N

N

Logique floue en segmentation d’images: seuillage par
entropie et structures pyramidales irrégulieres

Gilson Braviano

» To cite this version:

Gilson Braviano. Logique floue en segmentation d’images: seuillage par entropie et structures pyra-
midales irrégulieres. Interface homme-machine [cs.HC]. Université Joseph-Fourier - Grenoble I, 1995.
Francais. NNT: . tel-00005033

HAL Id: tel-00005033
https://theses.hal.science/tel-00005033
Submitted on 24 Feb 2004

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00005033
https://hal.archives-ouvertes.fr

174 BIBLIOGRAPHIE

[127] L. A. Zadeh. Fuzzy sets. Information Controll'13(8):338-3531'1965.

[128] S. Zucker. Region growing: childhood and adolescence. Computer Graphics
and Image Processingl'(5):382-3991'1976.



BIBLIOGRAPHIE 173

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

C. A. Shaffer. A formula for computing the number of quadtree node fragments
created by a shift. Pattern Recognition LettersI'7:45-491'1988.

M. Spann and R. Wilson. A quadtree approach to image segmentation
which combines statistical and spatial information. Pattern Recognitionl’

18(3/4):257-269T 1985.

S. Tanimoto and A. Klinger. Structured computer vision. Academic PressI’

1930.

Wenjing Tao and Hans Burkhardt. An effective image thresholding method
using a fuzzy compactness measure. In International Conference on Pattern
Recognition'pages 47-511"JerusalemI'Tsraell'october 1994.

J. C. Tilton. Image segmentation by iterative parallel region growing with
applications to data compression and image analysis. In Frontiers of Massively

Parallel Computationl'pages 357-3601"FairfaxI'Virginial'october 1988.

J. C. Tilton. Porting an iterative parallel region growing algorithme from the
MPP to the MASPAR MP-1. In Frontiers of Massively Parallel Computationl’
pages 170-173I'Washigton D. C.T'october 1990.

M. Ticeryan and K. Jain. Texture segmentation using Voronoi polygons.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligencel'12(2):211-
2161'1990.

L. Vincent. Morphological algorithms. In E. Doughertyl'editor]’ Mathematical
morphology in image processingl' Marcel-Dekker'New YorkI'september 1992.

Luc Vincent. Mathematical morphology on graphs. In SPIE’S Visual Com-
munication and Image Processingl'volume 881'pages 95-105"Cambridge[MAT
1988.

Luc Vincent. Graphs and mathematical morphology. Signal Processingl’
(16):365-3881'1989.

P. Virgilil'G. Votterol'G. Vernazzal'and S. Dellepiane. A segmentation method
for fuzzy boundary detection. In Proc. of the 6th International Conference on
Image Analysis and Processingl'pages 60—641' Comol'Ttalyl'september 1991.

Richard 5. Wallace and Takeo Kanade. Finding natural clusters having mini-
mum description length. pages 438-442T"april 1990.

D. Willersinn. Dual irregular pyramids. PhD thesisl' Technische Universitat
WienI'Viennal'Austrial'1995.

Xuanli Lisa Xie and Gerardo Beni. A validity measure for fuzzy clustering.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligencel (8):841—
8471'1991.



172

[97]

(98]

[99]

[100]

[101]

[102]
[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

BIBLIOGRAPHIE

Thierry Pun. A new method for grey-level picture thresholding using the
entropy of the histogram. Signal Processingl’(2):223-2371"1980.

Todd ReedI'Harry Wechsler['and Michael Werman. Texture segmentation
using a diffusion region growing technique. Pattern Recognitionl'23(9):953—
9601'1990.

H. Rom and S. Peleg. Image representation using Voronoi tesselation: Adapta-
tive and secure. In Proc. of Computer Vision and Pattern Recognitionl'pages

282-285I"Ann ArborI'MichinganI'June 1988.

A. Rosenfeld. Fuzzy digital topology. Information and Controll'(40):76-87T
1979.

A. Rosenfeld. The diameter of a fuzzy set. Fuzzy Sets and Systemsl'(13):241—
2461'1984.

A. Rosenfeld. Distances between fuzzy sets. Technical reportl'1984.

A. Rosenfeld. The fuzzy geometry of image subsets. Pattern Recognition
Letters'(2):311-31711984.

A. Rosenfeld. Multiresolution image processing and analysis. Springer-Verlagl’

BerlinI'1984.

A. Rosenfeld. Distances between fuzzy sets. Pattern Recognition Lettersl’
(3):229-2331'1985.

A. Rosenfeld. Some pyramid techniques for image segmentation. In V. Cantoni
and S. Levialdil'editorsI' Pyramid systems for computer visionl'pages 261-271T
Springer-Verlagl'Berlin['1986.

A. Rosenfeld and S. Haber. The perimeter of a fuzzy set. Pattern Recognitionl’
(18):125-130I'1985.

T. Pavlidis S. Tanimoto. A hierarchical data structure for picture processing.
Computer Graphics and Image Processingl'4:104-1191'1975.

Michel Sakarovitch. Optimisation Combinatoire (Graphes et Programmation
Linéaire) - Méthodes mathématiques et algorithmiques. HermannI'ParisI'1984.

W. P. Salman and M. S. Solotareft. Le filtrage numérique. Eyrollesl'ParisI’
1982.

H. Samet. The quadtree and related hierarchical data structures. Comput.

Surveys'16:187-2601"1984.

J. Serra. Image analysis and mathematical morphology. Academic PressI'Lon-

donI'1982.



BIBLIOGRAPHIE 171

[82]

[83]

[84]

[85]

[36]

[87]

[33]

[89]

[90]

[91]

[92]
[93]

[94]

A. MontanvertI'P. Meer'and A. Rosenfeld. Approche pyramidale de la seg-
mentation d’'images par agrégation en parallele de régions. In Parigraph’90I

pages 129-1331'ParisI’"April 1990.

A. MontanvertI'P. Meerl'and A. Rosenfeld. Hierarchical image analysis using
irregular tessellations. [EFE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligencel'13(4):307-3161" April 1991.

0O.J. MorrisI'M. de J. Leel'and A.G. Constantinides. Graph theory for image
analysis: an approach based on the shortest spanning tree. In IEFEE Procee-
dingsl'pages 146-1521'1986.

A. Murthy and Sankar K. Pal. Fuzzy thresholding: mathematical frameworkI’
bound functions and weighted moving average technique. Pattern Recognition

Letters'(11):197-2061"1990.

Akira Nakamura and Kunio Aizawa. Some results concerning connected fuzzy
digital pictures. Pattern Recognition Lettersl'(12):335-3411'1991.

Nobuyuki Otsu. A threshold selection method from gray-level histograms.
IEEE Transactions on Systems, Man, and CyberneticsI'9(1):62-661"1979.

N. R. Pal and S. K. Pal. A review on image segmentation techniques. Pattern

Recognition]'26(9):1277-12941"1993.

Sankar K. Pal. Fuzzy skeletonization of an image. Pattern Recognition Lettersl’

(10):17-23T'1989.

Sankar K. Pal and Azriel Rosenfeld. Image enhancement and thresholding
by optimization of fuzzy compactness. Pattern Recognition Lettersl'(7):77-861
1988.

Sankar K. Pal and Azriel Rosenfeld. A fuzzy medial axis transformation based

on fuzzy disks. Pattern Recognition Lettersl'(12):585-5901'1991.
T. Pavlidis. Structural pattern recognition. Springer Verlagl'1977.

W. Pedricz. Fuzzy sets in pattern recognition: methodology and methods.

Pattern Recognitionl’(23):121-14611990.

J.-G. Postaire. De l'image a la décision - analyse des images numériques et

théorie de la décision. Dunodl'ParisI'1987.

J. M. S. Prewitt. Object enhancement and extraction. Academic PressI'In: B.
S. Likin and A. Rosenfeld. Picture processing and psychopictoriesI'1970.

T. Pun. Entropic thresholdingl’a new approach. Computer Graphics and
Image Processingl’(16):210-2391'1981.



170

[69]

[70]

[71]

[74]

[75]

[76]

[81]

BIBLIOGRAPHIE

Y. Lu and R. C. Jain. Reasoning about edges in scale space. IFFFE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligencel'14(4):450-46811992.

M. Luby. A simple parallel algorithm for the maximal independent set pro-
blem. SIAM Journal of Computingl'15(4):1036-10531'November 1986.

M. LybanonI'S. M. Leal’and S. M. Himes. Segmentation of diverse image using
opening and closing. In International Conference on Pattern Recognitionl’

pages 347-3511" JerusalemI'Israell'october 1994.

M. C. Maccaronel'M. Tripicianol'and V. Di Gesu. Fuzzy mathematical mor-
phology to analyse astronomical images. In International Conference on Pat-
tern Recognitionl'pages 248-2511"La Hayel'1992.

H. Maitrel'l. Blochl'and M. Sigelle. Spatial entropy: a tool for controlling
contextual classification convergence. IEEFE First Int. Conf. on Image Proces-

singl'2:212-2161' November 1994.

D. Marr and E. Hilldreth. Theory of edge detection. In Proceedings of the
Royal Society of LondonlI'volume 207T'pages 181-2171"1980.

Ch. Mathieul T.E. Magninl'and C. Baldy-Porcher. Optimal stochastic pyramid:
segmentation of MRI data. 1652:14-221"1992.

P. Meer. Stochastic image pyramids. Computer Vision, Graphics, and Image
Processingl'45:269-2941"1989.

P. Meer and S. Connelly. A fast parallel method for synthesis of random
patterns. Pattern Recognitionl22:189-2041"1989.

P. MeerI'S. N. Jiangl'S. Baugherl'and A. Rosenfeld. Robustness of image
pyramids under structural perturbations. Computer Vision, Graphics, and

Image Processingl'44:307-3111"1988.

A. Montanvert and P. Bertolino. Irregular pyramids for parallel image seg-
mentation. In Proc. of the 16" OAGM Meetingl'pages 13-34I'Viennal'Austrial’
May 6-8 1992.

A. MontanvertI'P. Meerl'and P. Bertolino. Optimal hierarchical shape analysis
in gray level images. In NATO advanced workshop “Shape in Picture T'volume
126T'pages 13—34I'DriebergenI' The NetherlandsI'September 7-11 1992. Springer
Verlag ed.

A. MontanvertI'P. Meerl'and A. Rosenfeld. Hierarchical image analysis using
irregular tessellations. Technical Report CS TR 2322I' Computer Vision La-
boratoryl'University of Maryland['September 1989.



BIBLIOGRAPHIE 169

[55]

[56]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

A. Kaufmann. [Introduction a la théorie des sous-ensembles flous. Massonl’

1977.

Alireza Khotanzad and Abdelmajid Bouarfa. Image segmentation by a paral-
lell'non-parametric histogram based clustering algorithm. Pattern Recognitionl’

23(9):961-973'1990.

J. Kittler and J. lllingworth. Minimum error thresholding. Pattern Recogni-
tionl'19(1):41-471"1986.

B. Kosko and S. Isaka. La logique floue. Pour la sciencel (191):62-681'1993.

W. G. Kropatsch. Towards higher decimation ratios. In Computer Analysis
of Images and Patternsl'Lecture Notes in Computer Science. Springer['1995.

W. G. Kropatsch and D. Willersinn. Representing curves in irregular pyramids.
In W. G. Kropatsch and H. Bischofl'editorsI' Pattern Recognitionl'pages 333—
3481'Oldenbourgl’ Austrial'1992.

Walter G. Kropatsch. Curve representation in multiple resolution. Pattern

Recognition Letters'(6):179-1841"1987.

W.G. Kropatsch. Building irregular pyramids by dual graph contraction. Tech-
nical Report PRIP-TR-35I'Dept. for Pattern Recognition and Image Proces-
singl'Institute for AutomationlTechnical University of Viennal’'Austrial'1994.

S.W.C. Lam and H.H.S. Ip. Structural texture segmentation using irregular
pyramid. Pattern Recognition LettersI'15(9):691-6981" July 1994.

Eric Levrat. Application de la théorie des ensembles flous a amélioration et
a la segmentation d’images monochromes. PhD thesisI'Université Nancy [T’

1989.

C. H. Li and C. K. Lee. Minimum cross entropy thresholding. Pattern Reco-
gnition]'26(4):617-6251"1993.

X. Q. Lil'Z. W. Zhaol'H. D. Chengl’C. M. Huangl'and R. W. Harris. A fuzzy
logic approach to image segmentation. In International Conference on Pattern
Recognitionl'pages 337-3411" JerusalemI'Israell'october 1994.

Y. W. Lim and S. U. Lee. On the color image segmentation algorithme based
on the thresholding and the fuzzy c-means techniques. Pattern Recognitionl’

23(9):935-9521"1990.

Xiaofan Liul'Shaohua TanI'V. Srinivasan'S. H. Ongl’and Weixin Xie. Fuzzy
pyramid-based invariant object recognition. Pattern Recognition]'27(5):741-
7561'1994.



168

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

BIBLIOGRAPHIE

D. D. Giustol'C. S. Regazzonil'and G. Vernazza. Colour image segmentation by
a fuzzy data-fusion approach. In Computer Analysis of Images and Patternsl’

pages 42-481'1989.

M. Gondran and M. Minoux. Graphes et algorithmes. EyrollesI'ParisI'2 ed.
1985.

Silviu Guiasu and Radu Theodorescu. Incertitude et Information. Les presses

de l'université Lavall'QuébecI'1971.

Philippe Guillataud and Patrick Hanusse. Semantique des images par ana-
lyse dendronique. In Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificiellel’

volume 2I'pages H77-H881'1993.

H. Heijmans and L. Vincent. Mathematical morphology in image analysis. In
E. Doughertyl'editorl’ Mathematical morphology in image processingl’Marcel-
DekkerI'New YorkI'september 1992.

T.H. Hong and A. Rosenfeld. Compact region extraction using weighted pixel
linking in a pyramid. [FEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligencel'6(2):222-229'march 1984.

Ludvik Janos and Azriel Rosenfeld. Somme results on fuzzy (digital) convexity.

Pattern Recognition'15(5):379-3821"1982.

J.M. Jolion. Analyse d’images: le modele pyramidal. Traitement du Signall’
7(1):5-171"1990.

J.M. Jolion and A. Montanvert. La pyramide adaptative: construction et
utilisation pour 'analyse de scenes 2D. In Reconnaissance des Formes et

Intelligence Artificiellel'pages 197-2061" Paris'November 1989.

J.M. Jolion and A. Montanvert. The adapted pyramid: a framework for 2D
image analysis. Computer Vision, Graphics, and Image Processingl’55(3):339—
348'May 1992.

J.M. Jolion and A. Rosenfeld. A pyramid framework for early vision. Kluwer
Academic Publishers'1994.

R. Kamekural'H. TashiroI'N. ItoI'T. Yokoyamal'and Y. Matsushita. Adopting
fuzzy reasoning in edge detection of color image. In Graz OAGMI'pages 361—
3691'1993.

J. N. Kapurl'P. K. Sahool'and A. K. C. Wong. A new method for gray-level
picture thresholding using the entropy of the histogram. Computer Vision,
Graphics, and Image Processingl’(29):273-2851"1985.

M. KassI'A. WitkinI'and D. Terzopoulos. Active contours models. Internatio-
nal Journal of Computer Visionl'(1)I'1987.



BIBLIOGRAPHIE 167

[27]

28]

[39]

[40]

J. M. Chassery and M. Melkemi. Diagramme de Voronol appliqué a la seg-
mentation d’images et a la détection d’événements en imagerie multi-sources.

Traitement du Signall'8(3):155-1641'1991.

J. M. Chassery and A. Montanvert. A segmentation method in a Voronoi
diagram environement. In 6th Scandinavian Conference on Image AnalysisI’

pages 408-415I'Oulul'FinlandI'June 19-22 1989.

B. B. Chaudhuri. Concave fuzzy set: a concept complementary to the convex
fuzzy set. Pattern Recognition LettersI'(13):103-10611992.

K. Cho and P. Meer. Image segmentation from consensus information. Number

CE-1241'September 1995.

P. Clermont and S. Cartier. Implementation and evaluation of region gro-
wing algorithms on CM2. In Proc. of the Int. Colloquium on Parallel Image
Processingl'pages 91-1091" ParisI'Francel'June 17-19 1991.

G. Corayl'A. Noetzell'and A. M. Selkow. Order independence in local clustering
algorithms. Computer Graphics and Image Processingl’(4):120-132I'1975.

Hariton Costin. On object classification by means of fuzzy sets’ theory. In
International Conference on Pattern Recognitionl pages 458-4611" La Hayel’
1992.

A. de Luca and S. Termini. A definition of a nonprobabilistic entropy in the
setting of fuzzy sets theory. Information and Controll'(20):301-3121'1972.

V. di Gesu and M. C. Maccarone. Features selection and “possibility theory”.
Pattern Recognition'19(1):63-721"1986.

J. C. Dunn. A fuzzy relative of the ISODATA process and its use in detecting
compact well-separated clusters. Journal of CyberneticsI'3(3):32-571'1974.

W. D. Fisher. On grouping for maximum homogeneity. JASAI'53:789-7981"
1958.

A. Gagalowicz and O. Monga. Un algorithme de segmentation hiérarchique. In
Actes du 5eme Congrés RFIA, AFCET-INRIA ed.I'pages 163—1771 Grenoblel’
Francel'November 1985.

A. Gagalowicz and O. Monga. A new approach for image segmentation. In In-
ternational Conference on Pattern Recognitionl'pages 2652671 Paris'Francel’
1986.

T. Gevers and V. K. Kajcovski. Image segmentation by directed region sub-
division. In International Conference on Pattern Recognitionl'pages 342-3461
JerusalemI'Tsraell'october 1994.



166

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

BIBLIOGRAPHIE

M. BisterI'J. CornelisI'and A. Rosenfeld. A critical view of pyramid segmenta-
tion algorithms. Pattern Recognition LettersI'11(9):605-6171 September 1990.

A. Blake and A. Zisserman. Visual reconstruction. MIT PressI"Cambridgel’
MAT'1987.

R. P. Blanford and S. L. Tanimoto. Bright-spot detection in pyramids. Com-
puter Vision, Graphics, and Image Processingl'43:133-1491"1988.

[sabelle Bloch. Connexité floue et morphologie mathématique. Technical Re-

port 92 D 001 T'TELECOMI ParisI'1992.

[sabelle Bloch and Henri Maitre. Ensembles flous et morphologie mathéma-

tique. Technical Report 92 D 007TT'TELECOMI ParisI'1992.

[sabelle Bloch and Henri Maitre. Fuzzy mathematical morphologies: a com-
parative study. Pattern Recognition]'28(9):1341-13871'1995.

Nozha Boujemaal'Georges Stamonland André Gagalowicz. Modélisation floue
pour la segmentation d’images. In Reconnaissance des Formes et Intelligence

Artificiellel pages 163-1731 ParisI'Francel'1994.

C.E. Buckley. Split-and-merge image segmentation based on Delaunay trian-
gulation. In Lectures notes in computer science, 333, Internationnal Workshop
Computationnal Geometry, Warzburgl'March 1988.

P.J. Burt. Fast filter transforms for image processing. Computer Graphics and

Image Processingl'16:20-511"1981.

P.J. Burt and E.H. Adelson. The laplacian pyramid as a compact image code.
IEEFE Transactions on Communications' COM-31:532-5401"1983.

H. CaillolI’A. Hillion'and W. Pieczynski. Segmentation contextuelle non
supervisée d’images utilisant une modélisation statistique floue. In Reconnais-
sance des Formes et Intelligence Artificiellel’ pages 145-1511" ParisI’ Francel’
1994.

V. Cantomi and S. Levialdi. Pyramidal systems for computer vision. Springer-

Verlagl'BerlinI'1986.

T. ChampionI'T. Forveille['and V. Lattuati. Segmentation d’images mono-
chromes par classification floue. In C.Q.V.A.I'pages 73-821'Le Creusotl'June
17-19 1993.

F. Chantemarguel'M. Popovic'R. CanalsI'and P. Bonton. Parallelization of
the merging step of the region segmentation method. In 7th Scandinavian
Conference on Image Analysisl pages 993-9401" Aalborgl’ DenmarkIl” August
13-16 1991.



Bibliographie

1]

[10]

[11]

[12]

N. Ahuja and B. An. Image representation using Voronoi tessellation. Com-

puter Vision, Graphics, and Image Processingl’(29):286-2951"1985.

Abdel Belaid and Yolande Belaid. Reconnaissance des formes - Méthodes et
applications. Inter EditionsI'ParisI'1992.

Claude Berge. Graphes et hypergraphes. Dunodl'3"" ed. 1983.

F. Bergholm. Edge focusing. [FEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligencel'9(6):726-7411"1987.

P. Bertolino. Structure pyramidale irréguliere pour la segmentation d’images
en niveaux de gris. Mémoire d'ingénieur C.N.A.M.I'Conservatoire National

des Arts et Métiers'Grenoble'Décembre 1992.

P. Bertolino.  Contribution des pyramides irrégulieres en segmentation

d’images multirésolution. Master’s thesis'INPGI'Grenoblel'1995.
J.R. Beveridgel'J. Griffith'R. Kohler'A. Hansonl'and E. Riseman. Segmenting

images using localized histograms and region merging. International Journal

of Computer Vision'29(2):311-34711989.

J. C. Bezdek. Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms.
Plenum PressI'New YorkI'1981.

Dinabandhu Bhandaril’'Nikhil R. Pall'and D. Dutta Majumder. Fuzzy diver-
gencel'probability measure of fuzzy events and image thresholding. Pattern

Recognition Letters'(13):857-86711992.

C. G. Bhattacharya. A simple method of resolution of a distribution into
gaussian components. Biometricsl'(23):115-1351'1967.

Horst Bischof and Walter G. Kropatsch. Fuzzy curve pyramid. In International
Conference on Pattern Recognitionl'pages 505-5091" JerusalemI'Israell'october
1994.

M. Bister. A critical view on pyramid segmentation algorithms. Technical
Report IRIS-TR-00061" Vrije Universiteit Brussell' Informatics and Eletronics
Lab.I'1989.

165



164 CHAPITRE 6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

qui force les sommets flous dont un des peres devient floul’a choisir leur pere définitif.
Des stratégies ont été créées pour éviter la formation de régions déconnectées dans
la pyramide floue.

Toutes les procédures restent parallélisables et 'ordre d’évaluation des éléments
des graphes représentant les plusieurs niveaux de la pyramide n’a pas d’importance.

Par rapport a la pyramide irréguliere stochastiquel'nous avons remarqué que la
pyramide floue traite plus aisément les images texturées. La réduction de I'influence
du bruit se fait grace a la possibilité qu’a un sommet de repousser la décision d’atta-
chement définitif. Les entités allongées sont mieux détectéesI'mais il n’a pas d’amé-
lioration significative lorsque les images testées sont bien contrastées.

Il existe encore plusieurs points d’intérét concernant la pyramide irréguliere floue
qui méritent d’étre étudiés plus attentivementI'comme par exemple: 'exploitation
des criteres autres que les niveaux de gris (surfacel texturel'...)['la mise a jour
de voisinagesI''automatisation du choix des parametres de “fuzzification” et de
“défuzzification” ainsi que I'extension des mesures classiques au cas flou (surfacel’
périmetrel'compacitél’...).

Nous remarquons quel comme toute pyramide de graphel'la pyramide floue a
des difficultés a traiter les informations de contour. Une coopération région/contour
pour la détection de frontieres floues semble étre I’'un des points les plus importants
a développer.

Le processus de post-segmentation fondé sur I'accumulation de résultats des py-
ramides des graphes est adapté a la pyramide floue; I'intégration d’une procédure
de multi-résolution plus richel’avec ’apport de 'accumulation de résultats des py-
ramides flouesI'peut aussi étre prometteuse.

Nous pouvons encore citer la possibilité de la généralisation au cas 3D ainsi que
Iexploitation avec I'existant (coopérations avec des techniques de seuillage dans le
but de déterminer automatiquement le seuil global ou de fournir des informations
de contoursI'par exemple).

Il est vrai quel'malgré les progres faits ces dernieres années dans le domaine
de l'analyse d’'images'nous ne sommes pas encore arrivés a mettre au point une
technique de segmentation adaptée a tous les types d’images. Dans ce travaill'un
pas de plus a été fait dans une direction qui pourral'peut étrel’aporter une solution
a ce genre de probleme.



Chapitre 6

Conclusions et perspectives

Dans ce travaill'nous avons étudié I'introduction de la logique floue dans les pro-
cessus de segmentation d’images. Des techniques de premier et de deuxieme ordres
ont été présentées et appliquées a plusieurs images. Les techniques de premier ordre
ont été abordées au chapitre 3. Lors de la présentation de ce chapitre'nous avons
fait un survol des méthodes classiques traditionnelles et nous les avons comparées
avec des techniques utilisant la logique floue.

Deux méthodes fondées sur ’entropie floue ont été développées. Une coopération
entre ces méthodes et 'entropie adaptée classique a été proposée pour la segmen-
tation d’images cytologiques. Cette coopération s’avere robuste au bruit et fournit
de meilleurs résultatsI'pour les images cytologiquesI’que toute autre techniquel'de
premier ou deuxieme ordrel'présentée dans ce travail.

L’étude des propriétés des mesures proposéesl'ainsi que leurs généralisations pour
k classes nous semble étre un sujet d’extréme intérét.

Dans le chapitre 4I'nous avons présenté les méthodes de segmentation de deuxieme
ordrel'utilisant la notion de pyramide. Les pyramides irrégulieres ont été étudiées et
leur support théoriquel'fondé sur la théorie de graphesl'a été formalisé.

L’introduction d’un facteur d’incertitude dans le processus de segmentationlfondé
sur la pyramide de graphesl'a été proposée au chapitre 5. Cela se fait a 'aide des
sommets flous'qui peuvent retarder leur choix d’un pere. Ces sommets resteront donc
attachés a tous leurs peres potentiels jusqu’a ce qu’ils puissent décider définitivement
de leur affectation. Ce type d’attachement donne naissance aux fausses adjacences
dans le graphe représentant chaque niveau de la pyramide. Ces adjacences non réelles
sont réalisées par les arétes flouesI'qui a leur tourl'permettent quel’dans les zones
les plus homogenes de I'imagel'le taux de fusion soit supérieur a celui des zones
d’homogénéité inférieure.

Les possibilités de mesurer ’homogénéité des fusions obtenues au moyen des
arétes floues sont nombreuses. On a présenté deux manieres de réaliser cette tachel’
fondées sur la variance et sur la somme des différences des niveaux de gris. 1l serait
intéressant de prendre en compte la surface des régions lors de la détermination de
I’homogénéité associée a chaque aréte floue.

La propagation de I'incertitude dans la pyramide est controlable grace a la regle
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Procédure 12 [tération K
1. POUR TOUT sommet F flou FAIRE
Choix de P_prov(F);

ST (le sewil sgegy-. est satisfait ou F' est le sommet le plus agé d’une chaine
floue ou ¢’est la derniére itération) ALORS

P(F)= P_prov(F);
SINON

age_flou[F] = age_flou[F]+ 1;
FIN SI

2. Eliminer les voisins flous des sommets flous (procédure 1) ;
3. POUR TOUT sommet F flou FAIRFE

SI (F reste flou) ALORS
age_flou[F] = age_flou[F]+ 1;
mettre a jour P(F);

SINON

F' est marqué pour mourir;

Eliminer la clique floue engendrée par F' (procédure 6);

Transformer en arétes réelles celles entre P(F') et les autres péres de F
(procédure 8) ;

Transmettre les attributs de F' au pére choisi (équations 5.3/ a 5.36) ;
F est marqué pour mourir;

FIN SI
4. Recalculer les attributs des sommets (voir section 5.10);

5. Reconstruction des cliques engendrées par les sommets flous et les nouveaux

flous;

6. Refaire les graphes d’adjacence et de similarité (voir section 5.10);
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Procédure 11 [tération k - Continuation
3. POUR TOUT sommet F flou FAIRE

Enlever les attributs transmis aux péres (€quations 5.25 a 5.27) ;
SI (| fluz[F]| > 0) ALORS
choix d’un flux par F';
P(F) =S tel que le flux choisi va vers S ;
POUR TOUT sommet VM € P(F) qui vient de mourir FAIRE
SI(P_prov(VM) = P(F)) ALORS
P(VM) = P_prov(VM);
VM est marqué pour mourir;
SINON
P_prov(VM)= NULL;
VM est marqué pour devenir flou;
FIN SI
F est marqué pour mourir;
Eliminer la clique floue engendrée par F' (procédure 6);

Transformer en arétes réelles celles entre P(F') et les autres péres de F
(procédure 8) ;

Transmettre les attributs de F' au pére choisi (€quations 5.31 a 5.33);
SINON

Faire la mise a jour de P(F);
FIN SI

4. Chaque sommet VM tel que P_prov(VM) = P(VM) passe ses attributs a son
pére (€quations 5.37 a 5.39) ;

5. Reconstruction des cliques floues par les sommets flous et les nouveaur flous;
6. Recalculer les attributs des survivants (voir section 5.10);
7. Refaire les graphes d’adjacence et de similarité (voir section 5.10);

8. Les sommets marqués deviennent flous ou morts selon leurs marques ;
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Procédure 9 Mise a jour du voisinage des peres d’un sommet I qui reste flou

POUR chaque P(P.(F)) # P(P;(F)) FAIRE
créer Uaréte o(P(P;(F)), F, P(P;(F)));
FIN POUR

Procédure 10 [tération k - Premiere partie
1. POUR TOUT sommet F' flou FAIRFE
(P =0
somme_fluz[F]=0;
max_flux[F]=0;
2. POUR TOUT sommet VM qut vient de mourir FAIRE

Choisir P_prov(VM) ;

SI (le seuil sgy.. n'est pas satisfait) ALORS
P_prov(VM)= NULL;
VM est marqué pour devenir flou;

SINON

SI (le lien entre VM et P_prov(V M) utilise un sommet flou F') ALORS

|fluz[F]| = [fluz[F]|+1;

ST (palp(VM, F, P_prov(VM))] > max_flux[F]) ALORS
maz_flur[F) = ualp(V M, F, P_proo(V M) ;

FIN SI

SINON
P(VM) = P_prov(VM);
VM est marqué pour mourir;

FIN ST
FIN ST

Aller a la procédure 11 (page 160).
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Procédure 7 Evaluation du voisinage de chaque sommet VM

POUR chaque élément de I'(VM) FAIRE

SI (cet €lément est un sommet survivant S # P(VM)) ALORS
SI(pa(VM,S)=1) ALORS
SI(S ¢ T(P(VM)) ou pa(S,P(VM)) < 1) ALORS
créer Uaréte réelle (P(VM),S);
FIN S1
SINON
SI(pa(VM,S) <1 et F réalisant le lien reste flou) ALORS
créer Uaréte flove p(P(VM), F,S);
FIN S1
FIN S1

SINON

SI (cet élément est un sommet VM' et P(VM') # P(VM)) ALORS
ST (jpa(VM, VM) = 1) ALORS
créer Uaréte réelle (P(VM), P(VM'));
FIN S1
SINON
SI(pa(VM,VM') <1 et I réalisant le lien reste flou) ALORS
créer Uaréte flove p(P(VM), F, P(VM'"));
FIN S1
FIN S1

FIN ST
FIN POUR

Procédure 8 Mise a jour du voisinage des péres d’un sommet flou F' qui a décidé
POUR chaque P(P;(F)) tel que P(P;(F)) # P(F) FAIRE
créer Uaréte (P(P;(F)), P(F));
FIN POUR
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La baisse de résolution dans les zones les plus homogenes est plus rapide que
dans les autres zones. Cela s’explique par le fait quel'dans ces zonesl'il y a beaucoup
plus de sommets flousI'ce qui entraine des fusions multiples générées par les flux
privilégiés par les sommets flous.

