de ce
type de communication, implicite et compl�etement d�ependant de la s�emantique du domaine,
ne satisfait pas non plus les contraintes de g�en�eralit�e �x�ees.

3.5.1.2 La structure de gestion de message

Pour ces raisons, un outil permettant une gestion explicite d'�echange de messages entre des
processus a �et�e impl�ement�ee. Cet outil pr�esente les caract�eristiques suivantes :

{ Une structure de base de message, avec des champs identi�ant le processus exp�editeur, le
ou les processus destinataires, le sujet du message, et le corps proprement dit du message.

{ Chaque processus poss�ede une structure permettant la r�eception, le stockage, et le traite-
ment de ces messages.

typedef struct mail

{

int MID; /* Num�ero d'identification */

PtrProcess Sender; /* L'exp�editeur du message */

PtrListDesc Receiver; /* Les destinataires du message */

int SendDate; /* La date d'exp�edition */

int ReceiveDate; /* La date d'arriv�ee */

int ReadDate; /* La date de lecture */

char *Subject; /* Le sujet du mail */

char *Body; /* Le contenu du message */

} TypeMail;

typedef struct mailbox

{

PtrProcess Owner; /* Le processus propri�etaire */

PtrListDesc MailList; /* La liste des mails non lus */

int LastAccessDate; /* La date du dernier acc�es */

} TypeMailBox;

La proc�edure g�erant l'acheminement des messages dans les bô�tes �a lettres de chaque desti-
nataire ne pose pas de probl�emes de routage, puisque le syst�eme est centralis�e dans sa con�g-
uration actuelle. Il su�t alors de dupliquer le message et de rajouter cette copie dans la liste
MailList du destinataire. Pour des contraintes de s�equencement d�ecrites pr�ec�edemment, un
signal est parall�element envoy�e au processus destinataire, et ce dernier est r�eveill�e si besoin est.

3.5.1.3 La s�emantique des messages

Apr�es une description g�en�erique de l'outil, ce paragraphe d�ecrit l'utilisation qui en est faite,
dans le cadre du syst�eme de segmentation d'images pr�esent�e. Cet outil est appliqu�e dans l'�etape
de synchronisation qui pr�ec�ede l'�etape de fusion de r�egions d�ecrite au paragraphe 2.4.6.3. La
�gure 2.22 pr�esente les �etapes successives qui m�enent �a la synchronisation, permettant �a un
processus r�egion de fusionner avec une autre r�egion.

20Il est ponctuel, dans le sens o�u il ne se produit qu'une seule fois dans la vie du processus.
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Code Signi�cation du msg Param�etres
SYNC_REQUEST Requête de synchro Num�ero d'�etape pour

la mise �a niveau
SYNC_ACCEPT Acceptation de la synchro Num�ero d'�etape pour

la mise �a niveau
SYNC_REJECT Rejet de la synchro
SYNC_TERM Terminaison de la synchro

Tab. 3.4: La s�emantique des messages �echang�es au cours de la synchronisation entre deux
r�egions.

Dans cette optique, les messages �echang�es prennent une signi�cation. Les contraintes de
synchronisation ont permis d'en identi�er plusieurs, r�ef�erenc�es en table 3.4. Un processus r�egion
sollicite une r�egion voisine pour r�ealiser une fusion. Chaque r�egion est �a un �etat de construction
variable. Le but de la synchronisation pr�ec�edent la fusion, est de mettre �a niveau la r�egion
cible, a�n que celle-ci se retrouve au même �etat d'avancement �a l'instant de sa fusion. Le
param�etre pass�e dans le message SYNC_REQUEST, permet au processus cible de comparer l'�etat
d'avancement du processus qui sollicite la fusion avec son propre �etat, et ainsi de r�epondre
positivement par SYNC_ACCEPT, si la mise �a niveau est possible. La �n de la mise �a niveau par
le processus cible se traduira par l'exp�edition d'un message SYNC_TERM au processus initiateur.

La s�emantique des messages �echang�es �a cette occasion constitue un protocole tr�es simple
de n�egociation. Cette s�emantique est compl�etement ind�ependante du gestionnaire de message,
et peut donc ais�ement être �etendue, modi��ee, et a�n�ee. Le fonctionnement du protocole passe
par le respect de chacune de ces �etapes au sein de chaque processus qui y prend part.

3.5.2 La communication par �echanges de signaux

Le gestionnaire de signaux a �et�e pr�esent�e dans le paragraphe 3.4.3.3. Les di��erences majeures
entre les �echanges de message et les signaux montrent la compl�ementarit�e de ces deux outils :

{ Les messages peuvent contenir des donn�ees importantes et complexes, tandis que les
signaux sont uniquement porteurs d'une information binaire.

{ Le processus peut stocker plusieurs messages, alors qu'un seul signal par type peut être
conserv�e.

{ Le message est porteur d'une information plus riche en s�emantique que ne l'est le signal.

{ Le message permet d'identi�er son exp�editeur.

{ Les messages mettent en �uvre une structure lourde, tandis que la gestion des signaux
repose sur des objets simples, deux champs de bits uniquement.

{ L'exp�edition de messages peut se faire en multicast, c'est-�a-dire �a plusieurs destinataires
�a la fois, qui recevront chacun une copie du message original 21. Le signal a un unique
destinataire.

{ La s�emantique du message est contenue dans le message lui-même. La s�emantique du
signal est contenue dans la structure de r�eception du processus destinataire.

21Cette fonctionnalit�e n'est pas actuellement exploit�ee dans le syst�eme.
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3.6 Discussion et perspectives

3.6.1 Conclusions

L'objectif de ce chapitre a �et�e de montrer dans quelle mesure une philosophie d'impl�ementation
de type syst�eme d'exploitation pouvait s'av�erer utile dans la gestion d'un ensemble de processus
de segmentation coop�erants.

Il a sembl�e particuli�erement int�eressant de maintenir aussi longtemps que possible une
s�eparation entre d'une part des processus, dont le rôle est d'e�ectuer une tâche de traite-
ment d'image, et d'autre part un syst�eme devant assurer le fonctionnement concurrent de
ces processus, comme autant de tâches anonymes de son propre point de vue. Les proces-
sus mettent en �uvre des algorithmes de segmentation. Ils disposent d'une connaissance sur
l'�evaluation des pixels et des primitives, sur la localisation des �el�ements d'int�erêt dans l'image,
sur les m�ecanismes �a mettre jeu entre eux, pour coop�erer, pour communiquer, pour n�egocier,
pour s'exploiter mutuellement, etc. Le s�equenceur, quant �a lui, assure la cohabitation et le
fonctionnement d'une famille de processus, sans disposer de connaissances particuli�eres sur la
s�emantique de leurs actions. Il g�ere le parall�elisme des traitements, la transmission des donn�ees,
la communication inter-processus. Il limite les ambitions individuelles pour la coh�erence de
l'ensemble. Le s�equenceur joue un rôle d'arbitre, sans vraiment savoir de quel jeu il s'agit.

A ce titre, nous pensons que le syst�eme de gestion de processus pr�esent�e est largement
adaptable :

{ Tout d'abord vers une plus grande diversit�e de types de processus de segmentation. La
plus rude tâche consiste �a d�e�nir les moyens de faire coop�erer ces nouvelles entit�es avec les
m�ethodes de segmentation existantes. Ces consid�erations rel�event du chapitre pr�ec�edent,
et des extensions ont d�ej�a �et�e sugg�er�ees. La seule contrainte envisageable serait de devoir
incorporer en cons�equence de nouveaux outils de niveau syst�eme rendus n�ecessaires par
ces nouveaux processus. Citons par exemple des outils permettant d'utiliser des donn�ees
partag�ees par certains processus, autrement qu'en utilisant le m�edium de communication
que repr�esente l'image.

{ Ensuite vers d'autres types d'applications, pas n�ecessairement dans le domaine de la
vision, manipulant une population r�eactive d'individus, avec des possibilit�es de repro-
duction, et disposant d'un pouvoir cognitif important. Les simulations d�emographiques
pourraient, �a titre d'exemple, constituer une g�en�eralisation int�eressante de ce syst�eme.

3.6.2 Autres approches

L'utilisation du paradigme du syst�eme d'exploitation ne constitue pas la solution unique au
probl�eme de la mise de commun d'entit�es h�et�eroclites cens�ees coop�erer entre elles. La recherche
dans le domaine des syst�emes multi-agents 22 peut �egalement o�rir des voies de r�eexions vers
d'autres styles d'implantation.

Les SMA constituent le domaine de l'Intelligence Arti�cielle Distribu�ee. L'IAD est une
extension logique de l'Intelligence Arti�cielle, dont l'appellation laisse �a penser (souvent fausse-
ment) que l'objectif est de construire des syst�emes pr�esentant ext�erieurement toutes les car-
act�eristiques de l'intelligence humaine [Fer95]. Cette d�e�nition, restreinte au cas d'une unique
entit�e se g�en�eralise ais�ement �a la mise en commun de plusieurs agents, et constitue les bases des
SMA. Parall�element aux concepts internes r�egissant les agents se posent de nouveaux probl�emes
en termes de partage d'informations, d'interaction et de buts [FG88]

22appel�e SMA par la suite.
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La gestion d'une soci�et�e d'agents a conduit �a deux types d'approches di��erentes, cognitive
ou r�eactive. Dans un premier cas, les agents pr�esentent un aspect cognitif tr�es d�evelopp�e, et
la dynamique de r�esolution du probl�eme repose essentiellement sur la comp�etence propre de
chaque entit�e du syst�eme [BG93], r�eagissant comme autant de mini-syst�emes experts. Dans un
deuxi�eme cas, les concepteurs de syst�emes misent davantage sur la r�eactivit�e du syst�eme, en
adoptant le pr�esuppos�e qu'il n'est pas indispensable que les agents soient individuellement
intelligents pour qu'un comportement de groupe coh�erent puisse cependant �emerger. Nous
pouvons citer les travaux de Luc Steels [Ste90], qui illustre ces principes dans le domaine de la
robotique mobile. Brooks [Bro90], [Bro91] utilise les mêmes principes appliqu�es �a la robotique.
Il argumente en particulier qu'il n'est pas n�ecessaire de disposer de m�ecanismes complexes pour
interpr�eter les informations fournies par les capteurs de ses robots a�n de donner ext�erieurement
un aspect coh�erent �a leur fonctionnement. Des m�ecanismes simples et r�eactifs aux informations
provenant des capteurs et se combinant entre eux sont souvent davantage e�caces.

La communication entre les agents utilise deux approches, souvent induites par des n�ecessit�es
techniques, le tableau noir ou les envois de messages. Les approches par tableau noir permet-
tent un partage des informations, chaque agent pouvant acc�eder �a l'information apport�ee par
un autre agent. Ce mode de communication est par exemple utilis�e dans BB-1 [HR85]. Les ap-
proches par envoi de messages sont utilis�ees par exemple dans les langages �a acteurs [Hew77].
Elle permettent une communication directe entre deux agents, sans passer par une unit�e de
stockage interm�ediaire.

La mise en �uvre de la coop�eration entre agents peut s'envisager sous plusieurs aspects,
par exemple la passation d'appels d'o�re, ou bien encore l'�echange de solutions partielles.
Dans le premier cas, un agent va sous-traiter la r�esolution de certains probl�emes, issus de
la d�ecomposition de sa tâche principale en sous-tâches �el�ementaires. Il va donc demander �a l'a-
gent le plus comp�etent d'e�ectuer la sous-tâche pour laquelle il sera jug�e le plus adapt�e [RD83].
Dans le deuxi�eme cas, des solutions partielles sont �echang�ees entre les agents, jusqu'�a ce qu'une
solution globale satisfaisante se d�egage [CL83].



Chapitre 4

Un syst�eme ouvert

4.1 Introduction

Les pr�ec�edents chapitres ont pr�esent�e un syst�eme de segmentation utilisant un grand nombre
de processus fonctionnant conjointement sur l'image. La place et le rôle de l'utilisateur n'ont,
jusqu'�a pr�esent, pas �et�e clairement d�e�nis dans le cadre de ce syst�eme. Tout semble avoir �et�e
pr�evu pour que la population de processus �evolue en dehors de tout contrôle humain, pour peu
que celui-ci ait proc�ed�e �a une initialisation correcte. Le syst�eme de vision est d�ecrit comme une
entit�e autonome et d�eterministe.

Cependant, il est l�egitimement souhaitable que l'utilisateur prenne une place plus impor-
tante dans le fonctionnement même du syst�eme de vision. L'architecture utilis�ee se prête par-
ticuli�erement bien �a une telle extension, puisqu'il est tr�es simple de consid�erer l'utilisateur,
comme un processus suppl�ementaire, pouvant agir lui aussi, �a son niveau, sur le syst�eme sans
perturber le fonctionnement des autres processus de segmentation.

Cette discipline, visant �a �etudier les moyens propos�es �a l'utilisateur par un programme pour
contrôler son fonctionnement 1, porte le nom g�en�erique d'interaction homme-machine. Elle
adresse donc l'�etude des points de contrôle o�erts �a l'utilisateur pour une application donn�ee
a�n de lui permettre de la manipuler avec le plus d'aisance et d'e�cacit�e possible. Nous allons
�etudier la mani�ere dont certaines de ces notions peuvent s'int�egrer dans le domaine de la vision
par ordinateur et plus particuli�erement �a un syst�eme de vision de bas niveau.

La conception d'interfaces entre l'utilisateur et une application informatique pose des probl�e-
mes r�ecurrents, souvent ind�ependants de l'application, et qui sont pos�es par l'�el�ement le plus
versatile et le moins �able de la châ�ne des traitements, son �el�ement terminal : l'homme. L'util-
isateur pr�esente des besoins et des caract�eristiques souvent tr�es variables par rapport �a une ap-
plication, qui par d�e�nition a �x�e un certain nombre de fonctionnalit�es au sein d'un programme
ex�ecutable. Il n'est donc pas �evident que les fonctionnalit�es pr�evues par le programmeur, même
si elles sont nombreuses, puissent convenir au besoin d'un utilisateur particulier. Une autre
particularit�e d'une interface sera de tenter de s�ecuriser les op�erations e�ectu�ees sur le syst�eme,
ainsi que de permettre d'am�eliorer son e�cacit�e. Une approche classique consiste par exemple
�a introduire plusieurs niveaux de contrôle, pr�esent�es �a l'utilisateur en fonction de son niveau
d'expertise dans le domaine de l'application. L'id�ee sous-jacente �etant de fournir �a l'utilisateur
\lambda" le minimum de points de contrôle, dont il puisse facilement comprendre la signi�-
cation, sans le noyer sous des d�etails plus obscurs, relevant plutôt des m�ecanismes internes de
l'application, et qui concernent davantage �a ce titre l'utilisateur expert.

Le besoin de convivialit�e a pouss�e les d�eveloppeurs d'IHM (interface homme-machine) vers

1On parle de l'ergonomie d'un programme pour l'utilisateur, c'est-�a-dire de son confort d'utilisation.
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l'id�ee que personne mieux que l'utilisateur ne pouvait d�e�nir l'environnement de travail qu'il
souhaitait utiliser. Ainsi, des syst�emes ont permis �a l'utilisateur de cr�eer, puis de disposer de
son propre environnement de travail avant même de pouvoir acc�eder �a l'application. L'�equipe
italienne de Piero Mussio a tent�e de r�ealiser un tel syst�eme dans le domaine de la vision par or-
dinateur. L'objectif de leurs travaux est de permettre l'analyse d'image d'�electro-cardiogramme
�a partir d'outils de traitement d'image [MFGC92],[BBMP93]. L'utilisateur commence avec un
espace de travail vierge et peut cr�eer et disposer �a sa guise les objets avec lesquels il va travailler.
Il s�electionne les di��erents types de sortie pour chaque objet. Une communication s'op�ere alors
entre les objets s�electionn�es.

Cette approche s�eduisante pr�esente conceptuellement un d�efaut rebutant pour le n�eophyte, �a
cause de l'important travail pr�eliminaire qui lui est demand�e avant de pouvoir acc�eder �a l'appli-
cation. La construction de l'environnement de travail initial n�ecessite de prendre connaissance
de nombreux d�etails sur le fonctionnement de l'application, sur les notions d'entr�ee/sortie,
avant de pouvoir d�e�nir le premier objet dans l'environnement de travail. L'interface que nous
proposons pr�esente les caract�eristiques inverses, dans le sens o�u l'utilisateur est tout de suite
capable de manipuler le syst�eme, ceci sans avoir besoin de connaissances particuli�eres sur les
aspects internes du fonctionnement du syst�eme.

Nous pensons que les interfaces homme-machine doivent �evoluer vers des architectures da-
vantage tourn�ees vers des approches d'apprentissage, a�n de pouvoir dynamiquement modi�er
leur interface graphique ainsi que les points de contrôle qu'elles pr�esentent, a�n de se rap-
procher au plus pr�es d'un pro�l d'utilisateur tel qu'elles \le per�coivent". La complexit�e de ce
genre d'approches les rend assez rares dans la litt�erature.

4.1.1 Les IHM dans le domaine de la vision

L'�etat de l'art est faible �a la fronti�ere di�use entre les IHM et la vision par ordinateur, malgr�e
l'activit�e de chacun de ces domaines s�epar�ement. On s'accorde pour hi�erarchiser les approches
de la vision par ordinateur en deux niveaux, le premier �etant r�eserv�e aux traitements de base
e�ectu�es sur l'image, a�n d'en extraire les primitives signi�catives. Ces m�ethodes travaillent
donc fr�equemment sur les informations photom�etriques de l'image en appliquant des techniques
�a base de �ltrage [Der87],[Can86]. Le second niveau a davantage pour but des interpr�etations
structur�ees de la sc�ene, et utilise �a cet e�et les informations collect�ees au bas niveau. Ces
syst�emes utilisent une repr�esentation complexe des donn�ees, et les manipulent par des m�ethodes
�a base de r�egles logiques [RM89], des syst�emes experts, ou encore des syst�emes �a base de
connaissances [DCB+89]. On d�enombre assez peu de travaux qui ne se situent pas dans cette
strati�cation du domaine, en introduisant par exemple des connaissances de haut niveau pour
r�esoudre des probl�emes de segmentation de bas niveau [NL84], [Mat89].

Les IHM sont n�ecessaires aux applications de haut niveau, dans lesquelles l'utilisateur dis-
pose d'un rôle de coordinateur, pour s�electionner les buts, orienter l'utilisation des connais-
sances, construire des plans d'action, ou encore r�esoudre les probl�emes de conits. De tels
syst�emes de haut niveau ont naturellement n�ecessit�e une IHM, car les m�ecanismes mis en
�uvre ne sont pas autonomes. Nous proposons au contraire d'introduire une IHM dans une
situation o�u elle n'est pas indispensable paradoxalement. Elle serait davantage un moyen de
contrôle en temps-r�eel d'un syst�eme autonome par ailleurs.

De fait, la vision par ordinateur de bas niveau s'int�eresse �a l'extraction de primitives de base
de la structure de l'image, souvent sans utiliser de connaissances sur le domaine d'application.
Elle apparâ�t alors comme le d�eveloppement de strat�egies multiples, souvent empiriques, a�n
de d�eterminer l'ordre id�eal dans lequel il convient d'appliquer une s�erie de �ltrages sur l'image,
chacun d'eux disposant d'un jeu de param�etres ajustable, �etroitement li�es les uns aux autres par
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ailleurs. L'utilisateur dispose donc des images brutes d'une part, et d'une imposante librairie
d'op�erateurs de traitement d'image d'autre part. Il lui revient la tache d�elicate consistant �a
d�ecider quels op�erateurs appliquer, dans quel ordre, et avec quel jeu de param�etres. Certains
syst�emes de vision ont pour but d'assister l'utilisateur dans cette �etape. Tamura [TSY+89] a
d�evelopp�e un environnement nomm�e View Station, dont l'objectif est de faciliter l'�ecriture de
programmes de traitement d'image. Matsuyama [Mat89] a d�evelopp�e LLVE, un syst�eme expert
contenant de la connaissance sur un ensemble d'op�erateurs pouvant être appliqu�es sur l'image.
Le rôle de ces IHM est alors d'assister le travail de prospective de l'utilisateur dans le but de
d�evelopper la meilleure s�equence algorithmique pour r�esoudre un probl�eme de vision donn�e. Le
syst�eme de vision ainsi g�en�er�e pourra fonctionner ensuite de mani�ere autonome, et l'IHM n'est
utilis�e ici que dans une �etape de d�eveloppement. L'�etape d'exploitation fonctionne de mani�ere
ind�ependante. Il nous semble int�eressant au contraire d'orienter une IHM sur l'ex�ecution même
de l'algorithme plutôt que sur sa phase d'ajustement.

Pour d'autres, la vision par ordinateur peut en�n apparâ�tre comme un probl�eme d�ecisionnel
purement algorithmique [Mar82], [SG92], dans lequel les d�ecisions prises par l'algorithme �a un
instant donn�e ont une importance cruciale sur les traitements qui suivent. Salotti a propos�e des
principes allant dans ce sens pour la vision de bas niveau : accumuler de l'information locale
a�n de prendre des d�ecisions plus robustes, reporter les d�ecisions d�elicates, faire des choix
adaptatifs, consid�erer l'information locale et contextuelle de l'image. Avec un même souci sur
les choix algorithmiques, Capdevielle [Cap95] r�ealise une �etude sur la mani�ere de formuler des
buts en segmentation d'image. Il introduit notamment une typologie pr�ecise des modes et des
niveaux d'interaction : description des connaissances sur l'image, des buts, des connaissances
sur les op�erateurs, etc. A la di��erence des algorithmes de type \boite noire", o�u par d�e�nition
l'utilisateur dispose de peu de points de contrôle, une telle approche de la vision de bas niveau,
o�u les prises de d�ecision constituent des points de contrôle visibles de l'algorithme, o�re un
important champ d'actions pour l'�elaboration d'une IHM, pour laquelle l'utilisateur pourra
agir �nement sur un algorithme ouvert.

La r�ealisation d'une interface entre l'homme et la machine est selon nous une excellente
opportunit�e pour introduire une connaissance de haut niveau apport�ee par l'utilisateur au sein
d'un syst�eme de bas niveau. Ce niveau de coop�eration doit être �nement dos�e, en laissant le
syst�eme fonctionner la plupart du temps de mani�ere autonome. L'utilisateur a ainsi toute la-
titude pour se concentrer sur certaines actions sp�eci�ques, qui peuvent de fa�con opportuniste
inuencer le comportement du syst�eme. La di�cult�e d'une telle interface est de fournir �a l'util-
isateur un ensemble de points de contrôles su�samment utiles, intuitifs et vari�es. L'utilisateur
peut alors orienter davantage sa r�eexion sur le type de tâche �a r�ealiser, plutôt que sur la fa�con
de r�ealiser une tâche.

4.2 L'Interface Homme-Machine

4.2.1 Une interface �a plusieurs niveaux

Nous proposons une interface �a trois niveaux, qui permet de s'adapter �a la multiplicit�e des
utilisateurs, et �a leur degr�e d'expertise.

Le niveau de base laisse fonctionner le syst�eme de segmentation de mani�ere autonome.
Les processus se d�eveloppent en fonction des donn�ees de l'image, et utilisent les seuils et
param�etres standards d�e�nis dans le syst�eme. Ces param�etres o�rent des r�esultats satisfaisants
dans un grand nombre de cas classiques. Le r�esultat �nal est obtenu sans n�ecessiter l'interven-
tion de l'utilisateur. Ce niveau laisse fonctionner le syst�eme comme si aucune IHM n'avait �et�e
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impl�ement�ee, et ne n�ecessite donc aucune connaissance particuli�ere de la part de l'utilisateur
sur les m�ecanismes internes du syst�eme.

Le niveau interm�ediaire propose une interaction simplement intuitive avec l'utilisateur, par
le biais d'actions simples �a la souris (citons par l'exemple la suppression d'une simple primitive
r�egion ou contour �a la souris, alors même que le syst�eme poursuit sa segmentation).

Le niveau d'interaction le plus �elev�e permet de contrôler plus �nement l'ex�ecution du
syst�eme, en inuant sur des param�etres plus internes. En contrepartie, ce genre d'interaction
requiert une plus grande expertise de la part de l'utilisateur dans le domaine de la vision et sur
le comportement du syst�eme qu'il manipule. Il a la possibilit�e d'ajuster certains param�etres,
tels les pond�erations qui d�e�nissent les fonctions d'�evaluation, et certains seuils de d�ecision.
Pour ce faire, il doit avoir une repr�esentation de l'e�et probable de ses actions, a�n de pouvoir
diriger le syst�eme pour qu'il r�eponde selon ses d�esirs.

4.2.2 Une interface homme-machine en temps r�eel

L'utilisateur doit pouvoir agir sur le syst�eme en temps-r�eel. L'interface doit rendre possible
cette action, avec le minimum de d�elai dans le meilleur des cas. Ce court d�elai est indispensable
par exemple pour des actions de correction d'erreur, o�u il est indispensable que l'utilisateur
puisse r�eagir d�es qu'il d�ec�ele une anomalie, sans devoir attendre la �n de l'ex�ecution. Cette
r�eactivit�e est indissociable d'une certaine inertie du syst�eme de segmentation, dans le sens
o�u un tel contrôle devient inutile lorsque le syst�eme a une dur�ee d'ex�ecution trop courte par
rapport au temps de r�eaction de l'utilisateur. Le cas ne se pose pas dans notre syst�eme.

Le rôle de l'utilisateur ne doit donc pas se limiter au simple ajustement de quelques param�etres
initiaux. L'interface doit lui permettre d'agir alors même que le syst�eme est en cours de fonc-
tionnement. Les corrections d'erreur sont alors possibles, juste apr�es que ces derni�eres aient �et�e
commises, et pas seulement en �n d'ex�ecution. L'utilisateur n'est donc plus un spectateur passif
devant le travail de son syst�eme de segmentation. Il devient un acteur dont les connaissances
de haut niveau sont transmises sous formes d'actions vers le syst�eme de segmentation.

Cette interaction en temps r�eel doit s'ins�erer de fa�con transparente au sein du syst�eme de
segmentation. Plusieurs possibilit�es sont envisageables �a ce niveau :

{ Le syst�eme de segmentation et l'interface graphique fonctionnent de fa�con s�epar�ee et
parall�ele sous la forme de deux processus distincts. Il convient alors de suspendre le
syst�eme de segmentation temporairement, a�n de proc�eder aux actions de l'utilisateur.
La coh�erence des structures de donn�ees n�ecessite que le syst�eme ne fonctionne pas durant
la courte section critique o�u l'interface utilisateur va modi�er les donn�ees du syst�eme. Une
telle impl�ementation est concevable en d�e�nissant l'IHM et le syst�eme de segmentation
comme deux processus a�li�es, et utilisant une m�emoire partag�ee.