Les graphes flous ne sont pas forcément planaires mais ils sont simples car seule
I’aréte la plus forte entre deux sommets quelconques survit. Les autres sont éliminées.
De toute faconl'les graphes traités dans les pyramidesI'floues ou nonl'sont toujours
finis.

Un sommet flou F' peut choisir un autre flou F’ comme pere. Une situation
classique qui oblige cela est celle ou tous les peres du sommet F' deviennent flous. Orl’
dans la deuxieme partie de I'itérationlle sommet F' sera obligé de prendre sa décision
car il est forcément le plus agé d’une ou plusieurs chaines floues. Les attributs des
sommets flous changent au fur et a mesure que la pyramide est construite.

La convergence de la pyramide floue est assurée par le fait que les ensembles
de survivants décroissent a chaque itération. Lorsque tous les sommets flous sont
obligés de déciderl'le nombre de sommets baissel'on est donc obligé de terminerl’
dans le pire casl’avec un seul sommet survivant. Le nombre d’itérations dans une
pyramide floue est du méme ordre que celui de la pyramide irréguliere.
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5.15 Commentaires

Le critere qui oblige la prise de décision définitive du sommet flou le plus agé d’une
chaine floue est en fait un critere de contréle naturel qui empéche la propagation de
I'incertitude dans la pyramide floue. Il est aussi possible de forcer un sommet flou
a choisir un pere lorsqu’il arrive a un certain age. Ce deuxieme facteur de controle
est moins naturel que le premier. Une troisieme idée peut étre utilisée: lorsqu’un
sommet flou atteint un certain agel's’il ne peut pas choisir son pere il se transforme
en un sommet survivant. Cette stratégie ne serait qu'une “correction” du critere de
choix des survivants. Finalementl'une autre maniere de contréler 'incertitude dans
la pyramide floue vient de I'obligation du choix d’un pere par les sommets flous lors
du dernier niveau.

Lorsqu’un sommet flou F' favorise un flux vers un survivant ST'il est nécessaire
de réaliser les liens du type p(VM, F,S) tels que P_prov(VM) = S et de trans-
former les sommets VM’ liés au survivant S’ au moyen de p(VM', F,5’) tels que
P_prov(VM') = 5,5 # 5" en sommets flous. 1l est possible de considérer ce type
de situation autrement. Chaque sommet VM’ qui choisit un pere non favorisé par
le flux aurait la possibilité de s’attacher a son voisin survivant placé en deuxieme
position de similarité. Pour cela chaque sommet choisit son pere provisoire et son
pere remplacant. Ce deuxieme peut devenir le pere définitif si le premier n’est pas
favorisé par le flux du sommet flou et si 'attachement entre VM’ et P_rempl(VM')
peut se réaliser sans problemes.

Les changements apportés par l'introduction des sommets et arétes floues dans
la pyramide irréguliere n’empéchent pas que des procédures de post-segmentation
(consensusl taille minimale des régionsl'etc.) soient utilisées apres la fin de Ial-
gorithme. Cela est du au fait qu’a "apex de la pyramide flouel'tous les sommets
flous disparaissent ainsi que les arétes floues. Nous pouvonsI'd’une certaine fagonI’
considérer que ce qui vient apres la “derniere itération” est déja une procédure de
post-segmentation puisque les changements apportés par les itérations supplémen-
taires ne sont que locaux.

L’existence de sommets flous entraine la création de frontieres floues entre les
régions. Cela parce que les frontieres entre les peres des sommets flous ne sont
pas bien définies. Pour cette raisonl'lorsqu’on utilise une coopération du type “ré-
gions/contours” qui évolue parallelement avec le graphe d’adjacence entre les régionsI’
il est nécessaire de considérer aussi les arétes floues. Cela se traduit par 'utilisation
d’un élément de contour p4(A, B) X a dans la pyramide floue a la place de o dans
la pyramide irréguliere classique.

A chaque fois que 'on parcourt la liste des voisins d’un sommet AI'il ne suffit
pas de vérifier si un sommet B fait partie de cette liste. Il est nécessaire de vérifier
quel est le type de lien entre A et B. Pour cela nous devons vérifier si I'aréte (A, B)
est réelle ou floue; si elle est flouel' normalement il est important de connaitre le
sommet flou qui est responsable du lien entre A et B. La structure de voisinage
de la pyramide irréguliere floue est donc plus complexe que celle de la pyramide
irréguliere classique.
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Fic. 5.32 - Les sommets flous des 7 premiers niveaux de deux pyramides flouesI’
construites avec un seuil global égal a 33I'mais n’ayant pas les mémes seuils de
“fuzzyfication” et “defuzzification”.
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Sdefuz-l'en prenant en compte les zones homogenes et hétérogenes dans I'image.
Cela permettrait de mieux controler I'incertitude dans la pyramide.

La répartition des sommets flous dans I’image

Les sommets flous ne sont pas uniformément répartis sur 'image et cela se voit
bien dans la figure 5.32. Cela veut dire qu’il y a des zones ou ces sommets disparais-
sent rapidement et quel’dans d’autres zonesl'ils ont du mal a choisir un pere définitif.
La distribution (et aussi la quantité) des sommets flous dans 'image dépend alors
de 'homogénéité dans I'image.

Le parametre 1,,,.

Un facteur qui nous semble intéressant a considérer est la surface des sommets
flous. Lorsque 'attribut surface associé a un sommet flou est de taille importantel’
ce sommet peut impécher la localisation des entités allongées dans I'image. Il nous
a donc paru important de limiter la naissance des sommets flous dont la surface
dépasse t,,4,. Pour les images bien contrastées'nous pouvons utiliser ¢,,,, = 500
sans problemel'en revanchel'pour les images texturésl'cette valeur doit étre réduite.
L’influence de cette contrainte peut étre remarquée dans la figure 5.32I'a partir du
passage entre le 4° et le 5° niveau (tres peu de sommets deviennent flous).

Le temps de calcul

L’utilisation des attributs des sommets flousI'pour calculer les attributs de leurs
peres (comme la surface et le niveau de grisI'par exemple)lintroduit des calculs plus
lourds dans la pyramidel'car les nouvelles valeurs des niveaux de gris et des surfaces
ne sont plus des nombres entiers. Cela en revanchel'est tres importantl'car la région
flouel'représentée “un peu” par chacun de ces peresl'est prise en considération et
exerce une influence sur les fusions.

La mise a jour des adjacencesl'réalisée a partir des mises a jour des cliques floues
a chaque niveau de la pyramide floue augmente considérablement le temps de calcul
de l'algorithmel'par rapport a la pyramide irréguliere stochastique.

Les parametres sy,., et sq4ey..1'qui controlent le nombre de sommets flous dans la
pyramidel’'ont un lien direct avec le temps utilisé pour la convergence du processus.
Cela veut dire que plus on doit traiter de sommets flousI'plus algorithme est lent.

Nous pouvons dire qu’en moyennel'la pyramide irréguliere floue prend une fois
et demi le temps de calcul d’une pyramide irréguliere stochastique pour arriver a
I'apex.
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() © )

F1G. 5.31 - Segmentations sur I'image-test 8['contenant (a et d) 27 régionsI'(b et
e) 39 régions et (c et f) 70 régions.

5.14.2 L’influence des parametres
Les seuils de “fuzzification” et de “defuzzification”

Le critere déterminant si un sommet qui vient de mourir devient flou ou nonI’
dépend d’un seuil de “fuzzification” sy,.. (voir section 5.12). De la méme manierel’
le seuil de “defuzzification” sgef,.. détermine si un sommet flou s’attache définitive-
ment a son pere le plus similaire ou si ce sommet reste encore flou. Ces criteresl'en
faitI'évaluent la différence de similarité entre le sommet et ses deux peres les plus
similaires; si la différence dépasse le seuill'le sommet décide de s’attacher définitive-
ment.

La figure 5.32 montre I'influence de ces deux parametres a plusieurs niveaux d’une
pyramide floue. Remarquons quel'dans la pyramide illustrée en (a)l'la quantité de
sommets flous n’est pas aussi importante que dans la pyramide (b). Cela est di au
fait que sg,., utilisé dans (b) est supérieur a celui utilisé dans (a). Des lorsI'on voit
naitre un grand nombre de sommets flous en (b).

La figure 5.32 montre aussi que le taux de “defuzzification” est plus élevé en (b)
qu’en (a). Cela indique que le seuil $4cfy.. utilisé en (a) est supérieur a celui utilisé
en (b). Les sommets flous dans (b) peuvent alors décider plus facilement que ceux de
(a)l'ce qui justifie qu’au septieme niveaul'la différence entre le nombre de sommets
flous dans (a) et (b) ne soit pas tres importante.

Il serait intéressant de choisir de maniere automatique et dynamique sg,., et
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(© (d)

F1G. 5.30 - (a) L’apex trouvé par la pyramide flouel'pour s, = 14I'en 18 niveaux
et (b) la carte de contours respective montrant les 145 régions. (c¢) L’apex trouvé
pour s, = 13 en 16 niveaux et (d) la carte de contours respective montrant les 180
régions.

Image-test 8

Les trois résultats sur I'image-test 8['qui sont montrés en figure 5.311'nous ame-
nent dire que la pyramide floue arrive a localiser de facon assez nette les formes
dans I'image. Remarquons que I'image segmentée en 27 régions (a et d)['fournit des
contours qui permettent d’avoir une idée de la forme des quatre entités présentes
dans I'image. En réduisant le seuil globall'le nombre de régions augmentel'mais les
zones occupées par les quatre entités restent toujours détectables (b et e). Dans le
troisieme résultatl’'on constate que la pyramide floue réduit I'influence de la texture
du fond sur I'image.

Par rapport aux résultats fournis par la pyramide a maillage irrégulier (figure 4.14T°
page 98)['nous pouvons dire que la pyramide floue est plus adaptée au traitement
de la texture. Cela est certainement diu au fait quel'dans les zones ou des textures
différentes sont voisinesI'la quantité de sommets flous est grande. Ces sommets ne
se décident qu’apres quelques itérationsl'lorsque les zones texturées se distinguent
assez nettement.
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F1G. 5.28 - (a) L’apex trouvé pour s, = 10l'en 15 niveaux et (b) la carte de contours

respective montrant les 48 régions. (c et d) Les 36 régions trouvées en 15 niveauxI’

pour s, = 12.

=gt ol
’ @ﬂ%ﬂ%

By

F1G. 5.29 - (a) L’apex trouvé pour s, = 11 en 16 niveaux et (b) la carte de contours

respective montrant les 90 régions.

les entités allongées dans I'image. C’est le cas du premier résultat (a et b)l'ou I'on

apercoit que des entités allongéesI'qui avaient été séparées en plusieurs morceaux par

la pyramide irréguliere stochastique (les vaisseaux moins contrastés avec le fond)I

restent plus connexes. En baissant le seuil globall'la segmentation perd en qua-

lité (c et d).
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(3 (b) (©

©) (h) 0]

F1G. 5.27 - (a) L’apex trouvé pour s, = 10 en 16 niveauxI'(b) la carte de contours
respective montrant les 78 régions et le niveau 8 de cette pyramide. (d et g) Les 45
régions trouvées en 13 niveauxI'pour s, = 12. (e et h) Les 44 régions trouvées en 14
niveaux'pour s, = 12. (f et i) Les 62 régions trouvées en 14 niveauxI'pour s, = 11.

a maillage irrégulier. Pour vérifier celal'il suffit de comparer les résultats montrés

dans les figures 4.11 (page 96) et 4.12 (page 96) avec ceux des figures 5.28 et 5.29.
La coopération proposée dans la section 3.5I'fondée sur ’entropie floue et non-

flouel'reste toujours plus adaptée a la segmentation de ce type d’image.

Image-test 7

Pour "image-test T'nous montrons deux résultats de ’application de la pyramide
floue (figure 5.30). Par rapport aux résultats fournis par la pyramide a maillage irré-
gulier (page 97)['ceux obtenus avec 'introduction du flou arrivent a mieux détecter
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(b)

F1G. 5.26 - (a) Le graphe d’attachement flou et (b) la configuration finale.

Le graphe d’attachements flou de la figure 5.12(b) devient celui illustré en fi-
gure 5.26(a). La configuration finale est montrée en figure 5.26(b).

5.14 Mise en ceuvre

Nous allonsI'dans cette sectionl'analyser le comportement (en nombre et position
dans I'image) des sommets flousl'en fonction des parametres s, S fuzzy Sdefuzs €t tinazl
ainsi que comparer les résultats obtenus par la pyramide flouel’avec ceux obtenus
auparavant.

5.14.1 Reésultats
Image-test 6

Pour I'image-test 6I'la pyramide floue fournit de meilleurs résultats que ceux qui
sont montrés en figure 4.10 (page 95). Cette supériorité est due au fait que la pyra-
mide irréguliere stochastique se laisse tromper par le bruitI'tandis que la pyramide
floue est adaptée au traitement de zones entachées d’incertitude. Les résultats four-
nis en figure 5.27'pour s, égal a 10 (a et b)I'11 (f et i) et 12 (dl'gl'e et h) illustrent
bien cela. Nous montrons aussi le niveau 8 (ou 'on peut voir I'influence du bruit)
avant que l'apex (b) soit atteint au seizieme niveau.

En générall'pour un méme seuil globall'la pyramide floue atteint son apex en
moins de niveaux que la pyramide a maillage irrégulier.

Images-test 1 et 2

La pyramide flouel'appliquée aux images des fibroblastes observés en contraste
de phasel'ne donne guere de meilleurs résultats que ceux obtenus par la pyramide
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NG(6) — 110x240.300x4x105 — 1087 13’

24-0.300x 4

NG(?) — 115x440.267x4x105 — 112,89

44-0.267x4

Avec les nouveaux niveaux de grisl'le degré d’existence des arétes floues (et consé-
quement le degré de similarité) doit changer selon (5.21). Calculons-les:

s(1,3) =1 — 32206 — (89

512

s(1,7) =1 — 2222 = 0.96;

512

$(6,3) = 1 — 32956 — () 90;

512

$(6,7) =1 — 12789 — .97,

512

Ainsille graphe montrant le degré d’existence des arétes est celui de la figure 5.25(a)I’
le graphe de similarité est illustré en figure 5.25(b) et le graphe de similarité orienté
est celui montré en figure 5.25(c).

Il existe deux noyaux maximaux dans ce graphe: {1,3} et {6,3}. Restonsl'par
exemplelavec {1,3}. Il faut d’abord évaluer les sommets qui viennent de mourir (6
et 7). Ces sommets s’attachent au sommet survivant 1. Comme 'aréte o(7,5,1) a
été validéel'le sommet flou 5 s’attache ainsi naturellement au sommet 1.

0.93

@ (b) ©

F1G. 5.25 - (a) Le degré d’existence des arétesI'(b) le graphe de similarité et (c) le
graphe de similarité orienté.
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évalue chaque sommet qui vient de mourir (ou qui est déja flou) pour vérifier sil est
capable de décider.

Nous proposons que ce critere soit fondé sur la différence de similarité entre le
sommet en question et ses deux peres potentiels les plus similaires. Soit alors P;
le pere potentiel le plus similairel' P; le deuxieme mieux placé et s la fonction de
similarité qui varie entre 0 et 1. Le sommet A choisit définitivement P; comme pere
si

Sfyzz s A vient de mourir
Sdefuze S A est flou

s(A,P)=1 ou s(A, P)—s(AFP;) > { (5.40)

Les valeurs de $,.. €t S4cf4-. sont dans ]0, 1[. Remarquons quelmémesi s(A, P;)—
s(A, P;) = 0I'le sommet doit s’attacher a P; au cas ou la similarité est maximale.

Un autre parametre qui entre en jeu dans ce processus est la taille maximale ¢,,,,
pour qu’une région puisse devenir floue. Lors que la surface associée a un sommet
qui vient de mourir dépasse t,,,,1'le sommet est obligé de prendre sa décision.

Ces parametres feront objet d’une étude a la section 5.14.2.

5.13 Synthese et exemple

Selon ce qui a été développé dans ce chapitrel'une pyramide irréguliere floue est
construite par 'algorithme 4. D’apres la section 5.9.311étape 3 de cet algorithme doit
étre remplacée par la procédure 2 (page 133) si on veut permettre que de nouveaux
regroupements locaux se produisent.

Le processus itératif commence par le choix des sommets survivants. Apres celal’
pour passer d'un niveau k au niveau k + 1 deux procédures sont nécessairesl la
premiere évaluant les sommets qui viennent de mourirl'et la deuxiemel'évaluant les
sommets flous. Ce sont respectivement les procédures 10 et 12.

Développement d’un exemple

Considérons 'exemple de la section 4.5.4'ou le graphe initial est celui de la
figure 4.4(b) et I’ensemble de survivants est S = {1,3,6,7}. Les sommets 2 et
4 décident de s’attacher respectivement aux survivants 3 et 1['mais le sommet 5
devient flou. Le graphe montrant ces attachements est celui de la figure 5.12(b). Les
nouvelles adjacences sont illustrées en figure 5.12(a).

En faitl'au moment de recalculer le niveau de gris des survivantsl'on n’a pas pris
en compte 'information apportée par le sommet flou. On le fera maintenantl'en
utilisant les équations de la section 5.11:

NG(l) — 100X 240.300x4x105 — 10187,

24-0.300x 4

NG(?)) — 135x440.133x4X105 — 13148,

44-0.133%4
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AMHS) = AN(S) + X ps(F) - A(F)
SNGHUS) = NG(S)+ > us(F)- A(F)- NG(F)

S_NGH1(S)

NGk+1(S) A5

selon le moment ou le sommet S est évalué au niveau k.

S2 S2
S S
E 3 F 3
S, S
VM VM
1

(€Y (b)

(© (d)

F1G. 5.24 - La configuration montrée en (b) résulte de celle de (a) apres les fusions
des sommets V My avec Sy et V. My avec Sy. La clique floue d’ordre 5 de (c) donne
lieu a la nouvelle clique illustrée en (d).

5.12 Critere de “fuzzification” et “defuzzification”

Durant le développement de la pyramide irréguliere floue nous avons plusieurs
fois dit “qu’un sommet peut devenir flou”. Il est temps de définir un critere qui



5.11. LA MISE A JOUR DES ATTRIBUTS DES SURVIVANTS 145

(P;(F), P(F)). En faitI'pour avoir la certitude que le voisinage est mis a jour cor-
rectementIil est nécessaire de considérer aussi les peres potentiels de /' qui ne sont
pas survivants etl'd’utiliser a la place de P;(F') leurs peres P(P;(F)). A la place
de (P;(F), P(F)) on aura donc (P(P;(F)), P(F)). La figure 5.23(a a d) illustre la
transformation de la clique floue composée des sommets Sy, 53,53, V. My et VM, en
un graphe d’adjacence qui ne possede pas forcément les mémes éléments de la clique.
C’est le cas du sommet V My qui disparait ou de V' M5 qui introduit son pere Sy dans
les nouvelles relations d’adjacence. La procédure 8 (page 158) effectue la mise a jour
du voisinage des peres des sommets flous.

Les sommets flous qui restent flous

Maintenantl'il ne reste dans le graphe que les survivants et les sommets flous qui
n’ont pas encore pu choisir un pere. Il faut refaire les cliques floues engendrées par
ces sommets car |’ensemble des peres de chacun des sommets flous a pu changer. Cela
s’explique par le fait qu’apres chaque itérationl'I'ensemble P(F) = {51, S, --,.5,}
devient { P(S1), P(S3),---, P(S,)}. Comme la cardinalité de cet ensemble soit dimi-
nuel'soit reste la mémel'les cliques floues engendrées par F' deviennent de plus en
plus simples. Il faut remarquer que lorsqu’une chaine floue est détectéel'l’ensemble
P(F) contient au moins un sommet flou.

Le traitement des sommets flous qui restent flous est réalisé par la procédure 9
(page 159).

Comme exemple remarquons ce qui se passe avec la configuration de la figure 5.24(a)
si le sommet flou F reste flou: P*(F) = {51, Sq, S5, VM, V My} devient {5, Sy, S3, 94T
comme nous montre la figure 5.24(b)l'et la clique floue de la figure 5.24(c) devient
celle montrée en figure 5.24(d).

5.11 La mise a jour des attributs des survivants

D’apres ce qui a été présenté a la section 5.10.1T'les attributs de chaque sommet
S survivant sont donnés dans un premier temps par:

AR(S) = AMS) + 2 us(IA(EF) + 3 A(VM)

SINGH(S) = NG*S)+ Y us(FAF)NG(F)+ Y. A(VM)NG(V M)
ot - S

oit I'¥ représente les sommets flous qui ont choisi S comme pere définitif et V M*>
représente les sommets qui viennent de mourir et qui ont décidé de s’attacher a S.
Dans la deuxieme partie de l'itération kI'ou il n’y a plus de sommets tu type VMT
ces mémes attributs sont donnés par:



144 CHAPITRE 5. PYRAMIDE IRREGULIERE FLOUE

5.10.4 Le traitement complet des sommets flous

Apres avoir traité les sommets qui viennent de mourirl'il est temps de mettre a
jour les arétes floues entre les survivants. Cela se fait au moyen des sommets flous.
Nous allons traiter d’abord les sommets flous qui ont choisi leurs peres et ensuite
ceux qui restent flous. C’est grace a ’analyse des sommets flous que le voisinage flou
des sommets qui viennent de mourir est traité en totalité.

S2 S2
S S
E =3 3
S, S
VM VM
1

@ (b)

(© (d)

F1G. 5.23 - La configuration montrée en (b) résulte de celle de (a) apres les fusions
des sommets VM, avec S1I'V My avec Sy et F' avec Ss. La clique floue d’ordre 5 de
(c) donne lieu aux adjacences réelles montrées en (d).

Les sommets flous qui ont choisi un pére

Soit F' un sommet flou qui a choisi définitivement son pere P(F'). La clique floue
engendrée par [ a déja été éliminée par la procédure 6 (page 137) et les attributs de
ce sommet ont été déja transmis a son pere au moyen des équations (5.31) a (5.36). I
faut donc transformer quelques unes des arétes de ’ancienne clique floue engendrée
par F' en arétes réelles. Ce sont les anciennes arétes du type p(Pi(F), F, P(£))l'ou
chaque P;(F) était un pere potentiel de F' avant le choix de P(F')['qui deviennent
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correspondant a la configuration de la figure 5.21(a) apres la fusion de V.M
avec S.

P(VM) & P(F) Les liens du type p(VM, F, V') deviennent p( P(VM), F, P(V)) ala
condition que le sommet F' continue a étre flou et que 'aréte p( P(V M), F, P(V))
représente le plus fort lien entre P(V M) et P(V'). Sur la figure 5.22(a et b) nous
pouvons remarquer que le sommet V, devient voisin de S par l'intermédiaire

de Fl'grace a la fusion de V.M avec S.

VM

@ (b)

FiG. 5.21 - Apres la fusion de VM avec ST'le graphe d’adjacence représentant la
configuration montrée en (a) devient celui montré en (b).

VM Vv,

@ ®)

FiG. 5.22 - Apres la fusion de VM avec ST'le graphe d’adjacence représentant la
configuration montrée en (a) devient celui montré en (b).

Si le sommet flou F' choisit son pere définitifl1’aréte floue p(P(V M), F, P(V')) pourra
devenir une aréte réelle (si P(F) € I'(V) ou P(F) € I'(VM)) ou disparaitre.

Eventuellementlle voisinage flou d’un sommet qui vient de mourir peut étre traité
lorsque les cliques floues sont éliminées ou mises a jour au moyen des procédures 6
et 9.

La procédure d’évaluation du voisinage de chaque sommet VM

Cette synthese des cas possibles nous mene a la création de la procédure 7
age 158) qui évalue chaque sommet qui vient de mourir.
pag q q q



142 CHAPITRE 5. PYRAMIDE IRREGULIERE FLOUE

VM |VM’

@ (b)

@\ /@ (—
ol

F1G. 5.19 - La configuration des régions en (a) devient celle montrée en (b) apres
la fusion de VM avec S et de VM’ avec S’. Le graphe d’adjacence montré en (d)
est le résultat de celui de (c) apres contraction des sommets VM et S et VM et S'.

F F

S

VM | VM’

@ (b)

Ve LF
© ()

F1G. 5.20 - La configuration des régions en (a) devient celle montrée en (b) apres
la fusion de VM avec S et de VM’ avec S’. Le graphe d’adjacence montré en (d)
est le résultat de celui de (c) apres contraction des sommets VM et S et VM’ et 5.

Le voisinage flou d’un sommet VM

Les voisins V' de V.M liés par une aréte floue ont en commun avec ce sommet la
paternité d’un sommet flou F'. Si le sommet flou reste flou deux cas sont possibles:
soit P(V M) est aussi un pere de FT'soit il ne I'est pas.

P(VM) € P(F) Dans ce cas rien ne doit étre fait car toutes les arétes du type
o(VM, F, V) possedent leur correspondant o(P(VM), F,V) ou (P(VM),V).
C’est le cas des arétes (S, V1) et (S, F,V,) du graphe de la figure 5.21(b)
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Les voisins qui viennent de mourir d’un sommet V M

Soit le sommet qui vient de mourir V M'I'voisin de V.M tel que P(VM') = S’ #
S = P(VM). Trois situations sont a analyser:

S" n’est pas voisin de S Cette situation est montrée en figure 5.18(a). Le résultat
apres la fusion de VM avec S et de VM’ avec S est celui montré par la
figure 5.18(b). Nous voyons que les régions S et S deviennent voisines donc
Paréte (.9,.5") doit étre créée. Les graphes représentant les adjacences sont ceux

de la figure 5.18(c et d).

S" est voisin réel de S Dans ce casl'Taréte (5,5) existe déja donc on n’a rien a
fairel’'simplement les attributs de VM doivent étre transmis a STet ceux de
VM’ seront transmis au pere de VM. La figure 5.19(a a d) montre ce qui
se passe au niveau de la configuration des régions et au niveau du graphe
d’adjacence.

S" est voisin flou de S L’aréte floue (5, F, S") doit étre transformée en une aréte
réelle comme le montrent les graphes de la figure 5.20(c et d). La configuration
de la figure 5.20(b) résulte de celle montrée par la figure 5.20(a). Les peres
VM et VM’ de F doivent étre éliminés de la liste P(F'). Cela sera fait lors du
traitement du sommet F'.

.

VM |VM’

(€) (b)

@\ /@ (—
o

F1G. 5.18 - La configuration des régions en (a) devient celle montrée en (b) apres
la fusion de VM avec S et de VM’ avec S’. Le graphe d’adjacence montré en (d)
est le résultat de celui de (c) apres contraction des sommets VM et S et VM’ et 5.
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VM

@ (b)

© (d)

F1G. 5.15 - Avant ((a) et (¢)) et apres ((b) et (d)) la fusion de VM avec S.

VM

@ (b)

S—fm——s (&L

© (d)

F1G. 5.16 - Avant ((a) et (¢)) et apres ((b) et (d)) la fusion de VM avec S.

F F
s

S s

@ (b)

CeY 95
© (d)

F1G. 5.17 - Avant ((a) et (¢)) et apres ((b) et (d)) la fusion de VM avec S.
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La mise a jour des voisinages entrainée par le choix des sommets flous sera faite
seulement apres ’analyse des sommets qui viennent de mourir. Cela permet de
calculer correctement le degré d’existence des arétes flouesl'car tous les attributs des
survivants ont déja été mis a jour.

5.10.3 Le traitement des sommets qui viennent de mourir

Dans cette section nous ne traitons que les sommets qui viennent de mourir et
qui ont choisi un pere. Cela parce que les sommets qui sont devenus flous seront
traités par la procédure qui évalue les sommets flous. Soit alors VM un sommet qui
vient de mourir et qui a choisi son pere P(VM). Tout d’abordl'les attributs de ce
sommet doivent passer a son pere:

A¥(P(VM)) = AMP(VM))+ A(VM) (5.37)
SNGF(P(VM)) = SNGHP(VM))+ AVM)-NG(VM)  (5.38)
S_NG*(P(VM))

NGF(P(VM)) = AP (P(VM) (5.39)

Ensuite le voisinage de P(V M) doit étre mis a jour en fonction de celui de VM.
Plusieurs situations peuvent se présenterl'et il est nécessaire d’avoir une procédure
qui les traite toutes. Nous présentons ensuite les configurations possibles et la ma-
niere de les traiter. A la fin de cette présentation la procédure de mise a jour des
voisinages est donnée.

Les voisins survivants d’un sommet V.M

Soit S” un voisin survivant du sommet VM qui a choisi S comme pere. Trois
situations sont a analyser:

S" n’est pas voisin de S Cette situation est montrée sur la figure 5.15(a). Le ré-
sultat apres la fusion de VM avec S est celui montré sur la figure 5.15(b). Nous
voyons que les régions S et S’ deviennent voisines donc 'aréte (.5, 57) doit étre
créée. Les graphes représentant les adjacences sont ceux des figures 5.15(c et d).

S" est voisin réel de S Dans ce casl'l’aréte (5,5") existe déja donc on n’a rien
a fairel'simplement les attributs de VM doivent étre transmis a 5. Les fi-
gures 5.16(a a d) montrent ce qui se passe avec la configuration des régions et
le graphe d’adjacence.