{ L'interface est int�egr�ee au syst�eme de segmentation, et est activ�ee par le biais d'�ev�enements
graphiques. Les deux entit�es sont rassembl�ees au sein d'un même processus. Les probl�emes
de suspension de tâches ne se posent donc plus, puisque le syst�eme ne s'ex�ecute plus au mo-
ment o�u sont invoqu�ees les proc�edures de gestion des �ev�enements de l'interface graphique.
Cette deuxi�eme solution a �et�e retenue, d'abord pour sa relative facilit�e d'impl�ementation
par rapport �a la proposition pr�ec�edente, et ensuite pour des raisons de coh�erence : les
processus de segmentation du syst�eme lui-même ont �et�e int�egr�es selon ce principe. Cela
permet �a l'utilisateur de devenir un acteur �a part enti�ere dans le syst�eme de segmentation,
au même titre que n'importe quel autre processus.

Une interaction en temps-r�eel sur le syst�eme est indissociable de la possibilit�e de revenir en
arri�ere, a�n par exemple d'annuler les e�ets d'une action introduite pr�ec�edemment par l'utilisa-
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teur. Il est particuli�erement important que l'utilisateur se sente en s�ecurit�e lorsqu'il manipule
l'interface, et qu'il r�ealise qu'aucune de ses actions ne peut causer une erreur irr�ecup�erable dans
le syst�eme, et que toute manipulation faite peut en cas de doute être d�efaite.

4.2.3 Les caract�eristiques d'une interface temps-r�eel en vision par

ordinateur

Les caract�eristiques d'une interface homme-machine sont d�ecrites sur l'exemple particulier
du syst�eme de vision �etudi�e dans les pr�ec�edents chapitres. Cette interface devrait permettre, du
point de vue de la segmentation, de fournir un r�esultat plus complet, de meilleure qualit�e, de
s'adapter, et �a terme d'apprendre �a reproduire le comportement de l'utilisateur. Nous proposons
que l'interface permette �a l'utilisateur de compl�eter, de corriger, de modi�er, d'ajuster les
�el�ements de ce syst�eme de vision, et �a terme de \montrer" de nouvelles connaissances :

{ L'interface doit permettre de r�ealiser une segmentation de l'image plus compl�ete. L'u-
tilisateur peut souhaiter poursuivre la segmentation apr�es que le syst�eme ait termin�e
son ex�ecution dans le but de compl�eter le r�esultat d�ej�a obtenu. L'objectif est de forcer
le syst�eme �a retravailler sur une carte de r�egions et de contours issue d'une pr�ec�edente
segmentation. Cela peut être le cas par exemple car l'utilisateur pense que ce r�esultat
ne contient pas su�samment de primitives contours et r�egions d�etect�ees, ou bien car
d'importantes primitives (importantes du point de vue d'un utilisateur particulier { deux
utilisateurs n'ont pas forc�ement les mêmes n�ecessit�es de segmentation) n'ont pas pu être
segment�ees par le syst�eme.

{ L'interface doit permettre de r�ealiser une segmentation plus correcte de l'image. Les er-
reurs qui ont pu être commises par le syst�eme dans le mode d'ex�ecution autonome doivent
pouvoir être corrig�ees. L'utilisateur peut ainsi d�etruire une grande r�egion qui recouvre
plusieurs objets distincts de l'image, il place manuellement des germes de processus de
type r�egion �a l'int�erieur de chaque objet devant être segment�e individuellement. Il tire
ainsi pro�t du pseudo parall�elisme qui guide la segmentation : les deux processus r�egions,
sous r�eserve que les germes soient correctement plac�es, travaillent simultan�ement. Deux
objets de type r�egion seront donc trouv�es.

{ Le comportement des processus de segmentation peut être modi�able en temps et en
espace, par l'ajustement manuel des seuils des processus en cours d'ex�ecution, ou des pro-
cessus de même type qui travaillent �a des endroits di��erents de l'image. Le comportement
est modi��e dans le temps, si tous les nouveaux processus cr�e�es post�erieurement �a cette
modi�cation sont a�ubl�es des nouveaux attributs en vigueur. Il est modi��e dans l'espace
si ces modi�cations s'appliquent �a des processus de même type, situ�es �a di��erents endroits
de l'image.

{ L'utilisateur peut appliquer localement des strat�egies d'essai-erreur. Il ajuste certains
param�etres, lance des processus dans l'image, stoppe le syst�eme, e�ace les primitives
obtenues, et ajuste encore les param�etres jusqu'�a ce qu'il juge su�sante la qualit�e des
r�esultats obtenus. L'interface autorise d'appliquer cette strat�egie tr�es localement, sur des
zones tr�es r�eduites de l'image, par exemple pour un seul contour, ou une seule r�egion que
le syst�eme ne parvient pas �a segmenter correctement avec les param�etres par d�efaut au
cours d'un fonctionnement autonome. La localit�e permet d'une part un gain appr�eciable
en temps de calcul, puisque la strat�egie d'essai-erreur ne s'applique que sur l'�el�ement
d�eterminant, et pas sur l'ensemble de l'ex�ecution du syst�eme. La localit�e permet d'autre
part de ne pas introduire d'erreurs suppl�ementaires �a d'autres endroits de l'image durant
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l'ajustement de l'essai-erreur. Tout le reste des primitives segment�ees reste ainsi �g�e
durant cette strat�egie d'ajustement.

{ L'objectif de l'utilisateur est d'introduire une expertise suppl�ementaire au sein du syst�eme
de segmentation construit ant�erieurement. Le syst�eme devrait �a terme pouvoir imiter le
comportement de l'utilisateur pour l'appliquer par extension �a d'autres con�gurations
similaires au probl�eme que l'utilisateur tente de r�esoudre par son interaction. Un syst�eme �a
base d'apprentissage pourrait être adapt�e pour a�ronter ce probl�eme. L'utilisateur devient
un \tuteur" pour l'interface, dont le savoir-faire permet alors d'enrichir une biblioth�eque
d'actions. Au rôle classique de l'interface s'ajoute celui d'incorporer �a bon escient la
connaissance de l'utilisateur ainsi stock�ee, dans le but d'anticiper les actions pr�evisibles
que ce dernier pourrait avoir sur le syst�eme. Ce point apparâ�t extrêmement puissant,
mais �egalement d'une grande di�cult�e �a mettre en �uvre.

4.3 Implantation

L'interface homme-machine pr�esente la particularit�e d'avoir �et�e d�evelopp�ee longtemps apr�es
l'�ecriture de la premi�ere version du syst�eme de segmentation. Les travaux d'implantation ont
�et�e en partie r�ealis�es par Fabien Loubiat [Lou95] au cours d'un stage de DEA r�ealis�e au sein
du laboratoire TIMC-IMAG. Ce syst�eme fonctionnait ainsi auparavant �a l'aide de �chiers de
d�emarrage, qui contenaient tous les param�etres du syst�eme, et qui �etaient charg�es �a l'initial-
isation. Le syst�eme de segmentation �etait donc une entit�e autonome, qui fonctionnait sans
intervention humaine. L'interface apparâ�t donc ici comme un processus suppl�ementaire, avec
un caract�ere proche de celui d'un parasite, ou d'un virus (se d�evelopper au d�etriment de son
hôte, prendre le contrôle sur lui, de mani�ere transparente, �a son insu). Sylvain Giroux dans ses
travaux de th�ese [Gir93], puis plus tard dans des travaux connexes [GSL94], introduit la notion
d'agent �epiphyte, dans le cadre d'un processus de m�eta-niveau charg�e de surveiller un syst�eme
de base. Des agents �epiphytes se caract�erisent par des aspects parasitaires semblables �a ceux
de notre interface graphique.

L'interface homme-machine travaille en parall�ele avec le syst�eme d'exploitation. Elle peut
modi�er le comportement de ce syst�eme au moment o�u l'utilisateur le d�ecide, mais ne prendra
pas d'initiative autonome par ailleurs. Le syst�eme de segmentation est donc en cons�equence
autonome si l'utilisateur n'agit pas sur l'interface. Dans la pratique, le niveau de base de cette
IHM est donc r�ealis�e sans qu'il ne soit n�ecessaire de rajouter une ligne de code, �gure 4.1.

L'IHM utilise les fenêtres de visualisation des informations du syst�eme comme des fenêtres
de dialogues a�n de collecter les actions de l'utilisateur. La premi�ere fenêtre est l'image r�esultat
(result window), qui pr�esente l'�etat d'avancement de la segmentation, montrant �a la fois les
contours et les r�egions dans une même image. L'utilisateur peut observer les primitives qui se
construisent. La seconde fenêtre de visualisation est l'image de l'arbre des processus (link win-
dow) qui pr�esente les liens de �liation associant les processus dans l'image. Chaque processus
est repr�esent�e par l'emplacement de son pixel germe, la forme de cet arbre �epouse naturellement
les structures de l'image, et est mise en contexte par rapport �a l'environnement de la segmen-
tation, par superposition �a l'image des niveaux de gris. L'image r�esultat o�re des contrôles
sur la croissance des primitives r�egions et contours. L'image de l'arbre des processus o�re des
contrôles relatifs aux processus eux-mêmes, en donnant acc�es �a leurs structures internes par
des panneaux de con�guration.

Du point de vue architectural, la nature du syst�eme de vision envisag�e, fonctionnant sur
le mod�ele d'un syst�eme d'exploitation, n�ecessitait de respecter ce fonctionnement lors de la
cr�eation de l'interface. Ainsi, les fonctionnalit�es existantes et le caract�ere autonome du syst�eme
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Fig. 4.1: Vue globale du syst�eme de segmentation : la fenêtre principale est edge.static, elle
contient les contrôles de s�equencement ; Link Window pr�esente les relations de parent�e entre
les processus ; Result Window montre les r�esultats courants de la segmentation ; Link Info
indique les caract�eristiques d'un certain processus qui a �et�e s�electionn�e par l'utilisateur et
Process Parameters o�re un acc�es �a un panneau permettant de contrôler les comportements
d'un processus de segmentation.
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ont �et�e pr�eserv�es, rendant plus di�cile une implantation classique fond�ee sur le mod�ele �e-
v�enementiel d'une interface. Il a donc fallu gre�er �a l'application existante, s�equentielle de
nature, une architecture permettant de traiter les messages en provenance de l'environnement
graphique de mani�ere asynchrone. Les contraintes pr�ec�edentes ont �x�e quelque peu le cadre de
d�eveloppement de l'application, le fonctionnement de celle-ci est bas�e sur le mod�ele pr�esent�e
en �gure 4.2.

4.3.1 Les contraintes du mod�ele �ev�enementiel

L'interface a �et�e r�ealis�e sous syst�eme XWindow, avec la librairie d'objets d'interface standard
OSF 2/ Motif. Ce choix d'environnement concernant l'environnement �etait naturel, puisque le
syst�eme initial avait �et�e d�evelopp�e sous ce même environnement, et que la librairie OSF/Motif
s'impose de fait comme le standard dans l'impl�ementation des objets d'interface, puisqu'elle
est maintenue de mani�ere permanente, et qu'elle est tr�es compl�ete en mati�ere de contrôles de
haut niveau mis �a disposition du programmeur.

4.3.1.1 Les contraintes impos�ees par le syst�eme XWindow

L'architecture du syst�eme XWindow est bas�ee sur un mod�ele client-serveur, ce qui peut
provoquer des probl�emes, lors de l'impl�ementation de traitements en temps-r�eel, comme dans
le cas qui nous concerne. En e�et, lorsque, par exemple, l'utilisateur d�eplace le pointeur de
souris �a l'int�erieur d'une fenêtre qui appartient �a l'application, le serveur XWindow va g�en�erer
un message ad�equat (ici MouseMove) �a destination de la fenêtre concern�ee, et l'application a
ensuite la charge de r�eagir en fonction du message re�cu. Mais le protocole X ne pr�evoit pas de
synchronisation entre le moment o�u l'utilisateur d�eplace e�ectivement la souris, et le moment
o�u sera trait�e le message correspondant dans l'application, qui est l'instant o�u l'utilisateur
pourra v�eritablement constater le r�esultat de son action. Le serveur traite les �ev�enements dans
leur ordre d'arriv�ee, et il peut s'�ecouler un certain temps entre le moment o�u l'utilisateur doit
provoquer la g�en�eration du message en d�epla�cant la souris, et le moment o�u l'application re�coit
e�ectivement le message. Même si on peut forcer la priorit�e de certains messages g�en�er�es, il n'est
pas possible d'assurer une parfaite synchronisation avec ce type d'architecture. Ce probl�eme a
d'ailleurs amen�e certains chercheurs sp�ecialis�es dans les syst�emes d'interaction �a proposer un
autre type d'architecture permettant de forcer le traitement en temps r�eel, et ainsi de passer
outre ces di�cult�es [BCW93].

4.3.1.2 Les XtIntrinsics

Le syst�eme XWindow comprend une interface de programmation de \bas niveau" : la
\XLib", permettant d'acc�eder �a toutes les fonctions fondamentales de manipulation des mes-
sages et de gestion des fenêtres. Cependant, on peut consid�erer qu'elle est lourde �a utiliser.
Une couche suppl�ementaire (les \XtIntrinsics") au dessus de la XLib a donc �et�e con�cue, no-
tamment pour permettre la cr�eation ais�ee d'objets graphiques (les Widgets), et pour faciliter le
traitement des messages, puisque ceux-ci sont automatiquement achemin�es vers des routines de
traitement appropri�ees pour chaque objet graphique : les Callbacks. Il s'agit ici d'une approche
orient�ee objet, mais dont l'inconv�enient majeur est qu'elle est centralis�ee : tous les messages �a
traiter par l'application passent par une sorte d'aiguilleur qui se charge de les r�epartir sur les
callbacks ad�equats.

2Open Software Foundation
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Fig. 4.2: Architecture g�en�erale de l'application. L'interface a �et�e �ecrite en utilisant la bib-
lioth�eque d'objets graphiques Motif. Le sch�ema fonctionnel montre la modularisation e�ectu�ee,
ainsi que les principaux liens de contrôles.
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Fig. 4.3: Les niveaux d'abstraction de l'application.

4.3.1.3 La librairie Motif

La librairie Motif est construite elle-même sur la base des widgets de XtIntrinsics, et permet
une apparence normalis�ee pour les objets graphiques, et o�re de nombreux contrôles de gestion
s'y rapportant.

Il est cependant dommage qu'aucun objet de gestion d'a�chage de primitives rudimentaires,
telles des points ou des lignes n'ait �et�e pr�evue dans la librairie, ce qui oblige �a utiliser pour
cela la XLib... ou une librairie destin�ee �a cet e�et, comme KnvasWidget, mises au point par
des membres du groupe Bull. Cette librairie permet entre autre de partager un même objet
graphique (image, droite, cercle, ...) entre plusieurs fenêtres et facilite grandement la gestion
de l'a�chage des primitives graphiques. Sch�ematiquement, on peut r�esumer les barri�eres d'ab-
straction pr�esentes dans l'application du fait de l'utilisation des di��erentes librairies dans le
diagramme en �gure 4.3.

4.3.2 Le s�equencement

La granularit�e de syst�eme de vision est d�e�nie par la boucle de s�equencement des processus,
voir le paragraphe 3.2.2 �a ce sujet. Au sein de cette boucle, un processus est choisi, il s'ex�ecute
pendant une p�eriode de temps �el�ementaire 3 (en fait l'unit�e de temps se traduit par un nombre
de pixels pouvant être agr�eg�es �a la primitive courante), puis il est replac�e dans la liste des
processus actifs.

Le choix a �et�e fait de fournir �a l'utilisateur un contrôle total au niveau de cette boucle
de s�equencement. Il dispose de fonctions permettant une pause, de continuer, d'ex�ecuter le
syst�eme en mode pas �a pas 4, ou en mode temporis�e (une boucle de ralentissement variable
vient s'introduire au cours du s�equencement). Le contrôle le plus �n est obtenu en mode pas �a
pas, puisque l'utilisateur peut suivre l'ex�ecution �el�ementaire de chaque processus.

Une alternative aurait consist�e �a placer le contrôle au niveau de l'ajout du pixel, plutôt qu'au
niveau du changement de processus. Ces deux contrôles ne sont d'ailleurs pas antagonistes. Un
contrôle au niveau du pixel permet de travailler plus �nement au sein même d'un processus. Il
serait possible par exemple de d�eterminer la raison pour laquelle un processus de type contour
bifurque �a un mauvais endroit, ou pourquoi une r�egion d�eborde, et de savoir exactement sur
quel pixel porte la mauvaise d�ecision. En contrepartie, ce genre de contrôle s'adresse �a des
utilisateurs ayant le plus de connaissances sur les m�ecanismes internes du syst�eme, et constitue

3L'app�elation conventionnelle dans les syst�emes d'exploitation est le time slice.
4ce qui se traduit ici par un contrôle de l'ex�ecution processus par processus, ou encore tranche de temps

�el�ementaire par tranche de temps �el�ementaire.
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davantage un outils de debuggage qu'une aide �a la segmentation.

4.3.3 Les contrôles sur la fenêtre des r�esultats

La fenêtre des r�esultats permet d'e�acer des primitives d�ej�a construites par le syst�eme, quel
que soit leur �etat d'avancement 5. D�es que l'utilisateur remarque que la r�egion se d�eveloppe
dans une mauvaise direction (par exemple lorsqu'une r�egion traverse une transition des niveaux
de gris jug�ee importante par l'utilisateur), ou bien lorsqu'un processus contour suit �a tort un
chemin guid�e par des valeurs de gradient trompeuses �a l'int�erieur d'une texture, il peut d�etruire
la primitive elle-même, ainsi que le processus qui lui est associ�e. Toute l'arborescence des
processus �a partir de ce dernier sera par e�et de bord �egalement supprim�ee 6. Ces processus �ls
correspondent en e�et �a des requêtes d'information formul�ees par le processus que l'utilisateur
est en train de d�etruire. Ce mode de contrôle est tr�es proche du mode d'ex�ecution du syst�eme,
et fournit ainsi un bon moyen de corriger des erreurs locales de segmentation.

Le second contrôle impl�ement�e dans cette fenêtre de visualisation �evite qu'une même prim-
itive erron�ee ne soit reconstruite exactement au même endroit que la pr�ec�edente. La notion de
fronti�eres �ctives est introduite et permet de borner l'expansion de primitives sp�eci�ques. Une
fronti�ere est trac�ee sur l'image par l'utilisateur, puis est rattach�ee �a une primitive en construc-
tion, de telle sorte que l'ajout de pixels en dehors de cette limite est rejet�e par le m�ecanisme
de croissance. Ces barri�eres virtuelles (car elles n'apparaissent pas dans la segmentation �nale)
orientent donc la croissance des primitives dans certaines directions.

4.3.4 Les contrôles sur l'image des processus

L'utilisateur peut forcer le syst�eme �a explorer certaines zones de l'image, qui ont �et�e \ou-
bli�ees" par le syst�eme, en ajoutant �a ces endroits de nouveaux processus sp�eci�ques. Il ajuste
interactivement chaque param�etre de ces nouveaux processus, g�en�er�es arti�ciellement apr�es la
terminaison normale du syst�eme. Cette cr�eation est assimilable �a l'instanciation d'une classe
g�en�erique dans les langages orient�es objets. Un processus g�en�erique est adapt�e pour segmenter
un objet pr�esentant des caract�eristiques classiques (par exemple pour les contours, la fonc-
tion d'�evaluation de base est classiquement orient�ee a�n de suivre les pixels ayant les plus
fortes valeurs de la norme du gradient, et le seuillage e�ectu�e sur cette fonction d'�evaluation
est su�samment �elev�e pour n'accepter que les pixels correspondant �a des transitions fortes).
Le cr�eation de ces nouveaux processus manuellement permet �a l'utilisateur de choisir des
param�etrages inhabituels, mais qui pourront être ad�equats dans un cas sp�eci�que, tr�es lo-
calement dans l'image (certains param�etrages peuvent conduire le processus contour �a suivre
les valeurs plus faibles du gradient a�n de mettre en �evidence de faibles transitions, ou bien �a
suivre la fronti�ere d'une r�egion pr�e-existante).

La cr�eation de nouveaux processus peut intervenir avant la terminaison du syst�eme, et
auquel cas il peut être int�eressant d'attacher le nouveau processus �a un p�ere d�ej�a existant, si
besoin est. Une strat�egie consiste, par exemple, �a forcer un processus de type r�egion �a d�ecouvrir
le maximum de primitives de type contour qui sont situ�ees dans son voisinage. L'utilisateur
cr�ee un certain nombre de nouveaux processus contour. Il les rattache ensuite tous �a la r�egion
courante. La croissance de r�egion, si le processus �etait dans cette phase de son activit�e, s'inter-
rompt jusqu'�a ce que les processus contour aient termin�e leur ex�ecution, et que de nouveaux

5La granularit�e de base de l'interface est la boucle de s�equencement. La construction d'une r�egion compl�ete
n�ecessite plusieurs passages dans la boucle de s�equencement.

6Une alternative �a cette destruction en châ�ne serait de rattacher toute la �liation du processus supprim�e �a
son p�ere.
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(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.4: premi�ere �etape : l'erreur est d�etect�ee

morceaux de contour aient contribu�e �a mieux d�elimiter la croissance de la r�egion.

4.4 Exp�erimentations de l'interface

Nous proposons dans ce paragraphe d'illustrer les principes pr�ec�edents sur un exemple con-
cret, d�emontrant la mani�ere dont l'utilisateur peut interagir avec le syst�eme, en e�ectuant un
nombre limit�e d'actions sur l'interface. L'image utilis�ee dans cet exemple est une coupe de cel-
lules musculaires pr�esentant des cellules noires tr�es homog�enes, et des cellules grises hautement
textur�ees sur un fond blanc �egalement homog�ene.

{ Le syst�eme fonctionne de fa�con autonome jusqu'�a atteindre l'�etat pr�esent�e sur la �gure 4.4.
L'utilisateur remarque une erreur commise en bas �a gauche sur cette image r�esultat car
deux cellules ont �et�e regroup�ees en une seule r�egion.

{ L'utilisateur d�ecide d'e�acer cette primitive sur la �gure 4.5. Il interrompt l'ex�ecution du
syst�eme, et ensuite e�ace la primitive erron�ee en cliquant sur cette r�egion. Le processus
associ�e ainsi que ses �eventuels �ls sont d�etruits.

{ L'utilisateur positionne manuellement un pixel germe pour un nouveau processus de type
contour, en indiquant l'endroit approximatif souhait�e. Il trace un petit rectangle �a cheval
sur la fronti�ere estim�ee des deux r�egions. Le meilleur pixel germe de ce petit rectangle est
calcul�e 7 et un nouveau processus est cr�e�e par le syst�eme �a cet endroit en �gure 4.6. En
fonction du niveau d'expertise de l'utilisateur, il est possible alors d'acc�eder au panneau
de con�guration du processus a�n d'ajuster ses param�etres. Par d�efaut, des param�etres
standards seront utilis�es (dans ce cas, la maximalit�e du gradient est le crit�ere pr�epond�erant
de la fonction d'�evaluation, voir le paragraphe 1.5.3).

{ Le processus produit un contour correct, qui permet de mettre en �evidence cette faible
fronti�ere entre les deux cellules homog�enes tr�es proches l'une de l'autre, �gure 4.7.

7utilisant la m�ethode de focalisation d�ecrite au paragraphe 2.4.1, utilis�ee par ailleurs dans le fonctionnement
normal du syst�eme.
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(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.5: deuxi�eme �etape : la r�egion erron�ee est manuellement e�ac�ee

(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.6: troisi�eme �etape : un processus contour est ajout�e manuellement
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(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.7: quatri�eme �etape : le contour est correctement segment�e

(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.8: cinqui�eme �etape : la r�egion de droite est correctement segment�ee
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(a) Processus (b) R�esultats

Fig. 4.9: sixi�eme �etape : la r�egion de gauche est correctement segment�ee

{ L'utilisateur repasse du mode d'ex�ecution en pas �a pas, au mode d'ex�ecution normal,
a�n que le syst�eme reprenne son activit�e en �gure 4.8. L'ancien processus r�egion (situ�e �a
droite du contour), qui avait �et�e segment�e avant que l'utilisateur n'interrompe le syst�eme,
r�ealise cette fois une segmentation correcte qui ne s'�etend pas sur la cellule voisine.

{ La r�egion situ�ee �a gauche est �nalement elle-aussi segment�ee en �gure 4.9, mais en util-
isant une autre voie d'acc�es. La fenêtre montrant l'arbre des processus montre que cette
r�egion est un processus �ls issu directement du processus contour cr�e�e par l'utilisateur �a
la troisi�eme �etape. Un comportement de ce type montre comment un nombre minimum
d'actions de la part de l'utilisateur peut su�re pour corriger un probl�eme dans une situa-
tion complexe. Cela souligne l'importante autonomie ainsi que la robustesse du syst�eme,
dont le fonctionnement n'a pas �et�e g�en�e par la l�eg�ere perturbation introduite par l'utilisa-
teur dans l'environnement de travail (la suppression d'une r�egion). La robustesse est li�ee
en partie �a la gestion redondante de l'information. Les processus cr�eent plusieurs germes
de processus �ls lorsqu'une seule information est recherch�ee. Ainsi l'�echec d'un des �ls ne
d�estabilise pas le syst�eme, car des possibilit�es de r�ecup�eration, et une prise en compte de
l'incertitude ont �et�e int�egr�es. Un processus p�ere n'est pas assur�e que ses �ls vont r�eussir
�a obtenir l'information souhait�ee, même dans le cadre du fonctionnement autonome du
syst�eme.

Cette trace d'ex�ecution montre simplement une mani�ere parmi d'autres a�n de corriger
une erreur de segmentation. L'utilisateur, suivant son degr�e d'expertise du domaine, pourra
produire un tout autre plan d'action dans le but d'arriver �a un r�esultat similaire :

{ L'utilisateur expert du domaine e�ace la r�egion litigieuse. Il sait que les deux cellules
correspondent �a des r�egions homog�enes, et que les valeurs de gradient entre ces deux
objets sont particuli�erement faibles, bien que la transition soit parfaitement visible, ce
qui explique pourquoi la r�egion a travers�e cette faible fronti�ere. Il cr�ee deux nouveaux
processus de type r�egion, situ�es dans chacune des deux cellules recherch�ees, et ajuste la
valeur de leurs param�etres de segmentation a�n de disposer d'un crit�ere d'homog�en�eit�e
plus restrictif au sein de la fonction d'�evaluation globale de ce processus r�egion.
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{ L'utilisateur intuitif e�ace la r�egion erron�ee, a�n de reprendre le même processus, sans
changer ses param�etres. Ceci est possible en utilisant le mode \retour arri�ere" en pas
�a pas. Il trace juste une fronti�ere virtuelle relative �a cette r�egion, qui �evite ainsi que la
r�egion ne se propage au-del�a de cette limite, et ne d�eborde sur la cellule voisine.

4.5 Conclusion

Les interfaces homme-machine ont souvent �et�e r�eserv�ees aux probl�emes de haut niveau
en vision par ordinateur, interpr�etation de sc�enes, reconnaissance de formes, suivi d'objets en
trois dimensions, etc. Ces activit�es n�ecessitent une intervention humaine dans le but de guider
l'algorithme, ou d'encadrer son comportement. Dans cette optique, les �etapes de bas niveau de la
vision par ordinateur sont souvent admises comme des tâches �el�ementaires autonomes, et qui ne
requi�erent pas d'intervention humaine �a ce titre. L'�etiquette de \boite noire" est trop souvent
appos�ees aux m�ethodes de bas niveau, et constitue une vision beaucoup trop r�eductrice des
probl�emes de segmentation qui sont sous-jacents. Une interaction humaine peut pro�tablement
apporter une connaissance de haut niveau �a des syst�emes de vision de bas niveau. Par voie de
cons�equence, une segmentation de bas niveau sous contrôle permettrait de simpli�er de mani�ere
substantielle les traitements de plus haut niveau qui sont souvent oblig�es de prendre en compte
la qualit�e approximative de leurs donn�ees d'entr�ee. L'interface propos�ee se gre�e de mani�ere
transparente sur un syst�eme de bas niveau coop�eratif. Cette interface est certes tr�es sp�eci�que
au syst�eme pilot�e, mais elle ne met pas moins en lumi�ere certains principes g�en�eriques, tels
l'interaction en temps-r�eel, la notion d'historique des actions, les principes d'adaptation comme
instanciation d'une m�ethode g�en�erique, les possibilit�es de correction d'erreurs �a la vol�ee...



Chapitre 5

Int�erêt et limites de l'approche

5.1 Introduction

L'�evaluation des m�ethodes de segmentation est un sujet d�elicat, aux limites oues, aux
enjeux multiples, aux protocoles exp�erimentaux non consensuels. Autant de m�ethodes de seg-
mentation disposent d'autant de m�ethodes d'�evaluation ad-hoc, d�evelopp�ees chacune a�n de
mettre en valeur les points forts des m�ethodes propos�ees, et de masquer autant que possible les
points faibles, qui ne manquent pas d'exister.

Ce chapitre n'�echappera pas �a la r�egle. Mais avant d'�ebaucher une analyse num�erique, il est
indispensable d'apporter un �eclairage sur quelques unes des multiples facettes qui constituent
l'�evaluation d'une m�ethode de segmentation d'image, au sens le plus g�en�eral du terme. Cette
description pr�eliminaire permettra de motiver les choix d'�evaluation retenus par la suite, d'en
souligner les caract�eristiques et les faiblesses. Ensuite seulement, l'algorithme pourra être soumis
�a ces m�ethodes d'�evaluation retenues.

5.2 D�e�nition d'un protocole d'�evaluation

5.2.1 Les approches dans la litt�erature

On distingue deux types d'approches pour l'�evaluation des algorithmes de traitement d'im-
age, les approches quantitatives, et les approches qualitatives ou fonctionnelles.

{ Les m�ethodes d'�evaluation quantitatives ont pour but de faire des mesures sur l'image
r�esultat, permettant d'�evaluer la pertinence du r�esultat. Cette mesure de qualit�e se rap-
porte donc �a une mod�elisation de l'objectif qui �etait �a atteindre par l'algorithme, ce qui
permet de savoir a posteriori dans quelle mesure le programme de segmentation est proche
ou non du r�esultat \optimal" qui �etait attendu. A ce niveau, une nouvelle dichotomie se
pr�esente, suivant que l'algorithme dans l'�etape d'�evaluation a fonctionn�e sur des images
naturelles ou arti�cielles.

{ L'utilisation d'images arti�cielles, ou de synth�ese, dans le cadre d'une �evaluation
d'algorithme permet de disposer d'un r�esultat optimal sans �equivoque, car le con-
cepteur 1 mâ�trise compl�etement la châ�ne de construction des images test. Cette
châ�ne passe par la construction d'une image pure, qui sera volontairement d�egrad�ee
pour se rapprocher des conditions d'acquisition usuelles. Les images arti�cielles sont

1Le concepteur de l'algorithme, et le concepteur du protocole d'�evaluation, qui bien souvent sont une même
personne. Ne pourrait-on d'ailleurs pas envisager de d�el�eguer l'�etape d'�evaluation �a un expert ext�erieur un cycle
de d�eveloppement, qui serait apte �a produire un protocole de validation non complaisant ?
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obtenues �a partir d'une mod�elisation qui se veut aussi �d�ele que possible de la r�ealit�e
que ces images cherchent �a reproduire. Les di�cult�es que peuvent pr�esenter de telles
images, même si elles sont r�eelles, et peuvent mettre en �echec un algorithme, ne
constituent qu'un sous ensemble des di�cult�es r�eelles pr�esentes dans une image na-
turelle. A ce titre, il semble logique qu'un algorithme destin�e �a fonctionner sur des
images naturelles ne puisse utiliser une �evaluation �a base d'images arti�cielles que
sous la forme de v�eri�cations pr�eliminaires.

L'�etape consistant �a d�egrader 2 l'image optimale a�n de mesurer jusqu'�a quel niveau
de d�egradation un algorithme fonctionne est, selon nous, sujette �a caution. En e�et, �a
partir d'un bruitage d'une certaine ampleur, l'information que l'algorithme est cens�e
d�etecter a parfois disparu compl�etement, ou bien s'est d�eplac�ee sensiblement. Dans
le cas d'un d�etecteur de contours, de nouvelles transitions objectivement visibles ont
pu apparâ�tre dans l'image, toutes autant repr�esentatives que la transition optimale
initiale. Il n'est donc pas tr�es rationnel de demander �a un algorithme de retrouver
dans l'image une information qui n'existe plus, ou de le sanctionner pour avoir mis en
�evidence une information que le processus de d�egradation aura lui-même g�en�er�ee. Il
est convenu que les outils d'acquisition (cam�era CCD, scanner, etc) g�en�erent un bruit
standard li�e �a l'�electronique et �a l'instrumentation dont l'�ecart-type �n n'exc�ede pas
1.5 niveaux de gris pour les acquisitions standards [MCOT89] 3, alors que dire des
principes d'�evaluation bruitant des images, en utilisant des �ecart types qui atteignent
parfois une valeur d'�ecart-type de � = 50 4.

L'utilisation d'un tel bruitage excessif sert g�en�eralement �a simuler un e�et de tex-
ture. Ces deux choses sont tout �a fait distinctes, car la texture correspond �a une
r�ealit�e dans la sc�ene, alors que le bruit de l'image est un artefact li�e �a l'�electronique
de l'acquisition. Ainsi, une texture n'occupe pas toute une zone de l'image, alors
que la plupart des bruitages simulant la texture sont appliqu�es, eux, de mani�ere
uniforme. Les images de test ainsi g�en�er�ees occulteront donc les con�gurations avec
une fronti�ere entre une zone textur�ee et une zone homog�ene.

Les images arti�cielles doivent donc être utilis�ees dans un cadre limit�e, a�n d'ef-
fectuer une premi�ere v�eri�cation \grossi�ere" de l'algorithme. Leur conception doit
demeurer r�ealiste par rapport aux circonstances qu'elles simulent. Les images na-
turelles sont cependant les seules aptes �a placer l'algorithme dans des conditions de
segmentation r�eelles, et �a �eprouver une m�ethode de fa�con r�ealiste.

Ainsi �a titre d'exemple d'�evaluation de m�ethodes classiques sur des images de synth�ese,
Peli et Malah [TP82] �etudient divers d�etecteurs de contours (algorithme de Robert,
Rosenfeld, Hueckel, algorithme du Min-Max, etc) sur de telles images. Ce sont deux
objets, un carr�e et un disque, plac�es sur un fond homog�ene. Les transitions de type
marche et de type ligne sont �etudi�ees, selon un bruitage de type gaussien ou binaire
5. Des mesures de robustesse aux di��erents types de bruits sont faites pour chaque

2Les d�egradations classiques d'une image arti�cielle consistent essentiellement �a lui appliquer un �ltrage, par
exemple pour la rendre plus oue, ou bien pour lui ajouter du bruit. Dans ce dernier cas, les types de bruits
utilis�es sont vari�es et correspondent �a ceux que l'on trouve dans les images naturelles, dus aux imperfections
�electroniques des capteurs. Il peut s'agir d'un blanc gaussien, impulsionnel, etc.

3La qualit�e des composants depuis 1989 a encore dû diminuer cet �ecart-type, mais comme nombre d'images
de r�ef�erence manipul�ees en traitement d'image sont anciennes, cette valeur de �n reste \actuelle".

4Cette valeur est d'autant plus excessive que la plupart des proc�ed�es d'acquisition travaillent avec des in-
tensit�es cod�ees sur 8 bits, ce qui repr�esente \seulement" 256 valeurs. Utiliser un bruitage ayant pour �ecart-type
� = 50 consiste �a ne retenir approximativement que les 2 premiers bits de poids le plus fort comme �etant
signi�catifs !

5Le bruitage binaire est proche du bruitage impulsionnel, il consiste �a passer un pourcentage donn�e de pixels



5.2. D�EFINITION D'UN PROTOCOLE D'�EVALUATION 135

algorithme.

{ L'�evaluation quantitative sur des images naturelles est plus d�elicate �a e�ectuer, car
elle doit r�esulter d'un consensus de la part des experts du domaine 6, sur le r�esultat
\optimal" qui est esp�er�e �a partir d'une image naturelle. Le probl�eme est simpli��e,
et le cas g�en�erique est souvent limit�e �a un de ses aspects clairement exprimable. Les
images de test sont restreintes �a des objets parfaitement connus, �a un environnement
clairement d�e�ni, qui ne sou�re pas d'e�ets ind�esirables.

L'exemple classique de ce genre de pratique, a �et�e l'utilisation du monde des cubes
dans divers travaux mariant robotique, intelligence arti�cielle, et vision par ordina-
teur [Rob63]. Les conditions d'�eclairage de la sc�ene, les couleurs tr�es contrast�ees des
objets par rapport au fond rendent la plupart des algorithmes de traitement d'image
e�caces sur ce type d'images [Bro91]. La r�ealit�e est model�ee pour s'adapter aux
capacit�es de l'algorithmique, alors que l'inverse serait plus logique.

{ Les m�ethodes d'�evaluation qualitatives ont une approche di��erente, dans le sens o�u elles
disposent d'un point de vue comportemental ou encore fonctionnel. A d�efaut de pouvoir
donner une note globale �a un algorithme, qui serait une simpli�cation de la r�ealit�e, dans la
mesure o�u toute m�ethode pr�esente des points faibles et des points forts, la validation s'at-
tache �a montrer le comportement des algorithmes sur des caract�eristiques bien pr�ecises.
Fleck [Fle92], par exemple, a �etudi�e le comportement de divers algorithmes, �a partir d'une
image de synth�ese comportant certaines di�cult�es classiques : des coins, des contours de
type ligne, des d�egrad�es, du bruit dans l'image, voir la �gure 5.1.

Les probl�emes qualitatifs mis en �evidence sur une batterie de d�etecteurs classiques (Canny,
Boie-Cox, Marr-Hilldreth) sont, entre autres :

{ la d�elocalisation et la duplication des contours sur les transitions de type toit ou
ligne ;

{ les di�cult�es pour segmenter les coins et les structures �a angle aigu ;

{ les probl�emes �a proximit�e des jonctions, li�es �a la perte du crit�ere de maximalit�e
locale ;

{ les faux pixels contour souvent trouv�es dans les d�egrad�es.

Fleck arrive aussi �a la conclusion que les di��erents masques de d�erivation utilis�es pro-
duisent des r�esultats tr�es semblables, et que le point crucial r�eside davantage dans les
post-traitements : interpolation sub-pixel, châ�nage, hyst�er�esis, etc.

Cette approche est beaucoup plus int�eressante �a nos yeux que la pr�ec�edente, car elle
peut permettre au concepteur de l'algorithme de mettre en lumi�ere les faiblesses de
son approche, sur lesquelles doivent porter ses e�orts d'am�elioration. Au contraire, une
�evaluation quantitative globale d'un r�esultat ne permet pas d'identi�er des d�efauts par-
ticuliers. En consid�erant l'exemple d'un d�etecteur de contours, il est plus int�eressant de
d�ecouvrir qu'un algorithme trouve trop de faux contours dans des zones en d�egrad�e, plutôt
que de savoir que 75 % des pixels contours obtenus sont \bien plac�es" par rapport �a une
carte de r�ef�erence, car cette valeur ne porte pas de renseignements sur le contexte local
pour lequel ces pixels contours sont bien plac�es.

Une approche qualitative de l'�evaluation reste cependant di�cile �a automatiser, car
l'appr�eciation | voire même l'intuition | humaine reste le meilleur outil pour mener

de la couleur noire �a la couleur blanche.
6Ce point �etant souvent di�cilement r�ealisable en une dur�ee born�ee, l'utilisation d'images synth�etiques prend

ici tout son sens.
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Fig. 5.1: L'image de test utilis�ee dans l'article de M.Fleck.

�a bien cette �evaluation. C'est pourquoi les exp�erimentations qui suivent utiliseront prin-
cipalement une �evaluation quantitative, en tentant cependant le plus possible d'apporter
un �eclairage concret sur ces chi�res bruts.

5.2.2 Des probl�emes de l'�evaluation

5.2.2.1 La diversit�e

Peu de consensus existe sur des protocoles d'�evaluation en vision par ordinateur. Consid�erons
une autre discipline informatique, celle du d�eveloppement des compilateurs, pour un langage
X donn�e. Les donn�ees en entr�ee sont strictement d�e�nies par la grammaire qui dicte les r�egles
de construction du langage �a compiler. Les donn�ees en sortie sont tout autant d�e�nies par les
codes op�erations support�es par le processeur pour lequel le compilateur va g�en�erer du code. On
s'accorde en�n dans la pratique sur les crit�eres d'�evaluation classiques suivants :

{ G�en�erer un code exact 7.

{ G�en�erer un code rapide.

{ G�en�erer un code compact 8.

Un cadre de d�eveloppement tr�es contraint, notamment avec des donn�ees en entr�ee et en sortie
tr�es �g�ees, assure des protocoles d'�evaluation universels, entrâ�ne un esprit d'�emulation stimu-
lant entre les �equipes de recherche, et fait progresser le domaine.

Le domaine de la vision par ordinateur pr�esente une g�eom�etrie beaucoup plus variable. Les
algorithmes revendiquant l'�etiquette de m�ethode de traitement d'image ne travaillent pas sur les
mêmes types d'image. Les moyens d'acquisition, les domaines d'application divers cr�eent autant
de \niches" de d�eveloppement, tent�ees de d�evelopper des m�ethodes { et donc des protocoles
d'�evaluation { d�edi�ees �a leur domaine. Ces algorithmes ne travaillent pas au même niveau. Ils
s'inscrivent pour la plupart dans une châ�ne de traitement, et une dichotomie est apparue entre
les approches de bas niveau 9 et les approches de haut niveau 10.

7La condition la plus di�cile �a remplir.
8Ces deux derniers crit�eres sont antagonistes.
9Les approches dites de bas niveau sont celles qui g�en�eralementmanipulent directement les donn�ees de l'image

sous forme de niveaux de gris, ou de niveaux des couleurs de base. Elles �elaborent une premi�ere structuration
de cette �enorme quantit�e d'information, a�n de rendre plus ais�es les traitements ult�erieurs. Cette structuration
consiste �a trouver les contours (les zones de transition) et les r�egions (les zones homog�enes) de l'image.

10Les approches dites de haut niveau sont celles qui produisent un r�esultat directement exploitable par l'utilisa-
teur. Les m�ethodes de reconnaissance d'objet, de d�enombrement, de suivi dans une s�erie d'images appartiennent
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La premi�ere di�cult�e consiste donc �a d�e�nir clairement le cadre de l'�evaluation. S'agit-
il d'�evaluer s�epar�ement chaque niveau, ou bien une �evaluation de la châ�ne des traitements
dans son ensemble est-elle su�sante ? Le paragraphe suivant s'int�eresse plus particuli�erement
�a l'�evaluation de bas niveau.

5.2.2.2 La diversit�e du bas niveau

La structuration du domaine de la vision sous la forme de deux niveaux d'abstraction hi�erar-
chiquement li�es n'a pas r�esolu toutes les ambigu��t�es sur le type des donn�ees trait�ees, sur les
r�esultats produits, et par e�et de bord sur les �evaluations �a utiliser. Nous proposons une petite
liste non exhaustive montrant la diversit�e extrême des approches :

{ Faut-il introduire de la connaissance de haut niveau dans un algorithme de bas niveau ?
Comment comparer un algorithme qui travaille sans connaissance du domaine, et qui peut
alors pr�etendre �a la g�en�ericit�e sur di��erents types d'image, �a un autre algorithme qui fait
un usage intensif d'une connaissance du domaine, et qui le rend totalement d�ependant du
type d'image �a traiter ? La connaissance de haut niveau consiste �a connâ�tre par exemple
le type et les caract�eristiques des images qui seront utilis�ees, et �a �ecrire des algorithmes
en cons�equence.

{ Faut-il travailler au niveau du pixel ou au niveau du contour ? Faut-il alors valider un
châ�nage e�ectu�e a posteriori sur l'image r�esultat ? L'�evaluation de la qualit�e d'une seg-
mentation au niveau du pixel semble naturelle, elle permet de mesurer une proportion
de bonne/mauvaise d�etection, ainsi que de quanti�er la localisation correcte des pixels
contours, si une carte de r�ef�erence est �a disposition. Elle ne permet cependant pas de
quali�er la \qualit�e" de ces contours, plutôt des petits contours tordus en zone textur�ee,
ou bien de longs contours sur les fortes transitions, proportion de contours de moins de
dix pixels, mesure de la force de ces contours, etc.

{ Comment valider un algorithme utilisant une interaction humaine ? Est-il possible de
valider un syst�eme utilisant une Interface Homme-Machine ? Lorsque l'intervention hu-
maine est indispensable au fonctionnement d'un syst�eme de segmentation, il devient
n�ecessaire de d�e�nir son rôle dans le cadre d'un protocole exp�erimental. Des interven-
tions ayant pour but de guider ou de corriger les r�esultats de l'algorithme vont augmenter
ses scores de performance d'une mani�ere di�cilement mesurable, car d�ependante de l'u-
tilisateur, et uctuante d'une exp�erimentation �a une autre.

{ Comment quanti�er les contraintes temporelles ? Comment comparer un algorithme de-
vant produire un r�esultat en temps-r�eel �a un algorithme classique ? Un r�esultat imm�ediate-
ment utilisable est obtenu en appliquant une algorithmique l�eg�ere, �a base de traitements
rapides et super�ciels, di�cilement comparable avec une m�ethode dont le but est de pro-
duire le meilleur r�esultat possible, sans contrainte de temps, et qui �a ce titre mettra en
jeu une artillerie algorithmique de plus grande ampleur.

{ Comment comparer des algorithmes utilisant des donn�ees en entr�ee qui ne sont pas
uni��ees ? Les sources d'acquisition sont multiples (couleur, IRM, Infra rouge, cam�era
CCD, digitalisation, etc), de qualit�e variable (taille, focus, qualit�e de l'�electronique, etc),
pr�esentant des types de d�egradation multiples (pr�edictibles ou pas, bruit, etc). Selon le
domaine d'acquisition, l'objectif de segmentation �a atteindre est plus ou moins �evident,
et les traitements �a mettre en �uvre s'en ressentent naturellement.

�a cette classe. Elles utilisent la structuration produite par le bas niveau, et lui appliquent des raisonnements sou-
vent davantage cognitifs (syst�eme expert, tableau noir, etc), dans lesquels l'utilisateur dispose d'une interaction
plus importante que dans le bas niveau.
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{ Comment comparer deux algorithmes qui produisent une quantit�e d'information di��erente ?
La d�etection de contours, dans sa version la plus simple, consiste �a fournir �a l'utilisateur
une carte binaire, dans laquelle les pixels contours sont simplement �etiquet�es. Un algo-
rithme qui g�en�ere un r�esultat plus riche 11 est raisonnablement plus pertinent pour la
r�esolution des probl�emes du haut niveau.

Il est clair que la grande diversit�e des approches, des m�ethodes, des donn�ees et des r�esultats
pose des probl�emes pour uniformiser un protocole d'�evaluation, comme les quelques exemples
pr�ec�edents le montrent. L'utilisation d'images naturelles pour valider une approche parait in-
dispensable. Une �evaluation quantitative sur ces images naturelles est souhaitable, mais di�cile
�a obtenir. La d�e�nition de cartes de r�ef�erence permet de s'appuyer sur un r�esultat consid�er�e
comme \optimal", du moins par l'expert qui a produit la carte de r�ef�erence et par les utilisa-
teurs, �a d�efaut de pouvoir rallier l'assentiment d'un plus large public.

La construction puis l'utilisation d'une carte des contours de r�ef�erence pour une image
naturelle est adapt�ee pour r�esoudre certains des probl�emes �enonc�es pr�ec�edemment, et retient �a
ce titre notre int�erêt dans le paragraphe qui suit :

{ elle permet une �evaluation quantitative ;

{ elle permet de comparer des m�ethodes qui produisent une quantit�e de r�esultats di��erente,
sur la base d'un sous-ensemble de primitives communes aux deux m�ethodes. Dans le cas
pr�esent, le syst�eme coop�eratif, bien que fournissant une carte contenant �a la fois des
contours et des r�egions, pourra être �evalu�e et compar�e �a des m�ethodes de d�etection de
contours ne g�en�erant pas un r�esultat aussi riche ;

{ elle contient des di�cult�es qui re�etent de la r�ealit�e des probl�emes de segmentation ren-
contr�es par les algorithmes classiques, que les images arti�cielles ne parviennent pas �a
reproduire 12 ;

{ elle est issue d'une expertise qui n'inclut pas de connaissances sur le domaine d'application
d'un algorithme, et donc peut �a ce titre servir �a comparer des m�ethodes de segmentation
di��erentes, d�es lors qu'elles fonctionnent �egalement au bas niveau, sans connaissances sur
le domaine.

5.2.3 Une carte de r�ef�erence

Un algorithme dont la �nalit�e est d'exploiter des images naturelles doit pouvoir être �evalu�e
num�eriquement. L'�evaluation num�erique d'une d�etection de contour peut porter sur des crit�eres
objectifs du r�esultats (nombre, longueur et pro�l des contours trouv�es), mais �egalement sur des
crit�eres relatifs �a un r�esultat quali��e de r�ef�erence, comme cela a �et�e �etudi�e dans la th�ese de
Spinu [Spi97]. Ce deuxi�eme cas utilise des images de synth�ese, dont le r�esultat de r�ef�erence est

11Un r�esultat riche fournit, en plus de la carte classique des contours, une liste des contours segment�es, avec
leur liste de pixels respectifs, des informations photom�etriques et topologiques pour chaque contour (gradient,
orientation, valeurs extrêmes, relations de vis �a vis avec d'autres contours, etc), et �eventuellement d'autres objets
d'int�erêt de l'image (jonctions, r�egions homog�enes, segments, d�egrad�es). L'objectif d'une segmentation riche est
d'o�rir le maximum d'information utilisable �a un autre niveau de traitement, sans que ce niveau ait besoin de
revenir travailler sur les niveaux de gris de sa propre initiative. Une segmentation riche contient alors, dans le
cas id�eal, l'ensemble des informations extraites de l'image originale, qui peuvent servir aux algorithmes de haut
niveau. Une telle segmentation r�ealise de ce point de vue une compression e�cace de l'image, ou du moins de
toutes les informations pertinentes qu'elle peut contenir.

12La confrontation de l'exp�erimentateur qui construit la carte de r�ef�erence avec ces probl�emes de segmenta-
tion \bien r�eels" est souvent riche d'enseignements lorsque l'exp�erimentateur est lui-même le d�eveloppeur d'un
syst�eme de segmentation. Il peut ainsi être tent�e de reproduire algorithmiquement l'expertise qu'il d�eveloppe
dans le marquage de ses pixels de r�ef�erence.
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simple �a �etablir. Pourtant, cette simplicit�e est le principal d�efaut des images de synth�ese par
rapport aux images naturelles auxquelles est destin�e l'algorithme. Il apparâ�t donc n�ecessaire de
produire un r�esultat de r�ef�erence �egalement pour les images naturelles, avec toutes les di�cult�es
et ambigu��t�es que cela suppose.

La notion de carte de contours de r�ef�erence �etablies sur des images naturelles, sans intro-
duire de connaissances a priori du domaine, a �et�e introduite dans les travaux de th�ese de M.
Salotti [Sal94], [SBG96]. Le principe d'une telle carte est de d�e�nir et de localiser les lieux
de transition objectivement visibles dans une image naturelle en niveaux de gris. L'id�ee sous-
jacente developp�ee par Salotti est que le concepteur de cette carte de r�ef�erence dispose d'une
certaine expertise pour le marquage de ces pixels de r�ef�erence. Cette expertise porte sur la
mani�ere dont il explore visuellement l'information des niveaux de gris, et sur la structuration
qu'il fait de cette information dans son esprit pour aboutir �a l'�etiquetage d'un pixel dans l'im-
age. Id�ealement, cette expertise devrait pouvoir être extraite et incorpor�ee dans un algorithme
de bas niveau qui produirait �a terme, �a partir des mêmes donn�ees d'entr�ee le même r�esultat de
r�ef�erence.

De telles cartes sont construites par l'expert humain, selon un protocole exp�erimental strict.
En travaillant sur une fenêtre glissante de taille relativement r�eduite (par exemple 32� 32 pix-
els), l'expert doit marquer des pixels aux endroits o�u il consid�ere qu'une transition des niveaux
de gris est visible, �a cette r�esolution de travail, et sans avoir de contrôle dans l'image globale.
Cela plonge l'exp�erimentateur dans des conditions de travail proches de celles d'un algorithme
de traitement d'image, avec certes une fenêtre de travail plus importante, et le contraint en
particulier �a ignorer toute connaissance sur le domaine. En e�et, un tel facteur de zoom retire
toute la s�emantique �a l'objet sur lequel l'exp�erimentateur travaille. Une segmentation manuelle
sur une fenêtre glissante de ce type met en lumi�ere des probl�emes de segmentation, qui appa-
raissent dans tout algorithme, mais que le concepteur n'a pas l'habitude de devoir lui-même se
poser :

{ Comment di��erencier une transition oue d'un d�egrad�e, et �a partir de quel moment
l'�etiquetage d'un contour devient-il l�egitime sur une transition de ce type ?

{ Un contour est souvent repr�esent�e par une châ�ne de pixels d'�epaisseur unitaire, alors
qu'une transition entre deux zones homog�enes { comme son nom l'indique { concerne
une frange de plusieurs pixels de large. Le pixel devant repr�esenter cette transition dans
l'image r�esultat n'a pas de position particuli�ere dans cette frange de pixels, même s'il est
peut-être plus logique de le placer au milieu de la transition. Dans le meilleur des cas, il
subsiste toujours une ambigu��t�e de un pixel, li�ee �a la discr�etisation.

{ Quelle convention d'�etiquetage adopter pour des contours de type ligne ? Faut-il utiliser
une �etiquette particuli�ere, ou bien les marquer sous la forme de deux contours de type
marche en vis �a vis. La premi�ere proposition est plus riche s�emantiquement, car l'�etiquetage
en lui-même devient porteur de cette information de vis �a vis, qui caract�erise le pro�l d'un
contour de type ligne.

{ Quelle convention de visibilit�e faut-il utiliser ? Il est simple de corriger la balance des
niveaux de gris d'une image, avec un outil de visualisation classique, ce qui a pour e�et
de rendre une image plus ou moins lumineuse, et de rendre plus ou moins visible une
transition. Les r�eglages de l'�ecran sur lequel l'image est visualis�ee peuvent avoir le même
e�et.