S" est voisin flou de S L’aréte floue (5, F, S") doit étre transformée en une aréte
réelle comme le montrent les graphes des figures 5.17(c et d). La configuration
de la figure 5.17(b) résulte de celle montrée en figure 5.17(a). Le pere VM de
F doit étre éliminé de la liste P(F).
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doivent étre éliminées pour permettre aux sommets flous qui n’ont pas décidé de
créer ou d’agrandir leurs cliques floues associées. Si I'aréte p(A, Fi, B) existel’aréte
o(A, Iy, B) ne peut étre créée qu’apres I'élimination de l'aréte (A, Fi, B) car
palo(AL P BY] > palp(A, Fy, B))

Soit alors F' un sommet flou qui vient de choisir son pere P(F'). Tout d’abordl’
les attributs de ce sommet doivent étre enlevés de ses anciens peres P;(F'). Cela se
fait a deux moments différents dans un niveau k: dans un premier tempsl'lorsque
les sommets flous privilégient un fluxI'la mise a jour se fait au moyen de:

AM(PAF)) = ANP(F)) = ppny(F) - A(F) Vi (5.25)
SNGH(P(F)) = SINGHPAF)) = upry(F) - A(F)- NG(F) Vi (5.26)
S_NG* (P:(F))

NG¥(P{(F)) = A7 (B.(F)) Vi (5.27)

et dans un deuxieme tempsl'dédié a la prise de décision des sommets flousI'les

équations (5.25)'(5.26) et (5.27) deviennent :

AMIP(F)) = AY(PAE)) = o (F) - AE) Vi (5.28)
SNGHUPF)) = SNG¥(PF)) = pay(F) - A(F)- NG(F) Vi (5.29)
S_NGH1(P(F))

NGHYP(F)) = AHPF)] Vi (5.30)

Ensuite le sommet flou doit passer définitivement ses attributs a son pere P(F).
Cela se fait aussi en deux tempsl'tout d’abordl’'dans la premiere partie du niveau kI’
au moyen de:

AF(P(F)) = AMP(F))+ A(F) (5.31)
SNGF(P(F)) = S_.NG*(P(F)

NGF(P(F)) = (5.33)

et dans la deuxieme partie au moyen de:

ALY P(F)) = A¥(P(F))+ A(F) (5.34)
SNGY(P(F)) = 5. NG’“'( (F))+ A(F)- NG(F) (5.35)

Il faut ensuite traiter les arétes floues que ce sommet a créées. Ces arétes doivent
étre éliminées selon la procédure 6 (page 137).
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Procédure 5 Elimination de l'aréte floue o(A, F,B)

1. Parcourir I'(A)
SI(B el (A) et lien_flou(A,B) = F) ALORS

aller a 2;
SINON
rien a faire puisque (A, F, B) n’existe plus;
FIN SI
2. CAS B € I'(A) et lien_flou(A,B) = F ALORS
I'(A)[position_de_B] = NULL ;
palposition_de_B] =0 ;
lien_flou[position_de_B] = NULL ;
Parcourir I'(B) jusqu’a trouver A et faire
I'(B)[position_-de_A] = NULL ;

palposition_de Al =0;
lien_flou[position_de_A] = NULL ;

Procédure 6 Elimination de la cliqgue floue engendrée par F

POUR toute aréte p(P;, F, P;), P; # P; de péres de F' FAIRE
éliminer Uaréte flove (P, F, P;);
FIN POUR

pour étre éliminéelil faut aussi que le sommet qui sert de lien soit bien le sommet

F.

5.10.2 Le traitement des sommets flous qui ont choisi un
pere

Il est essentiel que les sommets flous qui ont choisi un pere soient traités avant
les autres. Cela se justifie parce que les cliques floues qu’ils avaient engendrées
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Procédure 4 Création de lUaréte flove p(A, F, B)
1. Parcourir I'(A)

SI(Bel(A)) ALORS
SI (ppalposition_de_B] = 1) ALORS

FIN (puisqu’une aréte floue ne remplace pas une aréte réelle).
SINON

aller a 2;

FIN ST
SINON

aller a 3;

FIN ST
2. CAS B € I'(A) et palposition_de_B] # 1

SI (pa[position_de_B] > palp(A, F,B)]) ALORS
rien a faire puisque (A, F, B) est moins puissante que p(A, Foncien, B) ;
SINON
palposition_de_B] = pa[p(A, F, B)];
lien_flou[position_de_B] = F';
Parcourir I'(B) jusqu’a trouver A et faire
palposition_de_A] = palp(A, F, B)];
lien_flou[position_de_A] = F';
FIN SI

3. CAS B ¢ I'(A)

Parcourir I'(A) jusqu’a trouver une place libre et faire
I'(A)[place_libre] = B ;
lien_flou[place_libre] = F ;
palplacelibre] = palp(A, F, B)];

Parcourir I'(B) jusqu’a trouver une place libre et faire
I'(B)[place_libre] = A ;
lien_flou[place_libre] = F ;
palplacelibre] = palp(A, F, B)];
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Procédure 3 Création de laréte réelle (A,B)

1. Parcourir I'(A)
SI(BeT(A)) ALORS

aller a 2;
SINON

aller a 3;

FIN SI
2. CAS B eT(A)
SI (lien_flou(A, B) = NULL) ALORS

rien a faire puisque (A, B) existe déja;
SINON

palposition_de_ Bl =1;

lien_flou[position_de_B] = NULL ;

Parcourir I'(B) jusqu’a trouver A et faire
palposition_de Al =1 ;
lien_flou[position_de_A] = NULL ;

FIN SI
3. CAS B ¢ I'(A)

Parcourir I'(A) jusqu’a trouver une place libre et faire
I'(A)[place_libre] = B ;
palplace_libre] =1 ;
lien_flou[place_libre] = NULL ;

Parcourir I'(B) jusqu’a trouver une place libre et faire
I'(B)[place_libre] = A ;
palplace_libre] =1 ;
lien_flou[place_libre] = NULL ;

135



134 CHAPITRE 5. PYRAMIDE IRREGULIERE FLOUE

— les arétes floues peuvent devenir réelles.

Cette liste n’est pas exhaustivel'mais elle permet de voir qu’il est nécessaire
d’établir un bon ordre entre les procédures de mise a jour des adjacences pour que
cela se fasse correctement.

Tout d’abordI’'on présente les procédures responsables de la création de plusieurs
sortes d’arétes dans le graphe d’adjacence.

5.10.1 Procédures de base

La création d’une aréte réelle

Supposons que 'aréte (A, B) doive étre créée. Il faut pour cela vérifier si le sommet
B fait partie de la liste I'(A) des voisins de A. Le cas échéantl'il est nécessaire de
savoir si 'aréte (A, B) existante est floue ou réelle. Si cette aréte est réelle on n’a
pas besoin d’en créer une autre; dans le cas contraire il faut remplacer la valeur de
Pancien pa[(A, B)] par 1 et mettre “NULL” a la place du sommet flou responsable
du lien entre A et B. Sil'en revanchel' B ne fait pas partie de la liste des voisins
du sommet AI'il est nécessaire de trouver la premiere place libre dans cette liste
pour y mettre Bllavec p4[(A, B)] = 1 et “NULL” & I’endroit réservé au sommet flou
responsable du lien entre A et B.

Un raisonnement similaire a celui fait pour le sommet A doit étre employé pour
B. La procédure 3 (page 135) réalise ces taches.

La création d’une aréte floue

Supposons que I'aréte p(A, F, B) doive étre créée. Similairement a ce qui a été
développé pour la création d’une aréte réellelll faut tout d’abord vérifier si le sommet
B fait partie de I'(A). Le cas échéantI'deux situations sont possibles: soit B est un
voisin réel de Al'soit A et B sont liés par une aréte floue. Si B est un voisin réell’
il n’y a rien a fairel'dans le cas contraire le lien le plus fort doit étre privilégiél’
cra-d. st palp(A, FyB)] > palp(A, Fancien, B)]I'le sommet flou qui sert de lien doit
étre changé par FTainsi que le degré d’existence de 'aréte floue. Si par contre le
sommet B ne fait pas partie du voisinage de ATl faut trouver la premiere place libre
dans I'(A) pour y mettre B avec le degré d’existence de I'aréte floue p(A, F, B). Le
sommet F' responsable de la création de cette aréte doit remplacer NULL.

Un raisonnement similaire doit étre employé pour B. La procédure 4 (page 136)
réalise ces taches.

L’élimination d’une aréte floue

Supposons que 'aréte p( A, F, B) doive étre éliminée. Cela veut dire que le sommet
B doit disparaitre de la liste de voisins de A et vice versa. La procédure 5 (page 137)
réalise cette tache.

L’importance de I'utilisation de cette procédure vient du fait qu’elle permet 1’éli-
mination d’une aréte floue précise : il ne suffit pas que 'aréte reliant A et B soit floue
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Procédure 2 Version améliorée de l’étape 3 de ['algorithme /

SI (litération k précédente correspondait au dernier niveau) ALORS

choisir S*+1 ;

SI (|S*| = |S**1]) ALORS
FIN

SINON

analyse des sommets qui viennent de mourir;

~ choix des peres;

~ mise a jour des attributs des survivants;

—~ mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;
(niveau (k4 1)') analyse des sommets flous;

— le choix des peres;

~ mise a jour des attributs des sommets;

—~ mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;

FIN ST
SINON

décimation du niveau k + 1 courant;

analyse des sommets qui viennent de mourir;
— choix des peres;
— mise a jour des attributs des sommets;

— mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;
(niveau k') analyse des sommets flous;

— le choix des peres;
— mise a jour des attributs des sommets;

— mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;

FIN ST
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Les sommets flous peuvent étre traités autrement. Cela veut dire qu’il est possible
de permettre aux régions floues qui possedent un degré de dissimilarité tres grand
par rapport a leur voisinage de ne pas fusionner et d’étre reconnues comme des
régions a part entiere. Pour mettre en ceuvre celal’on n’a besoin que d’un seuil.

Remarquons que si tous les sommets flous décidentI'les attributs des sommets
survivants changent et cela peut entrainer encore d’autres fusions. Il est alors possible
de réaliser des fusions locales a 1’aide de quelques itérations supplémentaires. Dans
ce cas['I’étape 3 de Ialgorithme 4 doit étre remplacée par la procédure 2 (page 133).
Cette “derniere itération” ne serait alors qu'une maniere de lever de temps en temps
I'incertitude dans la pyramide.

5.10 Mise a jour des voisinages et des attributs

Apres la détermination de ’ensemble S* des survivants a l'itération k et le choix
des peresl'il faut mettre a jour les attributs des sommets survivants (tels que la
surface et le niveau de gris moyen) ainsi que leurs voisinages.

Nous tenons a ce que cela se fasse en parallele sur toute I'image et que 1'indépen-
dance de 'ordre d’évaluation des sommets soit préservée.

Cette mise a jour n’est pas aussi naturelle que celle de la pyramide irrégulierel’
car dans le cas floul'il faut tenir compte de l'influence des sommets et des arétes
floues. Il est nécessaire de considérer que:

— lorsqu’un sommet flou décidel’avant qu’il soit considéré comme mortIla chaine
floue qu’il avait générée doit étre éliminée et les attributs qu’il avait passés a
ses peres potentiels doivent cette fois-ci étre affectés seulement a son pere

définitif;

— lorsqu’une clique floue est éliminéel'd’autres cliques floues peuvent étre élar-
gies; cela veut dire qu’'une aréte floue utilisant un sommet flou F; peut étre
remplacée par une autre aréte qui utilise le sommet flou F;;

— ainsi comme au cas précédentllorsqu’une clique floue est crééel'd’autres cliques
floues peuvent étre réduites ;

— a chaque fois qu’un sommet flou ne décide pasl'il devient “plus agé” ;

— les attributs des sommets doivent étre mis a jour avant que les arétes floues
soient créées;

— lorsqu'une clique floue doit disparaitrel'cela doit se faire avant la mise & jour
des voisinages ;

— deux sommets voisins qui viennent de mourir peuvent devenir flous en méme
temps. Dans ce cas il n’y a pas de chaine floue. Il est doncl nécessaire de
considérer ce cas;
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5.9.2 Le choix des sommets flous

A ce momentI'les sommets qui restent flous ont 'opportunité de réévaluer les
attributs de leurs peres pour éventuellement réaliser la décision définitive d’attache-
ment.

Parmi euxI'quelques uns sont obligés de réaliser le choix du pere. Ce sont les
sommets les “plus 4gés” des chaines floues®. Il peut arriver aussi que deux voisins
deviennent flous en méme temps dans la premiere partie de l'itération k. Dans
ce casl'pour maintenir le parallélisme et I'indépendance d’évaluation des sommetsIl’
nous avons décidé de privilégier les attachements locaux les plus forts. Cela veut
dire qu’un sommet flou qui possede un voisin flou est obligé de décider s’il est plus
similaire a son pere provisoire que son voisin flou ne l'est au sien. Cela est réiteré
jusqu’au moment ou chaque sommet flou ne possede plus de voisins flousI'selon la
procédure 1.

Chaque sommet flou devient alors mort ou reste floul'mais il n’y aura pas deux
sommets voisins qui resteront flous. Le traitement des sommets flous est réalisé par
la procédure 12 (page 161).

Procédure 1 Elimination des voisins flous d’un sommet flou
REPETER jusqu’a ce que les sommets flous ne posseédent plus de voisins flous

POUR TOUT sommet F non marqué, ayant age_flou =1 FAIRFE

SI (F posséde au moins un voisin F' flow non marqué) ALORS
ST (ual(F, Poprov(F)] > pa[(F', Poprov(F'))] VF' € T(F) non
marqué) ALORS
P(F)= P_prov(F);
marquer F;
FIN ST
FIN ST

FIN POUR

5.9.3 La derniére itération

Lorsque les survivants ne changent plus du niveau k au niveau k + 1I'’apex est
atteint. A ce momentI'toute imprécision doit disparaitre de la pyramide pour que
les régions soient bien définies en taille[forme et niveaux de gris.

Il faudra donc forcer les sommets flous a décider puisqu’il n’existe plus de sommets
qui viennent de mourir. ’algorithme s’arréte.

9Voir la définition 75.
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changé ainsi que les attributs de chacun d’entre eux. De cette manierelles sommets
flous pourront peut-étre choisir un pere définitif.
La construction de la pyramide irréguliere floue est faite selon ’algorithme 4.

Algorithme 4 Algorithme de construction de la pyramide irréguliere floue
1. Lecture de limage et des paramétres d’entrée ;
2. Construction de la base de la pyramide;
3. Répéter les étapes sutvantes jusqu’a ce qu’une condition d’arrét soit vérifiée :

décimation du niveau k courant ;

analyse des sommets qui viennent de mourir;
~ choix des peres;
~ mise a jour des attributs des sommets;

—~ mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;
(niveau k') analyse des sommets flous;

~ choix des peres;

~ mise a jour des attributs des sommets;

—~ mise a jour des graphes d’adjacence et de similarité;

4. Détection des entités dans ['image ;

5. Processus de post-segmentation.

5.9.1 Le choix des sommets qui viennent de mourir

Chaque sommet qui vient de mourir doit faire le choix provisoire d’un pere dans
cette premiere partie de l'itération. Le sommet devient flou s’il est incapable de
réaliser ce choix. Pour ceux qui aboutissent a une décisionl'la validation du pere
dépend en fait de ’aréte qui les unit. Si cette aréte est réelleil n’y a pas de problemel’
mais si I'aréte est floue il est nécessaire de savoir d’abord si elle fait partie du flux®
privilégié par le sommet flou responsable du lien. Un sommet qui vient de mourir
peut alors devenir flou ou mourir.

Ceux qu’on vient de présenter sur le traitement des sommets qui viennent de
mourir est réalisé dans les étapes 1 a 3 de la procédure 10 (page 159).

Apres cette premiere partie de l'itération kI'il ne reste que les sommets flous
qui peuvent changer d’état. On arrive alors a l'itération &'I'intermédiaire entre les
itérations ket k£ + 1.

8Les stratégies concernant les flux qui utilisent un sommet flou ont été exposées a la section 5.5.
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s s s s s
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Base Premier Niveau Second Niveau e Avant-dernier niveau Apex

Fic. 5.13 - L’évolution de 'état des sommets dans la pyramide irréguliere. A la
base tous les sommets sont vivants (V). Ils se partagent alors en deux classesl'ceux
qui viennent de mourir (VM) et les survivants (S) qui seront les vivants du premier
niveau. Ceux qui viennent de mourir choisissent leurs peres et deviennent morts (M).
Le processus se réitere jusqu’a ’apex ou il ne reste que des survivants et des morts.

ils s’attachent au pere choisi et meurent. L’évolution de 1’état des sommets dans la
pyramide irréguliere floue est montrée par la figure 5.14.

Base Premier Niveau e Apex

FiG. 5.14 - L’évolution de I’état des sommets dans la pyramide irréguliere floue. Une
fois qu’un sommet devient flou (F)I'soit il reste floul'soit il meurt. Les morts (M)
restent toujours dans le méme état. La différence par rapport au schéma d’évolution
de I’état des sommets de la pyramide irréguliere classique est qu'un sommet qui
vient de mourir peut rester temporairement flou avant de mourir. A I’apex tous les
sommets flous sont obligés de prendre une décision.

Il y a donc deux classes de sommets qui sont censés faire un choix d’attachement :
les flous et ceux qui viennent de mourir. Les flous ne sont pas capables de changer
leur statut car ils possedent exactement les mémes peres (survivants ou non) qu’a la
fin de l'itération précédente. En plusl'si un sommet flou décidel'il inactive les arétes
floues qu’il a crééesl’ce qui entraine l'obligation d’une mise a jour des voisinages
en méme temps que les sommets réalisent leur choix d’attachement. On perdrait
dans ce cas le parallélisme et I'indépendance par rapport a l'ordre d’évaluation des
sommets.

Comme on veut garder ces deux caractéristiques dans la pyramide irréguliere
flouel'il faut séparer chaque niveau de la pyramide en deux parties par rapport au
choix des peres. La premiere partie est celle qui permet aux sommets qui viennent de
mourir de réaliser leur choix. La deuxiemeldonne la méme opportunité aux sommets
flousI’ puisqu’apres les derniers attachements ’ensemble de ses peres potentiels a
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5.8.3 Processus de décimation stochastique ou adaptatif?

Apres la détermination du graphe de similarité orienté du niveau k de la pyra-
midel'il est nécessaire de choisir les survivants. Lors de la présentation du processus
de décimation de la pyramide irréguliere nous 1’avons séparé en deux catégories:
stochastique ou adaptatif.

Dans notre approche flouel'il faut tenir compte de la taille des régions pour
éviter que de grandes surfaces deviennent flouesl'car a une grande région floue est
associée une grande incertitude. On essayera donc d’empécher que de grandes régions
deviennent flouesl'en laissant mourir plutot les régions de taille moins importante.

Le choix de la valeur associée a chaque sommet seral par conséquentI’en méme
temps stochastique et adaptatif. Stochastique parce qu’on associe a chaque sommet
x; une variable aléatoire p; uniformément répartie entre 0 et 1; adaptatif car cette
valeur subit une modification en fonction de la surface A; associée a la régionl'gé-
nérant p’;. On cherchera donc a maximiser I’évaluation d’un opérateur locall'donné
par:

(5.24)

N A;
ou 0 < == < 1L

max

L’analyse fondée sur la théorie des graphes qui a été présentée a la section 4.5.3
reste valable pour la pyramide irréguliere floue car la structure de transformation
des graphes d’adjacence en graphes de similarité n’a pas été affectée par la présence
des éléments flous.

5.9 Le choix d’un pere

L’ensemble de survivants étant déterminél’l’étape suivante consiste a réaliser les
affectations de chaque sommet non-survivant a un voisin qui sera présent au niveau
suivant de la pyramide.

Dans 1’algorithme de la pyramide irrégulierel’a la fin de l'itération k& — 11'les
sommets peuvent étre actifs ou inactifs. Les sommets actifs sont les survivants et les
inactifs les morts. Les survivants se transforment en vivants au niveau k& tandis que
les morts disparaissent. Le schéma de la figure 5.13 montre I’évolution de 1’état des
sommets dans la pyramide irréguliere.

Avec l'introduction des sommets flous ce schéma se modifie. Tout d’abordl'a la
fin de I'itération k& — 1I'si tous les sommets du graphe initial sont considérésl’ceux-
ci peuvent étre des sommets survivantsI'morts ou flous. Comme les morts restent
toujours morts et disparaissent au niveau kI'il ne restent que les flous et les survivants
qui peuvent changer d’état. Les sommets survivants deviennent les sommets vivants
du niveau k et apres le choix de S* ils se partagent en survivants du niveau k et
en ceux qui viennent de mourir. Les sommets flous du niveau &k continuent d’étre
flous au niveau k + 1 s’ils n’arrivent pas a choisir un pere; dans le cas contrairel’
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Pour adapter l'utilisation d’'un méme seuil global aux arétes réelles et flouesl’
puisque ces dernieres représentent en fait trois sommetsl'nous suggérons que ce
seuil soit exprimé en fonction des attributs des sommets qui entrent en jeu dans la
formation de chaque aréte.

Le critere (4.2)'déterminant les arétes du graphe d’adjacence qui seront exclues
du graphe de similaritéladapté au cas floul'devient alors: le lien” entre A et B est
éliminé si

(A, B) < s, (5.21)

ou la fonction de similarité s(A, B) est donnée par:

| - WG-NGE) G 14 BY =1

S(ALB) = (5.22)
pal(AB)] s 0< pal(A,B) < 1

ou pAl(A, B)] est calculé selon ce qui a été exposé a la section 5.4.3. La fonction de
similarité prend alors en compte les niveaux de gris des deux ou trois sommets en
jeuxI'selon que I’aréte soit réelle ou floue.

Dans ce casl'le seuil global est contenu dans [0, 1]. Lorsque s, vaut 1I'le cri-
tere (5.21) n’accepte que les regroupements des sommets ayant le méme niveau de
gris.

Le seuil local adapté aux arétes floues

La détermination d’un seuil local pour chaque sommet sert a prendre en compte
les caractéristiques locales de I'image et entraine la transformation du graphe de
similarité en un graphe orienté. A chaque sommet z; du graphe du niveau k de la
pyramide irréguliere est associé un seuil local 0 < s;(2;) < s, fondé sur la similarité
entre ce sommet x; et ses voisins.

De par 'existence des arétes non réellesl'il est nécessaire d’adapter la détermina-
tion de la similarité au cas flou. Nous proposons de conserver la similarité donnée
par la fonction (5.22). De cette maniere nous pouvons conserver le critere de choix
du seuil local de la pyramide irrégulierel'déja présenté a la section 4.5.1.

Ainsi que pour le seuil globall'il est nécessaire d’adapter le critere d’accepta-
tion des voisins. Pour qu’on ne s’éloigne pas trop de 'algorithme de la pyramide
irrégulierel'seuls les voisins x; de ; qui satisfont :

s(ag, x;) > si(@;) (5.23)

sont retenus dans le graphe de similarité orienté.

“Par lien on entend tous les types d’arétes.
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Dans ’algorithme de la pyramide irréguliere la cardinalité de S* est liée directe-
ment au nombre d’arétes du graphe au niveau k. Il est donc nécessaire de bien définir
le role des arétes réelles et floues dans cette étape de 1’algorithme de la pyramide
irréguliere floue.

Si les arétes floues ne sont pas considérées pour établir le choix de S*I'T’ensemble
de survivants ne sera pas représentatif car les relations de similarité entre les som-
mets seront d’autant moins prises en considération que le nombre de liens entre
les sommets vivants est réduit. Lorsque le nombre de sommets flous est grand['on
observe un taux important de déconnexions dans le graphe d’arétes réellesI'd’ou le
besoin de considérer les arétes floues.

Comme nous ’avons déja ditl'les sommets flous n’interviennent qu’indirectement
dans le choix de S*Ten revanche les adjacences floues créées par ces sommets ont la
méme importance que celles représentées par les arétes réelles.

5.8.1 Le critere d’arrét

La condition (5.20) étant satisfaitel'’algorithme de la pyramide irréguliere floue
peut s’arréter lorsque la cardinalité de S* ne change pas par rapport a celle de
Sk=1. (Cela veut dire qu’on garde le méme critére d’arrét que celui de la pyramide
irréguliere classique.

5.8.2 Le role des seuils

Lorsqu’un sommet devient floul'il crée des liens entre ses peres. Cela veut dire que
Paréte floue p(P;(F), F, P;(F)) est créée si P;(F) et Pj(F)I'peres de FIne sont pas
voisins ou alors p(P;(F), F, Pj(F)) remplace une autre aréte floue p( P;(F), F', P;(F))
a la condition que p[p(P,(F), F, Pi(F))] > palp(P:(F), F', P;(F))]. Ce sont en fait
les conditions de création de la clique floue engendrée® par le sommet flou F'.

D’apres le critere “deux voisins ne peuvent pas survivre en méme temps” [l y aural’
au maximumlun pere du sommet flou qui survivra si aucun seuil sur le voisinage
n’est utilisé. Cela est en désaccord avec le principe de la pyramide flouel'qui prétend
fournir un choix plus vaste a chaque sommet au moment de s’attacher a un pere. Il
est donc essentiell'comme dans la pyramide irréguliere classiquel'de considérer les
seuils de similarité. On présente dans la suite une étude de I'adaptativité des seuils
global et local au cas flou.

Le seuil global adapté aux arétes floues

Lorsqu’on utilise un seuil global s,I'les arétes qui ne respectent pas un minimum
de similarité ne seront pas présentes dans le graphe de similarité. Dans la pyramide
irréguliere cette condition se traduit par le fait qu'une aréte (A, B) est présente dans

le graphe de similarité si |[NG(A) — NG(B)| < s,.

5La définition d’une clique floue engendrée par un sommet peut étre trouvée a la page 124.
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VOLSINS 3 ) 7
pl(1,voisin)] || 0.85 1 0.93
lten_flou F | NULL| F

TAB. 5.2 - La structure représentant le voisinage du sommet 1.

Un deuxieme changement dans la structure de données vient du besoin de pou-
voir affecter provisoirement les sommets aux peres avant I’affectation définitive. Celal’
parce qu’a chaque fois qu'un sommet VMT'qui vient de mourir['choisit son perel'la
validation de ce choix dépend des flux privilégiés par les sommets flous. Le “pere
provisoire” choisi reste ainsi dans Pp,...,(V M) jusqu’a ce que les sommets flous vali-
dent les flux. Cela sert a éviter la création de liens entre peres et fils risquant de se
défaire a cause du choix des sommets flous.

Comme une nouvelle classe de sommets a été créée (les sommets flous)'nous avons
besoin de la liste de ces sommetsl'ainsi que de leur agel'c.-a-d. qu’il est important
de savoir depuis combien de niveaux un sommet est flou. Cela est utile lors de la
détection des chaines floues (définition 75) qui servent a forcer les sommets flous les
plus agés a s’attacher définitivement.

Les changements décrits ci-dessus nous permettent de conserver la relation entre
sommets et champs récepteurs a un niveau quelconque de la pyramide floue.

Comme nous 'avons vu dans la section 4.5'un algorithme pour la construction
d’une pyramide irréguliere comporte trois étapes:

— le choix des survivantsI'ou les graphes d’adjacence et de similarité entrent en
jeu;

— le choix d’un pere par les sommets non-survivants ;
— la mise a jour des voisinages et des attributs associés aux sommets.

Les trois prochaines sections sont dédiées a ’extension des trois étapes citées
ci-dessusI'pour le modele irrégulier classiquel’au cas flou.

5.8 Le choix des survivants

Dans l’algorithme de la pyramide irrégulierel'’ensemble S* de survivants est
extrait de l’ensemble des sommets vivants du niveau k. Apres le choix de S* on
aural'a la place des vivantsl'ceux qui viennent de mourir et les survivants. Ces
derniers sont en fait les vivants du niveau k£ + 1.

De cette manierel'la suite d’ensembles S de survivants est telle que:

S0 51D 82D o gt = gures (5.20)

Nous voulons préserver cette propriété dans la pyramide irréguliere floue. Pour
cela les sommets flous ne peuvent intervenir qu’indirectement dans le choix de S*
car ils ne sont plus présents au niveau k£ de la pyramide.



124 CHAPITRE 5. PYRAMIDE IRREGULIERE FLOUE

Les cliques et les chaines ont déja été définies lors de la présentation de la théorie
des graphes. Cépendant nous avons besoin de faire I'extension de ces définition au
cas flou.

Définition 73 Une clique floue est une clique ou les arétes ne sont pas toutes
réelles.

Définition 74 Les arétes floues créés par un sommel F forment la clique floue
engendrée par F. La cardinalité des aretes floues d’une clique floue d’ordre n
engendrée par F est alors inférieure ou égale a celle d’une clique floue d’ordre n.

Cette définition sera utile lors du traitement des cliques engendrées par les som-
mets flous. Lorsqu’on parlera de clique floue engendrée par un sommet F'T'on exclut
alors les arétes réelles faisant partie de la clique flouel’ainsi que les arétes floues qui
utilisent un autre sommet flou a la place de F'. Cela veut dire qu'une clique floue
engendrée par [ contient seulement les arétes du type p(—, F, —).

Exemple 12 Le graphe montré en figure 5.12(a) est une clique floue d’ordre 4,
mais la clique floue engendrée parle sommet 5 est composé par les arétes: o(1,5,3),

0(1,5,7), 9(6,5,3) et p(6,5,7).

Définition 75 Une chaine floue est une chaine dont les sommets extrémités sont

flous.

Un sommet extrémité és d’une chaine floue est toujours un sommet flou F' et 'un
de ces peres P;(F) qui devient flou. Remarquons qu’une chaine floue est une entité
qui n’existe pas dans un niveau spécifique de la pyramide floue car elle traverse
plusieurs niveaux.

Lorsqu’une chaine floue est détectée dans le graphe d’attachements floul'le som-
met flou le plus ancien de la chaine doit impérativement prendre sa décision. Cette
regle nous permet de controler la propagation de l'incertitude dans la pyramide
floue.

5.7 Structure de données

La structure de données de la pyramide irréguliere flouel'par rapport a la pyramide
irréguliere stochastiquel’a besoin d’une adaptation.

Pour exprimer le voisinage des sommetsltrois listes sont nécessaires: celle conte-
nant les voisins de chaque sommetIcelle du degré d’existence des arétes et la dernierel’
qui contient les sommets flous responsables pour les liens. Pour un sommet Al'par
exemplelsi le voisin d’indice ¢ est le sommet Blle degré d’existence de aréte (A, B)
est I’élément ¢ de la liste p 4 ; et si cette aréte est flouel'le sommet flou responsable
de ce lien doit étre mis a la place 7 dans la liste lien_flou. Si I'aréte (A, B) est réelle
nous devons avoir leen_flouli] = NULL.

Exemple 13 La structure déterminant le voisinage du sommet 1 de la figure 5.12(a)
est donnée par la table 5.2.



5.6. FORMALISATION DU MODELE AU MOYEN DES GRAPHES FLOUS123

sans passer par des liens intermédiaires. Le graphe d’attachements flou n’est plus
biparti.

Exemple 11 Le graphe de la figure 5.5(b), ot il y a 4 sommets survivants et un
sommet flou, donne naissance aux relations d’adjacence montrées en figure 5.5(d).
Constdérons alors € = 0.01 et Y0, = 256 pour calculer le degré d’existence de
chacune des arétes du graphe montré en figure 5.5(d).

D’aprés (5.8), les arétes réelles ont la valeur 1 :

- pa(l,6)=1;
B /’LA(377) =L

Le degré d’appartenance de chaque aréte floue a A peut élre calculé en wulili-

sant (5.7):

) 512
— 1a(1,7) = max{1 — RO LBHI06=115] .01, 0.01} = 0.93 ;
— 114(6,3) = max{1 — POZIOHIOIFIHNI0ZI35] 10,01} = 0.87;
— 1a(6,7) = max{] — [HOBHIOMBIHI011] 01 0.01} = 0.95.

et cela nous donne le graphe de la figure 5.12(a), défini par la matrice (5.19).

0 08 1 093

08 0 087 1
M= 1 087 0 095 (5.19)

093 1 095 0

Fi1G. 5.12 - (a) Graphe d’adjacence flou et (b) graphe d’attachement flou.

Le graphe d’attachements flou, obtenu a partir de la configuration illustrée en
figure 4.4(a), est montré en figure 5.12(b). Nous remarquons dans ce graphe que les
sommets survivants restent attachés a eur mémes (P(1) =1, P(3) =3, P(6) =6 et
P(7) =17) et que seuls les sommets flous s’attachent a plusieurs sommets (P(5) =
{1,3,6,7}). Chaque sommet qui a choisi son pére s’attache €videment a ce pére,

(P(2) =3 et P(4) = 1).
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Dans le cas ou X =Y est composé par les n sommets d’un graphe GT'la relation
R peut représenter les adjacences ou la similarité entre ses sommetsl'et la matrice
M, ., est carrée et symétrique.

CependantI'pour décrire la pyramide des graphes flousI'il nous faut pouvoir définir
une relation qui prenne en compte non seulement les liens flous entre les sommets
réels (les adjacences dans chaque niveau)l'mais aussi toute autre forme d’adjacencel’
comme celle qui associe les sommets flous & ses peres potentiels (adjacences entre
plusieurs niveaux) ou bien a d’autres sommets flous. Nous devons donc définir un
graphe flou pour pouvoir représenter une pyramide floue.

Définition 69 G/(S,.A) est un graphe flou lorsque S et/ou A sont des ensembles
flous.

Il est nécessaire de définir les graphes représentant les relations d’adjacence et
similarité entre les arétes (floues ou non) a un niveau quelconque de la pyramide
floue.

Définition 70 G4(X, A) est un graphe d’adjacence flou lorsque A est un en-
semble flou défini par la relation floue (5.8). Cette relation associe a chaque aréte
dans X x X son degré d’appartenance a A.

Définition 71 Gs(X,A) est un graphe de similarité flou lorsque A est un
ensemble flou défini par une relation de similarité ®. Cetle relation associe a chaque
aréte ou arc du type (x;,x;) dans X x X la similarité entre x; et x;.

La matrice représentant un graphe de similarité orienté n’est pas symétrique car
I’existence d’un arc du type (A, B) n’entraine pas I'existence de (B, A).

Maintenant nous allons définir les attachements entre les peres et ses fils entre
deux niveaux successifs de la pyramide floue.

Définition 72 Les altachements entre les sommets d’un niveau k et ceux du niveau
k+ 1 sont représentés par le graphe d’attachements flou G(S, A). L’ensemble
des sommets S**' du niveau k + 1 est contenu dans S*, qui est un ensemble flou.
Chacun des ensembles S* est défini comme suit :

0.5 si x; est flou
fz,(S) = { 1 si x; est survivant

et chaque arc (z;, P(x;)) ;2; € 8%, P(x;) € S* wvaut 1 si p,,(S) =1 ou alors cette
valeur est donnée par Uéquation (5.1).

(5.18)

Lorsqu'un sommet flou F' décidel'les arcs du type (F, P;,(F')) sont remplacés par
un seul arc (F, P(F))['qui rattache directement le sommet flou & son pere définitifl’

®La relation que nous proposons, donnée par (5.22), est définie dans la section 5.8.2.
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[0,1]T'le 1 représentant des liens réelsl'le 0 indiquant qu’il n’existe pas de lien; et
lorsque les sommets i et j sont liés par une aréte flouel'celle-ci est évaluée dans |0, 1].

Nous allons donc utiliser la définition de relation floue pour aboutir a la définition
de graphe floul'et la particulariser au cas qui nous intéresse.

Définition 68 Soit X = {xy,29,....2,} et Y = {y1,y2,...,yn} deur ensembles
finis. Une relation floue R entre X et Y est définie comme un sous-ensemble
flow de X XY et peut étre décrite par la matrice My, (R) des valeurs de sa fone-
tion d’appartenance, ou pg(x;,y;) s’interpréte comme le degré de satisfaction de la
relation R entre x; et y;.

pr(rn,y1)  pe(rnye) o pe(esys)
MR = MR(SI?.%%) MR(SL‘.zayz) MR(flf.zayn)
() (e y2) o (s )
Exemple 10 La relation flouve R = “approzimativement égal a”, définie par la

fonction (5.16),

1

.

0 sinon

 e—yl<3
st eyl (5.16)

peut étre représentée par la matrice Msyo — (5.17), lorsque X = {1,3,4} et Y =

(1,4}

10
M=1|1/5 1/2 (5.17)
0 1

Les matrices des relations floues servent a représenter des relations de similarité
ou d’ordre entre les éléments de deux ensembles X et Y. La matrice (5.17) peut alors
représenter une relation de similarité entre les sous-ensembles X et Y de sommets
d’un graphe. La figure 5.11 illustre la relation {1,3,4} x {1,4} de 'exemple 10.

Fic. 5.11 - Graphe pondéré associé a la matrice M.
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Stratégie 2(b) ¢ favorise I'aréte la plus forte:

9(5;) = max{pa(M;, F', 5;)} (5.14)

Une fois que cette aréte est déterminéel'le sommet flou choisit son pere au
moyen de (5.12). Tous les autres sommets M; qui I’avaient aussi choisi a prioril’
fusionnent définitivement avec lui. Dans notre exemple ’aréte la plus forte est
o(My, F,S1). Comme les sommets M3 et My avaient choisi Sz comme pere a
prioridla nouvelle configuration sera formée par les sommets: My T'M3I'M,T'F
et Salce qui nous donne un résultat identique a celui fourni par la stratégie 2(b)

(figure 5.10(c)).

Stratégie 2(c) ¢ maximise la moyenne des degrés d’appartenance a A des arétes
floues qui vont dans une méme direction :

ZMA(MuFa S;)

ou M = {MZ : IMA(MivFv S]) > IMA(MivFv Sk)vk 7£ ]}

Dans ce cas nous aurons ¢(5;) = 22HH40L — 0.6 < ¢(5;) = 25282 = 0.8['ce qui
privilégie le flux des sommets M,I'M5 et F' vers le survivant 5.

Ces stratégies peuvent toutes étre implémentées en parallele puisque ce sont les
sommets flous qui doivent privilégier les attachements les plus robustes. La derniere
proposition est celle que prend en compte le maximum d’information concernant le
degré d’existence des arétes floues.

Les attachements qui n’ont pas été priviligiés doivent étre éliminés et les sommets
respectifs deviennent flous car leur meilleur choix ne peut pas s’effectuer; il est donc
plus intéressant d’attendre un peu pour ne pas prendre une décision précipitée.

5.6 Formalisation du modele au moyen des graphes
flous

NormalementI'dans les graphesI'les relations d’adjacence peuvent étre définies en
utilisant une matrice M, , ou n est le nombre des sommets du graphel’de maniere
a ce que m(z,j) = 1 siles sommets i et j sont adjacentsl'en cas contraire m(z,5) = 0.

Orl'avec la nouvelle approchel’on introduit une nouvelle classe de sommets qui
existent partiellement dans le graphe représentant un niveau k de la pyramide.
Grace a la logique floue nous pouvons représenter les relations d’adjacence entre
ces sommetsl'dit flouslet les sommets réels au moyen des arétes floues auxquelles on
associe un degré d’existence. Les éléments de M, «,, seront évalués dans l'intervalle
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- NA[@(M%Fv Sl)] > NA[@(M%F? 52)] )

- ILL-AI:@(M57F7 Sl)] < ILLAI:Q(M57F7 52)]

Il est évident que tous ces attachements a priori ne peuvent pas aboutir parce
qu’au moment de la prise de décision définitive de la région flouel'celle-ci s’attachera
soit a Sil'soit a S3. Pour réaliser son choixI'la région floue peut utiliser plusieurs
stratégies:

Stratégie 1

Le sommet flou ne favorise que 1’aréte ayant le plus grand degré d’appartenance
a l’ensemble Al'donnée par:

max{pa(M;, I, 5;)} (5.11)
27]
Dans notre exemplel'cela se traduit par la fusion des régions M I'F et 5.

Stratégie 2

Le sommet flou favorise I'un des flux ¢ passant par luil'vers un sommet survivant :

max{4(5)} (512

La fonction ¢ peut tenir compte autant de la quantité que de la qualité du nouveau
regroupementl’comme suit :

Stratégie 2(a) ¢ ne fait que compter les sommets qui s’attachent a chaque survi-
vantl'passant par F':

¢(5;) = [M] ol M ={M; : pa(M;, F,5;) > pa(Mi, ', Se), k # 5} (5.13)

Dans ce cas le critere (5.12) maximise la cardinalité des regroupementsI'per-

mettant que le sommet flou induise des fusions plus nombreuses. Dans notre

exemplel'on aurait ¢(S51) = 3 et ¢(53) = 2I'ce qui fournit max{o(S;)} = 3.
J

Par conséquent les régions M ' MsI' M et S fusionneraient. Ce résultat
est montré dans la figure 5.10(c). Nous remarquons que la fonction ¢ définie
de cette maniere ne prend pas en compte 'information la plus importante a
propos des arétes floues : leur degré d’appartenance a A. Cela risque de former
des configurations qui ne sont pas homogenes.
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M1-7-""71 = Sl

M2 F S2

M3~ N s3

@

Fic. 5.9 - Trois arétes floues qui s’interdisent mutuellement.

seulement. D’apres ce qui a été développé jusqu’a présent dans ce chapitrelle sommet
flou responsable de la création d’une aréte floue ne participe qu’a une seule fusion.

Si on maitrise bien le réle des sommets et des arétes floues dans une structure
pyramidalelil est encore possible d’en tirer d’autres profits. En faitI'quand on dit
qu’une aréte floue permet le regroupement de 3 régions en méme tempslcela veut dire
au moins 3 régions. Cela peut surprendre puisque dans les structures pyramidalesl’
y comprises les irrégulieresI'chaque aréte ne peut entrainer qu'une seule fusion.

Pour illustrer celal'supposons que les régions My a M; de la figure 5.10(a) doivent
s’attacher a I'une des deux régions survivantes: S; ou Syl'et que leurs choix soient
représentés par les fleches de la configuration de la figure 5.10(b).

.9
M1 —108 Flou
™\
s1 05 +f= S1
Fl
M2 \ / - ou s1
0.4
M3 F Flou
0.8
M4 Flou
s2 ; 2 <
M5 | 981 Flou

@ (b) © (d

F1G. 5.10 - (a) Cinqg régions qui viennent de mourir (M; a Ms) et (b) leurs choix a
priorid’attachementlformant deux flux vers S et S. (¢) Le flux vers Sy se concrétise
et pas 'autre. (d) Situation inverse a celle de (c).

Le sommet flou F' fait partie de toutes les arétes reliant les sommets M; a M
aux sommets Sy et Sy. D’apres la figure 5.10(b)['on conclut que:

- NA[@(Mth Sl)] > NA[@(Mth 52)];
- NA[@(M%Fv Sl)] < NA[@(M%Fv 52)] )
- NA[@(M&Fv Sl)] > IUA[@(M?MFv 52)] )
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palA, By = wmax [min{pa(F), pa(Fi)}] (5.10)

ou L,(A, F;, B) représente tous les liens flous possibles entre A et B.

L’inconvénient de cette approche est que chaque sommet flou peut créer des arétes
ayant des degrés d’existence similaires. Cela ne permettrait guere d’établir un ordre
d’importance entre les arétes non réelles.

5.5 Le probleme de déconnexion

Essayons de voir ce qui se passerait avec le graphe de la figure 5.5(d) possédant
4 arétes floues et 2 réelles si 'ensemble de survivants est donné par S = {3,7} et le
sommet 1 choisit le survivant 7I'tandis que 6 choisit 3 comme pere.

On s’apergoit que le sommet flou F' a été utilisé deux foisI'c.a-d.T'p(1, F,7) et
0(6, F, 3) doivent étre validés en méme tempsl'générant les deux configurations mon-
trées par les figures 5.8(a et b) respectivement. Orl'si 'aréte floue (1, F,7) est
validéel'le sommet flou F' doit impérativement s’attacher a 7I'ce qui empéche la
validation de (6, F,3) et vice versa.

e 1 3

@ (b)

FiG. 5.8 - Deux arétes floues qui s’interdisent mutuellement.

Il est alors impossible de faire les deux attachements en méme temps sans créer
une incohérence dans la topologie de I'image; d’ou le besoin d’effectuer seulement
I’un des attachements.

EvidemmentIcette situation peut se produire avec plus de 4 sommets. Il est facile
d’imaginer MM, et M;I'non-survivants utilisant le sommet flou /' pour s’attacher
aux survivants S11'S5 et Sy respectivementI'comme le montre la figure 5.9(a).

On presente dans la suite des stratégies de fusion qui éliminent ces problemes de
déconnexion.

Stratégies de fusion

On a déja remarqué qu’une aréte floue permet le regroupement de 3 régionsl'ce
qui n’est pas le cas des arétes classiquesI’qui permettent la fusion de deux régions
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- @(MvF%S);

- Q(MvF?nS)
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Nous pouvons quantifier la valeur de chacune de ces arétes au moyen de la for-

mule (5.7), comme suit * :

- ﬂA[@(AvFlvB)] =1
- ﬂA[@(A7F27B)] =1

- ﬂA[@(A7F37B)] =1

|[10—50]4|50—10|+|50—50]
_ =1
2'wma.r

|60—50|4|60—50|+|50—50|
— =1
2'wma.r

_ 150=50]+[50-50]+|50-50] _ ¢

2'wma.r

40

wma.r ’

10

wma.r /

0

wma.r :

Or, étant donné que pq, > 0, le critére (5.6) nous fait choisir Fs pour réaliser

le lien entre A et B car max{l —

10

40 .4 _
1 "Z}ma.r

wma.r ?

i1} = 1. Selon (5.8), le degré

d’appartenance de Uaréte p(A, F5, B) a Uensemble A des arétes est :

max{l —

maxr

—¢, ¢} =max{l —¢, e} =1—c

(5.9)

Supposons que Ppq; = 80 et € = 0.01. Les résultats sont montrés en figure 5.7(c)
et les deux arétes floues non privilégices (p(A, F1, B) et (A, Fz, B)) doivent alors

etre éliminées.

F1

F3

@

100

50 60

50

(b)

F1G. 5.7 - (a) Les trois possibilités d’attacher le sommet M au sommet SI'passant
par Fi, Iy ou Fs. (b) Avec les niveaux des grisI'(c) la valeur associée a chaque aréte

floue est calculée.

5.4.4 Degré de connexité adapté

Il est possible d’utiliser une adaptation de I’équation du degré de connexité (voir
définition 59)'pour calculer le degré d’existence des arétes floues. Cela nous fournit :

41’équation (5.7) pourra aussi étre utilisée.
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palp(A, 17, B)l = max{palp(A, Fi, B)]} (5.6)

1<i<k

ou le degré d’appartenance de chaque aréte floue p(A, F;, B) a A peut étre évalué
par:

palp(A, Fi, B)] =
_NG(F) — NG(A)| + [NG(B) — NG(F)| + [NG(B) — NG(A)]
2- 77Z)mowc
max {NG(A), NG(F;), NG(B)} — min{NG(A), NG(F;), NG(B)}
Vmaz

OU Ypar = (max —min) > 0. L'égalité max = min caractérise une image uniforme.
Grace a q.11équation (5.7) ne prend pas de valeurs supérieures a 'unité.
A la place de (5.7)T'il est possible d’utiliser :

=1

palp(A, Fi, B)] =
_ | o(NG(A),NG(F), NG(B)) _
_ /(NG - NG(A)? + (NG — NG(F))* + (NG — NG(B))? 5.7

Umax

Ol Opqp est le maximum des variances pour tous A, F; et B.
Nous proposonslalorsl'que le degré d’appartenance des arétes a I’ensemble AI'
devienne au lieu de (5.5):

1 si A et B sont voisins

B ¢ T*(A) mais
max {palp(A, 7, B)] —¢,e} s 3 FreF;
PH(F) 2 {A, B}

1 (A, B) (5.8)

0 sinon

ou F ={F,Fy ..., F} est la famille des sommets flous capables de réaliser le lien
entre les sommets A et B.

Exemple 9 Les figures 5.7(a et b) montrent les 3 possibilités d’attacher le sommet

M au sommet survivant S. Les trois arétes floues qui peuvent €élre créées, montrées
en figure 5.7(c), sont:

- @(MthS);
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Regle 2 A chaque fois qu’un sommet M décide de s’attacher a un sommet S au
moyen d’une aréte floue p(M, F,S), le sommet flou F' doit s’attacher lui aussi a S.
Nous dirons alors que Uaréte floue (M, F,S) est validée.

Nous remarquons que la fonction pal'définie par 1’équation (5.5) ne tient pas
compte du niveau de gris du sommet flou faisant partie d’'une aréte floue qui a été
validée. D’apres la regle 2I'la prise en compte de cette information est d’extréme
importance car le sommet flou va s’attacherl'lui aussil’au sommet survivant.

Il n’est pas difficile d’imaginer une situation de décision erronéel’ ou 1’aréte
o(Mq, F,S1)lest  validée a la place de (M, F,S3)I' simplement parce que
ING(My) — NG(51)| < [ING(M3) — NG(S53)]. Prenons comme exemple les valeurs :
100I'160I'1001'180 et 170 qui représentent les niveaux de gris des sommets M I'M,T
S1I'S;y et F respectivementl'comme le montrent les figures 5.6(a et b). 11 est évident
que le fait que 57 et My soient plus similaires que Sy et My va générer la région
{M; U F'US;} montrée en figure 5.6(c). Néanmoins cette région est plus hétérogene
que celle qui aurait été créée si p(Ms, F, S3) avait été validée (voir la figure 5.6(d)).

M1 S1 100 100 s1 M1 S1

F 170
M2 S2 160 180 M2 S2 S2

(€Y (b) (0 (d)

F1G. 5.6 - (a) Des régionsI'(b) leurs niveaux de gris et (c-d) deux configurations
possibles résultant de la validation des arétes floues.

Il y a encore une deuxieme raison pour ne pas travailler avec la fonction (5.5). S’il
peut arriver qu’un sommet A soit lié a un sommet B a travers un sommet flou FiT°
rien n’empéche qu’il existe un autre sommet flou F, capable de faire le méme lien.
Il faut donc décider quelle aréte représentera (AIB): p(A, Fi, B) ou p(A, Iy, B). En
généralisantl's’il existe p sommets flousI'disons Fy, Iy, ..., F,I'qui puissent réaliser
le lien entre les sommets A et Bl'comment alors choisir le meilleur d’entre euxI'étant
donné que pa(p(A, 11, B)) = pa(p(A, 15, B)) = ... palp(A, F,, B))?

Ainsillil est nécessaire et plus rationnel d’utiliser le maximum d’information dans
le but d’obtenir une valeur plus cohérente dans le calcul de p 4.

Etant donné qu’au moment ou une aréte floue est validéelles trois sommets mis en
jeu fusionnentl'il est important de coopérer avec les fusions les plus homogenes. Pour
mesurer cette homogénéitél'nous proposons d’utiliser soit la somme des différences
entre les niveaux de gris des régions mises en jeul'soit la variance normalisée des
niveaux de gris de ces régions. EvidementI'd’autres mesures peuvent étre utilisées.

S’il existe plusieurs sommets flousI'disons FiT 3T, .. T Fi'qui peuvent réaliser le
lien entre les sommets A et BI'Taréte floue qui aura le plus de chances d’étre validée
sera celle pour laquelle ’homogénéité est maximalelc.a-d. I’aréte qui appartient avec
le degré le plus fort a pu:
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Il nous faut donc définir une fonction adaptée a toutes les situations. Voici notre
premiere proposition :

1 si A et B sont voisins

B ¢ T*(A) mais
) = max{] — WEA=NGBI _ 1 F flou ;

— mar—min ’ (55)

1A B PHE) 2 {4, B}

0 sinon

ou ¢ est un réel positif proche de zéro.
A propos de la fonction p4 ainsi définiel'nous pouvons dire que:

— Elle permet de différencier les deux types d’arétes: réelles (qui ont toujours la
valeur 1) et floues (qui grace a I'introduction de € ne peuvent pas prendre la
valeur 1) ;

— Grace a l'introduction de la fonction mazlelle empéche que les arétes possédant
un sommet flou soient considérées inexistantes lorsque |[NG(A) — NG(B)| =
max — min;

— Elle construit un ordre entre les arétes de maniere a ce que les plus fortes
soient celles qui possedent les plus faibles différences de niveaux de gris entre
les deux sommets correspondants.

Le nouveau parametre € doit représenter le degré d’existence minimal d’une aréte
floue entre deux sommets A et B tels que [ING(A) — NG(B)| = max — nun.

Dans la suitel'on proposera 'utilisation d’un maximum d’informations dans le
but d’obtenir des valeurs plus représentatives dans le calcul de py4.

5.4.3 L’information apportée par les sommets flous

Reprenons le graphe de la figure 5.5(d)l'et voyons ce qui se passe si I'ensemble
des survivants est composé des sommets 3 et 7 2. Le sommet 1 (portant un niveau
de gris 100) s’attachera au sommet survivant 7 (qui possede le niveau de gris 115)
grace a 'existence de 'aréte floue p(1,5,7).

Cet attachement ne peut se faire sans I'aide du sommet flou 5l'car si la région 1
s’attache a la région Tl'la région floue 5 doit aussi s’y attacher; comme cela on ne
risque pas de construire une région ayant 2 composantes connexes. Cela veut dire
qu'une aréte floue est responsable de la fusion de trois régions (au minimum) en
meéme temps. Par conséquent on établit la regle suivante :

3Cela est tout A fait possible car des arétes qui traduisent une dissimilarité peuvent étre éliminées
au moyen d’un seuil.
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Remarquons que ces 6 arétes floues forment une clique dans le graphe. Comme il
y a un degré d’existence associé a chacune de ces arétesl'la clique engendrée par le
sommet 5 est floue. La définition d’une “clique floue” est donnée a la page 124.

La création de p(1,5,6) et ©(3,5,7) est inutile puisque les arétes (1,6) et (3,7)
existent déja. La figure 5.5(d) montre une configuration capable de générer cela. En
revanchel'ce n’est pas le cas des 4 autres arétes. Nous devons alors trouver un moyen

de différencier les arétes réelles au niveau topologique (celles qui n’ont pas besoin
d’un sommet flou pour exister) de celles qui sont floues.

5.4.2 Degré d’existence des arétes

Il est nécessaire de créer la fonction d’appartenance de chaque aréte a I’ensemble
d’arétes A. Cette fonction doit permettre de différencier les arétes floues des arétes
réelles ainsi que d’établir un ordre d’importance entre les arétes non réelles. Au
premier abordI'il semble que cette fonction puisse étre définie pour tous sommets A
et B du graphe représentant le niveau k de la pyramide par:

1 si A et B sont voisins

A et B ne sont pas

1 _ INGE (A -NG*B)| voisins mais 3F flou :

k T
A.B) = mazk —mink 54
0 sinon
ot NG*(A) est le niveau de gris moyen de la région Al'et maz* — min® représente

I’écart maximal entre les niveaux de gris de deux sommets quelconques. Le cas ou

max® = min®

n’est pas considérél'car il traduit une image uniforme en niveaux de
gris. Dans la suitel'pour simplifier la notationl'on n’utilisera pas ’exposant k pour
indiquer le niveau de la pyramide dans les fonctions NG et p4.

La fonction p4 génere des valeurs dans l'intervalle [011].

OrI'cette fonction est naive carl'quand les sommets A et B possedent le méme
niveau de grisl'p4( A, B) est égal a 1 empéchant ainsi la bonne séparation entre arétes
réelles et floues. De plusl'dans le cas ot NG(A) et NG(B) sont aux extrémes de la
dynamique des niveaux de gris dans I'image (c.a-d. NG(A) = min et NG(B) = max
ou vice versa)l'u (AIB)=0 indiquant que I'aréte (AIB) n’existe pas.
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fusionnent “plus ou moins” avec la région floue) deviennent tous voisins les uns des
autres.

Malgré ces “voisinages flous”I'il est nécessaire de différencier les arétes qui existent
vraiment de celles nées des sommets flous. L’importance de cette différenciation vient
du besoin de controler la propagation de I'incertitude dans la pyramidelcar lorsqu’un
sommet flou décidel'les liens qu’il avait créés doivent disparaitre. Une autre raison
qui justifie ce controle est la possibilité que des régions déconnectées se forment. La
section 5.5 est consacrée a ce probleme.

5.4.1 L’idée de base

Le graphe représentant la configuration de la figure 5.5(a) est montré dans la fi-
gure 5.5(b). Ce graphe contient deux arétes réelleslainsi que les 4 attachements flous
entre le sommet 5 et ses voisins. Ces attachements traduisent plusieurs possibilités:

1. Le sommet flou pourra s’attacher définitivement au sommet 1. Si cela arrivel’
la région 1 sera adjacente aux régions 3 et TI'mise a part I’adjacence qui existe
déja avec la région 6.

2. Le sommet flou pourra s’attacher définitivement au sommet 6. Si cela arrivel’
la région 6 sera adjacente aux régions 3 et TI'mise a part I’adjacence qui existe
déja avec la région 1:

3. Le sommet flou pourra s’attacher définitivement au sommet 3. Si cela arrivel’
la région 3 sera adjacente aux régions 1 et 6'mise a part I’adjacence qui existe
déja avec la région 7:

4. Le sommet flou pourra s’attacher définitivement au sommet 7. Si cela arrivel’
la région 7 sera adjacente aux régions 1 et 6'mise a part I’adjacence qui existe
déja avec la région 3.

A la vue de ces possibilitéslle graphe d’adjacence de la figure 5.5(b) devient celui
montré dans la figure 5.5(c). Dans ce graphe on apercoit la présence d’arétes floues
(les arétes formées par des traits en pointillé). Nous donnons ci-apres la définition
de ces arétes:

Définition 67 Une aréte floue, notée p(A, F, B), est une aréte non réelle qui réa-
lise le lien entre les sommets A et B au moyen du sommet flou F'.

Chaque aréte floue garde alors la trace du sommet flou responsable de sa créationl’
outre les deux sommets qui lui sont adjacents. Voici la liste des arétes floues du

graphe de la figure 5.5(c):

B @(17573) )

B @(1757 7) )
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qui viennent de mourir)l'les morts (qui ne sont plus actifs) et les flous. Quelques
questions concernant ces derniers surgissent :

1. Quels moyens utiliser pour que les sommets flous ne fassent pas partie des
prochains ensembles des survivantsl puisqu’ils ne sont plus actifs'alors que
les régions qu’ils représentent n’appartienent pas encore définitivement a une
entité dans 'image?

2. Comment exploiter les liens entre le graphe d’adjacence et la topologie des
régions (qui peuvent se chevaucher grace a la notion d’appartenance floue) au
niveau de la scene a segmenter?

3. De quelle maniere pouvons nous utiliser les informations apportées par les
sommets flous?

4. Comment peut-on tenir compte des arétes adjacentes a un sommet floul'puis
du fait que ce sommet ne sera pas actif dans les itérations suivantes?

La solution a ces problemes dus aux sommets flous passe par la création d’une
nouvelle classe d’arétes. Dans la section suivante on présente la maniere d’exploiter
I'information introduite par biais des sommets flous au moyen des “arétes floues”
dans les graphes représentant 'image.

@ (b) (© ©)

F1G. 5.5 - (a) Configuration de 5 champs récepteurs a la base de la pyramide affectés
par un facteur de flou. (b) Graphe réalisant les relations d’attachement entre les 5
regions de (a). (¢) Graphe au niveau k représentant toutes les arétes floues et (d) le
graphe antérieur sans les arétes qui n’ont pas d’intérét.

5.4 La création d’arétes floues

Considérons la configuration montrée en figure 5.5(a)l'qui présente 4 régions vi-
vantes et une flouel'celle de numéro 5. Selon la regle 11'la région 5 appartient partiel-
lement aux autres 4 régions en méme temps. Cette idée de gradation d’appartenance
d’un élément a plusieurs classes complémentairesI'venue de la théorie des ensembles
flousI'nous permet de dire que les sommets représentant ces régions vivantes (qui
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b

®

@ (b)

F1G. 5.4 - (a) Le sommet 1 est attaché a ses trois peres qui fusionnent formant les
deux classes de la figure (b) représentées par les sommets 3 et 5. Dans cette derniere
configuration le sommet flou possede deux peres.

controler la propagation de l'incertitude. Pour que le nouveau sommet flou puisse
prendre une décision il est essentiel que I'autre sommet flou (le plus ancien) décide.

Les situations décrites ci-dessus montrent I'importance de 1'attachement d’un
sommet flou a fous ses peres potentiels ainsi qu’aux voisins qui viennent de mourir
avec lui a la méme itération. Cela justifie la création de la regle 1 puisqu’il est
nécessaire de garder le lien avec tous ses voisinsI'pour que le graphe d’adjacence
du niveau supérieur représente la vraie configuration des champs récepteurs. Cette
trace peut étre mise & jour en prenant a chaque nouveau niveau de la pyramide
seulement les peres des voisins du sommet flou. Cela impéche qu’on travaille avec les
sommets mortsl'et introduit la prise en considération de nouveaux peres potentiels
qui ne faisaient pas partie du niveau précédent.

Revenons a I’exemple de la section 4.5.4. Dans cet exemplela I'itération kl'le voi-
sinage du sommet 5 est donné par T'*(5) = {1,4,6,7,2} et comme I’ensemble des sur-
vivants est S¥ = {1,3,6, 7} P¥(5) = {1,6,7}. Du fait que s(5,1) = s(5,6) > s(5,7)
ou s est la fonction de similaritél'le sommet 5 devient flou. Comme a la fin de I'ité-
ration k des nouveaux regroupements se sont formésl'on peut remettre en question
le choix du sommet flou 5. La figure 5.5(a) montre la nouvelle configurationl'ou ’on
passe de T*(5) = {1,4,6,7,2} a {P*(1), P*(4), P*(6), P*(7), P¥(2)} = {1,6,3,7}
qui n’est composé que de sommets survivants.

Le sommet flou peut donc remettre en question son choix. Comme NG(1) =
NG(4)Ton a encore s(5,1) = s(5,6)'donc le sommet 5 reste flou. Cela veut direl’
qu’il y a la propagation de l'incertitude d’un niveau k de la pyramide vers le niveau
supérieur k + 1. Cette propagation doit étre représentée sur les graphes d’adjacence
et de similarité.

Nous remarquons que les sommets seront partagés en 3 groupes au niveau k+ 1:
les vivants (quil’apres I’étape de décimationI'se sous-divisent en survivants et ceux
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associé a chaque sommetI'donne de la souplesse a la pyramide et permet des fusions
plus cohérentes et significatives. Le résultat est montré en figure 5.3(b).
Le cas présenté ci-dessus peut étre généralisé par la construction de PF(F) =

{81, 8%, -+, S,} qui se réduit & S; au niveau k + 1T'S; ¢ P*(F).

©

@ (b)

F1G. 5.3 - (a) Configuration montrant le sommet flou 1 lié a ses trois voisinsIlorsque
ces derniers décident de tous s’attacher au sommet 5. La fusion des sommets 2I'31'4
et b génere le graphe contracté (b)['qui permet au sommet 1 de se lier a 5.

Situation 3

Il peut arriver que seuls les sommets 3 et 5 survivent au niveau k+ 1 comme dans
la situation 1I'mais les deux sommets qui viennent de mourirl'2 et 4I'choisissent
respectivement 3 et 5 comme peres. Nous aurons alors la configuration montrée
dans la figure 5.4(a). L’ensemble des peres potentiels du sommet flou 1 devient
au niveau k + 1: PHL(1) = {P*¥(2), P*(3), P*(4)} = {3,5}. Cette situation était
inattendue au départl'car le sommet 5 ne faisait pas partie des peres possibles de 1T’
mais comme 'un des peres potentiels du sommet 1 est mortl'il a été nécessaire de
mettre a jour les liens entre ce sommet flou et les survivants du niveau supérieur.
Dans ce casl'le sommet 1 aura le choix entre les survivants 3 et 5 a 1'itération k£ + 1.
5’1l choisit le sommet 3 comme étant son pere définitifl'cela veut dire que la région
qu’il représente est plus similaire au regroupement formé par les régions 2 et 3 qu’a
celui formé par les régions 4 et 5.