{ Comment caract�eriser l'importance d'un contour ? Pour un nombre de pixels �egal, il est
plus gênant qu'un algorithme n'ait pas d�etect�e un contour fortement marqu�e, plutôt
qu'une transition oue et ambigu�e. Le facteur de con�ance avec lequel l'exp�erimentateur
marque un pixel de contour dans sa carte de r�ef�erence devrait se re�eter dans son r�esultat
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produit, mais il est malais�e de quanti�er num�eriquement un doute, ou une absence de
doute.

Une image test dont on souhaite r�ealiser une carte des contours de r�ef�erence est donc
pr�esent�ee �a un utilisateur. Cette personne n'a pas �a connâ�tre le domaine d'application, et
n'a pas �a poss�eder de connaissances particuli�eres en traitement d'image. En explorant l'im-
age avec un facteur de zoom tr�es important, de mani�ere �a ne voir �a chaque instant qu'une
fenêtre de pixels restreinte de l'image totale 13, il lui est demand�e de marquer les pixels qui lui
semblent s�eparer des zones d'homog�en�eit�e di��erente, en respectant simplement des contraintes
d'�epaisseur et de connexit�e des pixels contours ainsi plac�es.

Cette carte de r�ef�erence contient ainsi les transitions objectivement visibles 14 sans intro-
duire de connaissance du domaine 15. L'id�eal est de disposer de di��erentes cartes de r�ef�erence,
�etablies par des exp�erimentateurs di��erents, suivant le même protocole exp�erimental. La sta-
bilit�e des �evaluations �a partir de plusieurs cartes de r�ef�erence devient un gage de �abilit�e de
l'exp�erimentation. H�elas, la conception de telles cartes prend beaucoup de temps avec des im-
ages de taille habituelle 256� 256, et cela limite beaucoup la biblioth�eque de carte de r�ef�erence
�a disposition.

Ainsi, grâce �a de telles contraintes, une carte de r�ef�erence devient ind�ependante de l'algo-
rithme de bas niveau, et peut donc servir �a valider di��erents algorithmes, d'origine diverse.

5.2.4 L'�evaluation par les cartes de r�ef�erence

Les cartes de r�ef�erences ne contiennent pas une information aussi riche que celle pou-
vant être produite par un algorithme de d�etection de contours. La seule information qu'il est
raisonnable de demander �a l'exp�erimentateur qui construit la r�ef�erence est un �etiquetage au
niveau du pixel. Les cartes de r�ef�erence utilis�ees contiennent uniquement une carte des pixels
contours qu'il est souhaitable de d�etecter. Un algorithme de d�etection de contours produira en
g�en�eral des contours sous forme de listes de pixels châ�n�es, avec des informations photom�etriques
suppl�ementaires.

Les cartes de contours de r�ef�erence �a disposition sont pr�esent�ees en �gure 5.2(b), 5.3(b),
5.4(b), 5.5(b) et 5.7(b). Chaque �gure pr�esente l'image originale, ainsi qu'une superposition
entre l'image originale et la carte de r�ef�erence. L'image superpos�ee �a des niveaux de gris plus
clairs (tous sup�erieurs �a 80), a�n de mettre davantage en relief les contours de r�ef�erence en noir.

L'�evaluation �a partir de ces cartes de r�ef�erence se fait �a la fois au niveau du pixel et au niveau
du contour. Pour ce faire, il su�t de restructurer la carte de r�ef�erence, ainsi que l'image r�esultat
sous la forme d'un ensemble de contours. Il faut faire apparâ�tre dans la carte de r�ef�erence les
pixels ayant le statut particulier de pixels de jonction par rapport �a la con�guration des autres
pixels de leur voisinage. Un contour est alors d�e�ni dans la r�ef�erence, comme un ensemble de
pixels châ�nables sans �equivoque, entre deux pixels de jonction. Un pixel de jonction sera un
pixel contour ayant plus de deux voisins eux-mêmes pixels contour, non li�es par une contrainte
de voisinage, voir la �gure 5.8. Des informations photom�etriques et topologiques peuvent être
collect�ees sur chaque contour ainsi reconstruit, �a la fois sur la carte de r�ef�erence, et sur la carte
des contours r�esultat du syst�eme de segmentation.

13en g�en�eral une fenêtre 32� 32, ce qui sera davantage que la plupart des algorithmes classiques de d�etection
de contour, qui limitent l'exploration �a de tr�es petites fenêtres 5� 5 ou 7� 7.

14Les transitions objectivement visibles sont celles qui apparaissent visuellement �a l'exp�erimentateur lorsqu'il
marque les pixels de type contour dans la fenêtre glissante.

15Par exemple, l'exp�erimentateur ne cherchera pas �a produire une carte de r�ef�erence ne contenant que des
contours ferm�es, sous pr�etexte que l'algorithme ne fonctionne que sur des images cellulaires, aux objets de forme
circulaire.
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(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence. (c) Superposition de (a) et
(b).

Fig. 5.2: La carte de r�ef�erence de l'image cells256.gif.

(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence. (c) Superposition de (a) et
(b).

Fig. 5.3: La carte de r�ef�erence de l'image femme256.gif.
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(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence. (c) Superposition de (a) et
(b).

Fig. 5.4: La carte de r�ef�erence de l'image vertebre256.gif.

(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence. (c) superposition de (a) et
(b).

Fig. 5.5: La carte de r�ef�erence de l'image shuttle310.gif.
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(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence. (c) superposition de (a) et
(b).

Fig. 5.6: La carte de r�ef�erence de l'image bureau256.gif.

(a) Niveaux de gris. (b) Carte de r�ef�erence.

Fig. 5.7: La carte de r�ef�erence de l'image eck.gif.

jonction
Pixels de

Contours

3

2

32

1 1 1 2
2

3

1 1 1

2 2 2

* au maximum 2 pixels contour voisins
* les pixels 1 et 2 ne sont pas voisins

* au minimum 3 pixels voisins
* ou 3 "groupes" de pixels voisins
* les groupes 1, 2 et 3 ne sont pas voisins
   entre eux

Fig. 5.8: Structuration de la carte de r�ef�erence en contours.
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Ajustement
des paramètres
de segmentation

SOUS
DETECTION

ZONE
OPTIMALE

SUR
DETECTION

1

1/2

A

C

B

B : Proportion de pixels trouvés à tort
C : Proportion de pixels non trouvés à tort

A : Proportion de pixels trouvés à raison

Fig. 5.9: Mesure d'un compromis entre la sous- et la sur-segmentation.

L'�evaluation au niveau du pixel consiste �a valider une proportion de pixels co��ncidents, c'est-
�a-dire trouv�es �a raison (A), trouv�es �a tort (B), et non trouv�es �a tort (C). L'�evaluation au niveau
contour permet de comparer le nombre de primitives trouv�ees, et de quanti�er �eventuellement
des caract�eristiques de segmentation :

{ Trop ou pas su�samment de petits contours par rapport �a la r�ef�erence.

{ Qualit�e photom�etrique particuli�ere d�ependant de la longueur des contours.

L'�evaluation d'un r�esultat est un compromis entre la sur- et la sous-d�etection 16. En ce sens, la
valeur int�eressante �a mesurer est une combinaison lin�eaire entre B et C, puisque l'algorithme
optimal r�ealise une minimisation conjointe de B et C. La sur-d�etection se caract�erise par une
forte valeur de A ainsi que de B, et la sous-d�etection, inversement, par une faible valeur de A,
et une forte valeur de C, voir le graphique de la �gure 5.9.

Il peut sembler logique d'ajouter une quatri�eme cat�egorie (D) de pixels non trouv�es �a raison,
ce qui permettrait d'obtenir la somme des quantit�es (A), (B), (C) et (D) qui couvrirait tous
les pixels de l'image. Ceci n'est pas fait, car (A), (B) et (C) ne sont pas rapport�ees au nombre
total de pixels de l'image, mais au nombre de pixels contour de leurs cartes respectives. L'�egalit�e
n'est donc pas r�ealis�ee. Ainsi :

{ Le nombre de pixels trouv�es �a tort est rapport�e au nombre de pixels contours du r�esultat
de l'algorithme pour fournir la valeur (B) ;

{ Le nombre de pixels non trouv�es est rapport�e au nombre de pixels contours de la r�ef�erence
pour fournir la valeur (C) ;

{ Le nombre de pixels communs peut être rapport�e indi��eremment aux pixels contours du
r�esultat ou de la r�ef�erence, pour fournir en fait deux valeurs (A1) et (A2).

A ces questions de d�enombrement et de mise en proportion se rajoute la question de la
localisation des pixels contours, puisque les mesures pr�ec�edentes mesurent des correspondances
au pixel pr�es, et qu'il peut être souhaitable de relâcher un peu cette contrainte. On pourra ainsi
quali�er de communs, un pixel contour de r�ef�erence et un pixel contour du r�esultat, qui seraient
situ�es �a des coordonn�ees proches l'une de l'autre dans leur image respective.

16La sous-d�etection est un r�esultat dans lequel seul les contours fortement visibles ont �et�e trouv�es, �a cause,
par exemple, d'un mauvais ajustement des param�etres de segmentation. Les contours faiblement marqu�es ont
�echapp�e au d�etecteur. La sur-d�etection est le r�esultat inverse. Trop de contours ont �et�e obtenus, et beaucoup
ne sont pas porteur d'une information signi�cative. Le meilleur r�esultat est bien-sûr celui qui r�ealise un habile
compromis entre sur-d�etection et sous-d�etection. Ces probl�emes apparaissent en g�en�eral pour toutes les m�ethodes
utilisant un seuillage de la valeur du gradient dans l'image. Les fortes valeurs de gradient correspondent aux
fortes transitions, et les faibles valeurs, lorsqu'elle sont signi�catives marquent les transitions plus faibles.
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Pixels communs
par rapport à

l’image resultat
Pixels trouvés

à tort

Pixels non trouvés
à tort

Pixels communs
par rapport à

la carte de référence

(7 pixels = 7/9) (2 pixels = 2/9)

(6 pixels = 6/7) (1 pixel = 1/7)
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Fig. 5.10: Comparaison de niveau pixel entre un r�esultat de segmentation et une carte de
r�ef�erence, en utilisant une distance d'incertitude de un pixel.

Donc, a�n de ne pas être trop restrictif sur la localisation des pixels, une distance d'incer-
titude est utilis�ee pour mesurer la co��ncidence d'un pixel contour de la segmentation, avec un
pixel contour de r�ef�erence. Une distance d'incertitude de un pixel, consiste �a utiliser une fenêtre
3�3 17 centr�ee sur le pixel de la segmentation pour y rechercher un pixel dans la carte optimale.
La �gure 5.10 illustre sur un exemple simple, la mani�ere dont les mesures d'�evaluation A, B et
C sont calcul�ees, en utilisant une fenêtre d'incertitude 3 � 3. Il convient de remarquer que la
quantit�e A peut être calcul�ee de deux fa�cons di��erentes, selon que l'on comptabilise les pixels
de l'image r�esultat ou les pixels de la carte de r�ef�erence, ce qui donne les valeurs 7=9 et 6=7
dans cet exemple. B vaut ainsi 1=7 et C vaut 2=9. L'utilisation d'une distance d'incertitude
di��erente change �evidemment ces r�esultats. En utilisant une distance d'incertitude nulle, on
obtient B = 4=7 et C = 6=9 en comptabilisant les pixels qui n'ont pas de correspondant exact
dans l'autre image.

Ce type d'�evaluation se rapproche de la mesure de performance publi�ee par Pratt [Pra91],
qui constitue une m�ethode tr�es connue et souvent r�ef�erenc�ee : la \�gure de m�erite" 18. Les
points communs sont d'e�ectuer une comparaison pixel �a pixel entre une carte de contours
r�esultat et une carte de contours id�eale. La caract�eristique suppl�ementaire de la FOM de Pratt
est d'introduire l'�eloignement du pixel trouv�e par rapport au pixel optimal au sein même de la
formule calculant la performance, sous la forme :

FOM =
1

max(II ; IA)

i=IAX
i=1

1

1 + �d2(i)

avec IA et II �etant respectivement le nombre de pixels de l'image r�esultat actuelle et de
l'image id�eale, et d(i) la distance du pixel d�etect�e au plus proche pixel optimal.

17Une fenêtre de taille 3 � 3 correspond �a une boule de rayon 1, au sens de la norme I. Une fenêtre 5� 5 �a
une boule de rayon 2, une fenêtre de rayon (2n+ 1)� (2n+ 1) �a une boule de rayon n.

18�gure of merit ou FOM dans le texte original.
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Fig. 5.11: La carte de r�ef�erence des r�egions pour l'image cells256.gif.

Notre �evaluation exclut tout post-traitement de la carte contour r�esultat produite par un
algorithme �a tester, autre qu'un �eventuel amincissement des contours, ayant pour but de leur
restaurer leur 8-connexit�e. Ce traitement est justi��e, dans le sens o�u, pour une transition
�equivalente dans l'image, un contour �epais contiendra davantage de pixels qu'un contour �n
en 8-connexit�e, et cela a pour e�et de fausser les mesures qui rapportent leur valeur au nombre
de pixels contours total dans les images.

Une carte de r�ef�erence existe �egalement pour les r�egions de l'image cellulaire, permettant
une �evaluation en terme de nombre de primitives trouv�ees, et de facteur de recouvrement, voir
la �gure 5.11. Cette image a �et�e obtenue manuellement par la d�elimitation, puis remplissage
des zones homog�enes de l'image.

Une telle carte des r�egions de r�ef�erence permet de calculer des mesures de dissimilarit�es
avec les r�egions r�esultats fournies par un syst�eme de segmentation. Nous utiliserons la mesure
propos�ee par Vinet [Vin91] dans ses travaux de th�ese. Cette mesure s'applique entre deux
images d'�etiquettes que l'on cherche �a comparer. Dans notre cas, il su�t de r�ealiser un classique
�etiquetage des composantes connexes �a partir des deux cartes �a comparer : la carte de r�ef�erence
d'une part, compar�ee �a chacune des images r�esultats d'autre part. Le principe de cette mesure
consiste �a d�eterminer les couples de r�egion assurant un recouvrement maximum entre les deux
segmentations, et �a caract�eriser la dissimilarit�e par la proportion de pixels ne participant pas
�a ce recouvrement. Une matrice T est construite dont chaque �el�ement T (i; j) comptabilise le
nombre de pixels en commun entre la r�egion R1

i de la premi�ere image, et la r�egion R2
j de la

deuxi�eme image. On recherche dans cette matrice le couple de r�egions de recouvrement maximal,
dont on conserve la valeur du recouvrement c1 = T (i1; j1). On it�ere parmi les r�egions restantes,
et on obtient la valeur c2 = T (i2; j2), etc. Le recouvrement global est obtenu en calculant

P
i ci.

La mesure de dissimilarit�e est calcul�ee par l'expression suivante, dans laquelle N est le nombre
total de pixels dans l'image :

D =
N �

P
i ci

N

Cette mesure est int�eressante car elle ne caract�erise plus seulement la pertinence d'une
correspondance en nombre de r�egion, mais en nombre de pixels, et ceci sous une forme tr�es
compacte. Elle p�enalise cependant les m�ethodes, comme la nôtre, qui ne proposent pas une
segmentation en r�egions compl�etes de l'image, puisque la valeur de D introduit le nombre
de pixels de l'image. Ainsi, la dissimilarit�e entre deux cartes de r�egions identiques, mais ne
partitionnant pas compl�etement l'image au sens de Z�ucker [Z�uc76], ne sera pas nulle. La solution
est alors de consid�erer la zone restant non segment�ee comme une r�egion suppl�ementaire, tant
du point de vue de la carte r�egion �a valider que du point de vue de la carte des r�egions de
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r�ef�erences.

5.3 Evaluation du syst�eme

L'objectif de cette partie est d'e�ectuer des mesures quantitatives sur le fonctionnement du
syst�eme de segmentation qui a �et�e d�ecrit de mani�ere extensive dans les pr�ec�edents chapitres.
Cette �evaluation se focalisera particuli�erement sur certains points, qui semblent constituer la
force de l'approche par rapport aux m�ethodes habituelles, telles que la robustesse, la justesse
des r�esultats par rapport �a une carte de r�ef�erence, la puissance de l'adaptation, et l'int�erêt de
la coop�eration.

Le syst�eme, dans sa forme actuelle, dispose de param�etrages nombreux 19. Les plus impor-
tants sont regroup�es dans un �chier de con�guration, modi�able par l'utilisateur, et lu �a chaque
ex�ecution. D'autres param�etrages sont directement cod�es dans le programme lui-même. A titre
d'exemple, un �chier de con�guration type contient les informations suivantes :
# -----------------------------------------------------------------------------

#

# Fichier de configuration des parametres de l'algorithme cooperatif

# (c) 03/98 Fabrice Bellet

#

# Ne pas modifier les champs a gauche des ':'

#

# -----------------------------------------------------------------------------

Affiche les fenetres : yes

Utilisation de couleurs : yes

# -------------------------------------

# le champs peut prendre comme valeur :

# DISPLAY : pour recuperer la valeur de la variable d'environnement

# host:0 : pour utiliser le display precise

# -------------------------------------

Display : DISPLAY

Echantilonnage du gradient : 256

Lissage gaussien prealable : 0.7

Gradient de Deriche : yes

# -------------------------------------

# Ce champs peut prendre comme valeur :

# manuel/auto ou automatique

# -------------------------------------

Initialisation des germes : auto

# ----------------------------------------------

# Champs relatifs a l'initialisation automatique.

# Le germe peut etre de type :

# - contour

# - region

# Son positionnement peut etre de type :

# - photometrique

# - regulier sur une grille

# - aleatoire

# La syntaxe anterieure reste valide et correspond a

# Nombre de germes contours : contours [photometrique]

# Nombre de germes regions : regions [photometrique]

# Nombre de germes aleatoires : regions [grille]

# ----------------------------------------------

Germes contours [photometrique] : 1

Germes contours [grille] : 0

Germes contours [random] : 0

Germes regions [photometrique] : 0

Germes regions [grille] : 0

Germes regions [random] : 0

19Il est utopique et vain de tenter de masquer ce fait. Tout syst�eme complexe, ayant �a traiter des donn�ees
uctuantes, se doit de disposer d'un ensemble de points de contrôle, sous la forme de constantes ajustables.
Cela constitue �a notre avis une richesse ind�eniable pour l'utilisateur, par rapport �a un algorithme de type bô�te
noire, qui ne lui laisse aucun choix possible. Il faut cependant que ces points de contrôle de la m�ethode soient
r�epertori�es et ordonn�es en fonction de leur inuence et de leur importance respective dans le syst�eme. Une
Interface Homme-Machine telle que celle d�ecrite dans le chapitre 4 permet une telle structuration.
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# -------------------------------------------

# Champs relatifs a l'initialisation manuelle

# au maximum 10 germes differents

# -------------------------------------------

Germes : (39,90,LD)

# -------------------------------------------------------------

# La limitation de la charge est limitee a <N> valeurs graduelles

# On associe autant de "Frontier Sample" et de "Window Size" que

# l'on dispose de seuils pour la charge

# -------------------------------------------------------------

Limitation de la charge : 5000 9000

Load - Frontier Sample : 5 100

Load - Edge Sample : 50 300

Load - Window Size : 5 7

# -------------------------------------------------------------

# Defifinition des classes d'ecart type de type region/contour

# -------------------------------------------------------------

Nombre d'etapes de relaxation : 4

Classes d'ecarts types (R) : 1.0 2.0 4.0 6.0 10.0

Seuils d'evaluation (R) :

0.2 0.4 0.5 0.7 1.2 1.3

0.3 0.6 0.7 0.9 1.4 1.5

0.5 0.8 0.9 1.1 1.8 2.0

0.7 1.0 2.0 3.0 4.5 5.0

#

# Anciennes valeurs

#

# Classes d'ecarts types (R) : 2.0 5.0 6.0 8.0 10.0

# Seuils d'evaluation (R) :

# 0.4 0.5 0.7 1.0 1.2

# 0.6 0.7 0.9 1.2 1.4

# 0.8 0.9 1.1 1.5 1.8

# 0.9 1.0 1.2 1.6 2.0

Classes d'ecarts types (C) : 2.0 5.0 8.0 10.0 12.0

Seuils d'evaluation (C) :

3 5 7 9 11 13

5 8 12 14 20 25

7 12 17 20 23 27

9 14 20 26 30 35

11 20 23 30 35 40

13 25 27 35 40 45

# -------------------------------------------------------------

# Valeur a appliquer par defaut sur le seuillage du gradient.

# Cette valeur est appliquee pour les processus initiaux, ou

# pour les autres processus contour lorsque l'heritage du

# seuil du gradient n'est pas autorise

# -------------------------------------------------------------

Seuil gradient statique : 35.0

# -------------------------------------------------------------

# Le champ 'Autorise adaptation' a disparu au profit de deux

# parametres distincts plus explicites. La syntaxe precedente

# reste utilisable et correspond a 'Autorise seuil gradient dynamique'

# -------------------------------------------------------------

Autorise heritage du seuil gradient : no

Autorise seuil gradient dynamique : yes

# -------------------------------------------------------------

Autorise Focus delocalise : yes

Autorise validation contour : yes

Autorise validation region : yes

Autorise fusion : yes

# -------------------------------------------------------------

# Parametres relatifs a la methode de croissance de region

# par remplissage

# -------------------------------------------------------------

Autorise le region-filling : yes

Priorite pour le region-filling : 1

Seuil pour le region-filling : 1.0

Ecart-type du region-filling : (0.0,1.5)

# -------------------------------------------------------------

# Parametres relatifs a la methode de croissance de region

# par construction de rectangles adjacents

# Eval peut prendre comme valeur : local ou global

# -------------------------------------------------------------

Autorise les boxes-growing : no
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Eval pour les boxes-growing : local

Priorite pour les boxes-growing : 2

Seuil pour les boxes-growing : 3.0

# -------------------------------------------------------------

Quantum de pixels contour : 500

Quantum de pixels region : 500

# --------------------------------------------

# L'ordre et la signification des ponderations

# Contour :

# - Norme du gradient

# - Gradient maximum local

# - Rectitude du contour

# - Longueur du contour

# - Passage au mieux entre deux regions

# - Suivi de frontiere de la plus proche region

# - Preserver homogeneite region proche

# - Extremum des niveaux de gris (represente

# une transition de type ligne)

# - Direction du gradient

# Region :

# - Homogeneite

# - Gravite

# - Compacite

# - Degrade

# --------------------------------------------

Ponderation contour : 0.7 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Ponderation region : 0.4 0.0 0.6 0.0

Frequence de reevaluation : 100

Autorise synchronisation : yes

Autorise ecart masque : no

Autorise main window : yes

Autorise load window : yes

Autorise activity window : yes

Autorise link window : yes

Autorise focus window : yes

# -------------------------------------------------------------

# nouveau !

# -------------------------------------------------------------

Fichier des images internes : /tmp/pictures.dat

# -------------------------------------------------------------

# Le Backup intervient a une date choisie par l'utilisateur

# Le Recover intervient toujours au debut de l'execution

# (il est en fait lance par le processus Root)

# -------------------------------------------------------------

Autorisation du backup : no

Autorisation du recover : no

Fichier pour ecrire le backup : backup.dat

Date de lancement du backup : 10

# -------------------------------------------------------------

# Des preferences visuelles

# -------------------------------------------------------------

Initial Main Zoom : (2,2)

Initial Load Zoom : (1,1)

Initial Focus Zoom : (1,1)

Initial Activity Zoom : (1,1)

Initial Link Zoom : (1,1)

# -------------------------------------------------------------

# Des parametres relatifs a l'arborescence des processus

# -------------------------------------------------------------

Profondeur maximum de l'arbre : 100

Largeur maximum de l'arbre : 9000

Degre maximum de l'arbre : 9000

# -------------------------------------------------------------

# Parametres relatifs a la multi-resolution

# -------------------------------------------------------------

Resolution initiale region : 1

Resolution finale region : 1

# -------------------------------------------------------------

# Position relative des fenetres de focalisation

# -------------------------------------------------------------

Edge > Edge Focus Distance : 3

Edge > Edge Focus Profondeur : 3

Edge > Edge Focus Largeur : 5

Edge > Region Focus Distance : 3
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Edge > Region Focus Profondeur : 3

Edge > Region Focus Largeur : 5

Region > Edge Focus Distance : 3

Region > Edge Focus Profondeur : 3

Region > Edge Focus Largeur : 5

# -------------------------------------------------------------

# Parametres et seuils des procedures de validation

# -------------------------------------------------------------

[TestFreemanDeviation] Nombre de pixels : 20

[TestFreemanDeviation] Nombre de pixels d'amorce : 1

[TestFreemanDeviation] Seuil du gradient : 15

[TestFreemanDeviation] Seuil de la variation de direction : 45

#

[TestIrregularGradient] Nombre de pixels : 20

[TestIrregularGradient] Nombre de pixels d'amorce : 1

[TestIrregularGradient] Seuil de la longueur : 16

[TestIrregularGradient] Seuil du gradient : 22

[TestIrregularGradient] Seuil de fluctuation : 0.18

#

[TestLowGradient] Nombre de pixels : 10

[TestLowGradient] Nombre de pixels d'amorce : 1

[TestLowGradient] Seuil du gradient du pixel candidat : 25

[TestLowGradient] Seuil de comparaison au gradient moyen : 0.60

#

[TestFewMaxiLocal] Nombre de pixels : 50

[TestFewMaxiLocal] Nombre de pixels d'amorce : 1

[TestFewMaxiLocal] Seuil du gradient moyen : 15

[TestFewMaxiLocal] Nombre de classes de gradient : 2

[TestFewMaxiLocal] Classes de gradient : 5 9

[TestFewMaxiLocal] Seuils sur la proportion de maxima locaux : 0.8 0.6 0.3

#

[TestHomogeneity] Nombre de pixels : 2500

[TestHomogeneity] Seuil de difference d'ecart-type : 30

#

[ContourVisibility] Nombre de classes de gradient : 2

[ContourVisibility] Classes de gradient : 10 20

[ContourVisibility] Seuils sur la longueur du contour : 8 6 3

#

[TestHighGradient] Facteur multiplicatif : 8.0

# -------------------------------------------------------------

Coefficient de calcul du seuil gradient : 2.25

Gradient minimum pour le calcul du seuil gradient : 2.00

Longueur minimum du contour pour la validation : 8

# -------------------------------------------------------------

# L'information de debuggage est une liste de mots cles

# indiquant les modules du systeme devant fournir une

# information de trace. Les mots cles utilisable sont :

# BACKUP EDGE_EVAL EDGE_FAIL

# EDGE_MERGING EDGE_PIXELS_LIST EDGE_PROCESS

# EDGE_SELECTION FILE_ACCESS PARAMETERS

# POPUP REGION_BOXES REGION_ENVELOP

# REGION_EVAL REGION_FAIL REGION_FILL

# REGION_MAP REGION_MERGING REGION_NEIGHBOUR_MAP

# REGION_PIXELS_LIST REGION_POINTER_MAP REGION_PROCESS

# REGION_SELECTION REGION_SHAPE REGION_VISUAL_MAP

# ROOT_FOCUS ROOT_INFO SCHEDULING

# SCHEDULING_KILL SEED SELECTION_STATUS

# SENDMAIL SYNCHRO SYNCHRO_HIGHLIGHT

# VALIDATION

# -------------------------------------------------------------

Information debuggage :

PARAMETERS

end

Dans le cadre d'un protocole exp�erimental, il devient indispensable de d�e�nir une poli-
tique de modi�cation de ces param�etres. Une �etude exhaustive de l'inuence r�eciproque du
rôle de chacun n'est pas tr�es r�ealiste, même si id�ealement elle s'av�ere être le seul moyen de
\prouver" un algorithme, a�n de justi�er du rôle de tel ou tel constante �x�ee arbitrairement
dans le programme. Tous les param�etres disposent d'une valeur par d�efaut, �x�ee empirique-
ment �a la conception du programme, qui sera utilis�ee sauf mention contraire, dans le cadre
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des exp�erimentations qui suivent. Entre deux tests, toutes les variables initiales du syst�eme
conserveront la même valeur, sauf mention contraire explicite. La politique appliqu�ee sera donc
celle du toutes choses �egales par ailleurs.

La suite de ce chapitre s'articule autour de quatre parties, chacune d'elle mettant l'accent
sur un point particulier de l'approche. La robustesse, la justesse, les possibilit�es d'adaptation,
et les modes de coop�eration seront successivement �etudi�es dans les paragraphes suivants.

5.3.1 La robustesse du syst�eme

La robustesse de l'approche se d�ecline en trois points, tout d'abord en montrant la stabilit�e
par rapport aux conditions d'initialisation, puis par rapport aux donn�ees �a segmenter, et en�n
par rapport aux contraintes que l'utilisateur peut être amen�e �a imposer au syst�eme.

5.3.1.1 Robustesse par rapport aux conditions initiales

La question de l'initialisation du syst�eme est un point d'int�erêt de taille, car si une utilisation
interactive du syst�eme autorise une mauvaise initialisation, il en est tout autrement dans le cadre
d'un processus de traitement enti�erement automatis�e, o�u les cas d'�echecs li�es �a une initialisation
imparfaite doivent être minimis�es.

Le syst�eme de segmentation est constitu�e �a tout instant par une arborescence de processus.
L'initialisation consiste �a d�e�nir le ou les processus initiaux, leur emplacement, et leur type
respectif. Cette libert�e totale dans les conditions d'initialisation est paradoxalement gênante,
car :

{ elle ne garantit pas un r�esultat complet �a l'issue du fonctionnement du syst�eme.

{ elle ne garantit pas un r�esultat identique ou même comparable selon la position initiale
du ou des processus initiaux.

Cette exp�erimentation propose d'initialiser de syst�eme de fa�con al�eatoire, par un certain
nombre de germes de type r�egion, et d'�etudier les r�esultats fournis par le syst�eme, en particulier :

{ Quelle est la proportion des cas o�u le syst�eme fournit un r�esultat ?

{ Quelle est la qualit�e de ce r�esultat par rapport aux cartes de r�ef�erence ?

{ Quelle est l'inuence du nombre de germes initiaux ?

Initialisation par des processus de type r�egion

Trois exp�erimentations ont �et�e conduites, respectivement en pla�cant 1,2 et 4 germes initiaux
de type r�egion sur l'image 128� 128 des cellules musculaires cellules256.gif.

La carte de r�ef�erence utilis�ee dans cet exemple comporte 19 r�egions identi�ables en �g-
ure 5.12(b). Ces r�egions correspondent pour la plupart �a des cellules. Trois r�egions correspon-
dent au fond blanc de l'image, et une r�egion regroupe deux cellules proches, qu'il n'a pas �et�e
jug�e possible de di��erencier lors de la conception de la carte de r�ef�erence. Sur un ensemble de
100 ex�ecutions distinctes, la table 5.1 pr�esente les scores de r�eussite du syst�eme, en fonction
de l'emplacement du ou des pixels germe. Ainsi, la ligne Nombre de r�esultats fournis donne le
nombre d'ex�ecutions pour lesquelles la m�ethode a fourni un r�esultat en sortie. Ce score de 38 %
s'am�eliore substantiellement d�es que l'on augmente le nombre de germes initiaux. E�ectivement,
le fonctionnement du syst�eme d�epend de mani�ere cruciale du succ�es du germe initial, car seul ce
premier processus peut cr�eer d'autres processus de segmentation, et assurer ainsi la p�er�enit�e du
syst�eme. L'augmentation du nombre de germes initiaux, même plac�es al�eatoirement, augmente
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

(i) (j) (k)

Fig. 5.12: Les images montrant la robustesse par rapport aux conditions initiales. (a) image en
niveaux de gris utilis�ee. (b) carte des r�egions de r�ef�erence. (c) carte des contours de r�ef�erence.
(d)-(h) exemples de r�esultats produits. (i)-(k) Carte des pixels germes de type r�egion dans la
con�guration d'initialisation utilisant respectivement 1,2 ou 4 germes. Les points noirs donnent
l'emplacement des germes des initialisations qui ont produit un r�esultat. Les points gris rep�erent
les germes pour lesquels l'initialisation n'a pas permis au syst�eme de d�emarrer.
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Taille de l'image 128 � 128
Nombre de r�egions de la carte optimale 19

Nombre de pixels de la carte r�egion optimale 11221 (68 % des pixels couverts)

1 germe 2 germes 4 germes
Nombre d'ex�ecutions : 100 100 100
Nombre de r�esultats fournis : 38 60 84

Sur les cas de succ�es
Nombre moyen de r�egions : 22.05 23.32 23.74
Nombre moyen de pixels r�egion : 9380 9708 10111

Par rapport �a la carte r�egion optimale
Nombre moyen de r�egions communes : 10.6 (� = 3:2) 10.6 (� = 2:6) 11.2 (� = 1:9)
Nombre moyen de r�egions non segment�ees : 4.3 (� = 4:3) 3.4 (� = 3:3) 2.8 (� = 1:9)
Nombre moyen de r�egions sur-segment�ees : 2.1 (� = 2:1) 5.0 (� = 1:9) 5.0 (� = 1:5)
Mesure de dissimilarit�e de Vinet : 0.34 (� = 0:108) 0.33 (� = 0:089) 0.31 (� = 0:057)

Tab. 5.1: Statistique sur la robustesse des r�egions par rapport aux conditions d'initialisation
dans le cas d'une initialisation par des processus de type r�egion.

donc les chances de fonctionnement du syst�eme. On obtient ainsi un score de 84 % de r�esultats
produits, avec seulement 4 germes dans une image 128� 128.

La suite de la table 5.1 e�ectue des mesures sur les r�esultats produits par le syst�eme, lorsque
celui-ci en fournit un. Il convient de noter que la proportion des pixels r�egions �etiquet�es dans
l'image est particuli�erement complet dans toutes les con�gurations d'initialisation, et se situe
entre 9000 et 10000 pixels. Ce score est proche du nombre de pixels de la carte r�egion optimale
de 11221 pixels.

La concordance des r�esultats en terme de nombre de r�egions est �nalement pr�esent�ee dans la
derni�ere partie de la table 5.1. Chaque r�egion de la carte de r�ef�erence est consid�er�ee s�epar�ement,
et le nombre des r�egions du r�esultat qui l'intersectent est compt�e. La valeur du Nombre de
r�egions communes compte le nombre des r�egions optimales intersectant une unique r�egion du
r�esultat, Nombre de r�egions non segment�ees compte le nombre de r�egions optimales n'inter-
sectant aucune r�egion du r�esultat, et Nombre de r�egions sur-segment�ees compte les r�egions
optimales intersectant plus d'une r�egion du r�esultat. Ce dernier cas constitue donc e�ective-
ment un cas de sur segmentation de l'image r�esultat 20. Les r�esultats indiquent un bon niveau
de correspondance exacte, autour de 10 r�egions en moyenne (par rapport aux 19 r�egions op-
timales), et qui n'est pas inuenc�e par le nombre et l'emplacement des germes initiaux. La
derni�ere ligne de la table 5.1 calcule la mesure de dissimilarit�e de Vinet [Vin91], d�ecrite au
paragraphe 5.2.4.

L'examen plus particulier de la carte des contours produite par le syst�eme am�ene des com-
mentaires similaires �a ceux faits concernant les r�egions. La table 5.2 pr�esente quelques valeurs
signi�catives calcul�ees sur les images r�esultats fournies par le syst�eme. Cette table permet
d'e�ectuer les remarques suivantes :

{ l'augmentation du nombre de germes initiaux dans l'image contribue �a augmenter les cas
o�u le syst�eme fournit un r�esultat 21.

{ En limitant ensuite l'�etude �a ces cas-l�a (respectivement 32, 57 et 83 % des 100 exp�erimentations

20Pour être complet, il conviendrait de r�ealiser le même comptage des intersections en permutant le rôle de
l'image r�esultat et de l'image de r�ef�erence, ce qui permettrait alors d'obtenir une mesure de la sous-segmentation
de l'image r�esultat : une r�egion du r�esultat qui couvre plusieurs r�egions de la carte de r�ef�erence.

21Les cas de succ�es du syst�eme en terme de primitives de type contour et r�egion sont d'ailleurs �etroitement
li�es, en particulier �a cause des m�ecanismes coop�eratifs mis en jeu. Il est peu probable que le syst�eme produise
un r�esultat contenant uniquement des contours ou des r�egions. Respectivement 62, 40 et 16 r�esultats vides de
contours et de r�egions sont obtenus avec 1, 2 et 4 germes, ce qui signi�e que les 35 cas de succ�es observ�es
pour les contours sur la table 5.2, et les 38 cas pour les r�egions de la table 5.1, obtenus avec un unique germe,
correspondent en partie aux mêmes r�esultats.
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Taille de l'image 128� 128
Nombre de pixels contours de la carte optimale 1289

1 germe 2 germes 4 germes
Nombre d'ex�ecutions : 100 100 100
Nombre de r�esultats fournis : 35 57 83

Sur les cas de succ�es
Nombre moyen de pixels contours : 1040 (� = 76:2) 1054 (� = 64:8) 1053 (� = 63:4)

Par rapport �a la carte optimale des contours :
Nombre moyen de pixels strictement
communs :

514 (� = 29:6) 520 (� = 26:1) 518 (� = 26:2)

Pourcentage de pixels strictement
communs :

39.91 % 40.32 % 40.18 %

Nombre moyen de pixels communs
(dist=1) :

970 (� = 59:7) 983 (� = 49:5) 983 (� = 47:9)

Pourcentage de pixels communs
(dist=1) :

75.23 % 76.25 % 76.26 %

Tab. 5.2: Statistique sur la robustesse des contours par rapport aux conditions d'initialisation
dans le cas d'une initialisation par des processus de type r�egion.

e�ectu�ees avec 1, 2 et 4 germes initiaux de type r�egion), la quantit�e de pixels contours
obtenus est particuli�erement stable, quel que soit le nombre de germes initiaux.

{ Ces pixels contours r�ealisent une bonne couverture de la carte des contours de r�ef�erence,
puisque les 3/4 des pixels de cette carte de r�ef�erence sont segment�es.

{ L'introduction d'une faible distance d'incertitude s'av�ere indispensable pour localiser les
correspondances entre les pixels de la carte de r�ef�erence, et les pixels fournis par l'algo-
rithme, car sur les 75 % de pixels en correspondance entre les deux images, seulement
40 % r�ealisent une correspondance exacte. L'autre partie est donc, dans notre exemple, �a
une distance de un pixel 22 du pixel de la carte de r�ef�erence. Le paragraphe 5.2.4 justi�e
l'utilisation d'une carte de r�ef�erence, ainsi que d'une distance d'incertitude pour localiser
les pixels contours.

Initialisation par des processus de type contour

L'exp�erimentation pr�ec�edente est reproduite, initialisant le syst�eme par le placement al�eatoire
de pixels de type contour dans l'image, et en observant la carte r�esultat produite �a l'issue de
l'ex�ecution. Des mesures sont e�ectu�ees, �a la fois sur la carte des contours et la carte des r�egions
du r�esultat. La même portion d'image est utilis�ee. Un plus grand nombre d'exp�erimentations
est e�ectu�e { 200 au lieu de 100 { a�n d'obtenir des statistiques plus repr�esentatives, et
�egalement parce qu'il semble plus di�cile de placer correctement un pixel germe de type con-
tour al�eatoirement qu'un pixel de type r�egion. En e�et, les zones de transition de l'image, sur
lesquelles les germes de processus contour sont appel�es �a d�emarrer, sont en nombre beaucoup
plus restreint que les zone homog�enes, sur lesquelles les processus r�egions peuvent être initialis�es
avec succ�es.

Les tables 5.3 et 5.4 ne con�rment pas l'hypoth�ese pr�ec�edente, puisque l'on observe pratique-
ment les mêmes proportions de succ�es qu'avec l'initialisation par les r�egions (respectivement
environ 35, 50 et 80 % avec 1, 2 et 4 germes initiaux). La �gure 5.13 indique par exemple les
cas de succ�es de la m�ethode, lorsqu'un unique germe est utilis�e. Ces pixels sont repr�esent�es en
noir sur cette image. Ainsi ces pixels sont logiquement localis�es �a proximit�e directe d'une zone
de fort contraste dans l'image. Les cas d'�echec correspondent alors �a une mauvaise initialisation
du germe initial.

22Cela signi�e qu'un pixel r�esultat de l'algorithme est contenu dans une fenêtre 3 � 3 centr�ee sur un pixel
contour de la carte de r�ef�erence.
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Taille de l'image 128 � 128
Nombre de r�egions de la carte optimale 19

Nombre de pixels de la carte r�egion optimale 11221 (68 % des pixels couverts)

1 germe 2 germes 4 germes
Nombre d'ex�ecutions : 200 200 200
Nombre de r�esultats fournis : 71 (35.5 %) 109 (54.5 %) 157 (78.5 %)

Sur les cas de succ�es
Nombre moyen de r�egions : 24.03 23.69 24.64
Nombre moyen de pixels r�egion : 10173 10139 10181

Par rapport �a la carte r�egion optimale
Nombre moyen de r�egions communes : 11.56 (� = 1:91) 11.48 (� = 1:95) 11.24 (� = 2:00)
Nombre moyen de r�egions non segment�ees : 2.56 (� = 1:84) 2.72 (� = 1:61) 2.61 (� = 1:55)
Nombre moyen de r�egions sur-segment�ees : 4.87 (� = 1:74) 4.79 (� = 1:73) 5.14 (� = 1:76)
Mesure de dissimilarit�e de Vinet : 0.316 (� = 0:064) 0.306 (� = 0:052) 0.312 (� = 0:054)

Tab. 5.3: Statistique sur la robustesse des r�egions par rapport aux conditions d'initialisation
dans le cas d'une initialisation par des processus de type contour.

Taille de l'image 128� 128
Nombre de pixels contours de la carte optimale 1289

1 germe 2 germes 4 germes
Nombre d'ex�ecutions : 200 200 200
Nombre de r�esultats fournis : 76 (38.0 %) 116 (58.0 %) 163 (81.5 %)

Sur les cas de succ�es
Nombre moyen de pixels contours : 976.9 (� = 287:7) 985.0 (� = 270:5) 1019.1 (� = 217:5)

Par rapport �a la carte optimale des contours
Nombre moyen de pixels strictement
communs :

478.9 (� = 140:9) 485.0 (� = 132:9) 500.0 (� = 105:7)

Pourcentage de pixels strictement
communs :

37.15 % 37.62% 38.79%

Nombre moyen de pixels communs
(dist=1) :

905.5 (� = 265:1) 917.2 (� = 250:2) 947.0 (� = 199:5)

Pourcentage de pixels communs
(dist=1) :

70.25 % 71.16 % 73.47 %

Tab. 5.4: Statistique sur la robustesse des contours par rapport aux conditions d'initialisation
dans le cas d'une initialisation par des processus de type contour.

Les autres mesures sont tr�es analogues �a celles de l'exp�erimentation pr�ec�edente, ce qui
tend �a prouver que le syst�eme est relativement ind�ependant du mode d'initialisation, par des
germes de type contour ou r�egion, mais par contre tr�es sensible au nombre de processus initiaux,
comme cela a d�ej�a �et�e dit. Il convient cependant de souligner �a nouveau qu'un nombre de germe
extrêmement restreint permet d'obtenir des r�esultats complets dans la grande majorit�e des cas.
Un pourcentage de 80 % de r�eussite est obtenu, avec seulement 4 pixels germes initiaux, qu'il
s'agisse de processus de type contour ou de type r�egion.

5.3.1.2 Robustesse par rapport aux donn�ees

L'objectif de cette partie est de mettre l'accent sur un point qui nous semble tr�es important
et qui justi�e d'une certaine mani�ere les bonnes performances en terme de compl�etude des
r�esultats observ�es au paragraphe 5.3.1.1. Le terme de robustesse par rapport aux donn�ees
s'entend dans le sens o�u l'algorithme propos�e s'adapte facilement �a la topologie de l'image sur
laquelle il travaille, et pr�esente une tol�erance importante aux �echecs. Cette tol�erance trouve son
explication dans la mani�ere dont la population de processus se propage dans l'image.

Les exp�erimentations de ce paragraphe vont tenter de mettre en �evidence cette tol�erance.
Pour cela, les points suivants sont essentiels :
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Fig. 5.13: La carte des germes de type contour pour lesquels le syst�eme produit un r�esultat.
Ces pixels apparaissent en noir sur l'image. Les autres pixels en gris montrent les cas d'�echec
du syst�eme. L'initialisation se fait avec un seul processus de type contour, donc un seul germe.
Chaque pixel de cette image correspond donc �a une ex�ecution distincte du syst�eme.

{ L'�echec d'une primitive ne remet pas en cause le fonctionnement global du syst�eme 23.

{ L'�emergence d'une primitive peut se faire par di��erentes voies d'acc�es, �a di��erents mo-
ments du fonctionnement du syst�eme. Aussi, l'�echec de la segmentation d'une primitive
�a un instant donn�e, ne signi�e pas que cette primitive ne sera pas segment�ee par la suite,
lorsqu'un autre processus distinct du premier en fera �a nouveau la demande, dans un tout
autre contexte d'�emergence d'information.

A�n d'illustrer ces deux arguments, une l�eg�ere modi�cation est apport�ee au fonctionnement
du syst�eme, ayant pour but de simuler de fa�con radicale l'�echec de la segmentation d'une
primitive. Une zone rectangulaire est d�e�nie par l'utilisateur �a l'int�erieur d'un objet de l'image,
voir la �gure 5.14(a). A chaque cycle de s�equencement du syst�eme, le pr�esence d'une r�egion
dans cette zone est test�ee, et la primitive est imm�ediatement e�ac�ee, ainsi que le processus
en charge de sa segmentation. Cette destruction permet de simuler l'�echec de la segmentation
d'une r�egion de fa�con tout �a fait transparente pour les autres processus. A tout instant, cette
zone de no man's land reste donc exempte de toute primitive r�egion.

La syst�eme de segmentation est initialis�e dans cette con�guration, avec 5 processus initiaux
de type r�egion et contour plac�es dans l'image. Les images 5.14(d), (e) et (f) montrent les
�etats interm�ediaires de la segmentation dans lesquels un processus de type r�egion a tent�e de
segmenter la r�egion non autoris�ee. Les images 5.14(g), (h) et (i) correspondent �a l'�etat de l'arbre
des processus pour ces mêmes �etats de segmentation. Les n�uds de ces arbres repr�esentent un
processus, localis�e dans l'image suivant la position de son pixel germe initial. Les arcs entre les
processus repr�esentent les relations de �liation. Les processus initiaux sont indiqu�es par une
couleur jaune particuli�ere (gris clair). Le processus correspondant �a la r�egion qui a p�en�etr�e
la zone interdite est marqu�e par une �eche sur les images (g), (h) et (i). L'�etape qui suit
imm�ediatement la prise de ces images est l'e�acement de la primitive segment�ee dans les images
(d), (e) et (f), ainsi que la destruction du processus de segmentation associ�e dans les images

23Cet argument parait logique. La cr�eation de nouveaux processus r�epond �a une demande du processus p�ere
pour augmenter la quantit�e d'information de l'environnement. L'�echec d'un �ls ne produira pas l'information
souhait�ee, le processus p�ere disposera donc de moins de donn�ees pour prendre sa d�ecision, cette derni�ere risque
d'être moins sûre, cependant le fonctionnement du processus p�ere n'en est pas pour autant d�estabilis�e.
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(a) zone bloqu�ee. (b) �nal �a t=1529 s. (c) �nal 2 �a t=1034 s.

(d) t=346 s. (e) t=665 s. (f) t=894 s.

(g) t=346 s. (h) t=665 s. (i) t=894 s.

Fig. 5.14: Illustration de la robustesse du syst�eme par la diversit�e des voies d'acc�es �a la seg-
mentation d'une primitive. (a) une zone rectangulaire au milieu d'un objet de l'image d�e�nit
un lieu o�u toute primitive segment�ee sera supprim�ee imm�ediatement. (b) le r�esultat �nal avec
la destruction des primitives de type r�egion. (c) le r�esultat sans activer la destruction des prim-
itives de type r�egion. (d)-(f) des r�esultats partiels du syst�eme en cours de segmentation, aux
moments o�u un processus de segmentation tente de segmenter la zone interdite. (g)-(i) arbre
des processus aux instants correspondants aux r�esultats partiels pr�ec�edents. Le processus ayant
e�ectu�e l'intrusion est rep�er�e par une �eche.
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(g), (h) et (i) comme pr�evu.
A partir de ces trois instants du fonctionnement du syst�eme, il est int�eressant de constater

que :

{ Plusieurs tentatives de segmentation, se produisant �a des instants di��erents, ont lieu, et
ne pr�ejugent pas de l'historique des tentatives de segmentation ant�erieures.

{ Les processus parents qui g�en�erent ces r�egions au sort funeste sont distincts pour chacun
des trois essais de segmentation. Concernant la tentative �a t=346 s, le processus p�ere
cr�eateur de cette r�egion est le contour des cellules noires �a droite du rectangle. A t=665 s,
il s'agit d'un morceau de contour situ�e dans la partie sup�erieure de cette r�egion textur�ee
24, et en�n �a la date t=894 s, la derni�ere tentative de segmentation provient d'un autre
contour localis�e en bas �a gauche du rectangle d'int�erêt.

Cet exemple illustre clairement que le syst�eme est particuli�erement tol�erant aux �echecs
individuels, et que cela ne remet pas en cause le fonctionnement global de l'ensemble. De plus,
la d�el�egation des tâches au niveau local pr�esente l'int�erêt de pouvoir segmenter une primitive par
des voies d'acc�es multiples, sans pr�ejuger d'un �echec ant�erieur. La strat�egie de fonctionnement
consistant pour un processus �a segmenter la primitive si son pixel germe est plac�e en zone non
�etiquet�ee, ou �a simplement retourner un pointeur vers l'objet existant dans le cas contraire,
permet cette tol�erance. Les processus parents n'ont pas de connaissance sur la fa�con dont leurs
�ls ont fonctionn�e. En e�et, les processus parents r�ecup�erent un pointeur vers un objet de la
part de leurs processus �ls, mais ignorent la mani�ere dont ce pointeur a �et�e acquis soit par
segmentation e�ective, soit par appropriement de la primitive d'autrui.

5.3.1.3 Robustesse par rapport aux contraintes syst�eme

L'objectif de cette partie est de montrer la robustesse du syst�eme par rapport �a des con-
traintes internes appliqu�ees sur le nombre de processus pouvant fonctionner dans le syst�eme.
Deux approches �etaient envisageables pour limiter le nombre de processus : une approche cen-
tralis�ee imposant des contraintes globales sur l'arbre des processus, en terme de degr�e, de
largeur, de profondeur, ou bien une approche distribu�ee laissant chaque processus de segmen-
tation moduler le nombre de processus �ls qu'il d�ecide de g�en�erer. Cette limitation distribu�ee
est applicable :

{ dans le cas des r�egions, o�u le nombre de contours �ls est proportionnel au nombre de pixels
de la fronti�ere de la r�egion. La limitation du nombre de processus se fait en ajustant ce
coe�cient de proportionnalit�e.

{ dans le cas des contours, o�u le nombre de processus est �xe �a chaque interruption de la
construction. Mais il est cependant possible de param�etrer la fr�equence de ces arrêts 25.

La philosophie distribu�ee des traitements a naturellement conduit �a utiliser la deuxi�eme
possibilit�e 26.

24Le fonctionnement de ce processus contour est exemplaire sur cet exemple pr�ecis, puisque, en se r�ef�erant
�a l'arbre des processus de l'image 5.14(h), on constate que ce processus contour g�en�ere trois �ls : deux sont
situ�es dans les deux r�egions textur�ees, et le troisi�eme au milieu est cadr�e sur la transition entre ces deux r�egions,
laissant �a penser qu'il s'agit d'un processus de type contour. Ceci correspond parfaitement au sch�ema coop�eratif
d�ecrit pr�ec�edemment.

25Ce param�etrage a le même e�et que la modi�cation du quantum de temps d�ecrit au paragraphe 3.4.2.
26La limitation distribu�ee, telle qu'elle est pr�esent�ee n'agit que sur le degr�e de l'arbre des processus, �a la

di��erence d'une limitation centralis�ee qui pourrait aussi agir sur les param�etres globaux, tels que sa profondeur.
La limitation distribu�ee est cependant su�sante. Par des contraintes locales, elle agit e�cacement sur la valeur
globale du nombre de processus de segmentation �a chaque instant dans le syst�eme.
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Temps
CPU
(s)

Nb de
cycles de
s�equencement

Nb de pro-
cessus

Nb de con-
tours

Nb de
r�egions

Charge
maxi
(actifs)

Charge
maxi
(attente)

ER=150
EC=100

12.95 1546 196 50 51 38 24

ER=100
EC=50

13.12 2063 300 84 76 30 33

ER=50 EC=25 16.64 2703 633 172 146 68 48
ER=25 EC=10 21.59 4463 1360 336 254 120 84
ER=25 EC=10
sans fusion

19.14 3426 1289 342 238 112 84

Tab. 5.5: E�et d'une contrainte locale sur le nombre de processus �ls du syst�eme de segmen-
tation. Les exp�erimentations font varier la valeur de ER, �echantillonnage de la fronti�ere de la
r�egion, exprim�ee en pixels, ainsi que EC, �echantillonnage de la longueur du contour, exprim�ee
en pixels. La valeur Nb de cycles de s�equencement indique le nombre de passages dans la boucle
du s�equenceur pour ex�ecuter un des �etats de l'automate d'un des processus de segmentation.
Les deux derni�eres colonnes indiquent les pointes de charge du syst�eme au cours de l'ex�ecution.