Il est possiblel'par contrel'que ce sommet flou ne puisse pas décider. Dans ce
casl'il reste encore floul'mais attaché aux nouveaux peres 3 et 5. Le graphe de la
figure 5.4(b) montre la configuration des sommets au niveau k + 2.

Situation 4

Il peut arriver qu’un sommet qui devient flou possede un fils qui était déja flou
dans un niveau inférieur k — b,6 > 1. Dans cette situationl'il est nécessaire de
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Situation 1

Seuls les sommets 3 et 5 survivent au niveau suivant. Les deux sommets qui
viennent de mourir (2 et 4) ayant le choix entre les survivants 3 et 5['choisissent le
premier'comme nous le montre la figure 5.2(a). A ce momentIle sommet flou n’a
qu’a s’attacher au survivant 3 puisque celui-ci devient son unique pere potentiel.

Voyons 1’évolution de I’ensemble P*(1) des peres potentiels du sommet 1. Au
départl’ P*(1) = {2,3,4} mais comme a l'itération k + 1 les sommets 2 et 4 ont
décidé de s’attacher au survivant 3T le sommet 1 se retrouve avec: PF1(1) =
[PH2), PHG), PH1)} = {3},

Cette situation n’est qu’un cas particulier d’une configuration plus généralel'ou
’ensemble des peres potentiels P*(F) = {S;,S,,-++,S,} d'un sommet flou I se
réduit a un seul survivant S;I'l <3 < p au niveau k 4 1I'auquel se rattachent tous
les autres.

En permettant a ses voisins de fusionnerl'le sommet flou s’attache ainsi naturel-
lement au survivant représentant la nouvelle région contenant tous les éléments de

P¥(F). Cela est montré en figure 5.2(b).

©® O,

@ (b)

FiG. 5.2 - (a) Configuration montrant le sommet flou 1 attaché a ses peres qui
fusionnentlformant le graphe contracté (b). Cette configuration permet au sommet 1
de s’attacher a son voisin 3.

Situation 2

Considérons maintenant le cas ol tous les éléments de P*(F') meurent a 'itération
k-+1 et décident de s’attacher a un seul sommet survivantlle sommet 5. Dans ce casl’
illustré par la figure 5.3(a)l'l’ensemble des peres potentiels du sommet flou évolue
de la maniere suivante: P*(1) = {2,3,4} et P*1(1) = {P¥(2), P*(3), P*(4)} = {5}.
Le sommet 1 peut maintenant s’attacher au seul survivant qui peut le représenter
au niveau suivant.

Remarquons qu’au départ le sommet 5 ne faisait pas partie des peres potentiels
du sommet flou 1. Cette évolution qui prend en compte le vrai voisinage topologique
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— lorsqu’un sommet flou prend sa décision définitivel'l’aréte en pointillé qui est
validée se transforme en arcl'indiquant ’absorption de ce sommet par un sur-
vivant. Un exemple est montré en figure 5.2(b) ou le sommet 3 absorbe le
sommet 1 ;

— les sommets survivants peuvent se distinguer des vivants par leur couleur plus
sombrel'comme par exemple les sommets 3 et 5 du graphe de la figure 5.2(a);

— les arétes floues (qui n’ont pas encore été définies) sont représentées par des
traits pointillés. Dans le graphe de la figure 5.5(d)'on voit 4 arétes floues.

5.3 Gestion des attachements flous

Nous avons dit au début de ce chapitre que “I'introduction des sommets flous dans
la structure pyramidale permettrait aux autres sommets de se regrouper entre euxI’
formant des nouvelles régionsI'permettant ainsi a chaque sommet flou de réaliser un
meilleur choix”. Nous allons éclaircir cette affirmation en présentant la maniere de
gérer les liens entre chaque sommet flou et ses peres possibles.

Fondamentalementl'quatre situations peuvent se produire. Pour les illustrer nous
allons utiliser le graphe de la figure 5.1(b) qui est une version simplifiée de celui
montré par la figure 5.1(a). Nous montrons ces deux graphes pour justifier I'existence
d’arétes entre deux sommets survivants sans que cela entraine un non respect de la
condition “deux sommets voisins ne peuvent pas survivre en méme temps”.

Q 3 Q 4 2 3 4

@ (b)

F1G. 5.1 - Le graphe (b) est obtenu a partir de (a) par absorption des sommets non
numérotés.

Supposons alors que les sommets 21'3 et 4 de la figure 5.1(a) survivent au niveau k
et que le sommet 1 devienne flou parce qu’il vient de mourir et il ne peut pas réaliser
son choix entre ses peres potentiels (les survivants 2I'3 et 4). Nous allons décrire
maintenant les différentes situations possibles au niveau k + 1:
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En calculant 0.98 +0.92 + 0.98 + 0.96 = 3.84, les degrés d’appartenance, obtenus

au moyen de 'équation (5.1) sont:

p(5) = 228 = 0.255 ;
ps(5) = 222 = 0.240 ;
pe(5) = 228 =0.255 ;
pr(5) = 223 = 0.250.

La deuxiéme possibilité, qui utilise U'équation (5.3) et > |NG(F) — NG(P;)| =
J

543045+ 10 =50 fournit:

s(5,1) =1 1810 _ g 9.

50

5(5,3) =1 — BO135) — g 4 .

50

5(5,6) =1 — 1010 _ g .

50

s(5,7) =1— 18 _ g g,

50

On obtient alors, grace a (5.1):

p1(5) = %2 = 0.300 ;

(5) =
ps(5) = % =0.133 ;
pe(5) = %2 = 0.300 ;
pr(5) = % = 0.267.
La deuxieme procédure fournit des résultats plus discriminants, comme nous pou-
vons voir dans la table 5.1.

Nous allons présenter maintenant la maniere de gérer les liens entre chaque som-
met devenu flou et ses peres potentiels.

5.2 Notations utilisées dans ce chapitre

— DorénavantI'nous allons représenter en pointillés les sommets flousI'ainsi que
les arétes qui leur sont adjacentes. Comme illustrationl'voir le sommet flou F
de la figure 5.2(a) et les 3 arétes qui I'attachent aux sommets non flous 2I'3 et
4 .

?
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P.5) 1 T 6 | 7

NG 100 135 110 115
wp (D) - selon Uéquation 5.2 | 0.255 | 0.240 | 0.255 | 0.250
pp(5) - selon Uéquation 5.3 | 0.300 | 0.133 | 0.300 | 0.267

TAB. 5.1 - Degrés d’appartenance du sommet 5 a ses peres potentiels.

F' et ce pere possiblel'tandis que la premiere est beaucoup plus restrictive. Cela nous
amene a la définition de la regle suivante:

Regle 1 Chaque sommet flou sera partiellement attaché a ses péres potentiels. Cela
signifie que la région qu’il représente fera partiellement partie de chacun des champs
récepteurs correspondants voisins a la base de la pyramide.

Ainsille degré d’appartenance pp, (F') du sommet F' & son pere P, peut étre donné
par:

o (F) = o ¥ (5.1)

(ce qui nous donne Y pup,(F) = 1)T'olt s(F, P;) est donné par
J
ING(F) — NG(P)
256

s(F,P) =1 (5.2)

ou alternativement par:

ING(F) — NG(P)
> ING(F) — NG(P))

s(F,P)=1- (5.3)

Exemple 8 Pour comparer les équations (5.2) et (5.3), nous allons les appliquer
au graphe montré en figure 5.5(b). Dans ce graphe le sommet flou 5, de niveau de
gris 105, posséde 4 peres potentiels. Dans la table 5.1 il est montré le niveau de gris
de ces sommets.

En utilisant Uéquation (5.2), nous avons :

s(5,1) =1 — 1810 _ 98 ;

256

5(5,3) =1 — 1135 — g 99 ;

256

$(5,6) = 1 — 1082101 _ g g5

256

s(5,7) = 1 — 18181 — 96,

256
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de similarité est maximal ; F' devient alors un sommet flou. De ce faitl'ce sommet
ne peut pas étre présent au niveau k + 1 de la pyramide puisque seuls les survivants
y seront. Le sommet F' sera alors représenté par ses peres (et on ne parle plus de
mettre a jour son voisinage dans la pyramide de graphes parce que ce sommet ne
fait pas partie des survivants) aux niveaux supérieurs jusqu’a ce qu’il puisse décider.

Nous devons développer une stratégie pour mettre a jour l'ensemble des peres
de F' aux itérations k 4+ 1,k + 2,--- puisque au fur et a mesure que les graphes
se contractent a chaque nouveau niveau de la pyramidel'le sommet flou risque de
ne rester attaché qu’a des sommets non-survivants. Si on ne retient de P*(F) que
les sommets survivantsl'de fortes similarités seront abandonnées et le choix de F
deviendra restreintI'ce qui contredit notre idée d’origine. Il est donc plus intéressant
de choisit P**1(F) dans { P*(V}), P*(V), - -+, PX(V,)}. De cette manierel'P*( F) peut
faire partie de P**1(F)T'car pour chaque sommet S;I'voisin survivant de FTon a
P¥(S;) = S;. En plusT'le sommet flou F' aura un choix plus riche a réaliser puisque
des éléments S; ¢ P¥(I') peuvent étre présents dans P*1(F) (il suffit que 3V, non
survivant dans P*(F') tel que P*(V.) = S;).

Il existe plusieurs manieres de déterminer 'ensemble des peres P*H1([F7) du niveau

k+ 1 a partir de Pk(F):

1. F' ne reste attaché qu’aux peres potentiels qui survivent au niveau k41 et qui
ont le méme degré maximal de similaritél'en éliminant les moins similaires.
Dans ce cas I'ensemble des peres Pk"'l(F) du sommet flou F' au niveau k + 1

est tel que P*YL(F) C {51, Sy, -+, S, ).

2. F décide de s’attacher a tous les éléments de {P*(V}), P*(Vy), -+, P*(V,)}
indépendemment des similarités. L'ensemble P*!(F) contiendra P*(S;)T
P¥(Sy)T- - -TP*(S;)I'mais pas forcément ni T*(F)Tni P*(F'). En revancheltout
sommet survivant pere d'un des voisins morts de [ fera partie des peres de F
au niveau k + 1. Ce choix garde en fait tous les liens possibles entre F' et les
survivants du niveau supérieur.

3. Il est possible de séparer les peres potentiels du niveau k£ d’un sommet flou F'
en deux groupes au niveau k + 1. Cette séparation peut étre réalisée au moyen
d’un seuil basé sur les différences de niveaux de gris entre F' et chaque élément
de {P*(Sy), P*(Sy), -+, P*(S,)}. Des possibilités de détermination des deux
classes ont été exposées au chapitre 3 et dans la section 4.5.1 lors de la présenta-
tion de techniques capables de fournir des seuils locaux. Dans ce casI'P*(F') =
{81, 8y, -+,S5;} devient un sous-ensemble de {P*(S;), P*(S3), -, P*(S,,)}T
m < t.

Malgré 1'aspect intéressant de la troisieme propositionl'la détermination d’un
nouveau seuil se fait nécessairel'en plus des seuils global et locall'déja définis dans
le chapitre précédent. Nous préférons la deuxieme option car un pere potentiel qui
n’est pas “pour le moment” 'un des plus similaires peut le devenir dans 'une des
itérations suivantes. La deuxieme option n’écarte pas la possibilité d’une fusion entre
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pyramidalel'et on permet la propagation (avec contréle) d’une certaine incertitude.

5.1 Attachement flou

L’une des contraintes du modele pyramidallimposée par la logique classiquelest
I'unicité d’appartenance d’une région a un seul champ récepteur. Cela veut dire
qu’une région ne peut appartenir qu’a un seul regroupementl'et par conséquentl’
dans le graphe représentant 'imagel'chaque sommet qui vient de mourir ne peut
choisir qu'un seul pere.

Dans notre approche nous proposons que cette contrainte soit relaxée lorsquel’
pour 'une des raisons exposées au début de ce chapitrel'un sommet qui vient de
mourir a une certaine incertitude sur son choix. Au moyen de la logique flouel’
en permettant qu'un sommet puisse sélectionner plusieurs peres jusqu’au moment
de la prise de décision définitivel'nous espérons pouvoir obtenir un processus de
segmentation plus aisé.

Retournons a 'exemple de la section 4.5.4. Dans cet exemplel'a I'itération & le
sommet 5 ne pouvait pas décider a quel survivant il s’attacherait avec les infor-
mations qu’il possédait. Nous proposons donc que ce sommet ne soit pas obligé de
décider. La région qu’il représente restera en veillel'permettant aux autres régions
de fusionner entre ellesl'en espérant quel’dans les prochaines itérationsI'elle pourra
réaliser son choix grace aux nouvelles informations développées. Cela veut dire que
ce sommet devra rester dans un “état d’indécision” jusqu’au moment ou les chan-
gements apportés par les nouveaux champs récepteurs lui permettront de décider.

Les attributs d’un sommet qui possede plus d’un pere seront pris en compte
partiellement par ces peres. Ainsi la région représentée par ce sommet contribuera
en surface et niveau de gris moyenl'selon son degré d’appartenancel’aux champs
récepteurs auxquels elle est attachée.

Définition 66 Un sommet indécis, qui n’arrive pas a choisir parmi ses voisins sur-
vivants son pere, sera dénommé sommet flou tant qu’il reste dans cet état d’indé-
ClSton.

Il est important de controler la propagation de l'incertitude dans la pyramidel’
pour éviter des incohérences et pouvoir en tirer le maximum de profit.

Soit F' un sommet qui vient de mourir au niveau k de la pyramide et T*(F') =
{Vi, Vo, -+, V,} Pensemble de ses voisins. Considérons I’ensemble des peres potentiels?
de FTP*(F) = {51,852,-,5,, -+, S:}Tau niveau kl'tel que s(F,S;) = s(F,S;) =

- = s(F,S,) > s(F,5;) Vj > pllou s est la fonction de similarité. Comme cha-
cun des peres potentiels est un sommet survivantI'nous avons P*(F) C T*(F)T'd’ou
t < wv. OrT'F ne peut pas choisir son pere dans I’ensemble P*(F') car il existe plu-
sieurs peres potentiels auxquels ce sommet est identiquement similairel'et ce degré

2Pour chaque sommet flou F', on notera P*(F') ensemble des ses péres potentiels au niveau k
de la pyramide.



Chapitre 5

Pyramide irréguliere floue

Nous avons vu dans le chapitre précédent que le choix d’un ensemble de survivants
S* au niveau k de la pyramide irréguliere entraine la séparation des sommets en deux
groupes: ceux qui font partie de S*I'qui seront les vivants du niveau k + 1 et les
autresI'qui seront considérés comme étant morts au niveau k + 1.

Chaque sommet vivant du niveau k qui ne fait pas partie des survivants est encore
actif pendant qu’il choisit son pere et qu’il passe ses attributs a ce survivant qui le
représentera au niveau prochain. Le role de ces sommets est d’extréme importancel’
car le résultat du processus de segmentation dépend fortement des bonnes fusions.
Nous nous référerons aux sommets qui ne font pas partie des survivantsI'mais qui
sont encore vivants comme des sommets qui viennent de mourir .

Le choix d’un pere est facile lorsqu’un sommet qui vient de mourir ne possede
qu’un seul voisin survivant qui respecte le seuil global s,I'c.a-d. un seul pere potentiel.
Ce choix étant uniquelle sommet ne peut que s’attacher a ce perelméme s’il ne lui est
pas tres similaire. Au niveau informatiquellorsqu’un sommet est obligé de fusionner
avec son unique pere potentiel la tache a réaliser est facilel'en revanche de mauvaises
fusions peuvent se réaliser.

Un sommet qui vient de mourir est obligé de faire un choix uniquel'méme s’il est
identiquement similaire a quelques uns de ses peres potentiels. Dans ce cas un choix
aléatoire doit se produire.

OrT'il serait intéressant de permettre a chaque sommet qui n’est pas prét a réa-
liser son choix (soit parce qu’il possede plusieurs voisins qui lui sont identiquement
similairesI'soit parce que son unique voisin survivant et lui ne sont pas assez simi-
laires) de repousser la décision d’attachement. Cette souplesse dans une structure
pyramidale permettrait aux autres sommets de se regrouper entre euxI'formant peu
a peu de nouvelles régions. Ces dernieres peuvent ou non devenir plus similaires a
la région indécisel'lui permettant alors de réaliser un meilleur choix.

Dans ce chapitrel'on va développer un modele qui permet de repousser la décision
des sommets qui viennent de mourir sans que des incohérences ne se produisent. De
cette manierel'on introduit la remise en cause des décisions dans une structure

e fait de nommer cet état intermédiaire, nous évitera de parler des “sommets vivants qui ne
sont pas survivants” a chaque fois qu’on fera référence aux sommets qui “viennent de mourir”.

101
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difficile a automatiser car il y a des techniques qui ont un fort potentiel pour traiter
certains types d’'images mais échouent lorsqu’elles sont appliquées a d’autres.

Des améliorations sur la base de la multi-résolution dans la pyramide irréguliere
sont développés par Pascal Bertolino [6].

La segmentation d’images au moyen des pyramides est un processus général qui
essaye de s’adapter a tous les types d’images. L’introduction des coopérations du
type région/contours est également prometteuse.

Nous remarquons que:

— en générall’une décision prise n’est jamais remise en cause; en outrel des
mauvaises fusions sont réalisées car les décisions d’attachement ne peuvent
pas étre repoussées ;

— l'information portée par une aréte ne concerne que les deux sommets qui lui
sont adjacents'sans tenir compte ni des voisins de ses sommetsl'ni des regrou-
pementsl'similaires ou nonl'qui lui sont proches;

— chaque élément a le droit d’appartenir a une et seule une entité.

Dans le chapitre suivant nous allons introduire la logique floue dans les structures
pyramidales irrégulieresI'pour essayer de donner plus de souplesse a 1’algorithme de
segmentationl'et pour obtenir un processus plus aisé.

La nouvelle techniquel’comme pour les pyramides irrégulieres'se traduit par des
agrégations itératives de régionsI'mais qui ne sont pas forcément adjacentes. La prise
de décisionl'pour réaliser la fusion et la contraction du graphe représentant 'imagel’
pourra étre repoussée pour éviter I'introduction d’'un processus de décision aléatoire.
Cette structure pyramidale floue conservera la propriété d’obtention d’un niveau k de
la pyramide directement du niveau k—1lainsi que les caractéristiques de parallélisme
de I'indépendance d’ordre d’évaluation. En outrel'une classe d’arétes sera définie de
maniere qu’elles puissent intervenir dans la fusion de multiples sommets.
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FiG. 4.14 - (a) L’image-testI'(b) son histogramme de niveaux de gris et (c) 'image
originale de taille 256 x 256. Résultats contenant: (d et g) 20 régionsI'(e et h) 64
régions et (f et i) 79 régions.

4.6 Commentaires

Nous avons présenté dans ce chapitre les structures pyramidales les plus connues.
Une attention spéciale a été donnée aux processus de segmentation d’images en
niveaux de gris basés sur ces structures.

Des aspects comme le parallélismel’'la multirésolution et la récursivité ont été
abordésl'ainsi que la complexité et convergence des structures pyramidales.

Un autre point d’intérét des structures irrégulieres vient du fait que la positionI’
orientation et la forme des régions dans 1'image n’ont aucune influence dans le pro-
cessus de segmentation.

Malgré les progres des dernieres annéesl'la segmentation d’images reste toujours



4.5. PYRAMIDES IRREGULIERES STOCHASTIQUES 97

Image-test 7

Deux résultats de I'application de la pyramide irréguliere stochastique a I'image-
test 7 sont présentés en figure 4.13. Sur I'un d’entre eux (c et d)I'on remarque un
fond assez homogenel'mais des entités allongées (les vaisseaux moins contrastés avec
le fond) ont été partitionnés en plusieurs morceaux. Pour tenter d’avoir la connexité
des vaisseaux'on a baissé le seuil global. Le résultat (e et f)I'néanmoinsl'est plutot
décevantl'car il est trop chargé d’informations non significatives; en outre le fond et
les vaisseaux ne se sont pas distingués.

(b) (©

(d)

FiG. 4.13 - (a) L’image originale et son (b) histogramme. (c¢) L’apex trouvél par
la pyramide irréguliere stochastiquel'pour s, = 18 en 15 niveaux et (d) la carte de
contours respective montrant les 174 régions. (e) L’apex trouvé pour s, = 15 en 19
niveaux et (d) la respective carte de contours montrant les 232 régions.

Image-test 8

Trois résultats sur I'image-test 8 sont montrés en figure 4.14. Nous remarquons
qu’avec un seuil assez grandl'seules les formes du haut sont détectées (d et g). En
baissant le seuill'nous passons de 20 a 64 régionsI'mais la présence des entités dans
la partie inférieure de I'image est claire (e et h). Le troisieme résultat (f et i) est
un peu similaire au deuxiemel'néanmoins il fournit des contours plus précis pour le
carré du bas a gauche.
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globaux plus bas (voir figures 4.11(d et e) et 4.12(b et c)). Bien que meilleursI'ces
résultats ne fournissent pas une bonne interprétation sémantique des imagesl'car le
fond se montre hétérogene et des morceaux des anneaux de réfringence (présents dans
la périphérie des cellules) sont considérés comme étant des régions a part entiere.

La coopération proposée dans la section 3.5 se montre plus efficace pour segmenter
ce type d'image.

—

() C)

F1G. 4.11 - (a) L’image originalel'(b) I'apex trouvé pour s, = 15I'en 15 niveaux et
(c) la carte de contours respective montrant les 25 régions. (d et e) Les 50 régions
trouvées en 13 niveauxI'pour s, = 12.

F1G. 4.12 - (a) L’image originalel'(b) I'apex trouvé pour s, = 13 en 16 niveaux et
(c) la carte de contours respective montrant les 211 régions.
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Image-test 6

La figure 4.10(c a f) montre deux résultats de I'application de la pyramide irrégu-
liere stochastique a I'image montrée dans (a). Le premier de ces résultatsI'accompa-
gné de sa carte de contours (c et d)['laisse transparaitre la difficulté de 1’algorithme
a traiter l'information bruitée (il y a beaucoup de petites régions dans les zones
texturés et le fond de I'image n’est pas homogene). En augmentant le seuil global de
10 & 12T'on passe de 153 a 71 régions a I'apex (e et ). Ce résultat n’est pas meilleur
que le précédent car on a une perte d’information a I'intérieur du torse et les deux
organes de taille importante ne sont pas correctement identifiés.

(b)

(d) ®

F1G. 4.10 - (a) Image-test 6 normalisée et son (b) histogramme de niveaux de gris.
(c) Résultat obtenu en utilisant la pyramide irréguliere stochastiquel’avec un seuil
global s, = 10 et (d) la carte de contours montrant les 153 régions. (e) L’apexI’
atteint en 18 niveauxI'pour s, = 12 et (f) la carte de contours respective avec les 71
régions.

Images-test 1 et 2

La technique décrite dans ce chapitre a été utilisée pour segmenter les images
de fibroblastes observés en contraste de phase et les résultats sont montrés dans les
figures 4.11(b a e) et 4.12(b et ¢).

Ces images ont la particularité d’avoir la teinte de 'intérieur des cellules similaire
a celle du fondI'ce qui entraine des fusions erronées entre les cellules et le fond (voir
figure 4.11(b et ¢)). Pour empécher ce phénomenel'on a essayé d’utiliser des seuils
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Pour la méme imagel'mais avec un seuil global inférieurl'moins de fusions se
réalisent. Cela est montré en figure 4.9T'ou 'on peut voir les trois derniers niveaux de
la pyramide. Remarquons qu’a la fin du processusl'le taux de réduction de sommets
est tres réduit (nous passons de 23 a 21 sommets du niveau 11 au niveau 12I'pour
avoir 20 sommets a I’apex).

Les éléments allongés dans 1'image-test 5 sont détectés facilement par la pyra-
mide irréguliere stochastique. Nous pouvons direl'qu’en générall’ cette image est
bien segmentéel'car elle est bien contrastée.
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(@) niveau 2 (b) niveau 3 (c) niveau 4

(d) niveau 7 (e) niveau 9 (f) niveau 11 (apex)

Fic. 4.8 - L’évolution des champs récepteurs pour I'image-test 5. Nombre de régions
composant chaque niveau: (a) 8141'(b) 3651'(c) 175I'(d) 38I'(e) 16 et (f) 13.

Rl

(@) niveau 11 (b) niveau 12 (c) niveau 13 (apex)

Fi1G. 4.9 - Les 3 derniers niveauxI'ayant chacun: (a) 23I'(b) 21 et (c) 20 régionsI’
pour un seuil global inférieur a celui utilisé pour la figure 4.8.
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4.5.5 Mise en ceuvre

Dans cette section'nous présentons quelques résultats expérimentaux obtenus par
la pyramide irréguliere stochastique. Nous rappelons que pour le choix des survivants
cet algorithme prend en compte le graphe de similarité orienté.

Description des images

Les résultats montrés dans cette section sont obtenus sur les images-test présen-
tées au chapitre 3 (dont la description se trouve en page 58) et les images suivantes :

Image-test 6: figure 4.10(a) C’est une image de résonance magnétique (IRM)
qui montre essentiellement la coupe d’un torse sur un fond. L'image est bruitée
et les différents organes sont difficilement segmentables. L’histogramme de
niveaux de gris est montré en figure 4.10(b).

Image-test 7: figure 4.13(a) Cette image a été obtenue a partir d’une radiogra-
phie analogique d’un réseau vasculaire. L.'une des difficultés lors de la segmen-
tation de cette image est la conservation de la connexion des vaisseauxl'car leur
contraste avec le fond varie le long de leur trajet. L’histogramme de niveaux
de gris est montré en figure 4.13(b).

Image-test 8: figure 4.14(a) Cette image est composée de quatre formes ayant
des textures différentesl'sur un fond texturé. [’histogramme de niveaux de gris
est montré en figure 4.14(b).

Les images-test 41617 et 8 font partie de la banque du GDR TDSI 2. Les images
testées sont a l'origine de dimensions 256 x 256I'mais la structure pyramidale prenant
beaucoup de place en mémoirel'nous les traitons en dimension 64 x 64. Lors de
cette réductionl'faite par sous-échantillonage et calcul de la moyennel'des détails
dans I'image originale peuvent disparaitre ou devenir moins visibles. Pour illustrer
celal'nous présentons en figure 4.14 I'image-test 8 de taille réduite (a) et 'image
originale (c)I'ou I'on peut voirl'outre les 4 formesl'deux autres (a l'intérieur du
cercle et du carré).

Afin de faciliter I'interprétation des résultatsl'les régions peuvent étre accompa-
gnées de leur carte de contours.

Ces premiers résultats essayent de mettre en évidence les points positifs et les
faiblesses de la méthode. Ils seront utilisés dans le chapitre suivant pour une com-
paraison avec la technique que nous allons proposer.

Image-test 5

Nous montrons en figure 4.8 la configuration des champs récepteurs dans 6 ni-
veaux de la pyramide. Au fur et a mesure que les champs fusionnentI1'image converge
vers son apex['constitué de 13 régions.

0Groupement De Recherche - Traitement Du Signal et de I'Tmage.
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et le graphe de similarité orienté. Les figures 4.5(e a h) montrent les mémes choses
mais en considérant que le sommet 5 a été affecté au survivant 6.

A Détage suivantel ' quel que soit le choix fait par le sommet 5I'’ensemble des
survivants est le noyau {1,3,7} et le sommet 6 est affecté a 1I'générant la confi-
guration du niveau k 4+ 2 montrée dans la figure 4.6(a). Les niveaux de gris des
régions et les graphes d’adjacence et de similarité sont montrés respectivement par
les figures 4.6(b a d). Le résultat final a ’apex peut étre vu dans les figures 4.7(a et

b).
3 - /

1 105

©

7 115

@ (b) (c) (d)

F1G. 4.6 - (a) La configuration au niveau k + 2['suivie des (b) régions avec leurs
niveaux de gris et les graphes (c) d’adjacence et (d) de similarité.

135

@ (b)

F1G. 4.7 - (a) Configuration et (b) niveaux de gris des régions a I’apex.

Si un seuil global n’avait pas été utilisél'il y aurait encore une itération ou les
deux régions de la figure 4.7(a) auraient fusionnél'ne laissant qu’un seul sommet a
I’apex de la pyramide. En revanche si ce seuil avait été inférieur a 10I'des fusions
qui ont été réalisées auraient été empéchées de sorte que 'apex serait atteint plus
tot dans la pyramide.

Remarquons aussi qu’au cas ou le niveau de gris de la région 7 était au départ
111 ou 112I'la configuration des régions montrée dans la figure 4.6(a) ne serait pas la
meémel'car 'affectation du sommet 5 a la région 6 au niveau £+ 1 entrainerait qu’a
la prochaine itération le sommet 6 choisisse le sommet 7 comme pere a la place de 1.
On remarque donc que I'utilisation d’un choix aléatoire peut (dans un cas réell'ou le
nombre de sommets est beaucoup plus important) entrainer des mauvaises fusions.
Il serait intéressant d’éviter le plus possible 'utilisation d’une variable aléatoire pour
réaliser la fusion des régions dans les cas ou un sommet possede plusieurs voisins
survivants ayant le méme degré de similarité.
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10 = s,I'seul le seuil global sera considéré pour ce sommet. Le graphe de similarité
orienté de la figure 4.4(c) peut alors étre généré. Remarquons que les arétes (4,6)I
(2,7) et (2,5) ont été éliminéeslainsi que I'arc (115).

Le prochain pas apres l'extraction du graphe de similarité orienté du graphe
d’adjacence est le choix des survivants. Nous "avons choisi comme étant le noyau
S ={1,3,6,7}. Ensuite chaque sommet non-survivant doit choisir son pere.

Etudions ce qui se passe avec chacun de ces sommets :

— Le sommet 4 ne peut que choisir le sommet 1 comme pere car celui-ci est
I'unique voisin survivant qui peut 1’absorber ;

— de la méme facon le sommet 2 s’attache au sommet 3. Remarquons que le
sommet survivant 7 aurait pu étre un pere potentiel mais il a été éliminé grace
au seuil global ;

— Le sommet 5 doit faire son choix entre les sommets 116 ou 7. Evidemment
I’hypothese du choix du sommet 7 est éliminée car il est le moins similaire. Le
choix doit se faire entre les deux autres survivants: 1 ou 6. Orl'le sommet 5 est
autant similaire a 'un qu’a 'autrel'et dans ce cas['l’algorithme de la pyramide
irréguliere oblige la région 5 a choisir aléatoirement.

) ONNG O

104 135

6 7 110 115

©) O © ®

1 3 100 135

6 7 107 115

C] ® @ ()

Fi1G. 4.5 - (a-e) Deux configurations possibles des régions au niveau k + 1['avec
(b-f) le niveau de gris de chaque région et les graphes (c-g) d’adjacence et (d-h) de
similarité respectifs.