(a) r�esultat (b) processus

(c) r�esultat (d) processus

Fig. 5.15: R�esultats interm�ediaires illustrant les e�ets de la limitation de la prolif�eration des
processus. (a) Etat courant de la segmentation pour le couple (ER;EC) = (150; 100). (b)
Arbre des processus correspondant �a l'�etat de segmentation (a). (c) Etat courant de la segmen-
tation pour le couple (ER;EC) = (25; 10). (d) Arbre des processus correspondant �a l'�etat de
segmentation (c).
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Fig. 5.16: R�esultats de segmentation obtenus avec di��erentes limitations de la prolif�eration
locale des processus de segmentation. Les r�esultats correspondent aux valeurs donn�ees en ta-
ble 5.5. (a) ER = 150 et EC = 100. (b) ER = 100 et EC = 50. (c) ER = 50 et EC = 25. (d)
ER = 25 et EC = 10. (e) Même con�guration que (d), dans laquelle le protocole de fusion de
primitives de type r�egion et contour n'est plus activ�e.
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La prolif�eration des processus est li�ee au nombre de processus �ls g�en�er�es par un processus
p�ere. Pour une r�egion, ce nombre de contours �ls est d�eduit d'un �echantillonage de la fronti�ere
de la r�egion, consistant �a initialiser un contour tous les ER pixels de la fronti�ere. Pour le
contour, la prolif�eration se traduit par le nombre maximum de pixels aggr�eg�es au contour EC
entre deux requêtes de focalisation de type r�egion cons�ecutives.

L'exp�erimentation consiste �a faire fonctionner le syst�eme avec di��erentes limitations de
la prolif�eration des processus, a�n de valider l'image r�esultat obtenue dans chacun des cas
(�gure 5.16, ainsi que les conditions de fonctionnement observ�ees dans la table 5.5). Cette table
permet tout d'abord de constater que le temps CPU utilis�e augmente lorsque le nombre de
processus de segmentation augmente dans l'image. Il en est de même des di��erentes structures
mises en jeu dans le syst�eme : structures de processus, de contours, de r�egions.

Ces valeurs indiquent que le nombre de primitives de type r�egion augmentent signi�cative-
ment lorsque le couple (ER;EC) diminue. Cependant, les objets �a segmenter dans l'image ne
varient pas en nombre. Donc, en l'absence de tout protocole de fusion de primitives, le syst�eme
s'achemine vers une sur-segmentation importante 27. Les deux derni�eres lignes de la table 5.5,
ainsi que les images de r�esultat correspondantes en �gure 5.16(d) et (e) pr�esentent une petite
comparaison, selon que le protocole de fusion de primitives est activ�e ou pas. La table n'indique
pas une grande di��erence dans le nombre de primitives r�egion cr�ees tout au long du fonction-
nement du syst�eme (254 contre 238), pourtant l'image 5.16(d) dispose de beaucoup moins
d'objets de type r�egion, que l'image (e), indiquant ainsi que de nombreuses r�egions initialement
cr�e�ees, ont peu �a peu �et�e incorpor�ees �a d'autres r�egions existantes.

La �gure 5.15 pr�esente les r�esultats partiels obtenus par le syst�eme de segmentation. Les
images (b) et (d) donnent une id�ee de la di��erence de population de processus entre les deux
cas extrêmes d�e�nis par les couples de valeurs (ER;EC) = (150; 100) et (50; 25).

Les r�esultats de la �gure 5.16, montrent que des r�esultats complets sont obtenus, quel que
soit le couple de valeurs (ER;EC) utilis�e pour limiter le nombre de processus. Les images (b),
(c) et (d) montrent cependant une sur-segmentation qui tend �a augmenter, lorsque le nombre de
processus augmente. La strat�egie de fusion de primitives mise en jeu semble arriver �a saturation
lorsque le nombre de processus, et donc le nombre d'objets fusionable est tr�es important. In-
versement l'image (a) pr�esente une certaine sous-segmentation, puisque trois cellules textur�ees
importantes ont �et�e segment�ees par la même primitive r�egion. Ce comportement est logique,
puisqu'en de�c�a d'une certaine population de processus �ls, les informations locale ne sont plus
segment�ees en quantit�e su�samment importante (exemple de contours pour cerner la fronti�ere
des r�egions) pour garantir un fonctionnement sûr des processus parents.

Ces constatations justi�ent le comportement graduel instaur�e dans notre syst�eme, consistant
pour un processus �a adapter le couple (ER;EC), en fonction de la charge courante du syst�eme.
Lorsque peu de processus travaillent dans l'image, chacun peut cr�eer davantage de processus �ls,
alors que lorsque le nombre de processus d�epasse un certain plafond, une limitation graduelle
du nombre de processus intervient, ayant pour e�et de faire redescendre le nombre total de
processus courant en de�c�a du plafond. Cette contre-r�eaction permet d'implanter un m�ecanisme
distribu�e d'�equilibrage dynamique de la charge du syst�eme. La table 5.6 donne un exemple de
valeurs utilis�ees pour ER et EC en fonction de la charge du syst�eme (nombre de processus
dans le syst�eme, en cours d'ex�ecution, ou en attente).

27Plusieurs primitives de type r�egion se partagent les pixels d'un même objet. Parall�element, les primitives
de type contour sont plus courtes, bien que cela n'apparaisse pas visuellement, car de tels contours sont bien
souvent jointifs �a leur extr�emit�e.
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Charge < 20 20 < Charge < 30 30 < Charge < 40 40 < Charge

ER (en pixels) 50 60 80 100
EC (en pixels) 100 150 200 300

Tab. 5.6: Exemple de limitation dynamique de la charge. Charge indique le nombre de processus
instantan�e du syst�eme, tant actifs qu'en attente.

5.3.2 La justesse du syst�eme

Cette partie se d�ecompose en six exp�erimentations, men�ees sur des images distinctes, synth�e-
tiques et naturelles, issues de domaines divers (biom�edical, sc�ene d'int�erieur, d'ext�erieur, por-
trait). Pour chacune de ces images, une carte des contours de r�ef�erence a �et�e construite. L'ob-
jectif est de mesurer la qualit�e de la carte contours produite, ainsi que de comparer ce r�esultat
avec une m�ethode classique. La m�ethode classique retenue est le d�etecteur de Deriche [Der87].

Le protocole exp�erimental suivi consiste �a :

{ rechercher les meilleurs param�etres du d�etecteur de Deriche pour l'image �etudi�ee. Ces
param�etres sont ceux qui o�rent le meilleur compromis entre sur- et sous-d�etection par
rapport aux contours de r�ef�erence 28 29.

{ rechercher un jeu de param�etres initiaux pour le syst�eme coop�eratif assurant �egalement
le meilleur compromis entre sur- et sous-d�etection. La table 5.25 du paragraphe 5.3.2
pr�esente un aper�cu des variantes de con�guration obtenues pour les di��erentes images
test�ees.

{ e�ectuer des comparaisons quantitatives entre le meilleur r�esultat de Deriche et la carte
de r�ef�erence.

{ e�ectuer des comparaisons quantitatives entre le meilleur r�esultat du syst�eme coop�eratif
et la carte de r�ef�erence.

{ dresser des comparaisons qualitatives et quantitatives entre le r�esultat du syst�eme coop�eratif
et le r�esultat de Deriche.

Les paragraphes suivants d�ecrivent les r�esultats obtenus avec les di��erentes images utilis�ees.
Le dernier paragraphe donne des tableaux synth�etisant ces divers r�esultats.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - eck320

L'image synth�etique utilis�ee est tir�ee des travaux de Fleck [Fle92]. Elle ne pr�esente pas de
di�cult�es de d�etection particuli�eres dans le sens o�u tous les objets sont tr�es contrast�es. Elle
met sp�ecialement l'accent sur la gestion des petites structures g�eom�etriques, sur les jonctions,
les angles et les intersections. A ce titre, la partie la plus probl�ematique de cette image, en
�gure 5.17, est le petit quadrillage en bas �a gauche, car les transitions qu'il met en jeu sont de
type ligne, et un d�etecteur de contour de type marche devra donc �etiqueter deux rang�ees de
pixels contours, de chaque côt�e de la transition de type ligne. Cet �etiquetage pose des probl�emes
topologiques et de localisation sub-pixel 30 lorsque l'on impose comme c'est le cas ici qu'un pixel

28la somme des pixels d�etect�es �a tort et en trop est minimis�ee.
29La recherche des trois param�etres \optimaux" du Deriche { � et les deux seuils de l'hyst�er�esis { s'obtient

en minimisant la somme de la proportion de pixels non trouv�es et de la proportion de pixels trouv�es en trop.
Cette recherche se fait dans un espace de dimension trois. L'approche choisie consiste ici �a minimiser la fonction
en ne faisant varier qu'un seul param�etre �a la fois, c'est-�a-dire en minimisant la fonction successivement sur ses
trois dimensions.

30Id�ealement un contour devrait pouvoir être localis�e entre deux pixels.
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(a) Niveaux de gris. (b) Contours de
r�ef�erence.

Fig. 5.17: L'image en niveaux de gris eck320.gif et la carte des contours de r�ef�erence corre-
spondante.

(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.18: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image eck320.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 2:44, sb = 17 et sh = 17, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 6334
Nombre de pixels de l'image r�esultat 5990
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 4582
par rapport a l'image de r�ef�erence 72.3 %
par rapport a l'image r�esultat 76.5 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 6219 98.2 %
par rapport a l'image r�esultat 5976 99.8 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1752 27.7 %
Evaluation large (dist=3) 115 1.8 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1408 23.5 %
Evaluation large (dist=3) 14 0.2 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (7613)
Moyenne du gradient 54.6
Variance du gradient 16.7

PIXELS NON TROUVES (115)
Moyenne du gradient 36.5
Variance du gradient 5.5

PIXELS TROUVES A TORT (14)
Moyenne du gradient 35.5
Variance du gradient 2.8

Tab. 5.7: Comparaison entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image eck320.gif.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 6334
Nombre de pixels de l'image r�esultat 6178
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 4708
par rapport a l'image de r�ef�erence 74.3 %
par rapport a l'image r�esultat 76.2 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 6285 99.2 %
par rapport a l'image r�esultat 6170 99.9 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1626 25.7 %
Evaluation large (dist=3) 49 0.8 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1470 23.8 %
Evaluation large (dist=3) 8 0.1 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (7747)
Moyenne du gradient 54.0
Variance du gradient 16.7

PIXELS NON TROUVES (49)
Moyenne du gradient 32.7
Variance du gradient 12.7

PIXELS TROUVES A TORT (8)
Moyenne du gradient 37.9
Variance du gradient 0.5

Tab. 5.8: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des contours
de r�ef�erence de l'image eck320.gif.



5.3. EVALUATION DU SYST�EME 165

(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.19: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image eck320.gif.
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contour r�ealise le maximum local du gradient : deux lignes de pixels de contours ne peuvent
pas se toucher pour des raisons de maximalit�e du gradient.

Les deux r�esultats propos�es en �gure 5.18 et 5.19 sont complets, et pr�esentent des d�efauts
comparables. Les jonctions sont assez mal appr�ehend�ees, sp�ecialement dans la structure de
gauche �a petits triangles. Il s'agit toutefois d'un cas particuli�erement d�elicat, puisque six con-
tours doivent en th�eorie partir de chaque pixel de jonction. La structure en forme de peigne a
pos�e �egalement des di�cult�es de segmentation, puisque l'on remarque que les changements de
direction formant des angles importants sont tr�es arrondis. Ce motif a provoqu�e la d�etection
de pixels en trop pour le Deriche, voir la �gure 5.18(c), ce qui signi�e que les quelques pixels
d�etect�es ici sont �a une distance de plus de un de leur position optimale. La d�elocalisation est
donc agrante ici. La forte valeur de � utilis�ee ici implique pourtant un faible lissage de l'image
dans l'algorithme du Deriche, ce qui n'est pas su�sant pour empêcher la d�elocalisation. A titre
de curiosit�e, un test du Deriche avec un fort lissage (� = 0:6) ne trouve aucune des extr�emit�es
de cette structure, voir la �gure 5.20.

La carte de r�esultats de l'algorithme coop�eratif (�gure 5.19) pr�esente pour sa part une in-
formation capitale, et qui ne pouvait être obtenue par aucun d�etecteur de contours, mais qui
est pourtant exploitable par le r�esultat fourni. Le motif en d�egrad�e pr�esente clairement une
transition sur sa partie droite avec le fond de l'image : il y a une s�eparation entre l'int�erieur
du motif, qui est une zone en d�egrad�e homog�ene, et le fond de l'image, qui est une zone non-
textur�ee sans d�egrad�e. Le probl�eme r�eside ici dans le fait que le gradient n'est pas porteur de
l'information permettant de discriminer ces deux zones. Seule la construction des deux r�egions,
et leur non-fusion (pour raison d'homog�en�eit�e di��erente) permet de faire apparâ�tre cette tran-
sition particuli�ere. Le r�esultat propos�e dispose donc de deux r�egions d�e�nissant le d�egrad�e (qui
auraient dû fusionner), et d'une r�egion unique pour le fond. Ces deux types de r�egions appor-
tent donc une information plus riche qu'une carte contour seule ne peut intrins�equement pas
produire. Le cas se repr�esentera dans les autres images naturelles utilis�ees.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - cellules256

L'image de cellules musculaires en coupe (voir la �gure 5.21) pr�esente des di�cult�es clas-
siques. Des zones homog�enes sombres sont s�epar�ees par des contours de type trait faiblement
marqu�es. Des zones plus textur�ees pr�esentent des d�elimitations �egalement d�elicates �a obtenir.
La segmentation optimale fournie par le d�etecteur de Deriche est pr�esent�ee en �gure 5.22, ainsi
que sa mesure de qualit�e par rapport �a l'image de r�ef�erence dans la table 5.9. Le r�esultat du
syst�eme de segmentation coop�eratif est fourni en �gure 5.23, ainsi que la mesure de qualit�e
dans la table 5.10.

La carte des contours de Deriche est un compromis en sur- et sous-d�etection. Ce compromis
est particuli�erement di�cile �a obtenir pour les fronti�eres entre deux cellules textur�ees. Elles
pr�esentent peu de di��erences photom�etriques avec des artefacts de contours situ�es au c�ur de
la texture. La di��erence se fait visuellement tr�es bien, grâce �a l'alignement et au nombre des
pixels du contour marquant une fronti�ere, particularit�e �a laquelle le d�etecteur de Deriche ne
sera pas sensible.

Le r�esultat de Deriche se place donc �a la limite, o�u peu de contours invalides sont plac�es en
texture, et o�u cependant les fronti�eres entre ces mêmes textures sont d�etect�ees. Elles poss�edent
un gradient moyen un peu plus signi�catif que la gradient moyen de la texture. Ce r�esultat
manque cependant des contours faibles mais tr�es visibles entre les zones homog�enes noires de
l'image. Ce r�esultat est visuellement tr�es bon selon nous, et r�ealise un bon score (18 % de pixels
non trouv�es, et 7 % de pixels trouv�es en trop).

Le r�esultat du syst�eme coop�eratif obtient un score comparable (17 % de pixels non trouv�es,
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(a) Original.

(b) Lissage (� = 0:60). (c) Contours (� = 0:60).

(d) Lissage (� = 2:44). (e) Contours (� = 2:44).

Fig. 5.20: Le r�esultat obtenu par la m�ethode de Deriche sur l'image eck320.gif avec deux
valeurs di��erentes pour �. (a) Image originale en niveaux de gris. (b) Image liss�ee par l'al-
gorithme de Deriche avec � = 0:60. (c) Contours obtenus par Deriche avec � = 0:60. (d)
Image liss�ee par l'algorithme de Deriche avec � = 2:44. (e) Contours obtenus par Deriche avec
� = 2:44.
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(a) Niveaux de gris. (b) Contours de
r�ef�erence.

Fig. 5.21: L'image en niveaux de gris cellules256.gif et la carte des contours de r�ef�erence
correspondante.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 5004
Nombre de pixels de l'image r�esultat 4077
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 2299
par rapport a l'image de r�ef�erence 45.9 %
par rapport a l'image r�esultat 56.4 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 4097 81.9 %
par rapport a l'image r�esultat 3785 92.8 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2705 54.1 %
Evaluation large (dist=3) 907 18.1 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1778 43.6 %
Evaluation large (dist=3) 292 7.2 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (5583)
Moyenne du gradient 23.3
Variance du gradient 11.2

PIXELS NON TROUVES (907)
Moyenne du gradient 9.1
Variance du gradient 6.5

PIXELS TROUVES A TORT (292)
Moyenne du gradient 11.5
Variance du gradient 5.0

Tab. 5.9: Comparaisons entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image cellules256.gif.
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(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.22: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image cellules256.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 1:16, sb = 16 et sh = 44, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative. (b) Contours communs.

(c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.23: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image cellules256.gif.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 5004
Nombre de pixels de l'image r�esultat 4148
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 2411
par rapport a l'image de r�ef�erence 48.2 %
par rapport a l'image r�esultat 58.1 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 4132 82.6 %
par rapport a l'image r�esultat 3903 94.1 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2593 51.8 %
Evaluation large (dist=3) 872 17.4 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1737 41.9 %
Evaluation large (dist=3) 245 5.9 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (5624)
Moyenne du gradient 23.9
Variance du gradient 11.6

PIXELS NON TROUVES (872)
Moyenne du gradient 10.0
Variance du gradient 6.3

PIXELS TROUVES A TORT (245)
Moyenne du gradient 10.8
Variance du gradient 7.5

Tab. 5.10: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des con-
tours de r�ef�erence de l'image cellules256.gif.

et 6% de pixels en trop), mais il ne saurait être r�eduit �a ces valeurs. On peut visuellement
noter que le r�esultat ne pr�esente quasiment aucun faux contour en zone textur�ee, et par voie
de cons�equence, il est logiquement plus restrictif sur les contours entre des cellules textur�ees.
Par contre, la plupart des contours entre les cellules noires sont ici pr�esents. Cela peut s'�evaluer
num�eriquement en comparant la moyenne du gradient dans la cat�egorie des pixels non trouv�es
entre les deux tables 5.9 et 5.10. Ces contours entre les objets homog�enes contribuent �a la
moyenne de cette cat�egorie, comme le prouve l'image 5.22(d), et ne se retrouvent plus dans
l'image 5.23(d), pour laquelle la moyenne du gradient a augment�e d'environ 10 %.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - femme256

L'image utilis�ee ici est un classique du traitement d'image. Ses di�cult�es de segmentation
sont les tr�es petites structures �a fort gradient que constituent les eurs dans le chapeau, ainsi
que le trac�e des yeux et de la bouche. Des zones de d�egrad�e sur son visage, ainsi que des ombres
peuvent introduire des contours parasites. La limite entre son visage et le fond de l'image est �a
certains endroits ind�etectable. En�n de mani�ere g�en�erale, cette image est porteuse d'une forte
s�emantique, car un visage est quelque chose de tr�es structur�e, r�epondant �a des codes visuels tr�es
stricts, auxquels un d�etecteur de contours ne pourra être sensible. Le r�esultat de la d�etection
sera donc la plupart du temps particuli�erement en de�c�a des esp�erances de son utilisateur.

L'image de la femme, et la carte de r�ef�erence sont donn�ees en �gure 5.24, le r�esultat du
Deriche avec une recherche de param�etres optimaux en �gure 5.25, des statistiques de d�etection
du Deriche dans la table 5.11, le r�esultat du syst�eme coop�eratif en �gure 5.26, ainsi que ses
statistiques associ�ees dans la table 5.12.

Le Deriche apparâ�t visuellement en l�eg�ere sous-segmentation, du moins sur toute la partie
du visage. Les pixels contours en trop sont regroup�es dans les structures du chapeau, �g-
ure 5.25(c), pour lesquelles une forte moyenne du gradient est �a signaler, comme l'indique
l'avant-derni�ere ligne de la table 5.11. Un manque de sensibilit�e l'empêche de d�etecter la tran-
sition entre son visage et le fond de l'image, même au niveau de son cou, en �gure 5.25(d).
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(a) Niveaux de gris. (b) Contours de
r�ef�erence.

Fig. 5.24: L'image en niveaux de gris femme256.gif et la carte des contours de r�ef�erence corre-
spondante.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 3339
Nombre de pixels de l'image r�esultat 3038
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 1861
par rapport a l'image de r�ef�erence 55.7 %
par rapport a l'image r�esultat 61.3 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 2840 85.1 %
par rapport a l'image r�esultat 2694 88.7 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1478 44.3 %
Evaluation large (dist=3) 499 14.9 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1177 38.7 %
Evaluation large (dist=3) 344 11.3 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (3673)
Moyenne du gradient 20.5
Variance du gradient 11.3

PIXELS NON TROUVES (499)
Moyenne du gradient 7.9
Variance du gradient 6.2

PIXELS TROUVES A TORT (344)
Moyenne du gradient 17.9
Variance du gradient 9.7

Tab. 5.11: Comparaison entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image femme256.gif.
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(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.25: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image femme256.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 1:67, sb = 25 et sh = 33, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.26: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image femme256.gif.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 3339
Nombre de pixels de l'image r�esultat 3368
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 1836
par rapport a l'image de r�ef�erence 55.0 %
par rapport a l'image r�esultat 54.5 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 2703 81.0 %
par rapport a l'image r�esultat 2730 81.1 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1503 45.0 %
Evaluation large (dist=3) 636 19.0 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1532 45.5 %
Evaluation large (dist=3) 638 18.9 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (3597)
Moyenne du gradient 20.7
Variance du gradient 11.8

PIXELS NON TROUVES (636)
Moyenne du gradient 9.1
Variance du gradient 4.9

PIXELS TROUVES A TORT (638)
Moyenne du gradient 12.8
Variance du gradient 9.8

Tab. 5.12: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des con-
tours de r�ef�erence de l'image femme256.gif.

Notre r�esultat pr�esente des d�efauts assez similaires, voir la �gure 5.26. La structure des
narines a compl�etement �et�e ignor�ee. Les pixels contours trouv�es �a tort sont environ deux fois
plus nombreux par rapport au Deriche (638 contre 344), mais leur gradient moyen est nettement
inf�erieur (12.8 contre 17.9), ce qui con�rme la caract�eristique de sous-d�etection du Deriche sur
cette image. La qualit�e de notre segmentation est ici inf�erieure �a celle du Deriche.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - shuttle310

L'image de la �gure 5.27(a) est assez di�cile �a segmenter car elle pr�esente un bruit im-
portant. Le dos de la navette est en d�egrad�e tr�es net par rapport �a la source d'�eclairage qui
est sur le cot�e. Les structures tubulaires situ�ees �a gauche sont clairement contrast�ees, mais les
�el�ements qui les composent sont petits, et de courte taille, si bien qu'il est di�cile de d�egager
des contours clairs dans cette zone, voir la carte de r�ef�erence dans l'image 5.27(a).

Le r�esultat de Deriche sur cette image, voir la �gure 5.28(a), est visuellement en sur-
segmentation. La table 5.13 indique que si seulement 9.1 % des pixels de r�ef�erence n'ont pas
�et�e trouv�es, 22.8 % des pixels du r�esultats sont en trop. Ceux-ci se situent essentiellement
dans la structure tubulaire de gauche, et leur moyenne de gradient est assez importante. Les
param�etres optimaux contiennent pour cette image un facteur de lissage moins important que
pour les pr�ec�edentes images naturelles (� = 1:72). Il peut se justi�er par le besoin de ne pas
trop perdre de d�etails dans la zone tubulaire de gauche.

Le r�esultat de l'algorithme coop�eratif pr�esente un meilleur compromis entre la sur- et la
sous-d�etection, respectivement 18.0 et 13.8 % des pixels dans la table 5.14. Des �el�ements de la
structure tubulaire ont �et�e segment�es avec di�cult�e, car parmi les pixels trouv�es, une proportion
comparable de pixels est �evalu�ee non trouv�e et en trop. La d�etection de l'ombre sur le r�eservoir
droit de la navette, qui est une transition particuli�erement large, presque assimilable �a une zone
de d�egrad�e, apporte un nombre signi�catif de pixels en trop.

Il est int�eressant de noter que le fond a �et�e segment�e en un seul morceau (en fait une r�egion
de chaque cot�e de la navette), malgr�e son caract�ere tr�es bruit�e.
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(a) Niveaux de gris. (b) Contours de
r�ef�erence.

Fig. 5.27: L'image en niveaux de gris shuttle310 et la carte des contours de r�ef�erence corre-
spondante.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 5518
Nombre de pixels de l'image r�esultat 6470
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 3319
par rapport a l'image de r�ef�erence 60.1 %
par rapport a l'image r�esultat 51.3 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 5016 90.9 %
par rapport a l'image r�esultat 4992 77.2 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2199 39.9 %
Evaluation large (dist=3) 502 9.1 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 3151 48.7 %
Evaluation large (dist=3) 1478 22.8 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (6689)
Moyenne du gradient 28.6
Variance du gradient 13.1

PIXELS NON TROUVES (502)
Moyenne du gradient 11.5
Variance du gradient 8.4

PIXELS TROUVES A TORT (1478)
Moyenne du gradient 21.4
Variance du gradient 10.3

Tab. 5.13: Comparaison entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image shuttle310.gif.
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(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.28: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image shuttle310.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 1:72, sb = 28 et sh = 32, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.29: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image shuttle310.gif.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 5518
Nombre de pixels de l'image r�esultat 5752
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 3081
par rapport a l'image de r�ef�erence 55.8 %
par rapport a l'image r�esultat 53.6 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 4757 86.2 %
par rapport a l'image r�esultat 4714 82.0 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2437 44.2 %
Evaluation large (dist=3) 761 13.8 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 2671 46.4 %
Evaluation large (dist=3) 1038 18.0 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (6390)
Moyenne du gradient 28.9
Variance du gradient 13.2

PIXELS NON TROUVES (761)
Moyenne du gradient 16.1
Variance du gradient 10.9

PIXELS TROUVES A TORT (1038)
Moyenne du gradient 20.2
Variance du gradient 11.6

Tab. 5.14: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des con-
tours de r�ef�erence de l'image shuttle310.gif.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - bureau256

L'image de la �gure 5.30(a) est elle-aussi tr�es classique dans le domaine du traitement d'im-
age. Il s'agit d'une image tr�es peu bruit�ee 31, pr�esentant de nombreuses structures g�eom�etriques,
aux contours rectilignes. Des ombres viennent ajouter des contours aux transitions tr�es larges.
De nombreux reets existent dans cette image, sur les vitres, et sur l'�ecran d'un des terminaux,
mais ils sont bien contrast�e, et ne posent pas de probl�eme de d�etection 32. Une zone partic-
uli�erement sombre en bas �a droite de l'image masque partiellement la chaise qui se trouve �a cet
endroit. Seuls ses barreaux m�etalliques pr�esentent un faible caract�ere lumineux.

31Ce caract�ere tr�es peu bruit�e se traduira par la suite par la valeur �elev�ee de � des param�etres optimaux de
la m�ethode de Deriche. � = 2:22 correspond �a un lissage faible, rendu ici possible par l'aspect peu bruit�e de
l'image.

32Leur interpr�etation serait d'une toute autre di�cult�e.