Les figures 4.5(a a d) montrent respectivement la nouvelle configuration au niveau
k41 lorsqu’on affecte 5 a 11les nouveaux niveaux de gris des régions formées (obtenus
par la moyenne des niveaux de gris pondérés par les surfaces)'le graphe d’adjacence
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| région || niveau de gris | surface (u.a.) | voisinage |

1 100 1 415

2 135 3 3175

3 135 1 2

4 100 1 11516

3 105 4 1IAI61712
6 110 2 415

7 115 4 512

TAB. 4.1 - Données relatives a I’exemple de la section 4.5.4.

voisins 11416 7| 2
ING(5) — NG(votsin)| || 5|5 |5 | 10 | 20

TAB. 4.2 - Les différences entre le niveau de gris du sommet 5 et celui de ses voisins.

4.5.4 Développement d’un exemple

Considérons la figure 4.4(a) représentant 7 régions a un niveau k de la pyramide.
La table 4.1 donne le niveau de grisI'la surface et le voisinage (en ordre décroissant
de similarité) associés a chacune de ces régions.

@ (b)

F1G. 4.4 - (a) Configuration des régions au niveau k qui donne naissance aux graphes
(b) d’adjacence et de (c) similarité.

Considérons le seuil global s, = 10; cela permet d’enlever quelques-unes des arétes
du graphe d’adjacence G¥T'montré dans la figure 4.4(b). En utilisant le critere de
similarité non symétrique proposé par [83] et présenté dans la section 4.5.11'G¥, est
transformé en % de facon a ce que seuls les voisins plus similaires & chaque sommet
du graphe soient retenus comme peres potentiels. Pour le sommet 5'par exemplel’
I’écart le plus grand dans la suite de différences de niveaux de gris donnée par la
table 4.2 est égal a 10l correspondant a la séparation des voisins en deux groupes:
{1,4,6,7} et {2}. Cela entraine la création des arcs: (5I1)I'(511)I'(516) et (517). Par
conséquent nous avons le seuil local s;(5) = 10.

Avec le méme raisonnement on obtient : s;(1) = 0I's;(2) = 20I's;(3) = 0I's;(4) = 0
ou 5 (on va rester avec ce dernier)['s;(6) = 5 et s/(7) = 10. Comme 5;(2) = 20 >
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C2’ Deux sommets ayant une relation d’absorption entre eux ne peuvent pas sur-
vivre au méme temps.

La condition C1’ est traduite dans la théorie des graphes par la recherche d’un
ensemble absorbant ” S. Cette condition garantit que tout sommet non-survivant
peut s’attacher a un survivant pour que ses attributs soient pris en compte dans les
prochaines itérations. La condition C2’ n’est 'autre que I'exigence que S soit aussi
un ensemble stable.

Il est intéressant de remarquer quel'di a la transformation du graphe d’adjacence
en graphe de voisinagel plusieurs arétes qui étaient présentes dans Gf(V, E) ne
seront pas représentées dans G%(V, A). Cela arrive a chaque fois qu’un sommet z;
décide que son voisin x; n’est pas similaire. Si auparavant les sommets x; et z; ne
pouvaient pas survivre en méme temps car ils étaient voisinsI'maintenant ils peuvent
tous les deux étre présents au niveau k + 1 de la pyramide puisqu’ils ne sont pas
similaires malgré leur adjacence. De cette maniere on peut déja prévoir un nombre
plus important de survivants lorsqu’on utilise le graphe de similarité orienté.

Dans la théorie des graphesI'le sous-ensemble de sommets d’un graphe orienté
qui satisfait C1’ et C2’ s’appelle le noyau ®.

Comme il a déja été montré dans la section 2.3.3['tous les graphes ne possedent
pas de noyaux. La condition qui garantit la présence d’un noyau est que le graphe ne
possede pas de circuits d’ordre impair. Comme on n’est jamais stir de ne pas avoir
des circuits d’ordre impair dans les graphes de similarité on ne peut pas garantir
I’existence d’un noyau. Cela exige une relaxation des conditions C1’ et C2’.

Nous savons qu’il est essentiel que les sommets non-survivants possedent des
voisins survivants qui puissent les absorber['donc C1’ doit étre respectée. Comme
il est impossible de garantir la stabilitél'la condition C2’ doit étre relaxée. Comme
la deuxieme condition garantit une bonne répartition des survivants sur I'imagel'et
qu’elle évite que 'on trouve comme solution le propre ensemble des sommets VI’
nous ne devons pas nous éloigner de ces caractéristiques. Il faut donc s’approcher le
plus possible d’un noyau et s’il est possiblel'en trouver un °. Cela se traduit par:

C2’ relaxée L’ensemble S des survivants doit étre minimal au sens ou il accroit le
moins possible un stable maximal pour qu’il devienne un ensemble absorbant.

Avec C2’ relaxée on assure la décroissance de la cardinalité de S en restant
toujours avec un nombre pas trop réduit de survivants. L’application de cette condi-
tion au graphe de la figure 2.9 exigerait d’abord le choix d’un stable maximal; ce
pourrait étre S = {1}I'par exemple. Ensuite['I’agrandissement minimal étant d’un
sommetI'nous aurions comme solutions S = {1,2} ou S = {1, 3}.

L’utilisation de C2I'C2’ ou C2’ relaxée garantit la convergence du processus.

"Voir définition 37 & la page 22.
8Conformément & la définition 39 de la page 23.
°Tl n’est pas question de trouver le noyau maximum car ce probléme est N P-complet.
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minimal peut ne pas étre un stable (il suffit de choisir S = {4,5,6} dans le graphe
de la figure 2.8(a)). Nous pouvons donc énoncer le théoreme suivant :

Théoreme 5 Dans un graphe G, la cardinalité d’un stable mazimal est supérieure
ou €gale a celle d’un ensemble dominant minimum.

Pour vérifier ce théoreme il suffit de remarquer que dans un graphe G la cardinalité
d’un ensemble dominant minimum est inférieure ou égale a celle de chaque ensemble
dominant minimal et que chaque stable maximal est aussi un ensemble dominant
minimal. [’égalité se vérifie dans le cas ou le stable est aussi un ensemble dominant
minimumI'comme celui montré en figure 2.8(f).

Le théoreme précédent n’empéche pas qu’au moment de choisir I’ensemble des
survivants STon tombe sur un ensemble dominant minimumI'qui peutl’comme on
I’a déja expliquél'ne pas donner un résultat de segmentation qui dépende fortement
du contenu de I'image. Fn tout casI'C1 et C2 fournissent une grande possibilité aux
sommets non-survivants d’avoir plusieurs peres potentiels en méme temps que la
garantie de la réduction du nombre de sommets survivants d’une itération a 'autre ;
quand ce nombre ne change plusl'’algorithme s’arréte.

Une question se pose alors forcément : pourquoi ne pas chercher plutot un stable
maximum & la place d’un stable maximal? Il est vrai que si un stable maximal
permet d’avoir un ensemble de survivants plus riche que celui qui aurait pu étre
fourni par un ensemble dominant minimumlI'un stable maximum permettrait de
prendre davantage en compte les caractéristiques de 'image. Malheureusement le
calcul d’un stable maximum dans un graphe est un probleme NP-complet]'raison
pour laquelle nous nous contentons de rester avec un stable maximal.

Nous avons vu que tout stable maximal est aussi un ensemble dominant minimal
(théoreme 4)I'mais le choix de ce dernier ne nous convient pas par la seule raison
qu’un ensemble dominant minimal n’est pas forcément bien réparti sur I'image. Cela
pourrait entrainer une mauvaise distribution des survivants dans le graphel'ce qui
est mauvais surtout aux premieres itérations de ’algorithme.

Les changements apportés par le graphe de similarité orienté

Pour tenir compte des caractéristiques de I'imagelle graphe de similarité G%(V, A)
est construit a l’aide des seuils locaux & partir du graphe d’adjacence G%(V, E).
Comme le critere qui définit les seuils locaux n’est pas symétriquel'le graphe qui
représente les similarités est orienté.

L’arc (x;, x;) traduit que le sommet x; reconnait @; comme similaire. Le sommet
x; sera alors un pere potentiel de x; s’il est choisi comme survivantl'et ; non. Dans
ce cas il y a une relation d’absorption entre ces deux sommets. Les conditions C1
et C2I'définies pour les graphes non-orientésI'doivent alors étre adaptées au graphe
de similaritél'ou 1'on parle plutot d’absorbance que de dominancel'’comme suit :

C1’ Tous les sommets non-survivants doivent posséder au moins un sommet survi-
vant qui les absorbe;
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par des fleches. Evidemment si 'on prend S = VI'on est sir d’avoir un ensemble
dominantI'mais dans ce cas on n’aura pas de réduction du nombre de sommets entre
les itérations k et k+1. Pour avoir le maximum de réductionl'l’ensemble de survi-
vants S doit étre un ensemble dominant minimum °. L’un de ces ensembles est
montré en figure 2.8(f). Remarquons dans cet exemple que seul le sommet 4 aura
un choix pour son perel'car les autres non-survivants ne possedent qu’un seul pere
potentiel et donc leur choix ne dépend pas des attributs associés aux survivants
car ils sont obligés de s’attacher a I'unique voisin survivant qu’ils possedent. On voit
alors qu’avec le choix d’un ensemble dominant minimum les sommets non-survivants
risquent de ne pas avoir une quantité considérable de voisins survivants auxquels ils
peuvent s’attacher.

Comme premiere conclusionl'nous pouvons dire qu'un ensemble dominant doit
étre choisi pour que la condition C1 soit satisfaitel'mais que cet ensemble ne doit pas
étre minimum. Pour mieux diriger le choix vers un ensemble optimal de survivants
qui garantisse la décroissance du nombre de sommets présents au niveau k4 1 de la
pyramidelle critere suivant a été créé:

C2 Deux voisins ne peuvent pas survivre en méme temps.

Cela veut direl'l’ensemble des survivants S C V doit étre un stable ®I'mais pas
n’importe lequell'comme nous pouvons le remarquer dans la figure 2.8(b) qui montre
un stable qui n’est pas un ensemble dominant. Cette figure illustre qu’un stable n’est
pas forcément un ensemble dominant ; de mémel'un ensemble dominant n’est pas
forcément un stable'comme le montre la figure 2.8(c).

Cependantl' pour que les criteres C1 et C2 soient satistaitsI'c.a-d.I'pour que
I’ensemble des survivants S soit un stable et un ensemble dominant en méme tempsI’
il suffit qu’il soit un stable maximal.

Théoreme 4 Dans un graphe G, un stable mazimal est aussi un ensemble dominant
minimal.

La vérification de ce théoreme est assez simple. Supposons que le stable S ne soit
pas un ensemble dominant['alors il existe au moins un sommet de G qui n’est pas
adjacent a 5. Dans ce cas il peut étre ajouté a STformant un stable de cardina-
lité supérieure a celle de S. Orl'S n’était pas alors un stable maximal. Supposons
maintenant que S soit un ensemble dominantI'mais pas minimallcela veut dire qu’il
contient au moins un sommet qui étant enlevé de S ne casse pas la condition de
dominance. Orl'dans ce casl'ce sommet possede forcément un voisin qui est dans S.
S n’était pas alors un stable.

Des stables maximaux sont présentés dans les figures 2.8(d a f). Remarquons
que la réciproque du théoreme précédent n’est pas vraie car un ensemble dominant

>En théorie des graphes, pour une propriété donnée il y a une différence entre les dénominations
“minimal” et “minimum” (voir page 22).
6Selon la définition 2.8 présentée & la page 23.
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généité permet d’enlever ou de rajouter des arcs sur le graphe de similarité.

4.5.3 Support venu de la théorie des graphes

Des regles concernant le processus de décimation dans les algorithmes basés sur
les pyramides irrégulieres ont été présentées dans les sections précédentes sans étre
profondement analysées au niveau théorique. Des lors plusieurs questions surgissent :

— Pourquoi ’ensemble des survivants doit-il étre un stable?

— L’utilisation des seuils locaux introduit le besoin de représenter des similarités
dans I'image au moyen d’un graphe orienté. L’algorithme converge-t-il alors
plus rapidement ? Les conditions C1 et C2 (page 83) doivent elles étre adaptées
a ce nouveau graphe? Si ouil'comment le faire?

— Plus on augmente le taux de réduction du nombre de sommets d’un niveau
a l'autre de la pyramidel'plus tot le processus converge. Est-il alors tres im-
portant d’avoir le maximum de réduction possible? Si 1’on réduit moinsI'cela
permettrait il d’obtenir des résultats plus adaptés a 'image?

Dans cette section nous allons ordonner les idées concernant le processus de dé-
cimation (qui entraine des contractions dans le graphe d’adjacence)l'd’une part en
répondant a ces questionsl’d’autre part en fournissant une formalisationl encore
inexistentel'de ce processus a 1’aide de la théorie des graphes.

Pour mieux justifier 'utilisation des différentes entités (stablesI'ensembles domi-
nants et absorbantsI'noyauxI'...) au moment de choisir I’ensemble de survivants et
leurs influences sur les résultats de la segmentationl'nous avons séparé cette pré-
sentation en deux parties: le choix des survivants dans le graphe d’adjacencel’et les
changements apportés par le graphe de similarité orienté.

Le choix des survivants dans le graphe d’adjacence

Le graphe d’adjacence (ou de voisinage) G (V, ) a I'itération klassocie a chaque
région de I'image un sommet et a chaque voisinage topologique entre deux régions
une aréte entre les deux sommets respectifs.

Pour choisir le sous-ensemble ST dans VI'des sommets survivantsI' qui seront
présents a l'itération k+1I'le critere C1I'qui nous rappelons icil'doit étre respecté:

C1 Chaque sommet non-survivant doit posséder au moins un voisin survivant.

La condition C1 vient du fait que chaque sommet non-survivant doit étre repré-
senté dans les niveaux supérieurs de la pyramidel'sinon ses attributs ne seront pas
pris en compte et la segmentation risque de ne pas étre représentative.

La condition C1 exige alors que I'ensemble S C V des survivants soit un en-
semble dominant *. Les figures 2.8(c a f) montrent des ensembles dominants ex-
traits du graphe de la figure 2.8(a) avec leurs relations de dominance représentées

4Conformément & la définition 33 de la page 21.
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segmentation par rapport a une autrel’autrement que par des criteres de controle
visuel [82].

En travaillant avec une composante aléatoire dans la procédure de décimationl’
nous pouvons aboutir a différents résultats associés a différentes exécutions de 1’algo-
rithme sur une méme image. Une imagel'dite d’accumulationl'peut étre calculéel'de
facon a que chaque point mémorise le nombre de ses voisins qui sont dans la méme
région que luil'cela étant calculé sur toutes les réalisations de I’algorithme. Un point
qui recoit une accumulation forte traduit son appartenance a une région. Cette ac-
cumulation est d’autant plus faible que le point est souvent situé a la frontiere entre
plusieurs régions. Un seuillage de 'image d’accumulation permet de partager les
points en trois catégories: des points de contourl'ceux qui appartiennent a l'inté-
rieur d’une région et ceux qui ne peuvent pas apporter d’information a cause de
Iambiguité d’appartenance. Cette approche est développée dans [51'301'801'82].

L’évaluation de la qualité d’une segmentation reste pourtantI'malgré les derniers
développementsl'un des points immatures de ’analyse d’images. Pour aboutir a de
meilleurs résultats il est possible de définir une taille minimale ¢,,, pour les régions [50T°
30]. Si a la fin du processus il reste des régions ayant une taille inférieure a un certain
seuill"elles doivent se regrouper les unes avec les autres pour atteindre la taille
minimale acceptée ou fusionner avec des régions ayant une taille déja importante.

4.5.2 Coopération avec les contours

L’utilisation d’une technique de multi-résolution en segmentation d’images peut
entrainer la fusion erronée de régions dont la frontiere commune était bien contrastée
au départl’ou bien des fusions pertinentes sont progressivement rendues impossibles
lorsque les régions fusionnent et recalculent leurs attributs. Il peut donc étre im-
portant d’utiliser dynamiquement une information de contour dans un processus
pyramidal de segmentation.

I1 est proposé dans [5I'80] une coopération région-contour qui utilise un critere de
qualité du voisinage sur une structure de graphes représentant I'image dans toutes
les résolutions de la pyramide. La mesure de qualité des contours est récursivement
dérivée des informations de discontinuité obtenues de I'image. Le graphe de similarité
utilise alors les mesures de niveaux de gris et celles de la qualité des contours.

Cette approche associe a chaque aréte du graphe d’adjacence le nombre d’élé-
ments homogenes situés sur la frontiere séparant les deux régions adjacentes et le
nombre d’éléments non homogenes situés sur cette méme frontiere. La gestion de
ces nouveaux attributs est effectuée en deux phases: la premiere étant I’initialisation
de la base de la pyramide avec les données apportées par un détecteur de contour
et la deuxieme est la mise a jour de ces nouveaux attributs durant la construction.
Cette mise a jour est basée sur le principe qu’une aréte au niveau k + 1 représente
plusieurs arétes du niveau klI'par conséquentl’chaque nouvelle aréte est d’autant
plus un élément de contour que les arétes qu’elle représente le sont aussi; le méme
raisonnement est valable pour les arétes d’homogénéité.

Concretementl'un critere basé sur le nombre d’éléments de contours ou d’homo-
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degré de similarité)'ce choix est fait grace a l’aide d’une variable aléatoire affectée
a chaque sommet. Au moment de se rattacher a un sommet survivantl'les champs
récepteurs fusionnent et chaque sommet survivant garde en fait les attributs de son
nouveau champ récepteur.

Les liens entre deux niveaux successifs de la pyramide sont formés par les liaisons
entre peres et fils. En termes de graphesI'nous pouvons dire que cela forme un graphe
biparti. En plusl'si on considere toute la pyramidel'ces liens sont représentés par
un graphe h-partil'ou h est la hauteur de la pyramide. Ces graphes bipartis ne sont
pas complets car chaque sommet du niveau k£ possede un et un seul pere au niveau

kE+1.

Mise a jour des attributs des sommets survivants

Une fois que toutes les décisions d’attachement ont été prises par les sommets non-
survivantsI'c’est au tour des survivants de mettre a jour leurs attributs en fonction
de leurs fils. Un sommet survivant portera la surface A et le niveau de gris moyen
NG de la région qu’il représente :

A(sommet) = > A(fils) (4.6)
fils
STING(fils) x A(fils)]
_ fils
NG(sommet) = S A(fils) (4.7)
fils

Le calcul de ces parametres est donc récursifl'lors de la contraction du graphe.

Détection des entités de I’image

Dans une pyramide irrégulierella détection des entités est obtenue par la décom-
position de 'image en zones de niveaux de gris homogenes.

Les procédures d’affectation des sommets non-survivants et de mise a jour du
graphe d’adjacence permettent que tout sommet de la pyramide connaisse les som-
mets qui sont ses fils aux niveaux inférieurs et le sommet qui est son pere au niveau
supérieurl’ainsi que les sommets qui sont ses voisins sur son niveau.

Chaque sommet est donc capable de redescendre sur un niveau inférieur quel-
conque pour trouver les sommets qui lui ont été attachésl'et en particulier sur la
base de la pyramide pour trouver la région de I'image qu’il représente. Par construc-
tionl'cette région est connexe. Nous pouvons vérifier que deux sommets adjacents a
I’apex représentent des régions adjacentes de I'image initiale.

Post-segmentation

Un des problemes de fond dans le processus d’analyse d’images vient du fait
que jusqu’a maintenant nous ne sommes pas capables d’évaluer la qualité d’une
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Une pyramide comporte généralement une quinzaine de niveaux pour une image
de taille 256 x 256I'ce nombre ne dépassant pratiquement jamais trente si le seuil s,
est cohérent [5].

Décimation

Le choix des sommets du niveau k qui seront présents dans le niveau k + 1
est d’extréme importance. Ces sommets doivent étre bien répartis sur le graphe
d’adjacence pour pouvoir bien représenter I'image en une résolution inférieure a
celle du niveau précédent. En plusl'la possibilité de n’utiliser que des opérations
localesI'parallélisablesI'permet une amélioration du temps de calcul.

Le processus de décimation est fait en parallele selon les criteres suivants:

C1 Chaque non-survivant doit avoir au moins un voisin survivant ;
C2 Deux survivants ne peuvent pas étre voisins.

En théorie des graphes un ensemble de sommets deux-a-deux non-adjacents (cri-
tere C2) est appelé un stable (voir la définition 34). Pour certifier que chaque
sommet non-survivant a un voisin survivant (C1) le stable doit étre maximal.
Dans [32I'70I'761'77] sont proposés des algorithmes paralleles pour trouver un stable
maximal dans un graphe.

Une étude plus approfondie du processus de décimation est présentée dans la
section 4.5.3.

Meer [76] propose un processus parallele qui choisit les sommets survivants a
chaque niveau d’une pyramide de graphes. Ce processusl'décrit ci-apres'satisfait les
conditions C1 et C2Iconservant le principe de la réduction du volume d’information.

A chaque sommet z; est associée une variable aléatoire p; uniformément répartie
entre 0 et 1. Un sommet z; est retenu si p; > p; Va; voisin de z;. La probabilité
pour qu'un sommet soit retenu dans le cas de la 8-connexité étant de 1/9 (pour
les sommets du bordI'cette valeur est adaptée au nombre de voisins du sommet)I’
il est nécessaire de mettre en ceuvre une structure de consolidation itérative. Cette
structure est la suivante: des qu’'un sommet est retenul'ses voisins sont éliminésl’
permettant alors aux sommets qui n’étaient pas des maxima locaux de réévaluer
leur statut. Ce processus se stabilise apres 3 itérations et le facteur de réduction est
de 5114 [77].

La pyramide adaptativel'proposée par Jolion et Montanvert [49150]est basée sur
I'interprétation globale de 1'image obtenue par I’accumulation d’évidences locales.
La différence par rapport a la pyramide stochastique est qu’a la place des variables
aléatoiresl'c’est la variance des niveaux de gris du champ récepteur de chaque région
qui est utilisée. Pour la premiere itération une fenétre 3 x 3 est utilisée.

Affectation des sommets non-survivants

Chaque sommet non-survivant s’attache au voisin survivant le plus similaire. Au
cas ou il existe plusieurs voisins survivants identiquement similaires (ayant le méme



82CHAPITRE 4. STRUCTURES PYRAMIDALES POUR LA SEGMENTATION

Le placement de s;(;) peut se faire de plusieurs manieres. La plus simple est de ne
conserver que le voisin le plus similairel'c.a-d.: s;(x;) = é;. L’inconvénient principal
de ce choix est qu’il empéche la majorité des fusions et le taux de réduction d’un
niveau a ’autre de la pyramide est tres réduit. La généralisation de cette procédure
se traduit par le choix des k voisins plus similaires (s;(x;) = ;) ou une fraction fixe
des voisins satisfaisant s, (s;(x;) = ad,)'mais cela entrainerait I'introduction des
nouveaux parametres k ou a.

Des bons résultats ont été obtenus avec le choix qui maximise la différence des
moyennes entre les deux groupes [83]. Le seuil local que nous allons utiliser est donc
celui qui partage les voisins au point ou I’écart dans (4.5) est maximal.

Puisque chaque seuil local s;(x;) est spécifique a x;[le critere n’est pas symétrique.
Cela veut dire que

ING(z;) — NG(xj)| < si(x;) n’implique pas |[NG(x;) — NG(x;)| < si(xj)

et vice versa car chaque sommet analyse son voisinage. Il est tout a fait normal
qu’'une aréte (x;, x;) présente dans le graphe de similarité basé sur un seuil global ne
soit plus présente au moment de représenter la similarité locale. Cela peut venir du
fait qu'un seul sommet reconnait I’autre comme voisin similaire ou qu’aucun d’entre
eux ne reconnaissent "autre comme étant similaire. De ce faitI'pour représenter la
relation de similarité localel'l'utilisation d’un graphe orienté devient nécessaire.

La réduction du nombre de sommets survivants d’'une itération a l'autre est le
facteur qui détermine le nombre de niveaux qu’une pyramide possede. Il est impor-
tant de réduire ce nombre pour avoir un meilleur temps de calcull'en revanche si le
facteur de réduction est trop importantl'le critere de fusion risque de ne pas étre
dépendant du contenu de I'image.

La création du graphe de similarité orienté permet qu’un nombre supérieur de
sommets survivent d’une itération a ’autre. L’utilisation des criteres locaux dans le
graphe de similarité sera encore abordée dans la section 4.5.3.

Test d’arrét

En fonction du seuil global s, le graphe (% est obtenu & partir du graphe G%.
La décimation et la mise a jour des adjacences dans ces graphes traduisent en fait
un processus de contraction qui génére le graphe G5 . Ainsi & chaque itération
le graphe d’adjacence (et par conséquentl'celui de similarité) se contracte jusqu’au
moment ou plus aucune contraction n’est possible. L’apex de la pyramide est alors

atteint. Cela peut étre vérifié de plusieurs manieres différentes :

— deux niveaux successifs de la pyramide possedent le méme nombre de sommets ;
— le graphe de similarité n’est composé que de sommets isolés ;

~ GY(X, E) est tel que £ = 0.
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C) @ niveau k @

@7@ niveau k+1 @ @

(5,) ) niveukes (%) &)

© (d)

Fic. 4.3 - Construction des arétes du graphe d’adjacence au niveau k + 1 a partir
des adjacences du niveau k.

Nous remarquons que le graphe de similaritélayant pour base un seul seuil valable
pour tous les sommets est construit de maniere systématique sans tenir compte
des caractéristiques locales dans 'image. Pour prendre en compte ces dernieresl’
Montanvert et al [83I'81] proposent I'extraction d’un graphe de similarité a partir
d’une analyse plus fine de ’environnement de chaque sommet.

Cette extraction est exécutée en parallele sur toute I'image et partage le voisinage
de chaque sommet en deux groupesl'ceux des sommets qui lui sont similaires et les
autres. Pour celal'un seuil local s;(x;)I'tel que 0 < s;(x;) < s,est associé a chaque
sommet z;. Seuls les voisins x; de x; qui satisfont:

(NG(xi) = NG(x;)| < si(0) (4.4)

sont retenus. Pour satisfaire les criteres (4.2) et (4.4) en méme tempsI'nous allons
rester]'pour chaque sommet x;’avec le minimum entre s, et s;(x;). Le cas extréme
ou s;(x;) = 0 correspond a l'extraction d’une composante connexe de niveau de
gris NG(x;). Pour que le critere soit vraiment locall'chacun des seuils locaux doit
étre calculé en fonction du sommet et de son voisinage. Soit alors'60;I'k = 1,2,... v
la suite ordonnée des différences absolues ¢y = |[NG(x;) — NG(x)| entre x; et ses v
voisins. On a:

0<é6 <6< .. <ds<s(a) <. <, <8< ... <4, (4.5)
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Construction des graphes d’adjacence et de similarité

Tout d’abordl’a la base de la pyramidel'un sommet reconnait ses 4 ou 8 voisins
(sauf les voisins du bord de I'image) selon la 4 ou 8-connexité utilisée. Il est donc
facile de construire le graphe d’adjacence (ou de voisinage) de ces sommets ; il suffit
de créer 'aréte (x,y) si @ et y sont adjacents.

Dans les niveaux supérieursl'le niveau k£ par exemplella procédure adoptée pour
chaque sommet survivant S; est la suivante: on parcourt la liste T'%(.S;) des voisins
du sommet 5 dans le graphe G au niveau k. Pour chaque sommet de cette listel’

— si ce sommet est survivant (appelons le S3)['rien ne change par rapport a luil’
comme nous montre la figure 4.3(a);

— sil'par contrel'ce sommet n’est pas survivant (il sera représenté par Mq)l'il est
éliminé de la liste des voisins de 5. Deux situations sont possibles:

— le sommet M7 a choisi comme pere un autre survivantI'disons S,. Dans
ce casl'laréte (51, 57) doit étre crééel'conformément a la figure 4.3(b)I'si
elle n’existe pas encore;

— le sommet M; a choisi S; comme pere. Dans ce casl'chaque voisin sur-
vivant du sommet M; qui n’est pas voisin de 57 le devientl' comme
nous montre la figure 4.3(c). Si le sommet M; possede des voisins non-
survivantsl'les peres de ces sommets deviennent voisins de S1I's’ils ne le
sont pas encorel'cf. figure 4.3(d).

Dans la figure 4.3 les rectangles en pointillé représentent I’opération de contraction
dans le graphe. Grace a cette opération les sommets non-survivants sont éliminés des
listes de voisins des survivantsI'mais ils transmettent a leur pere leurs ses propres
voisinsl'ce qui crée une bijection entre les adjacences des champs récepteurs des
survivants et le voisinage de ces sommets dans chaque niveau de la pyramide.

Pour reconstituer un niveau de la pyramide a partir d’un niveau plus haut il est
donc nécessaire de savoir a quel niveau chaque sommet est devenu non-survivant.

Nous présentons maintenant la construction d’un autre graphel'mais cette fois-cil’
orientél'qui est utilisé pour mieux décrire les relations de similarité entre les sommets
d’un méme niveau d’une pyramide au moyen d’un opérateur local.

L’extraction du graphe de similarité

L’utilisation d'un seuil global de similarité s, dans le graphe d’adjacence repré-
sentant le voisinage de 'image a un niveau de résolution précisl'permet d’éliminer
les adjacences sans intérétl'créant le graphe de similarité. Cela veut dire quel'méme
si les les champs récepteurs des sommets z; et x; sont voisins['il n’y aura une aréte
d’adjacence entre les sommets x; et x; que si la condition (4.2) est satisfaite.

Le graphe d’adjacence est le cas particulier du graphe de similarité pour lequel le
seuil global s, est le plus grand écart entre les niveaux de gris de la dynamique.
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[0..255].

L’un des principaux parametres d’entrée est le seuil global s,. Grace a I'intro-
duction de ce seuill'un sommet peut choisir parmi ses voisins les plus similaires.
Toute aréte (x;, z;) du graphe d’adjacence G5 qui ne satisfait pas

ING(a;) = NG(x))] < s, (1.2)

ou NG(xy) est le niveau de gris de la région représentée par le sommet x[ sera
éliminée. Le graphe de similarité ainsi défini G% est un graphe partiel de G%. 1l peut
étre considéré comme non orienté car le critere (4.2) est symétrique. Il est possible
d’utiliser d’autres attributs dans 4.2 que le seul niveau de gris.

C’est au moyen de s, que le niveau ou la pyramide doit s’arréter est déterminé. En
théoriel'la construction d’une pyramide se finit au moment ou il ne reste qu’un seul
sommet. Cependantl'pour une image contenant plusieurs entitésl'il est nécessaire
de s’arréter la ou les sommets représentant ces entités sont détectés. Il y aura un
moment oll aucune paire de sommets adjacents dans (% ne vérifie la condition (4.2).
Le graphe G% de similarité sera alors composé seulement par des sommets isoléslc.a-
d. que ’ensemble d’arétes sera vide. Aucune fusion ne sera possible et ’algorithme
s’arréte. A ce moment chaque sommet représentera une entité dans 'image.

Le choix de s, s’avere difficile car si ce seuil est grandI'plusieurs fusions entre
des régions ayant une certaine similarité se produirontl’créant le risque de ne pas
détecter toutes les entités dans I'image. En revanchel'si le seuil est trop petitl'des
régions n’ayant pas de sens peuvent étre détectées.

Meer [30] propose la sélection automatique de s, basée sur une procédure d’accu-
mulation des différences entre le niveau de gris de chaque pixel et celui de ses voisins
dans la base de la pyramide. Dans la pratique le seuil global est choisi “un peu au
hasard” en fonction du type d’'image a segmenter.

Pour une image bruitée la valeur de s, doit étre supérieure a celle de la méme
image non bruitée pour compenser les variations locales induites par le bruit.

Un autre parametrel'souvent utilisél'surtout dans la post-segmentationl'est la
définition d’une taille minimale ¢,, pour les régions. Sil'a la fin de la segmentationl’
il reste des régions ayant une taille inférieure a t,,I' chacune de ces régions doit
impérativement fusionner avec le voisin le plus similaire.

Ce parametre peut aussi étre utilisé pour la détection de régions qui ne survivent
pas au niveau k+ 1 mais présentent un fort contraste avec tous leurs voisins [491'50].
Cette mesure de contraste tient compte de la taille de la région non conservée. En
effetI'plus une région est petite plus elle devra étre contrastée pour étre détectée.
Ce critere est équivalent a un seuil global qui peut étre élargi en fonction de la taille
t(x) de chaque région x et de la taille minimale ¢, souhaitable [50]I'conformément
a:

s siot(x) >ty
sg(x) = { Sz Coltn=t®)  ginon (4.3)

Remarquons que cette procédure demande la définition de nouveaux parametres.
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Algorithme 3 Algorithme de construction d’une pyramide irréguliére stochastique

1. Lecture de limage et des paramétres d’entrée ;
2. Construction de la base de la pyramide;

3. REPETER les étapes suivantes jusqu’a ce qu’une condition d’arrét soit véri-

fice:

décimation du niveau k courant ;
affectation des sommets non survivants;
mise a jour des graphes d’adjacence et similarité ;

mise a jour des attributs des survivants ;

4. Détection des entités dans ['image ;

5. Processus de post-segmentation.

sont adjacents dans I'image. I.’extraction d’un graphe de similarité a I’aide du seuil
global et/ou des seuils locaux a partir du graphe d’adjacence est aussi possible.

Le processus itératif qui suit ces premieres étapes est composé tout d’abord de la
décimation du niveau k courantl’qui se traduit par le choix des sommets qui seront
présents au niveau k + 1['appelés survivants. Cette étape de décimation peut étre
réalisée en parallelel'et de plusieurs manieres différentes. Ensuitel'chaque sommet
non-survivant doit étre affecté au voisin survivant le plus similaire. De cette maniere
les sommets non-survivants sont représentés dans les niveaux prochains de la pyra-
mide. Il est donc possible de mettre a jour les nouvelles relations d’adjacence entre
les sommets qui seront présents au niveau k + 1['grace a leurs champs récepteurs
respectifs. Enfinl'ces sommets auront leurs attributs (surfacel'écart-typel'niveau de
gris moyenl'seuil local) recalculés et mis a jour pour une nouvelle itération.

La condition d’arrét étant atteintel'il ne reste qu’a associer a chaque sommet
présent a ’apex de la pyramide une région dans 'image. Des procédures de post-
segmentation peuvent étre alors réalisées.

Nous allons maintenant décrire avec plus de précision les étapes de 1’algorithme
précédent.

Lecture de I’image et des parametres d’entrée

L’imagel'contenant NL x NC (le plus souvent 2M x 2M) pixelsT'ott NL et NC
sont respectivement les nombres de lignes et de colonnesl'sera représentée par une
matrice. A chaque élément ;. de cette matrice est associé le niveau de gris du pixel
de la lI-eme ligne et c-eme colonnel'codé sur 8 bitsI'c.a-d. prenant une valeur dans
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tant. D’ailleursI'la position des sommets dans le graphe n’a aucun intérét dans le
processus.

Pour la segmentation en régions homogenes d’une image en niveaux de grisl'les
pyramides irrégulieres peuvent étre séparées en deux catégories:

pyramide irréguliére stochastique: [82I'831'81] lorsque les sommets survivants
de chaque niveau correspondent a des maxima locaux obtenus de facon aléa-
toire ;

pyramide irréguliére adaptative: [49150] lorsque ’on cherche localementIdans
chaque niveaul'les sommets qui maximisent I’évaluation d’un opérateur d’in-
téret.

La section 4.5 présente la pyramide irréguliere stochastique en détails.

4.5 Pyramides irrégulieres stochastiques

4.5.1 L’algorithme

La pyramide irréguliere sthochastique d’une image est construite récursivement
de la base a ’apex et chaque niveau est représenté par un graphe d’adjacence. Il
est donc nécessaire de définir la procédure de dérivation du graphe du niveau £k a
partir de celui du niveau k& — 1 précédent. Nous verrons plus tard que cette tache
est réalisée a ’aide d’opérations de contraction sur le graphe.

Pour que les principes généraux des structures pyramidales soient préservésl'tels
que le parallélisme et ’appel a des opérations localesI'il est nécessaire de définir des
regles de fusion. Ces dernieres se traduisent dans une structure irréguliere par le choix
des sommets survivantsl'suivi de la génération des liens parent-enfant pour chaque
non-survivant et de la mise a jour du graphe d’adjacence. L’une des différences entre
les pyramides irrégulieres stochastiques et les techniques de croissance de régions
vient du fait qu'un sommet peut participer a plusieurs contractions dans une méme
itération.

Le nombre d’itérations dans une pyramide irréguliere stochastique est
d’ordre O(log(taille classe))l'ou “taille classe” est le plus grand diametre interne des
composantes connexes®. Ce nombre n’est pas fixe et la construction est définie par
I’algorithme 3.

Apres la lecture de 'image et le choix des parametres d’entréel’comme le seuil
globall'par exemplel'la base de la pyramide doit étre construite. L’image est alors
représentée par un graphe d’adjacence qui associe a chaque pixel un sommet dans le
graphe et une aréte est créée entre deux sommets si les deux pixels correspondants

3Défini par Hcl%x{ max  {min{distance géodésique(x, y)}}}, ot C'C représent les compo-

T, ,yEcontour

santes connexes dans I'image.
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4.4.1 L’utilisation d’un arbre couvrant

L’idée d'utilisation d’un arbre couvrant de poids minimal a été développée [7H1'84]
dans le but de représenter I'image par un graphe optimall'ce qui permettrait une
meilleure segmentation.

4.4.2 Pyramides liées

Cette méthode [211'46]I'moins sensible en translation que d’autres'permet de
délimiter des régions de tailles et de formes différentes. Chaque élément d’un niveau k
possede 4 peres potentiels et doit choisir I'un d’entre euxI'mais ce choix sera remis
en cause plus tard. Chaque pere du niveau k + 1 a 16 fils au niveau k cependant il
partage ces fils avec ces 4 voisins du niveau k+1. Apres le choix d’un pere “provisoire”
pour chaque filsI'les attributs des peres sont mis a jour en fonction de ses nouveaux
fils. En évaluant les nouveaux attributs des peres potentielsI'les fils ont le droit de
changer le pere “provisoire” par un autre ou de rester avec lui. Au niveau suivant
on initialise les attributs des peres selon les attributs de leurs 16 fils. Quand un fils
n’a pas de pere qui lui ressemblelil est considéré comme étant une entité recherchée
sur la base de la pyramide. Cette situation est identique pour le cas d’un pere qui
n’a pas de fils. Le point fort de cette méthode est la remise en cause du choix des
éléments dans la pyramide.

4.4.3 Pyramides duales

Kropatsch et Willersinn [621'591'125] utilisent un processus qui réduit le nombre
de sommets d’une itération a 'autre par contraction du graphe dual représentant
I'imagel'de maniere a ce que le degré de chaque sommet soit limité (contrairement
aux pyramides irrégulieres). Dans cette approche les relations topologiques entre
survivants sont préservées et d’importants taux de réduction du nombre de sommets
peuvent étre atteints.

4.4.4 Pyramides irrégulieres

Les échecs connus auparavant par les techniques de segmentation basées sur les
pyramides régulieres['tels que la difficulté de détection d’objets allongésI'la décon-
nexion des régions et la variation en translation ont engendré ces dernieres années
des recherches visant a la conception d’une structure plus flexible prenant en compte
la spécifité des données.

En éliminant la rigidité posée par la détermination précise du nombre de fils ou
de peres potentiels des sommets a chaque niveaul'les pyramides irrégulieres ouvrent
une nouvelle voie dans le domaine de la segmentation d’images.

L’image segmentée est considérée comme un ensemble de régions ayant des formel’
taille et position variables.

Les pyramides irrégulieres sont robustes en translation. Un autre avantage vient
du fait qu’un sommet connait ses voisinsI'mais leur positionnement n’est pas impor-
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La planarité du graphe d’adjacence dans un niveau k quelconque n’est assurée que
si la base a été construite en utilisant la 4-connexitél'car les relations de voisinage se
forment selon la topologie des champs récepteurs. Deux configurations non-planaires
possiblesI'représentées par K (la clique d’ordre 5 de la figure 4.2(c))'sont montrées

dans les figures 4.2(a et b).

O
1] oo0 [|-]] oxfo
of

(@ (b) © (d)

FiG. 4.1 - Un pixel « et son (a) 4-voisinagel'(c) 8-voisinage. Graphe d’adjacence
généré par x en relation a la (b) 4-connexitél'(d) 8-connexité.

@ (b) ©

F1G. 4.2 - (a- b) Deux configurations montrant 5 régionsI'toutes connexes les unes
aux autres. (¢) Ksl'le graphe d’adjacence de ces régions.

Un niveau k de la pyramide est construit a partir du niveau k£ — 1. Les sommets
présents au niveau k—1 sont appelés vivants. Un sous-ensemble des sommets vivants
sera choisi selon des regles qui seront présentées plus tard['formant alors ’ensemble
des survivants. Les survivants du niveau k — 1 seront les sommets vivants présents
au niveau k. Nous remarquons qu’a la base de la pyramidel'tous les sommets sont
vivants et qu’a ’apexIil n’y en aura qu’un seul.

(C’est grace aux relations entre les sommets vivants d’un niveau k& — 1 et leurs
champs récepteurs respectifs que les arétes entre les sommets survivants du graphe
représentant le niveau k sont construites.

A la fin du processusl'les liens entre les h niveaux de la pyramide sont modélisés
par un graphe h-parti. Chaque élément d’un niveau k est relié avec des éléments
du niveau k — 1I'appelés ses fils'et a un élément du niveau k& 4 1I"appelé son
pere. Ces relations définissent une structure arborescente. Pendant le processusl’
chaque élément d’un niveau k susceptible d’étre pere d’un sommet du niveau k — 1T’
est considéré comme étant un pere potentiel de ce sommet. Remarquons qu’un
sommet peut étre pere potentiel de plusieurs sommets.
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Dans le graphe représentant I'imagel’'chaque sommet dans un niveau £ est pere
de 4 sommets du niveau k + 1 (pour 'arbre quaternaire) ou 3 (pour Delaunay)I'sauf
au moment ou la région qu’il représente respecte le critere d’homogénéité et ne se
divise plus.

4.3.2 La fusion

La configuration obtenue par la phase de divisionI'puis a un niveau k quelconque
de la pyramidelest représentée au moyen d’un graphe d’adjacence ou a chaque aréte
est associé le colt de fusion entre les deux sommets adjacents. Ce graphe pondéré
est utilisé dans le but de fusionner les régions les plus similaires. A chaque fois que
deux sommets fusionnentI'une opération de contraction! est réalisée sur le graphe.

La méthode la plus naturelle et la plus simple pour décider quelles sont les fusions
qui doivent se produire est celle ou 'aréte ayant le cout minimal parmi toutes les
arétes du graphel'notée (x;, x;)lest déterminée. Les deux sommets adjacents a cette
aréte fusionnent et I'un des deuxI'z; ou z;I représentera la nouvelle région. Les
nouveaux attributs obtenus prenant en compte les informations de z; et z;I'ainsi
que les nouveaux couts de fusionI'seront recalculés. La procédure est réitérée jusqu’a
ce qu’il ne soit plus possible de fusionner. Malgré son optimalité et 'indépendance
par rapport a l'ordre d’évaluation des arétesl'c’est une approche séquentielle tres
couteuse en temps de calcul.

Pour cela il semble étre intéressant d’utiliser les techniques paralleles de fusion a
la place des techniques séquentielles. Ces techniques se basent sur la recherche d’un
couplage? de coflit minimal dans le graphe. Cela veut dire que I'on cherche un sous-
ensemble d’arétes du graphe d’adjacence qui soit indépendant. Il est donc interdit
qu’un sommet participe a plusieurs fusions en méme temps.On gagne alors en temps
de calcul mais on perd en optimalité. Des approches paralleles pour la fusion sont
présentées dans [7TI'261'311'79T'117].

Nous remarquons que 'ordre d’évaluation n’est pas influent sur le résultatl'et
chaque sommet ne peut intervenir qu’a une seule fusion a chaque itération.

4.4 Pyramides de graphes

La modélisation du niveau 0 de la pyramide par des graphes est réalisée de la
maniere suivante : a chaque pixel de I'imagel'on associe un sommet et I'aréte (x;, x;)
est créée si et seulement si les deux pixels représentés par les sommets x; et z; sont
voisins. Dans le cas ou on travaille avec un maillage carrél'il est possible d’associer
a un pixel son 4-voisinage ou son 8-voisinage. Si on travaille avec le 4-voisinagel'la
base de la pyramide est un graphe planairel'ce qui n’est pas le cas pour le 8-voisinage
(voir la figure 4.1(a a d)). Aux niveaux supérieurs de la pyramide chaque sommet
représente un ensemble connexe de sommets de la basel’appelé champ récepteur.

'La contraction d’un graphe est définie & la page 19.
2Voir définition 31.
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Nous allonsl'dans la suite de ce chapitrel'faire un survol des techniques utilisées
en analyse d’images (surtout en segmentation)l'fondées sur des procédures pyra-
midalesI'partant des structures régulieresl'les plus classiquesl'et allant jusqu’aux
pyramides irrégulieres'pour proposer alorsl'au chapitre 5['une structure plus adap-
tée aux imagesl'appelée pyramide floue.

4.2 Pyramides gaussienne et laplacienne

Les pyramides gaussienne et Laplacienne [21122] sont des structures ascendantesI’
construites en utilisant comme base les concepts du traitement du signal (filtrage et
sous-échantillonnage sur 'image).

Une pyramide gaussienne est une suite d’images dans laquelle I'image au niveau k
est de taille 4 fois inférieure a celle du niveau & — 1T'obtenue au moyen d’un filtrage
de type passe-bas et d’un sous-échantillonnage. Le filtrage est obtenu par un noyau
de convolution utilisant des coefficients qui approximent les valeurs d’une courbe
gaussienne.

La pyramide laplacienne représente une décomposition fréquentielle de I'image de
maniere a ce que les composantes de plus basses fréquences se trouvent au sommet
de la pyramide. Le niveau k de la pyramide est défini par:

Ly = Gy, — FExpansion(Giyq) (4.1)

ou (G, et Gpyq représentent les niveaux k et k£ + 1 d’une pyramide gaussienne. Le
noyau gaussien est généralement de dimension 5 x 5. Nous pouvons considérer Ly
comme l'information perdue lorsqu’on passe du niveau L; au niveau Ljy.

4.3 Pyramides de partitionnement géométrique

Dans les approches géométriquesI'tout d’abord 'image est partagée récursive-
ment en polygones (carrésl'trianglesI'... selon la technique utilisée). C’est "étape
de division. Ensuite vient la deuxieme étapel'la fusionl'ou les éléments géomé-
triques adjacents peuvent ou non fusionner selon un critere pré-établil’'permettant
la détection des entités dans 'image.

4.3.1 La division

Les principales techniques de division sont décrites dans la section 2.1.3 a la
page 9. Elles sont :

— le quadtree ou l'arbre quaternairel’qui découpe I'image en carrés;
— la triangulation de Delaunay qui partitionne I'image en triangles

— les polygones de Voronoi ou I'image est partitionnée en polygones qui compor-
tent un nombre de cotés variable.
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Par la simplification de I'information de départ (a travers la réduction de son
volume) la pyramide devient un outil de compression de données. Par I'affinement de
ce résultat'dans un deuxieme temps (en retournant récursivement vers la résolution
de départ)l'la pyramide sert a segmenter des images.

Dans le cas des images binairesl'chaque sommet transporte son appartenance a
un objet ou au fond. La procédure de détection des composantes connexes revient
a induire un graphe G’ a partir de & (le graphe d’adjacence) par suppression de
toutes les arétes qui ne relient pas deux sommets de la méme classe. Les sous-
graphes connexes maximaux de G’ correspondent aux composantes connexes de
I'image initiale. Lorsqu’il existe plusieurs entités dans I'imagell’apex de la pyramide
est atteint lorsque chaque composante connexe de I'image initiale est représentée
par un seul sommet.

Nous nous intéressons dans ce travail a 'application du modele pyramidal a la
segmentation d’images en niveaux de gris.

4.1.2 Avantages et inconvénients

Bister [13] présente quelques avantages du modele pyramidall'tels que: la réduc-
tion de I'influence du bruit par I’élimination de I'importance des détails non signifi-
catifsI'la possibilité de travailler avec les différents niveaux de résolution des régions
d’intérét dans I'imagella conversion des caractéristiques globales en caractéristiques
locales et la possibilité de trouver les régions avec peu de coiit.

Mais cela n’est pas tout ; la combinaison du parallélismel'de la récursivité et de la
multirésolution fait de la structure pyramidale un outil fort pour la représentation
et le traitement de données. Le parallélisme donne la possibilité d’améliorer consi-
dérablement le temps de calcul; la multirésolution réduit le nombre d’opérations
nécessaires au traitement d’une imagel'facilitant la détection et la localisation des
entités; et la récursivité joue un réle important dans la cohérence et la simplification
des algorithmesl'en permettant d’appliquer le méme traitement plusieurs fois.

En contre-partie nous pouvons dire que la difficulté a traiter des informations
de contour est I'un des inconvénients associés aux pyramides. Un autre probleme
est la fusion erronée de régions dont la frontiere commune était bien contrastée sur
I'image initiale. Cela arrivel’car au fur et a mesure qu’on s’éloigne de la base de
la pyramide les informations de discontinuités ne sont pas traitées. En outrel'des
discontinuités qui n’existaient pas au départ sont générées en meéme temps que les
régions recalculent leurs attributs.

4.1.3 Structures pyramidales

Les structures pyramidales les plus simples sont celles définies sur un maillage
carrél’possédant un nombre fixe de niveauxI'des facteurs de réduction et de résolution
constantsl'ainsi que des relations horizontales et verticales pré-établies.

Par la relaxation d’une ou plusieurs de ces contraintes on obtient des modeles
plus flexiblesI'comme les pyramides a maillage non-carrél'par exemple.



Chapitre 4

Structures pyramidales pour la
segmentation

Une pyramide est une structure de données capable de représenter une image a
différents niveaux de résolution. De la basel'qui normalement est I'image initialel’
a I’apex['qui est le dernier niveau de la pyramidel'la résolution de I'image décroitl’
permettant 1’élimination des détails contenus dans I'image.

L’image représentée a la base d’une pyramide est une matrice de pixels contenant
le plus souvent 2M x 2M ¢élémentsI'ott 2M caractérise la taille de I'image. Il est
également aussi tout a fait possible de manipuler des images qui ne sont pas carrées.

Nous allonsI'dans la suitel'introduire la philosophie du modele pyramidal et es-
sayer de citer ses avantages et inconvénients['ainsi que de donner une idée de ses
applications possibles. Apres celal'nous allons décrire les principales structures py-
ramidales.

4.1 Le modele pyramidal

4.1.1 Historique et applications

L’utilisation du concept de pyramide en analyse d’images a été d’abord introduit
en 1975 par Tanimoto et Pavlidis [108]. Les résultats des premieres recherches dans
ce domaine sont présentés dans [24]'[104] et [115]. Une étude sur la robustesse
des algorithmes implantés dans une architecture pyramidale est présentée dans [78]|T"
cependant cette étude n’aborde pas les structures irrégulieres.

Des analyses comparant les différents aspects des modeles pyramidauxl'comme
la multirésolutionI'le parallélismel'la robustesse ou la complexité sont présentés
dans [12]'[13]['[48]'[51] et [78].

Nous pouvons citer comme exemples d’application des techniques pyramidales:
la pyramide laplacienne qui fournit une décomposition fréquentielle de 'image [21]T"
la détection des zones contrastées dans une image [15] ou la discrimination de tex-

tures [631'114].
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CHAPITRE 3. SEGMENTATION FLOUE PAR SEUILLAGE
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Dans la suitel'nous allons passer aux techniques de deuxieme ordre. Tout d’abordI’
au chapitre 4T'les techniques basées sur les pyramidesIdont les structures irrégulieresl’
seront présentées. Cela nous permet de définir au chapitre 5I'une nouvelle structure
pyramidale : la pyramide irréguliere flouel'basée sur les graphes flous.
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cas précédentl'toute information inutile. Les résultatsI'illustrés dans la figure 3.9(c
et d)I'montrent que le nombre de régions détectées est le méme que celui de I'image

originale non bruitée.

Le méme processus a été appliqué dans I'image-test 3 (voir I'image bruitée et I’his-
togramme dans la figure 3.10(a et b)). Les résultats sont aussi comparables a ceux
obtenus auparavant avec I'image non bruitéel'mais on remarque une déformation
dans la forme des cellules détectées. Cela est montré en figure 3.10(c et d).

Cela nous montre la robustesse aux bruits additif et impulsionnel.

@ (b) o (© (d)
F1G. 3.9 - (a) L’image-test 2 bruitée et (b) I'histogramme des niveaux de gris. (¢)
La binarisation au moyen de sygr = 93 et (d) le résultat obtenu par traitement
morphologique.

!
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FiG. 3.10 - (a) L’image-test 3 bruitée et (b) I'histogramme des niveaux de gris. (¢)
La binarisation au moyen de sgpa = 155 et (d) le résultat obtenu par traitement
morphologique.

3.7 Commentaires

Dans ce chapitre nous avons fait un survol des méthodes traditionnelles de seuillage.
Ces méthodes ont été comparées avec des techniques basées sur la logique floue. Nous
avons développé deux méthodes utilisant des variantes de I’entropie flouel'quil’asso-
ciées a l’entropie classiquel'nous permettent de segmenter des images cytologiques
qui sont réputées étre difficiles a segmenter. Cette coopération se montre robuste
aux bruits additif et impulsionnel.
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3.6 La robustesse des méthodes

Dans le but de vérifier la robustesse de la coopération entre les techniques floues et
non-floues proposées dans la section 3.5I'nous avons bruité les images déja présentées
ayant un histogramme unimodall’avant de procéder a leur segmentation.

L’image-test 1 a été bruitée © et le résultat ainsi que I’histogramme sont montrés
dans la figure 3.8(a et b). Le seuil sgps = 153 fourni par le maximum de I'entropie
a postertori adaptéel'permet de détecter les fibroblastes en mitose dans I'image. En-
suitel'en utilisant la coopération proposée dans la section 3.5IT’entropie floue adaptée
nous donne le seuil sgpaq = 102I cherché dans I'intervalle [0, 153]. Cette deuxieme
valeur suffit pour la détection des cellules foncées dans I'image. La figure 3.8(c a
f) montre ces résultats: d’abord seulement les binarisations['et ensuite les entités
trouvées a 1’aide de la morphologie mathématiquel'qui nous a permis d’éliminer le
bruit et les régions trop petites n’ayant pas de sens. Les résultats sont aussi bons
que ceux obtenus avec I'image originale non bruitée.
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F1G. 3.8 - (a) L’image-test 1 bruitée et (b) I'histogramme des niveaux de gris. (¢)
La binarisation au moyen de sgpa = 153 et (d) le résultat obtenu par traitement
morphologique. (e) La binarisation au moyen de sgra = 102 et (f) le résultat obtenu
par traitement morphologique.

La figure 3.9(a et b) montre I'image-test 2 bruitée 7 et le nouvel histogramme
des niveaux de gris. La coopération entre les méthodes floues et non-floues fournit
sypr = 930 cherché dans I'intervalle [0, 146]'qui permet la localisation des fibro-
blastes dans I'image. Le traitement morphologique sert a éliminer['comme dans le

5Par un bruit impulsionnel de distribution uniforme.
"Par un bruit additif (entre -35 et 35) de distribution uniforme.
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En faitl'dans ce genre d’imagel'trois classes doivent étre détectées: les cellules
foncéesl'les cellules claires et le fondI'conformément a ce qui a été exposé lors de la
description de I'image-test 1 a la page 58.

On pourraitl’a la limitel'définir une autre classe d’éléments: les cellules intermé-
diaires (celles qui sont encore en début de mitose) et quil'par conséquentIne sont pas
aussi sphériques (circulaires dans R?) que les cellules claires mais ne possedent pas
non plus une forme polyédrique et une structure plate comme les cellules foncées.
Dans ce casl'leurs bords ne sont pas aussi clairs que ceux des fibroblastes en mitosel’
mais présentent déja un signe de luminosité sur leur périphérie.

Parmi les méthodes de seuillage étudiéesl'il y en a deux classiques qui fournis-
sent un seuil permettant de séparer les fibroblastes en mitose des autres classes de
I'image. Ces méthodes sont la maximisation de I'entropie a posteriori adaptée et la
minimisation de 'erreur. Parmi les méthodes qui utilisent la logique flouel'la dis-
similarité paramétrée par Poisson et aussi par deux distributions normales fournit
des seuils proches des deux premieres techniques citées; en revanche elles sont plus
couteuses en temps de calcul. L’écart entre les deux premieres méthodes n’étant pas
suffisamment grand pour changer les résultatsI'nous n’avons pas de préférence entre
ces deux techniques.

La sensibilité de ces méthodes s’arréte la. Nous pouvons donc sans problemes
éliminer la partie de I'histogramme qui se trouve entre le seuil choisi par une des
techniques précédentes et la limite maximale de la dynamique pour continuer la
recherche dans la partie restante.

Pour localiser les fibroblastes (cellules foncées) il est nécessaire d’utiliser une
technique qui est plus sensible aux changements de couleur entre le fond et ces mémes
cellules. Pour celal'les deux variantes de ’entropie floue que nous avons proposées
se montrent efficaces. Il nous parait important de rappeler ici que les méthodes de
Fisher et FCM adaptés fournissent'elles aussi (appliquées a trois classes) un seuil
(normalement le plus petit) qui permet de localiser les cellules foncées de I'image. La
différence entre I’approche de Fisher ou FCM par rapport a 'entropie floue adaptée
ou a la nouvelle entropie floue vient du fait que les deux premieres travaillent sur un
critere d’arrét approximatifl'c.-a-d. que le nombre d’itérations est inconnu. (Ja n’est
pas le cas des deux dernieres techniques qui évaluent un critere dans la dynamique de
I'image et choisissentI'en fonction des valeurs obtenuesI'les meilleurs seuils. Voila la
raison pour laquelle on suggere 1'utilisation des équations de I'entropie floue adaptée
ou de la nouvelle entropie floue pour localiser les fibroblastes dans les images de
cellules observées en contraste de phase.

Cette coopération entre les techniques floues et non-floues de seuillage permet
la détectionI'd’une part par les techniques classiquesI’des fibroblastes en mitose et
d’autre partl’en utilisant une des méthodes flouesl'des cellules foncées. L’astuce de
ne prendre en compte que la partie de la dynamique qui est en-dessous du seuil qui
sert a localiser les cellules claires nous aide a avoir une meilleure précision et gagner
en temps de calcul puisqu’on n’évalue pas les niveaux de gris qui ont déja été affectés
aux cellules en mitose.
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méthodes localisent bien les fibroblastes en mitose mais en ce qui concerne les
seuils fournis par 3 classes'les résultats ne sont pas bons car la méthode de
Fisher permet 'identification du fond mais ne localise pas bien les cellules.
FCMTI'en revanchel'localise les deux cellules mais partage le fond en deux
classes. Enfinl'pour 4 classesI'Fisher rajoute un nouveau seuil sans altérer les
deux seuils antérieurs et le résultat change peu. FCM donnel'parmi ses trois
seuilsI'deux valeurs identiques & ceux de Fisher. L’autre seuil est celui qui
sépare le fond en deux classes.

type II Pour I'image-test 41'les seuils donnés par les méthodes de Fisher et FCM
sont les mémes a deux unités presl'en revanchelappliquée a I'image-test 5 pour
4 classes'FCM arrive a bien localiser les maisons et fournit une localisation
assez bonne des routes mais Fisher mélange encore ces éléments. Appliquées a
deux classesI'les méthodes sont comparables et enfinl'appliquées a trois classes
on ne peut pas dire que les méthodes fournissent des résultats assez bons.

synthese On conclut que les résultats fournis par les deux méthodes sont compa-
rables dans la majorité des casl'que les images soient de type I ou II. Les
nuances qu’on a pu trouver entre les deux méthodes ne nous permettent pas
de dire qu'une des techniques est meilleure que 'autre.

Nouvelle entropie floue et entropie floue adaptée (sections 3.3.1 et 3.3.2)

type I Les résultats montrent que ces techniques sont efficaces dans la localisation
d’un bon seuil lorsque celui-ci se trouve pres du pic de I’histogramme. Dans le
cas des images-test 1 et 2['les seuils fournis permettent de détecter les cellules
foncées présentes dans les images.

type II Ces méthodes ne sont pas adaptées aux images de type II car elles ne
donnent pas des seuils pres des vallées de ’histogramme.

synthese Ces deux méthodes sont adaptées aux images ayant un histogramme uni-
modal.

3.5 Coopérations entre les méthodes

Dans le but de segmenter les images cytologiquesl'surtout celles des fibroblastes
observés en contraste de phasel'nous avons étudié et proposé plusieurs méthodes.
Ces images sont difficiles a segmenter car les cellules sont bruitées etI'dans certains
casl'petites. Il faut éliminer les régions du fond qui sont souvent confondues avec
les cellules. Les “jambes” qui relient les fibroblastes ne doivent pas faire partie des
entités localisées dans I'image. Dans la section 3.4.3'nous avons fait remarquer qu’il
y a des techniques capables de détecter les différents éléments constituant les images
des populations cellulaires.
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que cette classe est aussi déterminée par I'un des seuils fournis par la
divergence floue. Cette deuxieme mesure est alors plus puissante que la
mesure de dissimilarité.

— Cas paramétrique : Poisson

type I Pour les histogrammes unimodauxI'deux points de maxima sont loca-
lisés et le plus grand d’entre eux permet de localiser a peu pres les cellules
en mitose. On a remarqué que ce seuil n’est pasl'dans la majorité des casl’
tres éloigné du seuil fourni par la méthode de maximisation de I’entropie
a posteriori adaptée.

type 11 Etant appliquée aux images de type III'cette technique fournit nor-
malement une solution uniquel'mais pas toujours la bonne.

synthese Nous pouvons donc dire qu’en appliquant cette technique aux images
de type II'les résultats peuvent étre satisfaisants pour la localisation des
cellules claires dans 'image.

— Cas paramétrique : normal

type I Sur les histogrammes de type [I'les résultats ne sont pas bons.

type II Le seuil le plus grandI parmi les deux trouvésl'fournit un résultat
proche de celui donné par la maximisation de I’entropie a posteriori adap-
tée. Lautre seuil peut étre abandonné.

synthese Malgré la lenteur de cette techniquelelle fournit des bons résultats
pour les images possédant un histogramme unimodal.