(a) (b)

Fig. 5.30: L'image en niveaux de gris bureau256.gif et la carte des contours de r�ef�erence corre-
spondante.
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(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.31: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image bureau256.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 2:22, sb = 9 et sh = 25, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 6319
Nombre de pixels de l'image r�esultat 6936
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 4291
par rapport a l'image de r�ef�erence 67.9 %
par rapport a l'image r�esultat 61.9 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 5961 94.3 %
par rapport a l'image r�esultat 5886 84.9 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2028 32.1 %
Evaluation large (dist=3) 358 5.7 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 2645 38.1 %
Evaluation large (dist=3) 1050 15.1 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (7556)
Moyenne du gradient 26.3
Variance du gradient 16.6

PIXELS NON TROUVES (358)
Moyenne du gradient 8.0
Variance du gradient 7.4

PIXELS TROUVES A TORT (1050)
Moyenne du gradient 9.4
Variance du gradient 4.7

Tab. 5.15: Comparaison entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image bureau256.gif.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 6319
Nombre de pixels de l'image r�esultat 6406
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 4106
par rapport a l'image de r�ef�erence 65.0 %
par rapport a l'image r�esultat 64.1 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 5627 89.0 %
par rapport a l'image r�esultat 5632 87.9 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 2213 35.0 %
Evaluation large (dist=3) 692 11.0 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 2300 35.9 %
Evaluation large (dist=3) 774 12.1 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (7153)
Moyenne du gradient 27.5
Variance du gradient 16.5

PIXELS NON TROUVES (692)
Moyenne du gradient 9.1
Variance du gradient 6.8

PIXELS TROUVES A TORT (774)
Moyenne du gradient 9.4
Variance du gradient 5.5

Tab. 5.16: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des con-
tours de r�ef�erence de l'image bureau256.gif.
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(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.32: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image bureau256.gif.



5.3. EVALUATION DU SYST�EME 183

(a) (b)

Fig. 5.33: L'image en niveaux de gris vertebre256.gif et la carte des contours de r�ef�erence
correspondante.

L'algorithme de Deriche (�gure 5.31) ainsi que de l'algorithme coop�eratif (�gure 5.32) ont
d�etect�e de nombreuses transitions en trop correspondant �a des ombres port�ees. Ces transitions
ne �gurent en e�et pas sur la carte des contours de r�ef�erence, car leur largeur rend leur iden-
ti�cation incertaine, et l'information �a faire �gurer �a ces endroits s'apparente davantage �a la
notion de d�egrad�e, qu'�a celle de point de contour 33.

Le r�esultat de Deriche pr�esente, d'apr�es le tableau 5.15, une sur-segmentation importante,
tandis que le r�esultat du syst�eme coop�eratif pr�esente un nombre comparable de pixels non
trouv�es et trouv�es en trop.

Comparaison avec la carte de r�ef�erence - vertebre256

Le dernier exemple est particuli�erement di�cile. L'image est une radiographie de colonne
vert�ebrale, dont la caract�eristique est d'avoir une dynamique restreinte �a 68 niveaux de gris,
soit environ 4 fois moins que la dynamique disponible sur 8 bits. L'image n'est par ailleurs
pratiquement pas bruit�ee. Elle dispose de grandes zones homog�enes ayant exactement la même
valeur de niveau de gris. Ces niveaux s'�etendent entre 60 et 128, ce qui rend les transitions
particuli�erement visibles 34.

Les r�esultats des �gures 5.34 et 5.35 sont assez d�ecevants, car de nombreux contours sont ig-
nor�es par les deux algorithmes. Le syst�eme coop�eratif se situe clairement en sous-segmentation,
tandis que le r�esultat de Deriche fournit de nombreux contours en trop (�gure 5.34(c)) dans
toute la partie droite de l'image. Il est di�cile pourtant d'accuser les deux m�ethodes de man-
quer de sensibilit�e, car les pixels non trouv�es disposent d'une moyenne du gradient inf�erieure �a
2 selon les tables 5.17 et 5.18.

Pour une image naturelle, un gradient de 2 n'est en e�et pas signi�catif, car il peut être
imput�e au bruitage du syst�eme d'acquisition de l'image. Cette image rend un tel gradient
signi�catif, du fait de sa faible dynamique, et de son absence quasi totale de bruit.

33Lorsqu'une transition fait plus de 5 pixels de large, le placement du pixel cens�e marquer le contour devient
incertain. Il convient cependant id�ealement de le localiser au milieu de la transition.

34L'oeil est en e�et plus sensible aux faibles transitions lorsqu'elles se situent dans une plage centrale des
niveaux de gris de l'image.
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(a) R�esultat de Deriche.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.34: Les r�esultats de la m�ethode de Deriche sur l'image vertebre256.gif obtenus avec une
recherche de param�etres optimaux, ici � = 2:18, sb = 8 et sh = 11, respectivement pour le
param�etre de lissage, et les seuils bas et haut de l'hyst�er�esis.
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Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 2674
Nombre de pixels de l'image r�esultat 2149
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 982
par rapport a l'image de r�ef�erence 36.7 %
par rapport a l'image r�esultat 45.7 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 1624 60.7 %
par rapport a l'image r�esultat 1615 75.2 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1692 63.3 %
Evaluation large (dist=3) 1050 39.3 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 1167 54.3 %
Evaluation large (dist=3) 534 24.8 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (2257)
Moyenne du gradient 4.5
Variance du gradient 3.2

PIXELS NON TROUVES (1050)
Moyenne du gradient 1.2
Variance du gradient 1.5

PIXELS TROUVES A TORT (534)
Moyenne du gradient 3.2
Variance du gradient 1.1

Tab. 5.17: Comparaison entre le r�esultat du d�etecteur de Deriche et la carte des contours de
r�ef�erence de l'image vertebre256.gif.

Nombre de pixels de l'image de r�ef�erence 2674
Nombre de pixels de l'image r�esultat 1385
PIXELS COMMUNS

Evaluation stricte (dist=1) 770
par rapport a l'image de r�ef�erence 28.8 %
par rapport a l'image r�esultat 55.6 %

Evaluation large (dist=3)
par rapport a l'image de r�ef�erence 1261 47.2 %
par rapport a l'image r�esultat 1240 89.5 %

PIXELS NON TROUVES
Evaluation stricte (dist=1) 1904 71.2 %
Evaluation large (dist=3) 1413 52.8 %

PIXELS TROUVES A TORT
Evaluation stricte (dist=1) 615 44.4 %
Evaluation large (dist=3) 145 10.5 %

PIXELS COMMUNS (des 2 images), dist=3, (1731)
Moyenne du gradient 5.0
Variance du gradient 3.6

PIXELS NON TROUVES (1413)
Moyenne du gradient 1.6
Variance du gradient 1.2

PIXELS TROUVES A TORT (145)
Moyenne du gradient 3.7
Variance du gradient 1.3

Tab. 5.18: Comparaison entre le r�esultat de l'algorithme de segmentation et la carte des con-
tours de r�ef�erence de l'image vertebre256.gif.
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(a) R�esultat de la m�ethode coop�erative.

(b) Contours communs. (c) Contours en trop. (d) Contours manquants.

Fig. 5.35: Les r�esultats du syst�eme de segmentation sur l'image vertebre256.gif.
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Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 8 10 plus

2 3 3 3 3 3
5 3 3 4 4 5
8 3 4 6 9 10
10 3 4 9 13 15

plus 3 5 10 15 20

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 4 6 plus

1 0.2 0.4 0.5 0.7 1.2
2 0.3 0.6 0.7 0.9 1.4
3 0.3 0.7 0.8 1.0 1.6
4 0.4 0.8 1.0 1.3 2.0
5 0.4 0.8 1.3 1.6 3.0
6 0.5 0.9 1.6 2.0 3.5
7 0.5 0.9 1.8 2.5 4.0
8 0.5 1.0 2.0 3.0 4.5

Tab. 5.19: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image eck320.gif.

Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 8 10 plus

2 9 11 11 11 15
5 11 12 15 15 19
8 11 15 20 20 22
10 11 15 25 25 28

plus 15 19 28 28 32

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 4 6 10 plus

1 0.2 0.4 0.5 0.7 1.2 1.3
2 0.3 0.6 0.7 0.9 1.4 1.5
3 0.5 0.8 0.9 1.1 1.8 2.0
4 0.7 1.0 2.0 3.0 4.5 5.0

Tab. 5.20: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image bureau256.gif.

Synth�ese

La table 5.25 donne les �el�ements de la con�guration du syst�eme coop�eratif qui ont �et�e ajust�es
au cours des six exp�erimentations pr�ec�edentes. Les tables 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 et 5.24
fournissent la table des seuils utilis�es pour les fonctions d'�evaluation. La table 5.26 synth�etise les
r�esultats de la comparaison avec la carte de r�ef�erence, la �gure 5.36 en donne une repr�esentation
graphique. En�n, la table 5.27 apporte une synth�ese des r�esultats pr�ec�edents sous la forme de
matrices de confusion.

Conclusions

Les six exp�erimentations pr�ec�edentes permettent de conclure en la justesse de notre approche
sur des types d'images tr�es vari�es, issus de domaines di��erents (images biom�edicales, naturelles,
de synth�ese). Les r�esultats fournis, en les restreignant �a la seule information concernant les
contours, est g�en�eralement d'une qualit�e comparable �a celle du d�etecteur de Deriche, pour
lequel une recherche des param�etres optimaux a �et�e faite.

5.3.3 L'adaptation

Comparaison avec un Deriche [Der87]

Cette partie de l'�etude a pour but de situer le syst�eme propos�e par rapport �a des approches
classiques en d�etection de contours, telles que le d�etecteur de Deriche par exemple. Dans le
paragraphe 5.3.2, le Deriche et le syst�eme coop�eratif �etaient tout les deux compar�es �a une

Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 8 10 plus

2 3 5 7 9 11
5 5 8 12 14 19
8 7 12 15 17 20
10 9 14 17 20 25

plus 11 19 20 25 28

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 4 6 10 plus

1 0.2 0.4 0.5 0.7 1.2 1.3
2 0.3 0.6 0.7 0.9 1.4 1.5
3 0.5 0.8 0.9 1.1 1.8 2.0
4 0.7 1.0 2.0 3.0 4.5 5.0

Tab. 5.21: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image cellules256.gif.
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Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 8 10 plus

2 9 11 11 11 15
5 11 12 15 15 19
8 11 15 18 20 22
10 11 15 20 25 28

plus 15 19 22 28 32

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 4 6 10 plus

1 0.2 0.4 0.5 0.7 1.2 1.3
2 0.3 0.6 0.7 0.9 1.4 1.5
3 0.5 0.8 0.9 1.1 1.8 2.0
4 0.7 1.0 2.0 3.0 4.5 5.0

Tab. 5.22: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image shuttle310.gif.

Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 plus

2 7 9 11
5 9 11 13

plus 11 13 13

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 4 6 10 plus

1 0.2 0.4 0.5 0.7 1.2 1.3
2 0.3 0.6 0.7 0.9 1.4 1.5
3 0.5 0.8 0.9 1.1 1.8 2.0
4 0.7 1.0 2.0 3.0 4.5 5.0

Tab. 5.23: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image femme256.gif.

Seuil Grad=f(�1; �2)
2 5 8 10 plus

2 3 5 9 10 15
5 5 6 10 12 16
8 9 10 13 14 18
10 10 12 14 16 20

plus 15 16 18 20 24

Seuil �ecart-type=f(�r ,Etape de relaxation)
1 2 plus

1 0.2 0.4 0.5
2 0.3 0.5 0.6
3 0.4 0.6 0.7
4 0.5 0.8 0.9

Tab. 5.24: Seuils des fonctions d'�evaluation pour l'image vertebre256.gif.

FLECK BUREAU CELLULES SHUTTLE FEMME VERTEBRE
nb germes contour 0 64 512 1
nb germes r�egion 1 0 0 0 0 0
nb process maxi 20000 5000 20000 5000
seuil grad statique 30 21 4
nb classes d'�ecart-type
pour seuil contour

2/5/8/10 2/5 1/2/4/6

nb classes d'�ecart-type
pour seuil r�egion

1/2/4/6 1/2/4/6/10 1/2

�echantillonage
fronti�ere pour focus

10 pix 5 pix

taille fenêtre focus 7 5 7
nb �etapes de relaxation
pour r�egion

8 4

quantum pixels r�egion 1000 500
quantum pixels con-
tour

200 500

�eval contour norme
grad/max local

50/50 60/40 90/10

�eval r�egion ho-
mog�en�eit�e/compacit�e

80/20 40/60

Tab. 5.25: Con�guration du syst�eme.
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FLECK320 (Synth�ese)
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 27.7 % 23.5 % 1.8 % 0.2 % 1.00
Coop�eratif 25.7 % 23.8 % 0.8 % 0.1 % 0.45

BUREAU256
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 32.1 % 38.1 % 5.7 % 15.1 % 10.4
Coop�eratif 35.0 % 35.9 % 11.0 % 12.1 % 11.55

CELLULES256
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 54.1 % 43.6 % 18.1 % 7.2 % 12.65
Coop�eratif 51.8 % 41.9 % 17.4 % 5.9 % 11.65

SHUTTLE310
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 39.9 % 48.7 % 9.1 % 22.8 % 15.95
Coop�eratif 44.2 % 46.4 % 13.8 % 18.0 % 15.9

FEMME256
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 44.3 % 38.7 % 14.9 % 11.3 % 13.1
Coop�eratif 45.0 % 45.5 % 19.0 % 18.9 % 18.95

VERTEBRE256
Strict Large

NT TT NT TT (NT+TT)/2
Deriche 63.3 % 54.3 % 39.3 % 24.8 % 32.05
Coop�eratif 71.2 % 44.4 % 52.8 % 10.5 % 31.65

Tab. 5.26: Synth�ese des proportions de pixels non-trouv�es (NT) et trouv�es �a tort (TT) dans
les pr�ec�edentes exp�erimentations. (TT +NT )=2 exprime une mesure de qualit�e, r�esultat de la
minimisation conjointe de TT et de NT.
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FLECK320 (Synth�ese)
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
Ref C 20077 (24.5 %) 877 (1.1 %) 20198 (24.7 %) 756 (0.9 %)
Ref NC 1239 (1.5 %) 59727 (72.9 %) 1113 (1.4 %) 59853 (73.1 %)

BUREAU256
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
C NC C NC

Ref C 17695 (27.0 %) 2247 (3.4 %) 16795 (25.6 %) 3147 (4.8 %)
Ref NC 4559 (7.0 %) 41035 (62.6 %) 3671 (5.6 %) 41923 (64.0 %)

CELLULES256
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
Ref C 13208 (20.2 %) 4558 (7.0 %) 13247 (20.2 %) 4519 (6.9 %)
Ref NC 2251 (3.4 %) 45519 (69.5 %) 1984 (3.0 %) 45786 (69.9 %)

SHUTTLE310
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
Ref C 14929 (15.5 %) 2600 (2.7 %) 14056 (14.6 %) 3473 (3.6 %)
Ref NC 6162 (6.4 %) 72409 (75.3 %) 4725 (4.9 %) 73846 (76.8 %)

FEMME256
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
Ref C 9889 (15.1 %) 2751 (4.2 %) 9556 (14.6 %) 3094 (4.7 %)
Ref NC 1983 (3.0 %) 50913 (77.7 %) 3110 (4.7 %) 49786 (76.0 %)

VERTEBRE256
Deriche Coop�eratif

Der C Der NC Coop C Coop NC
Ref C 5793 (8.8 %) 4239 (6.5 %) 4497 (6.9 %) 5535 (8.4 %)
Ref NC 2598 (4.0 %) 52906 (80.7 %) 1015 (1.5 %) 54489 (83.1 %)

Tab. 5.27: Synth�ese des exp�erimentations pr�ec�edentes sous la forme de matrices de confusion.
A�n de tenir compte de la distance d'incertitude (1 pixel), les deux cartes de pixels contours qui
composent chaque composante d'une matrice de confusion ont subi une dilatation de un pixel
�egalement. La matrice de confusion distingue les pixels contours (C) des pixels non-contours
(NC).
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Fig. 5.36: Synth�ese des exp�erimentations pr�ec�edentes sous forme graphique. Les di��erentes
images utilis�ees sont plac�ees en abscisse. Les valeurs port�ees sur le graphique sont la proportion
de pixels non trouv�es (NT) et trouv�es �a tort, pour la m�ethode de Deriche ainsi que l'algorithme
coop�eratif, dans le cas d'un mesure stricte (distance=0), et large (distance=1). Les images sont
class�ees dans l'ordre inverse du succ�es des m�ethodes appliqu�ees.
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Fig. 5.37: Les masques de convolution utilis�es pour le calcul du gradient.

même carte de r�ef�erence. Ce paragraphe se propose de r�ealiser une comparaison directe entre
les deux m�ethodes.

Dans ce but, et a�n de situer les deux m�ethodes l'une par rapport �a l'autre, l'exp�erimentation
suivante va tenter de r�ealiser une mutation du syst�eme, a�n de le placer dans les mêmes con-
ditions de fonctionnement que le d�etecteur de Deriche. Cette mutation ressemble d'ailleurs
davantage �a une extension du Deriche, dans le sens o�u l'essentiel de l'algorithme de Deriche {
le calcul de l'image du gradient { est incorpor�e au syst�eme, pour que celle-ci soit utilis�ee �a la
place de la carte de gradient par d�efaut.

A partir des mêmes donn�ees en entr�ee, la comparaison se fait alors entre le seuillage par
hyst�er�esis de Deriche, et la m�ethode de suivi de contour du syst�eme coop�eratif 35, dans l'objectif
de montrer que les m�ecanismes d'interaction locale mis en jeu dans notre approche contribuent
�a obtenir une meilleure carte de contours que le simple seuillage par hyst�er�esis de Deriche.

Le d�etecteur de contours de Deriche est une m�ethode �el�egante pour calculer une carte
de gradient, en un nombre born�e d'op�erations, quel que soit le lissage appliqu�e sur l'image
36. L'�etape suivant le calcul du gradient est tr�es classique. Elle consiste �a marquer les pixels
r�ealisant le maximum de la norme du gradient dans la direction du gradient, puis �a e�ectuer un
châ�nage de ces points, en utilisant un couple de seuils 37, le seuil le plus haut �etant appliqu�e
sur le premier pixel du châ�nage, et l'autre seuil, plus restrictif sur les autres pixels.

Notre approche peut ais�ement \int�egrer" le calcul d'un gradient de Deriche en lieu et place
de la carte de gradient actuellement pr�e-calcul�ee au lancement du syst�eme, qui utilise deux
masques directionnels donn�es en �gure 5.37. L'ensemble du syst�eme peut donc utiliser la même
information que celle utilis�ee pour r�ealiser l'�etape de châ�nage de Deriche, tant pour les niveaux
de gris que pour la norme et la direction du gradient.

La m�ethode de d�etection de contour doit alors être con�gur�ee de mani�ere �a ce que sa fonction
d'�evaluation n'inclue que la contribution relative �a la maximalit�e du gradient. Ainsi les processus
de construction des contours �etiqu�eteront les mêmes points que ceux valid�es par le seuillage par
hyst�er�esis du Deriche. La di��erence r�eside alors dans le choix des seuils. Dans le cas du Deriche,
ce seuillage est r�ealis�e par hyst�er�esis, avec deux seuils �xes sur toute l'image, tandis que notre
syst�eme permet lui d'adapter dynamiquement les valeurs du seuil de la fonction d'�evaluation,
grâce �a la coop�eration avec les autres m�ethodes de d�etection, d�ecrite pr�ec�edemment.

La table 5.28 pr�esente quelques �el�ements de mesure entre la carte de contours obtenue par
l'algorithme de Deriche, en faisant varier les deux valeurs du seuillage par hyst�er�esis, et par
le syst�eme de segmentation �etudi�e. Ce dernier est plac�e dans une con�guration o�u il exploite
la même carte de gradient que celle du Deriche, et o�u la fonction d'�evaluation du processus

35L'�etape de châ�nage de Deriche consiste �a regrouper les pixels connexes ayant la caract�eristique d'être des
maxima locaux de la norme du gradient dans la direction du gradient. La m�ethode de suivi de contour du
syst�eme coop�eratif peut re�eter le même comportement : l'examen des pixels candidats voisins des extr�emit�es
du contour assure la connexit�e du contour, il su�t ensuite que le crit�ere de s�election du meilleur candidat ne
prenne en compte que la maximalit�e locale du gradient. Le même type de châ�nage que celui de la m�ethode de
Deriche est alors obtenu.

36En e�et, la m�ethode classique consistant �a convoluer l'image avec des masques de lissage, et des masques de
d�erivation ne peut pas se faire en un nombre �xe d'op�erations lorsque l'amplitude du lissage varie. La taille du
masque approximant un lissage gaussien est directement li�ee �a la valeur � caract�erisant la gaussienne utilis�ee.

37Ce type de seuillage est appel�e seuillage par hyst�er�esis.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 5.38: Comparaison entre le d�etecteur de Deriche, et le syst�eme de segmentation dans une
con�guration o�u il utilise la même carte de gradient que celle produite par le d�etecteur de
Deriche. La valeur � = 1:0 est utilis�ee pour tous ces exemples. Le seuillage par hyst�er�esis utilise
respectivement les couples de valeurs (5; 15) pour le r�esultat (a), (15; 30) pour le r�esultat (b)
et (25; 50) pour le r�esultat (c). Les trois images suivantes montrent le r�esultat obtenu par le
syst�eme de segmentation, respectivement avec 1, 128 et 256 germes de type contour pour les
images (d), (e) et (f).

Pixels communs avec le Deriche 1 germe
(3508 pixels)

128 germes
(3478 pixels)

256 germes
(3580 pixels)

s = (5; 15) (6870 pixels) 3367 (96 %) 3325 (96 %) 3457 (97 %)
s = (15; 30) (4591 pixels) 3131 (89 %) 3162 (91 %) 3313 (93 %)
s = (25; 50) (3528 pixels) 2853 (81 %) 2981 (86 %) 2980 (83 %)

Pixels en moins par rapport au Deriche 1 germe
(4310 pixels)

128 germes
(4386 pixels)

256 germes
(4475 pixels)

s = (5; 15) (6870 pixels) 3407 (50 %) 3463 (50 %) 3339 (49 %)
s = (15; 30) (4591 pixels) 1394 (30 %) 1357 (30 %) 1223 (27 %)
s = (25; 50) (3528 pixels) 656 (19 %) 515 (15 %) 536 (15 %)

Pixels en plus par rapport au Deriche 1 germe
(4310 pixels)

128 germes
(4386 pixels)

256 germes
(4475 pixels)

s = (5; 15) (6870 pixels) 141 (4 %) 153 (4 %) 123 (3 %)
s = (15; 30) (4591 pixels) 377 (11 %) 316 (9 %) 267 (7 %)
s = (25; 50) (3528 pixels) 655 (19 %) 497 (14 %) 600 (17 %)

Tab. 5.28: Comparaison des cartes de contours en prenant pour chaque mesure la carte de
Deriche comme r�ef�erence pour les pourcentages indiqu�es.
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(a)

(b) (5; 15) (c) communs (d) en plus (e) en moins

(f) (15; 30) (g) communs (h) en plus (i) en moins

(j) (25; 50) (k) communs (l) en plus (m) en moins

Fig. 5.39: Comparaison avec la carte contour de Deriche, en utilisant di��erents seuillages par
hyst�er�esis. (a) R�esultat obtenu par notre syst�eme en l'initialisant avec 128 germes. (b),(f),(j)
Deriche avec pour seuils (5; 15), (15; 30) et (25; 50). (c),(g),(k) Pixels communs avec le deriche.
(d), (h), (l) Pixels d�etect�es en plus par rapport au Deriche. (e), (i), (m) Pixels d�etect�es en moins
par rapport au Deriche.
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contour reproduit un comportement de châ�nage des pixels maxima locaux du gradient. Trois
conditions d'initialisation du syst�eme sont test�ees, en faisant varier le nombre de processus
germe initiaux, respectivement avec 1, 128 et 256 germes de type contour 38 39. Les primitives
de type r�egion ont �et�e retir�ees des r�esultats obtenus pour clari�er la lecture.

La �gure 5.38 pr�esente les cartes de contours obtenues par le Deriche et par le syst�eme
de segmentation. Les images 5.38(a), (b) et (c) montrent l'inuence classique du choix cru-
cial des valeurs du seuillage par hyst�er�esis. Le r�esultat (a) est clairement sur-segment�e. Des
transitions faiblement marqu�ees sont obtenues au prix d'un ensemble de contours parfaitement
inexploitables �a l'emplacement de chaque cellule textur�ee. Il faut sensiblement augmenter les
seuils pour �echapper �a la texture, comme le r�esultat (c) le montre 40. La contrepartie est alors
la perte des transitions faibles. Les trois r�esultats (d), (e) et (f) montrent des cartes de contours
relativement comparables en qualit�e, et en nombre de pixels obtenus, prouvant encore une fois
la robustesse par rapport aux conditions d'initialisation.

La table 5.28 traduit en chi�res les constatations visuelles pr�ec�edentes.

{ La comparaison colonne par colonne donne des r�esultats tr�es similaires, ce qui indique que
les trois ex�ecutions du syst�eme de segmentation ont produit des r�esultats comparables.

{ La disparition de la sur-segmentation lorsque les seuils de l'hyst�er�esis augmentent apparâ�t
dans la table des Pixels en moins par rapport au Deriche, o�u les valeurs passent de 50 %
jusqu'�a 15 % environ en utilisant le couple de seuils (25; 50).

{ Le nombre de pixels en plus par rapport au Deriche est tr�es faible lorsque les seuils du
Deriche sont faibles, autour de 5 % en utilisant le couple (5; 15). Les �gures 5.39 (d), (h)
et (l) montrent que la plupart de ces pixels trouv�es en plus correspondent �a des transitions
signi�catives de l'image.

La �gure 5.39 compare graphiquement les r�esultats du Deriche, avec un des r�esultats de
notre syst�eme. Son choix importe peu, car ils sont tous tr�es comparables. Le choix s'est port�e
sur l'ex�ecution avec 128 germes initiaux, et correspond �a la colonne en gras dans la table 5.28.
L'image 5.39(a) montre ce r�esultat. Les quatre bandes d'images suivantes comparent ce r�esultat
aux trois ex�ecutions du Deriche pr�ec�edemment d�ecrites. Dans chacune de ces bandes, la premi�ere
image pr�esente le r�esultat brut, la deuxi�eme est le sous-ensemble des pixels communs entre le
Deriche et le r�esultat (a), la troisi�eme montre les pixels trouv�es en plus par notre syst�eme, et
la quatri�eme montre en�n les pixels trouv�es en plus par le Deriche. Les r�esultats (e), (i) et
(m) con�rment que le syst�eme de segmentation s'adapte bien �a la texture, puisqu'il ne marque
aucun des contours trouv�es �a tort par le Deriche dans les zones textur�ees. Les r�esultats (d), (h),
(l) montrent les pixels trouv�es en plus par le syst�eme de segmentation, qui correspondent pour
la plupart �a de faibles transitions. Le r�esultat (d) pr�esente �a ce niveau une qualit�e de d�etection
tr�es similaire au Deriche, puisque d'apr�es la table 5.28, le nombre de pixels de cette image (d)
ne repr�esente que 4 % du nombre de pixels total d�etect�es (image (a)).

Le syst�eme de segmentation propos�e se place dont �a un niveau di��erent des approches

38Le syst�eme aurait d'ailleurs pu être initialis�e avec des processus de type r�egion de fa�con similaire.
39Le nombre important de processus initiaux de type contour, r�epartis dans l'image selon les plus fortes

valeurs du gradient, voir le paragraphe 2.4.1, avait pour objectif de rapprocher notre syst�eme des conditions
de fonctionnement du Deriche. Dans ce dernier, l'�etape de châ�nage des maxima locaux du gradient explore
syst�ematiquement tous les pixels de l'image, ce qui peut s'assimiler �a autant de germes initiaux potentiels dans
ce cas. Les r�esultats montrent d'ailleurs que ce nombre de germes initiaux est peu inuent sur la compl�etude
du r�esultat.

40Une action aurait �et�e possible sur le param�etre � du lissage pour limiter les fausses d�etections en texture.
Cependant, le lissage entrâ�ne l'apparition d'autres e�ets ind�esirables dans l'image. Les contours sont de plus
en plus d�elocalis�es de leur position optimale, et les contours s'interrompent de plus en plus loin au niveau des
points de jonction.
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(a) c = 4 (b) c = 2 (c) c = 1

Fig. 5.40: Exp�erimentation montrant l'inuence de l'adaptation de la fonction d'�evaluation du
processus contour, lorsque celle-ci intervient une seule fois au moment de sa cr�eation. Le seuil
appliqu�e d�epend lin�eairement (coe�cient c) du gradient moyen de la fenêtre de focalisation.
Les fortes valeurs de c produisent un seuil du gradient plus grand, le processus est donc plus
s�electif.

classiques utilisant un �ltrage optimal de l'image, telles que le Deriche sommairement pr�esent�e
ici. L'approche de Deriche trouve sa force dans l'impl�ementation e�cace qui est faite pour
calculer une carte de gradient de l'image. Les traitements ult�erieurs e�ectu�es sur cette carte de
gradient, tels la d�etection des maxima locaux ou le châ�nage sont, eux, tr�es banals.

Notre approche ne se situe donc pas au même niveau, puisque le calcul du gradient est �a
nos yeux une �etape particuli�erement pr�eliminaire des traitements. A ce titre, l'int�egration du
gradient de Deriche �a la place du gradient classique permet aux processus de segmentation
de fonctionner sans autre formalit�e. Les r�esultats obtenus indiquent clairement qu'�a partir des
mêmes informations photom�etriques que le Deriche, il est possible d'obtenir des r�esultats plus
convaincants, puisque la coop�eration entre les processus assure une adaptation puissante, que
ne permet par l'utilisation d'un seuillage uniforme par hyst�er�esis.

Adaptation du seuil de l'�evaluation

L'exp�erimentation suivante a pour objectif de montrer l'int�erêt de l'adaptation des seuils de
la fonction d'�evaluation des processus de segmentation.

La �gure 5.40 pr�esente quelques r�esultats, dans lesquelles le mode d'adaptation utilis�e est
l'a�ectation d'une valeur locale, de mani�ere d�e�nitive lors de la cr�eation du processus. Ce seuil
d�epend lin�eairement du gradient moyen de la fenêtre de focalisation qui va servir �a placer le
germe. La �gure 5.41(b) pr�esente le r�esultat obtenu lorsque cette adaptation n'a pas lieu. Tous
les processus utilisent le même seuil statique sur le gradient, �x�e arbitrairement �a la valeur de
30. Le r�esultat obtenu n'est pas tr�es satisfaisant, car seuls les plus forts pixels contours sont
segment�es.

Les images de la �gure 5.40(a),(b) et (c) pr�esentent des r�esultats dans lesquels le seuil initial
du processus contour d�epend lin�eairement (coe�cient c) du gradient moyen de la fenêtre de
focalisation. Les r�esultats sont plus complets, mais les trois essais montrent que l'ajustement
de cette constante risque d'être d�elicat : seul le r�esultat (c) segmente les transitions entre les
cellules noires, mais au d�etriment de nombreux autres contours non signi�catifs en texture. Ce
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(a) Niveaux de gris. (b) Sans adaptation. (c) Avec adaptation.

Fig. 5.41: Exp�erimentation montrant l'inuence de l'adaptation dynamique des seuils du pro-
cessus de type contour en fonction de l'homog�en�eit�e des r�egions avoisinantes. (a) L'image en
niveaux de gris est une partie de l'image cellules256.gif. (b) Chaque processus utilise le même
seuil statique sur le gradient (30). (c) Les processus calculent le seuil �a appliquer sur le gradient
en fonction de l'homog�en�eit�e des r�egions adjacentes �a l'extr�emit�e.

r�esultat montre donc qu'une seule adaptation du seuil du gradient ne su�t pas, il faut pouvoir
discriminer les cas o�u le processus travaille en zone homog�ene ou en texture.

La �gure 5.41(c) pr�esente un r�esultat obtenu dans lequel le seuil du gradient s'adapte dy-
namiquement, selon l'homog�en�eit�e du voisinage de part et d'autre de l'extr�emit�e : pour chaque
pixel situ�e de chaque cot�e de l'extr�emit�e :

{ Soit ce pixel est situ�e dans une r�egion d�ej�a segment�ee, auquel cas le syst�eme consid�ere
l'�ecart-type de ladite r�egion.

{ Sinon, une mesure d'�ecart-type local sur une fenêtre 3�3 centr�ee sur le pixel est e�ectu�ee.

Muni de ce couple d'�ecarts-types (�1; �2), le seuil du gradient est choisi dans la table suiv-
ante :

Seuil Grad �1 < 2 2 � �1 < 5 5 � �1 < 8 8 � �1 < 10 10 � �1

�2 < 2 3 5 7 9 11
2 � �2 < 5 5 8 12 14 19
5 � �2 < 8 7 12 15 17 20
8 � �2 < 10 9 14 17 20 25
10 � �2 11 19 20 25 28

Le dernier r�esultat de la �gure 5.41 est le plus int�eressant, car il d�etecte de faibles contours,
sans pour autant trouver de faux pixels contour dans la texture. Par ailleurs, la table de seuils
pr�ec�edente �etant param�etr�ee, on peut envisager de modi�er s�electivement les seuils seulement
pour les couples (�1; �2) pr�ecis, si le r�esultat pr�esente des d�efauts sp�eci�ques �a ces couples
d'intervalles.

5.3.4 La coop�eration

Guider les contours par les r�egions

L'exp�erimentation correspondante a �et�e produite dans le chapitre 1, voir la �gure 1.21. Une
pond�eration judicieuse entre le crit�ere du plus fort gradient, et celui privil�egiant une distance
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(a) Niveaux de gris. (b) Sans fusion. (c) Avec fusion. (d) R�ef�erence.

Fig. 5.42: Inuence de la fusion des primitives r�egion sur le r�esultat �nal. (a) L'image en niveaux
de gris est une partie de l'image cellules256.gif. (b) Les primitives r�egions ne fusionnent pas
entre elles. La mesure de Vinet de ce r�esultat vaut V1 = 0:334. (c) Les primitives r�egions
fusionnent dynamiquement au cours de leur construction. La mesure de Vinet de ce r�esultat de
ce r�esultat vaut V2 = 0:184. (d) La carte des r�egions de r�ef�erence.

constante avec la plus proche r�egion peut permettre de modi�er le comportement de croissance
par d�efaut pour r�esoudre des probl�emes de segmentation d�elicats (dans cet exemple, le passage
d'une transition forte �a une transition faible mais rattach�ee cependant au même objet).

Cerner les r�egions par les contours

L'exp�erimentation a �et�e e�ectu�ee dans le chapitre 2, voir la �gure 2.14. La construction au
bon moment de primitives contours permet de cerner la r�egion en construction, et l'empêcher de
d�eborder sur des objets voisins. Le contour r�ealise �a ce titre davantage qu'une simple �emergence
d'information photom�etrique, il contribue par sa pr�esence �a augmenter la qualit�e de la primitive
r�egion voisine.

Fusionner les primitives (cas r�egion)

Cette exp�erimentation a �et�e e�ectu�ee en inhibant le m�ecanisme consistant �a fusionner les
primitives r�egions au cours de leur construction : les deux types de fusion ont �et�e inhib�es
indi��eremment :

{ la fusion avec une r�egion en cours de construction, n�ecessitant la synchronisation de deux
processus de segmentation.

{ la fusion avec une r�egion qui n'est plus rattach�ee �a un processus (r�egion morte).

La �gure 5.42 pr�esente les r�esultats obtenus selon l'activation ou pas du protocole de fusion.
L'image (c) a r�esult�e de 37 fusions entre r�egions sur une condition de synchronisation, et de
29 fusions avec une r�egion morte, c'est-�a-dire qui n'est plus rattach�ee �a un processus actif. Le
r�esultat de l'image (c) est visuellement plus satisfaisant. Les deux importantes r�egions textur�ees
situ�ees en bas �a gauche sont ainsi segment�ee en deux primitives uniquement. En contrepartie,
une \erreur" de fusion a �et�e commise sur les deux cellules noires en bas �a droite. Le terme
d'erreur n'est pas tout �a fait exact, car s'il est vrai que les primitives fusionn�ees correspondent
�a deux cellules distinctes, les niveaux de gris ne permettent pas de distinguer une fronti�ere
compl�ete, ce qui explique que la carte de r�ef�erence de l'image (d) propose elle-aussi une unique
primitive pour ces deux cellules. La mesure de Vinet est explicite, puisqu'elle fournit une valeur
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STATISTIQUES GENERALES
Mesure de Vinet 0.334
Nombre de r�egions 48
Nombre de pixels moyen par r�egion 231
Taux de remplissage de l'image 67.7 %
Rapport nb pixels fronti�ere/nb pixels total 35.8 %

COMPARAISON AVEC LA REFERENCE
Nombre de r�egions de r�ef�erence 19
R�egions de r�ef�erence non segment�ees (commun=0) 1
R�egions de r�ef�erence segment�ee (commun=1) 4
R�egions de r�ef�erence sur-segment�ees (commun>1) 14
Nombre de r�egions intersectantes 2.78

Tab. 5.29: Statistiques sur la comparaison entre le r�esultat obtenu sans fusion et la carte de
r�ef�erence.

STATISTIQUES GENERALES
Mesure de Vinet 0.184
Nombre de r�egions 27
Nombre de pixels moyen par r�egion 419
Taux de remplissage de l'image 69.0 %
Rapport nb pixels fronti�ere/nb pixels total 24.6 %

COMPARAISON AVEC LA REFERENCE
Nombre de r�egions de r�ef�erence 19
R�egions de r�ef�erence non segment�ees (commun=0) 1
R�egions de r�ef�erence segment�ee (commun=1) 11
R�egions de r�ef�erence sur-segment�ees (commun>1) 7
Nombre de r�egions intersectantes 1.72

Tab. 5.30: Statistiques sur la comparaison entre le r�esultat obtenu avec fusion et la carte de
r�ef�erence.

signi�cativement meilleure (V1 = 0:184) dans le cas de l'image (c) lorsque l'on compare le
r�esultat �a la carte des r�egions de r�ef�erence. La mesure de Vinet calcule le meilleur recouvrement
entre des couples de r�egions issues des deux cartes �a comparer. Une sur-segmentation ne fournira
pas une mesure de Vinet faible, car la m�ethode n'autorise pas d'apparier plus d'une unique
r�egion par r�egion de r�ef�erence.

Le r�esultat produit en autorisant les fusions est donc plus int�eressant dans une optique de
post-traitement, car le nombre d'objets de type r�egion �a manipuler sera plus faible avec l'image
(c) qu'avec l'image (b). Les tables 5.29 et 5.30 permettent d'e�ectuer quelques comparaisons.
Le r�esultat (b) comporte 48 r�egions contre 27 pour le r�esultat (c), sachant que la carte de
r�ef�erence n'en compte que 19. La valeur qui semble la plus signi�cative de ces deux tables
est certainement la moyenne du Nombre de r�egions intersectantes (sic). Pour chaque r�egion
de r�ef�erence, on compte le nombre de r�egions du r�esultat qui sont en intersection avec ladite
r�egion, puis on fait la moyenne sur toutes les r�egions de r�ef�erence. Le r�esultat (b) pr�esente pour
caract�eristique d'avoir en moyenne 2:78 r�egions en intersection par r�egion de r�ef�erence, alors
que ce chi�re est de 1:72 pour le r�esultat (c).

Fusionner les primitives (cas contours)

La fusion des contours n'est pas visuellement explicite, car la fusion des primitives porte
pour la plupart des cas sur des objets, dont les extr�emit�es se touchent, ou sont situ�ees �a
un ou deux pixels de distance. Les fusions de contours sont pourtant d'un int�erêt crucial pour
r�eduire, l�a encore, le nombre de structures manipul�ees. Ainsi, dans l'exp�erimentation pr�ec�edente,
�gure 5.42, la fusion des contours �etait activ�ee dans les mêmes conditions que pour les r�egions,
et elle a donn�e lieu �a 13 fusions de contours. La �gure 5.43 tente de visualiser ces 13 fusions, en
marquant les structures de contours ayant fusionn�e au cours de l'ex�ecution. Toutes les fusions
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(a) Bô�tes englobantes. (b) Contours fusionn�es.

Fig. 5.43: Mise en �evidence des primitives contour ayant fait l'objet de fusion entre-elles dans
l'exp�erimentation du pr�ec�edent paragraphe. (a) Bô�tes englobantes des contours concern�es par
la fusion. Les points de contact entre les extr�emit�es de ces bô�tes indiquent les extr�emit�es
concern�ees par la fusion. (b) Les contours fonc�es indiquent ceux qui ont e�ectu�e une fusion.

observ�ees ici concernent des extr�emit�es directement en contact. Aucun pixel n'a donc �et�e rajout�e
au cours de l'�etape de fusion, pour permettre un raccordement entre les deux primitives.

5.4 Conclusion

Ce chapitre s'est attach�e �a d�emontrer exp�erimentalement l'int�erêt et le bien-fond�e de l'ap-
proche coop�erative et adaptative d�ecrite tout au long de ce document. Un premier temps a
servi �a la pr�esentation et �a l'argumentation autour d'un protocole exp�erimental pertinent pour
un syst�eme de segmentation :

{ travaillant sans connaissances a priori sur un domaine du traitement d'image ;

{ op�erant sur des images naturelles, pour lesquelles un r�esultat optimal sera rarement con-
sensuel entre plusieurs experts du domaine ;

{ g�en�erant en�n un r�esultat constitu�e de primitives h�et�erog�enes r�egions et contours, pouvant
chacune pr�etendre �a être �evalu�ee s�epar�ement.

Le protocole d'�evaluation a ainsi mis en exergue la notion de carte de primitives contours
et r�egions de r�ef�erence, �etablies manuellement par l'expert humain, en insistant sur le fait que
la r�ef�erence sera le r�esultat des choix d'un individu �a un instant donn�e, avec leurs qualit�es
(objectivit�e, absence d'a priori sur l'image), et leurs d�efauts (zones �equivoques, pixels oubli�es,
sensibilit�e de d�etection variables). Cependant, ces cartes de r�ef�erences semblent être un outil
pr�ecieux, car elles repr�esentent un premier pas vers une validation quantitative, et moins ar-
bitraire des m�ethodes de segmentation, et car leur utilisation ne n�ecessite pas de restreindre
le probl�eme de l'�evaluation �a des images synth�etiques, qui ne parviennent pas �a reproduire les
di�cult�es de segmentation multiples et vari�ees des images naturelles.

L'�evaluation du syst�eme coop�eratif et adaptatif s'est orient�ee autour de plusieurs axes, visant
chacun �a �eclairer des particularit�es et des fonctionalit�es originales de l'approche.

Il nous a sembl�e tout d'abord int�eressant de montrer que la philosophie de construction
distribu�ee d'une solution, ainsi que la seule d�e�nition d'interaction locale entre des processus,
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apporte une robustesse particuli�erement appr�eciable du syst�eme face �a des conditions d'utili-
sation uctuantes selon l'utilisateur :

{ Le syst�eme s'av�ere stable par rapport aux conditions dans lesquelles il est initialis�e. Quels
que soient le nombre, la nature, et l'endroit o�u des processus initiaux sont plac�es dans
l'image, la dynamique d'exploration du territoire, d�e�nie encore une fois par de simples
contraintes topologiques locales, assure peu �a peu une couverture compl�ete de l'image. La
pr�esentation de r�esultats sous la forme d'images statiques est �a ce niveau particuli�erement
frustrante, car elle ne permet pas visualiser cet aspect dynamique et r�eactif, qui tient une
grande place dans la conception de l'approche.

{ Le syst�eme s'av�ere de même robuste par rapport aux interactions que l'utilisateur peut
avoir sur son fonctionnement : limitations de ressources syst�eme utilis�ees, modi�cations
dynamiques par le biais d'une interface graphique, etc.

{ Le syst�eme s'av�ere en�n robuste par rapport aux donn�ees elles-mêmes, puisqu'un même
objet pourra g�en�eralement être segment�e par plusieurs voies d'approche di��erentes au
cours de l'ex�ecution. L'�echec local d'un processus ne remet en aucun cas en cause la
viabilit�e globale du syst�eme.

La mesure de la qualit�e des r�esultats a port�e essentiellement sur la qualit�e de la carte
contour, par rapport �a un d�etecteur classique de Deriche. Les r�esultats obtenus sont pour la
plupart comparables �a ceux de Deriche, en insistant sur le fait que le Deriche a fonctionn�e avec
des param�etres optimaux, adapt�es �a chaque image test�ee pour o�rir le meilleur r�esultat. Une
comparaison avec une m�ethode de d�etection de r�egion classique n'a pas �et�e e�ectu�ee pour des
raison d'incompatibilit�e du formalisme de repr�esentation : les m�ethodes de d�etections de r�egions
construisent g�en�eralement une partition compl�ete de l'image, alors que le syst�eme coop�eratif
permet �a des pixels de demeurer sans �etiquette 41.

Les derni�eres exp�erimentations portant sur l'adaptation et la coop�eration d�emontrent en-
�n la grande r�eactivit�e et l'extrême con�gurabilit�e (sic) de ce syst�eme de segmentation. Une
m�ethode disposant de trop de param�etres ajustables est souvent consid�er�ee �a tort avec d�e�ance.
La multiplicit�e des param�etres la rend di�cilement exploitable par un utilisateur novice, qui
ne saura pas sur quel param�etre agir pour orienter le fonctionnement de la m�ethode dans le
sens qu'il souhaite. Mais vaut-il mieux exhiber les param�etres d'une m�ethode, ou bien tenter de
les dissimuler au mieux 42 ? Quelles sont les possibilit�es de l'utilisateur face �a un algorithme de
type bô�te noire disposant de trois param�etres 43 uniquement, et qui ne parvient pas cependant
�a obtenir le r�esultat escompt�e ? Se tourner vers une autre m�ethode de type bô�te noire radi-
calement di��erente, ou bien tenter de programmer lui-même un algorithme pour son probl�eme
de traitement d'image ? N'est-il pas plus int�eressant pour lui de disposer d'une plateforme de
segmentation largement con�gurable, avec laquelle il a plus de chance de trouver \Le Bon Jeu
De Param�etres". Cela n�ecessitera certainement davantage d'investissement initial de sa part
que de faire fonctionner un algorithme de type bô�te noire, mais il peut esp�erer tout de même
gagner du temps en �evitant de d�evelopper son propre algorithme sp�eci�que �a son probl�eme.
Seulement �a cette condition, l'utilisation d'un syst�eme hautement con�gurable permet un gain
de temps.

41Il nous semble plus judicieux de n'�etiqueter que des pixels dont l'appartenance �a une r�egion est certaine, en
limitant ainsi les risques de mauvais �etiquetage.

42Un param�etre peut être dissimul�e �a l'utilisateur en codant explicitement sa valeur au c�ur de l'algorithme,
ou plus subtilement en calculant dynamiquement sa valeur �a partir de consid�erations sur l'image. Le premier
cas rend g�en�eralement l'algorithme sp�eci�que �a un type d'images pour lesquelles le param�etre est adapt�e, le
deuxi�eme cas se veut plus g�en�eraliste, mais dans les deux cas on retire �a l'utilisateur la possibilit�e d'agir lui-même
sur la valeur de ce param�etre.

43Simple cas d'�ecole.
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Conclusion

Nous avons tent�e de pr�esenter dans les pages qui ont pr�ec�ed�e un syst�eme de vision utilisant
des processus de segmentation de bas niveau, et mettant l'accent plus particuli�erement sur la
gestion e�cace de l'information.

La coop�eration entre les m�ethodes qui y est pr�esent�ee est une partie int�egrante du m�ecanisme
de d�ecision de chaque processus, et contribue en ce sens �a son originalit�e. Elle permet en
particulier d'avoir des d�ecisions adapt�ees localement, de di��erer les d�ecisions plus d�elicates, et
de r�esoudre les probl�emes de segmentation par la sollicitation et l'accumulation d'information,
de mani�ere opportuniste.

Dans cette optique, des processus de segmentation de bas niveau, de type contour et r�egion,
r�ealisant une construction incr�ementale de la solution, pr�esentent un comportement d�ecisionnel
adaptatif et r�eactif aux donn�ees de l'image, tout en disposant de la capacit�e de cr�eation de
processus �ls pour aider �a la r�esolution de probl�emes complexes. Les processus sont contrôl�es
par un s�equenceur de tâches, et fonctionnent conjointement dans un pseudo-parall�elisme inspir�e
des techniques de fonctionnement des syst�emes d'exploitation d'ordinateurs. Selon ce mod�ele,
des possibilit�es de communication d�edi�ees ont �et�e d�evelopp�ees.

La r�esolution de probl�eme apparâ�t alors comme une fonctionnalit�e �emergente du syst�eme,
�a la di��erence des approches classiques, qui requi�erent une plani�cation de la strat�egie d'explo-
ration de l'image. Dans le cas �etudi�e, cette derni�ere est le r�esultat d'une interaction r�eactive, et
se caract�erise par un e�et commun d'enrichissement progressif li�e �a l'�elaboration d'une solution
globale.

Les cinq pr�ec�edents chapitres ont tent�e de donner une vision harmonieuse et coh�erente �a
un syst�eme qui n'en demeure pas moins selon nous anticonformiste et pluridisciplinaire. Les
perspectives d'�evolution future sont nombreuses, tant un nombre important de portes ont �et�e
ouvertes au cours de ce m�emoire, sous la forme de questions pos�ees au d�etour d'un paragraphe,
de voies non explor�ees, de con�gurations extrêmes, etc.

La perspective qui vient le plus ais�ement �a l'id�ee est la r�ealisation d'une parall�elisation r�eelle
de l'approche. La voie de recherche demeure s�eduisante, car en l'�etat actuel de l'impl�ementation,
peu de di�cult�es techniques insurmontables empêchent de faire fonctionner ce principe sur un
r�eseau de processeurs parall�eles. Au contraire même, l'implantation sous la forme d'un syst�eme
s�equen�cant des tâches anonymes rend la parall�elisation plus simple. Au lieu que le s�equenceur
n'ex�ecute qu'une tâche �a la fois, il lui su�t de vider sa liste de tâches actives sur autant de
processeurs qu'il en existe de disponibles, et de libres. La di�cult�e majeure serait de r�esoudre
en exclusion mutuelle les acc�es aux donn�ees {image et r�esultat{, tr�es volumineux actuellement.

Une autre perspective consiste �a enrichir davantage les primitives fournies par le syst�eme,
en y introduisant des r�egions de type d�egrad�e qui font d�efaut pour caract�eriser les zones o�u le
changement de d'intensit�e est trop rapide pour être assimil�e �a une r�egion homog�ene, et trop
lent pour un contour. Des contours de type ligne pourraient �egalement être incorpor�es, ainsi
que des d�etecteurs de structures particuli�eres (d�etecteurs de coins, de jonctions, etc).

Une perspective suppl�ementaire consiste en�n �a envisager les moyens �a mettre en �uvre pour
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\piloter" le syst�eme en partie depuis une autre m�ethode de haut niveau, dont la connaissance
particuli�ere sur un probl�eme �a r�esoudre permettrait d'orienter et de guider le fonctionnement
du syst�eme actuel. Un protocole minimum pour les �echanges d'information entre ces deux
niveaux rendrait possible l'adaptabilit�e de ce syst�eme de bas niveau avec di��erents syst�emes de
r�esolution de probl�emes de vision de haut niveau, sur la base du même syst�eme de segmentation
coop�erative et adaptative.

La vision de bas niveau reste plus que jamais un domaine d'actualit�e, dans lequel l'exp�eri-
mentation personnelle constitue le meilleur moyen pour appr�ehender les di�cult�es r�eelles des
tâches �a accomplir. De plus, il nous donne r�eguli�erement une bonne le�con d'humilit�e, �a nous
autres chercheurs en informatique, en nous montrant que la technologie du mat�eriel informa-
tique actuelle, alli�ee �a l'�etat de l'art en algorithmique de traitement d'image ne sont pas encore
sur le point d'inqui�eter la capacit�e de l'�il humain. Mais pour combien de temps encore ?
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R�esum�e

Un des objectifs de la vision par ordinateur consiste �a extraire �a partir d'un important
volume de donn�ees brutes issues des images, celles qui s'av�ereront pertinentes pour une ex-
ploitation ult�erieure. Les primitives extraites de l'image sont commun�ement de type contour,
correspondant �a des zones de transition objectivement visibles, et de type r�egion, correspondant
�a des regroupements de pixels de l'image avec des caract�eristiques d'homog�en�eit�e communes.

Une n�ecessaire gestion de l'information est obtenue par la r�epartition de la tâche de seg-
mentation au sein d'entit�es ind�ependantes, localis�ees de fa�con pr�ecise dans l'image, poss�edant
chacune une primitive particuli�ere �a segmenter de type contour ou r�egion, et construisant ces
objets de mani�ere incr�ementale, c'est-�a-dire pixel par pixel.

L'originalit�e de l'approche r�eside dans la coop�eration instaur�ee entre la construction des con-
tours et des r�egions. Les deux types de segmenteurs fonctionnent conjointement �a l'�etiquetage
des pixels de l'image, sous une forme pseudo-parall�ele, en tirant avantage de leurs atouts
r�eciproques. Un d�etecteur de contour instancie de nouveaux d�etecteurs de r�egions de part et
d'autre de son extr�emit�e en construction, a�n de valider son existence, tandis qu'un d�etecteur
de r�egions instancie des d�etecteurs de contours �a sa fronti�ere, a�n de borner son expansion.
L'ensemble constitue un arbre d'entit�es de segmentation coop�erantes, d�ependant chacune les
unes des autres, par �liation.

Une telle approche permet une forte adaptation locale, puisque chaque primitive est d�etect�ee
par une instance d'un d�etecteur g�en�erique, pouvant modi�er ses param�etres internes ind�epen-
damment des autres instances. La coop�eration est r�eelle, puisqu'elle est int�egr�ee au m�ecanisme
de d�ecision.

L'implantation d'un s�equenceur de tâches anonymes, permet en�n de simuler le pseudo-
parall�elisme, et repose grandement sur des m�ecanismes classiques r�eserv�es g�en�eralement au
domaine des syst�emes d'exploitation.