Evaluation de I’entropie floue (section 3.2.7)

type I Cette méthode fournit des seuils localisés pres du pic de I’histogramme mais
normalement au-dessus des bonnes valeurs.

type II Pour les images de type II les résultats ne servent pas normalement a
localiser les classes.

synthese Comme cette méthode donne des seuils a la proximité du pic de I’histo-
gramme de niveaux des grisl'elle n’est pas adaptée aux images qui possedent
les bons seuils pres des vallées.

FCM x Fisher (sections 3.2.6 et 3.1.5)

type I Pour les images-test 1 et 3['les résultats présentés par les deux méthodes
sont presque les mémes et permettent de séparer les cellules foncées des claires
lorsqu’on travaille avec 3 classes. Pour deux et quatre classesl'en revanchel'il
arrive que les seuils ne soient pas représentatifs. 'image-test 2 présente une
hétérogénéité des résultats assez intéressante. D’abordl'pour deux classesl'les
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été trouvée si on avait maximisé I’entropie a posteriori. Ce seuil sépare donc
I’histogramme en deux classes possédant presque la méme quantité de pixels
chacune. Le seuillage ne possede guere de signification visuelle car le seuil est
attaché a une valeur qui ne représente pas toujours une transition de classe
dans I'image.

type II Ce phénomene se reproduit aussi quand cette méthode est appliquée aux
images de type II. Dans ce cas['plusieurs seuils sont fournisI'un pour chaque
classe présente dans I’histogramme.

synthese Nous pouvons donc dire que cette technique réalise pour chaque classe
dans I’histogramme ce que 'entropie a posteriori réalise pour 1’histogramme
comme un tout. Les résultats ne possedent guere de signification visuelle.

La divergence floue (section 3.2.3)

type I Cette méthode ne présente pas de bons résultats quand elle est appliquée
aux images de type I car les seuils fournis se situent toujours dans les limites
inférieure et supérieure de la dynamique de I'image.

type IT Appliquée aux histogrammes de type IIl'la méthode nous donne plusieurs
maxima locaux qui correspondent a des classes dans 'image. Pour obtenir
ces seuilsI'la valeur de kI'qui définit I'intervalle d’incertitudel’'joue un roéle
important.

synthese Pour les images de type III'composées par les histogrammes a plusieurs
picsl'des valeurs de k entre 10 et 40 fournissent de bons seuilsI'néanmoins on
n’obtient pas de seuils raisonnables si ’histogramme n’a qu’un seul pic. Les
figures 3.6(c et d) et 3.7(d) nous permettent de voir des éléments identifiés
dans les images-test 4 et 5I'lors de 'utilisation des seuils fournis par cette
méthode.

La maximisation de la dissimilarité (section 3.2.4)

— Cas non paramétrique

type I La méthode se montre inefficace lorsqu’elle est appliquée aux images
de type I. Les maxima locaux se trouvent toujours aux extrémes de I’his-
togramme.

type II Cette méthode présente un bon résultat lorsqu’elle est appliquée a
I'image 4 des qu’on utilise I’équation (3.33) pour mesurer la dissimilarité
entre deux niveaux de gris. Pour I'image 5 c’est 1’équation (3.34) qui nous
permet de trouver un bon seuil.

synthese Apres le choix d’une mesure de dissimilarité appropriéel’la méthode
peut étre appliquée dans la localisation d’une seule classe d’éléments sur
les images qui possedent un histogramme multimodal. Nous remarquons
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type 1 type 11
image 1 ‘ image 2 ‘ image 3 image 4 ‘ image 5
(641159) (531127) (631238) (441249) (661234)
DF minl'max minl'max minl'max 630'891'216 | 86I'1571'214
NP minl'max minl'max minl'max 88 212
Po 451152 991154 1001'146 130 142
No 741159 591124 1001144 161 187
FCM 120 90 141 125 148
FCMs; 1021132 821'101 1181147 1021170 1241°169
FCOM, || 9711161145 | 771911107 | 1161'1331'166 || 92I'1471°195 | 10711511202
EF 107 86 117 54 110
EFA 108 88 sans intérét 62 122
NEF 1031127 861'103 sans intérét 153 142
TAB. 3.2 - Résultats fournis par les techniques utilisant la notion d’ensemble flou
résultats présentés dans les figures 3.1(c et k) et 3.5(c et d) montrent bien cela.
On trouve donc pour les images 3.1(a) et 3.5(a) leur binarisation utilisant le
seuil fourni par 'entropie a posteriori adaptée (figures 3.1(c) et 3.5(c)) et le
résultat apres un traitement morphologique * et I'utilisation d’un seuil sur la
surface ° (figures 3.1(k) et 3.5(d)). Les deux grandes cellules en mitose ont pu
étre détectées.
Méme dans I'image-test 2I'ou il n’y a pas de fibroblastes en mitosel'le seuil
fourni nous permet de visualiser I’anneau de réfringence qui est présent a la
périphérie de chacune des cellules (voir I'image 3.4(d))I'cela veut dire que ces
cellules ont déja commencé a changer de forme.
type IT Ces techniques sont aussi comparables lorsqu’elles sont appliquées a I'image-

test 5'mais ce n’est pas le cas pour 'image-test 4 ou le seuil fourni pour la
méthode qui minimise I’erreur sert a localiser les cellules plus foncées et le seuil
obtenu en maximisant 'entropie a posteriori adaptéel'localise en outre le bord
des cellules plus claires.

synthése On peut donc conclure que pour les images possédant un histogramme de

type II'ces deux méthodes servent a localiser la classe d’éléments les plus clairs
(les cellules en mitose ou si c’est le casI'I’anneau de réfringence des cellules en
début de mitose).

Coefficient d’anisotropie (section 3.1.3)

type

I Pour les images de type II'les résultats fournis pour la méthode qui uti-
lise le coefficient d’anisotropie donnent un seuil pres de la valeur qui aurait

*Ce traitement a éliminé le bruit et a permis la localisation des composantes connexes.
Seuls les éléments ayant 1’aire satisfaisante ont été retenus.
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1. Celles de la section 3.1I'basées sur la logique binaire:

— EPA : entropie a posteriori adaptée;
— CA: coefficient d’anisotropie;
— ME: minimum d’erreur;
— FT'F5 et Fy: Fisher pour 2I'3 et 4 classes respectivement ;
2. Celles de la section 3.2I'qui utilisent la logique floue en essayant de donner
plus de souplesse au choix du seuil s:
— DF: divergence floue;

— NPI'Po et No: mesures de probabilités non-paramétriquesI’basées sur les
distributions de Poisson et sur les normales;

- FCMTFCM; et FCM,: fuzzy c-means adapté pour 2I'3 et 4 classes;

3. Les deux méthodes floues que nous avons développéesl'proposées dans la sec-
tion 3.3:
— EFA : entropie floue adaptée;

— NEF : nouvelle entropie floue.

Les tables 3.1 et 3.2 montrent les seuils trouvés pour chacune de ces méthodesl’
ainsi que la dynamique des niveaux de gris de chaque image. Ces résultats sont
maintenant interprétés et analysés séparément pour les images de type I et II.

type 1 type 11

image 1 ‘ image 2 ‘ image 3 image 4 ‘ image 5

(641241) (531181) (631238) (441249) (661234)
EPA 159 127 149 147 136
CA 105 86 116 151 10311751227
ME 155 128 142 75 148
F 123 92 142 126 143
Fs 1011133 821'102 131T'164 102I'168 781151
Fy 971181148 | 781'921'110 | 78I'1311164 || 9211471194 | 711'1221'166

TAB. 3.1 - Résultats fournis par les techniques classiques

L’entropie adaptée et le minimum d’erreur (sections 3.1.2 et 3.1.4)

type I Ces méthodes se focalisent sur deux points différents dans leur approche
théorique maisI'malgré celal'les résultats sont tout a fait comparables en trai-
tant des images du type I. En plusl'les résultats nous permettent de localiser
les cellules en mitosel'autant dans I'image-test 1 que dans I'image-test 3. Les
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F1G. 3.5 - (a) L’image des fibroblastes en mitose observés en contraste de phase
avec une plus grande résolutionI'(b) I'histogramme des niveaux de grisI'le résultat
de binarisation a partir du seuil (¢) sgpa = 149 et (d) le résultat final apres un

traitement morphologique.
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Fi1G. 3.6 - (a) L’image de fibres musculaires en section transversalel'(b) ’histo-
gramme des niveaux de gris et le résultat de deux binarisations a partir des seuils

(c) shr = 89 et (d) s3 = 216.

P' u .
el ﬁz

@ 157 214

(d)

F1G. 3.7 - (a) L’image d’une vue aériennel'(b) I’histogramme des niveaux de gris et
le résultat de deux binarisations & partir des seuils (¢) spr = 157 et (d) shp = 214.

3.4.3 Résultats, interprétation et comparaisons

Nous avons implémenté les différentes méthodes présentées dans ce chapitre.
Pour mieux interpréter et comparer les résultatsl'ces méthodes ont été séparées

en trois groupes:
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Fi1G. 3.4 - (a) L’image des fibroblastes observés en contraste de phase avec une
plus grande résolutionl'(b) I'histogramme des niveaux de gris et deux résultats de
binarisations & partir des seuils suivants: (c) shpp = 86 et (d) skzp = 103. Le
traitement morphologique est appliqué au résultat obtenu par le seuil sk pp = 86:
(e) fermeture binaire appliquée sur I'image (c)I'(f) 'ouverture binaire appliquée sur
I'image (e) et (g) 'imposition d’un seuil sur la surface dans I'image (f).
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Image-test 3: figure 3.5(a) De la méme nature que I'image précédentel’au ni-
veau de sa résolutionl'cette image présente des fibroblastes en mitose qui se
différencient des précédents par leurs formel'teinte et taille. Visuellement ces
cellules possedent un intérieur beaucoup plus foncé que leur bordl'ou I'on peut
détecter des anneaux de réfringence. Souvent “une” cellule peut étre observée
en double; c’est en fait la fin du processus de mitose qui la partage en deux
nouvelles cellules identiques.

Image-test 4 : figure 3.6(a) Ce sont des fibres musculaires en section transver-
sale. Cette image a la particularité de contenir des cellules presque toutes
similaires en taille et forme. En raison de 'homogénéité ou de 1’hétérogénéité
des niveaux de gris des pixels qui composent les cellulesI'celles-ci peuvent étre
plus ou moins facilement détectées. Les cellules plus foncéesI'par exemplel'ne
posent pas de probleme de détection.

Image-test 5: figure 3.7(a) C’est une prise de vue aérienne ot 1'on trouve des
maisons (les parties les plus claires) et des routes. L’un des problemeslau
moment de segmenter cette imagel'est la difficulté de séparer les maisons des
routes.
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populations cellulairesI'surtout au niveau de la segmentation des scenes observées
en microscopie a contraste de phase.
L’image des fibroblastes présentée jusqu’a présent a été utilisée pour donner une
premiere vision des résultats obtenus par les méthodes que nous avons décrites.
Dans la suite on va présenter d’autres tests sur un jeu d’imagesl'chacune possédant
des caractéristiques différentes. Ensuitel'les résultats obtenus seront interprétés et
compareés.

3.4.2 Les images testées et leurs histogrammes

Nous avons partagé les images en deux groupes selon la forme de leur histo-
gramme : celles dont 'histogramme des niveaux de gris possédant un seul mode ne
permet pas de distinguer les classesI'qui seront appelées dans la suite de type I
(c’est le casI'par exemplel'de I'image des fibroblastes vue jusqu’a présent) ; et celles
qui présentent un histogramme avec des classes bien différenciées (plusieurs modes)I’
appelées dorénavant de type II.

Les cinq images sont représentées en 256 niveaux de gris et leur taille est 256 x 2561
a ’exception de 'image 5 qui possede 64 x 64 pixels. Voici maintenant une description
simple de ces images.

Image-test 1: figure 3.1(a) Cette image est composée essentiellement de trois
classes : les fibroblastes (cellules foncées de forme polyédrique due a leur forme
platel'qui sont normalement liées par des “jambes”)I'les fibroblastes en mitose
(cellules clairesI'présentent des anneaux de réfringence en périphériel'dus a leur
forme sphérique) et le fond. La localisation des fibroblastes est assez difficilel’
car ils ne possedent pas de grande différence de niveaux de gris par rapport
au fondI'ce qui entraine la nécessité d’une bonne précision du seuil. Si le
seuil trouvé est au-dessus de la bonne valeurl'des régions du fond peuvent
étre confondues avec les fibroblastes et méme plusieurs fibroblastes peuvent
étre regroupés comme s’ils n’étaient qu’un seul. AutrementI'si le seuil est en-
dessous de la bonne valeur'un fibroblaste peut étre interprété comme étant
plusieurs cellules a cause de la non connexité entre ses pixels.

Image-test 2: figure 3.4(a) Cette image est composée essentiellement de deux
classes: les fibroblastes et le fond. La localisation des fibroblastes est difficile
pour les mémes raisons que celles exposées pour 'image-test 1. La particularité
de cette imagel'qui ne contient pas de cellules en mitosel'est le fait que sa
résolution est supérieure a celle utilisée pour 'image-test 1 (car on a augmenté
le grossissement des cellules). Par conséquent les cellules sont beaucoup plus
grandes et les erreurs commises par un seuil mal placé seront beaucoup plus
importantesl'car plus perceptibles.
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niveaux de gris peuventI'si c’est le casl'étre compensées par une forte appartenance
a la classe.
La mesure d’information associée a la séparation par un seuil S est:

NEF(X\s,k) = NEF(O\s,k)+ NEF(F\s, k)=

s—k—1

P\ Pi pi pi
= — In + (1 — In(1 —
;:0: po st (L=l =)
s+k . . . i
po(i)pi | poli)p: po(i)pi po(1)pi ]
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pr()ps | pr(i)p: pr(2)pi pr(2)pi ]
- In = B - B
= [, pi pi pi
— “ln = 4+ (1 — =) In(1 — = ] 3.50
X g ra- gm0 -5 (3.50)

Pour I'image 3.1(a)l"en utilisant & = 5 et une dynamique [64, 159]I" la fonc-
tion (3.50) possede deux maxima: Sy r = 103T'comme le montre la figure 3.1(g)T’
et S%pp = 127 qui détecte des anneaux de forte réfringence dans la périphérie des
cellules. Le premier seuil permet de localiser les cellules foncées dans I'image et le
deuxieme permet la localisation des cellules qui sont ou qui seront bientot en mitose
(voir figure 3.1(d)).

On remarque que la précision est tres importante lorsqu’on prend des seuils pres
du mode de I'histogrammel’ou une grande quantité de pixels change de classe au
moindre changement du seuil (voir figures 3.1(e a h))I" contrairement a ce qui se
passe pres des frontieres de la dynamique.

Le point fort de cette technique est 1’association de la fréquence de chaque niveau
de gris avec son degré d’appartenance aux classes.

3.4 Mise en ceuvre

Dans les sections précédentes nous avons présenté plusieurs techniques (floues et
non floues) de seuillage basées sur I’histogramme de niveaux de gris d’une image.
Pour comparer ces techniques nous avons choisi cinq images différentesI’chacune
possédant des caractéristiques particulieres.

3.4.1 Domaines d’application

Dans I'introduction de ce travail (page 1) nous avons présenté les domaines d’ap-
plication du processus d’analyse d’images. Nous avons cité la médecinell'industriel’
I’astronomiella robotiquel'la géophysiquel'la météorologiel'etc. Nous avons aussi dit
que nous nous intéressons particulierement au probleme de analyse quantitative des
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EFA(X\s, k) = EFAO\s,k)+ EFA(F\s, k) =

stk i ol ol ol
= —;pi- [ﬂ;(())ln(ﬂp(())) . ”P—f))]lnu . “Pf))]]
_Z:Z;kpi' lu]FD(Fz') m(u]FD(Fz')) . ”;(Fi)]lﬂ[l B u;f)ﬂ _
= [y - gl - ] X
& po(i) ,  poli) po(?) po(?)
_izzszkpi.[ o In( P Y+ [1— P JIn[l — P ]]

_i:Z:;kpi ' lM]FDS) hl(ﬂF(i)) +[1— M%(j)] In[l — NF(@’)]]

1

W EWEL

Pr )—I—[l——]lnl——] ZpZ (3.49)

PF i=s—k

Les points clefs de cette technique sont la normalisation des degrés d’appartenance
des niveaux de gris dans chaque classel'et la prise en considération des éléments en
dehors de l'intervalle d’incertitude. Normalement le seuil fourni se trouve pres du
mode de I’histogramme.

La maximisation de ’entropie floue adaptée fournit le seuil sgrpq = 108 pour
I'image de la figure 3.1(a). Le résultat est montré dans la figure 3.1(e). Nous pouvons
noter qu’il y a eu quelques changements par rapport au résultat donné par I’entropie
floue mais ce dernier résultat ne donne pas une bonne interprétation sémantique de
I'image.

3.3.2 Nouvelle entropie floue

Considérons maintenant les deux distributions suivantes:

Do ro(0)po po(1l)ps po(N — 1)pn_q
o

o Py 7
p. . rO0)po pr(l)p pr(N —1)py—
o Pr , Pr yeee Pr
s+k N-1
ouPO—Z,uO (0)pi et Pr = Z/LF
1=0 1=s—k

Dans ce caslles distributions prennent en compte la fréquence et le degré d’appar-
tenance de chaque niveau de grisl'associés directement au moyen d’une multiplication
et normalisés dans chaque classe. Grace a cette associationI'les basses fréquences de
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N-1
HES) == 3 pi- lroli) npofi) + (1 — ol (1l — o)) (347
=0
ou (1) peut étre donné par (3.21). Comme en dehors de [s — k,s + k] il n’y a
pas d’incertitudel'In pp(2) = 0 Vi € [0,s — k] et po(z) =0 Vi € [s+ k, N —1].
L’équation (3.47) devient alors:

HES) == S - lnold)npoli) + (1 = poli)n(l — po(@))]  (3.45)

1=s—k+1

La maximisation de ’entropie floue permet de trouver un seuil pres du mode
de I’histogramme. Pour 'image des fibroblastes observés en contraste de phase (fi-
gure 3.1(a))l'en utilisant k& = 5I'le seuil sgp = 106 est obtenu. Un résultat similaire
est montré dans la figure 3.1(f).

Dans la section 3.3 nous proposons d’autres distributions possiblesI’de nature
floue aussil'qui peuvent fournir des seuils différentsI’ plus adaptés aux images a
seuiller.

3.3 Nouvelles techniques fondées sur l’entropie
floue

Notre idée consiste a utiliser I’entropie flouel'mais en considérant la totalité de la
dynamiquel'méme en dehors de 'intervalle d’incertitude. Deux nouvelles approches
seront présentées dans la suite. La force de ces méthodes est leur pouvoir de fournir
des seuils plus adaptés aux images.

3.3.1 Entropie floue adaptée

Nous proposons 'utilisation des distributions des degrés d’appartenance norma-
lisés par rapport a la classe (objet O ou fond F) ou ils se trouventI'comme suit :

po(0) po(l) po(N —1)

D o
¢ Po ' Py 7 Po
D pr(0) pr(l) pr(N —1)
F , e,
Pr Pr Pr
s+k N-1
ou Pp = Z po(i) et Pr = Z pr (i) ont la méme fonction que P défini dans la
1=0 1=s—k

section 3.1.2.
Chaque seuil s possible fournira a la place de (3.48):
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Cela illustre la difficulté du choix de ¢ car on n’a pas toujours intérét a prendre ¢
égal au nombre de classes recherchées.

Algorithme 2 Algorithme FCM adapté
1. Initialisation

— Fizer les paramétres ¢ (2 < ¢ < M), m € [1,00) et ¢ (seuil de conver-
gence) ;

— Initialiser le vecteur v des centres des classes ;

— Caleuler la fréquence f; de chaque niveau de gris dans ["image ;
2. Répéter jusqu’a |J1' — Ji=1| <&

Calculer les distances d;y, entre tous les niveaux de gris i(¢ = 1,2,..., N —1)
et les centres vy, des classes (k=1,2,...,¢);

Calculer la partition U floue :

pir =1/ Z(Zf’“ = (3.43)
j=1 %k
Calculer les nouveaux centres vy, des ¢ classes :
N-1
(pir)" 2 fi
vp = (3.44)

(pir)™

1=

o

3.2.7 Evaluation de I’entropie floue

Pour séparer les niveaux de gris en deux classes il faut trouver un seuil s qui
partage I'histogramme de ces niveaux de fagon a retenir un maximum d’information.

Si on veut tenir compte de 'information ambigué fournie par les niveaux proches
de la frontiere séparatrice des deux classesI'il est intéressant d’utiliser la mesure
d’information définie par I’entropie floue [34] donnée par I’équation (2.24).

Pour mesurer le degré de flou associé a une image seuilléel'l’utilisation des deux
distributions de nature floue suivantes est proposée [90] :

Do+ po(0),po(1),- .., po(N — 1) (3.45)
Dp o pp(0), pr(1), . pp(N = 1) (3.46)
En considérant que pour chaque seuil s possible il y a un intervalle [s — &, s + k]

ot I'information est ambigué “T'et en éliminant la partie constante de (2.30)T cette
équation devient :

3Le degré d’appartenance de chacun des éléments de cet intervalle & ’objet et au fond est
contenu dans (0, 1).
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3.2.6 L’algorithme FCM appliqué ala segmentation d’images

Un algorithme de segmentation par classification floue de pixels est constitué de
deux étapes:

1. la division de ’ensemble des pixels en un nombre donné de classes non-disjointes.
Durant cette premiere partiel'on cherche a conserver le plus longtemps possible
les informations utilesI'jusqu’au moment de la prise de décision (defuzzifica-
tion);

2. la définition des différents régions contenues dans 1'imagel’qui pourra s’effec-
tuer par un seuillage par rapport a un degré d’appartenance donné ou plus
simplement en choisissant d’attribuer chaque pixel a la classe pour laquelle
son degré d’appartenance est maximal.

Une autre manierel'qui permet de reculer la prise de décision d’une étape sup-
plémentairel'est d’opérer sur une partition floue de I’ensemble des pixels en deux
classes non-disjointes: les contours et le reste de I'image.

Comme dans les techniques de segmentation par classification il n’est pas néces-
saire de classer tous les pixels d’une imagel'mais de classer simplement les différentes
valeurs de niveaux de gris que l'on trouve dans celle-cilT’algorithme FCM peut étre
adapté au cas de la classification floue des N niveaux de gris d’une image.

Avec cette version adaptée de 1’algorithme FCMI présentée a la page 541'la ré-
duction du nombre d’informations manipulées est tres importante. Pour une image
256 x 2561 représentée en 256 niveaux de grisI'par exemplel'on passe de 2562 (=
65.536) a un maximum de 256 formes a classerl'cela parce que si I'image n’est pas
étalée sur toute la dynamique disponible['on ne considere que les niveaux de gris
présents dans I'image.

De plusI'le temps de traitement d’une image 512 x 512 est sensiblement le méme
que pour une image 256 x 256 ou 128 x 128 si elles sont quantifiées sur le méme
nombre de niveaux de gris (non nécessairement les mémes).

Il a été remarqué que le nombre d’itérations de 'algorithme FCM adapté né-
cessaire a la convergence ne croit pas systématiquement avec les valeurs de ¢ [64].
La raison en est simplement que 1’algorithme converge plus rapidement lorsque le
nombre de classes formées s’approche du nombre de classes réelles.

Des opérateurs pour la détection des contours qui évaluent les variations locales
des degrés d’appartenance de chaque pixel aux classes par rapport a ses voisinsl'ont
été définis dans [64] et comparés avec I'opérateur gradient dans [25]. Les résultats de
cette comparaison montrent que 1'utilisation des opérateurs contours peut apporter
d’importantes informations quand les images sont bruitées.

L’algorithme FCM-adapté étant appliqué a 1'image des fibroblastes de la fi-
gure 3.1(a) fournit spcpr = 1200 qui n’est pas un seuil représentatif. Lorsqu’on
I'utilise pour la détection de trois classes dans cette méme imagel'nous ne pouvons
dire de méme car 'un des deux seuils détectésI'spqy,, = 102'donne un bon résultatl’
similaire a celui montré dans la figure 3.1(h)I'qui permet de localiser les cellules fon-
cées. [autre seuil (S%CMS = 132) ne sert pas a représenter des entités dans I'image.
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U = [1/c]I'ce qui n’offre pas de réel intérét. Pour les valeurs de m proches de 11'les
degrés d’appartenance sont tres stricts (proches des valeurs binaires) et ne traduisent
pas I"ambiguité d’affectation des formes de X. Enfinl'les valeurs de m prises dans
Iintervalle [1.5, 2] permettent d’obtenir des résultats intéressants et d’interprétation
aisée.

Algorithme 1 Algorithme FCM

1. Initialisation

— Fizer les paramétres ¢ (2 < ¢ < M), m € [1,00) et ¢ (seuil de conver-
gence) ;

— Initialiser la partition floue U ou le vecteur v des centres des classes ;
2. Répéter jusqu’a |J1' — Ji=1| <&

Calculer les centres vy, des ¢ classes :

vp = S (3.41)

Calculer la partition U floue :

pir =1/ ZCI(Z:)% (3.42)

i=1

Le nombre d’itérations de ’algorithme FCM augmente avec la précision demandée
sur les valeurs des centres (ou des degrés d’appartenancel'si le test d’arrét est fait en
fonction de celles-ci). Pour les formes entieres (les niveaux de grisI'par exemple) un
seuil de convergence de 0.01 donne des erreurs inférieures a 0.5%]1'ce qui nous apporte
un bon compromis entre la rapidité de convergence et la précision des résultats.

En classification flouel ’appartenance d’un élément & une classe est d’autant plus
forte que son degré d’appartenance a cette classe est proche de 1 et que ses degrés
d’appartenance aux autres classes sont proches de 0. La meilleure classification floue
réalisable est donc la classification qui correspond le plus & une partition binaire.

Dans [64] une comparaison des différentes mesures de validité de classification
dans le but de décider pour quelle valeur de ¢ la classification floue donne les meilleurs
résultats a été réalisée.

Des phénomenes de scission ou d’agrégation des classes sont observables au fur
et a mesure que 1’on exécute 'algorithme FCM pour 2I3I. . I¢ classes.

La convergence de I'algorithme FCM vers un minimum local est assurée quelle
que soit la configuration initiale choisiel’a condition que plusieurs centres ne soient
pas initialisés aux mémes valeurs.
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Les mesures de probabilité ont été utilisées pour seuiller I'image de la figure 3.1(a).
Pour le cas non-paramétrique (cf. le critere 3.35) les deux seuils obtenus sont les
limites de la dynamique. De la méme facon que pour les résultats fournis par la
divergence flouel ces deux derniers sont aussi peu significatifs. Néanmoins le cas
paramétrique fournit sp, = 74 et s, = 159 pour des distributions de Poisson et
SN, = 45 et s%, = 152 pour deux lois normales. Seules s3, et s%;, sont représentatifs
et un résultat similaire a déja été montré par la figure 3.1(c).

Nous remarquons que ces deux mesures ne travaillent pas avec 1’aire de recouvre-
ment entre les deux distributions de probabilité choisiesI'ce qui n’est pas le cas des
méthodes reposant sur la divergence floue ou sur ’entropie.

3.2.5 L’algorithme fuzzy c-means (FCM)

Le fuzzy c-means (FCM) [8'36] est un algorithme itératifl'non-supervisé de clas-
sification floue. Cet algorithmel'présenté a la page 52l'est basé sur un critere qua-
dratique qui sert a classifier des formes en classes non-disjointes en permettant de
conserver longtemps un volume d’information importantl'sans avoir a prendre la
décision prématurément.

Le critere quadratique a minimiser est la somme pondéréel'pour toutes les classes
forméesl'des écarts quadratiques intra-classes.

Soit X = {x1,22,...,2p} un ensemble fini de formes de dimension pl'c un entier
appartenant a {2,3,..., M} représentant le nombre de classes et U = p;; une par-
tition floue de X en ¢ classesI'ou chaque p;;, est le degré d’appartenance py(x;) de
la forme z; a la classe k.

Supposons Z,Mik = 1 Vilalors le critere quadratique de classification .J,, est
k=1
défini par:
M ¢

Tn(Uyv) =D ()" (dix)? (3.40)
i=1 k=1
ou m est le facteur de flou (1 < m < oo)l'd;;, est une distance quelconque entre la
forme x; et le vecteur v = (vy,vq,...,v.) des centres des classes. Lorsque m tend
vers 1 et d est la distance euclidiennel'l’algorithme FCM est connu comme Hard
c-fuzzy (HCF). Dans ce cas il fournit la partition binaire optimale.

Une étude sur l'influence de plusieurs variables dans ’algorithme FCM se trouve
dans [64]. Quelques-uns de ces résultats seront présentés ci-apres.

[ n’y a pas de regles pour fixer la valeur de m car il n’existe pas de base théorique
pour l'optimisation de ce parametre. Cela permet de mettre en valeur 'ambiguité
existante dans 'ensemble a classerl'ou au contrairel'de "atténuer. Le facteur de flou
m interfere sur deux caractéristiques de 1’algorithme: la rapidité de convergence
décroit avec 'augmentation de mI'en méme temps que 'apport de chaque élément
dans le calcul des centres des classes décroit.

Pour les valeurs de m supérieures a 2['les partitions tendentI'lorsque m croitl’
vers le centre de gravité de l’espace des partitions flouesI'c.a.d. vers la partition
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Non-paramétrique

Dans ce casl'on considere 1’histogramme comme représentant deux distributions
de probabilité et (3.32) devient alors:

max ZS: Z pp(a, ;) Sf fj (3.35)

1=0 j=s+1 ka Z fk

k=0 k=s+1

Paramétrique

Les deux distributions de probabilitél'celle de 'objet et celle du fond peuvent
étre approchées par deux lois normales ou deux distributions de Poisson. Dans le
premier casl'(3.32) est remplacé par:

1 s 1(i—m1(5)) l(] mao(s ))
max{ ——— ppla;,a;)e 2ol e 2t el (3.36)
° {01(3)02(5) ;;]21 '
ol
b b
i Sl — (i)
pr(s) = 5= et oi(s) = Et— (3.37)
pour
B 0 k=1 ; - S k=1
T s+1 k=2 © "I N-1 k=2

Dans le deuxieme casl'(3.32) est remplacé par:

! !
1=0 j=s+1 L. J-

maX{ZS: Z pp(a, ;) ()\1( ) e_Al(S)i()\z(.S))j '€_A2(S)} (3.38)

ou:

= =0 et Ao((s) = <=2t (3.39)

> £l Y Al
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S

max{% -Nz_g DO, F).- fz} (3.29)

ou D;(O, F') est donnée par 1’équation (3.26). Alternativementlen fonction d’un seul
ensemble floul'(3.29) devient :

2 Nl 1 + ,uo(l'z)
max{ — - 2u0(x;) — 1] In ——————= - f; 3.30
ax{ 3+ X (e - )it (330

Etant appliqué a I'histogramme de I'image des fibroblastes en contraste de phasel’
le critere donné par (3.30) fournit deux seuils: s}, = 64 et s, = 241 qui sont
les limites inférieure et supérieure de la dynamique. Ces résultats sont alors peu
intéressants.

3.2.4 L’utilisation des mesures de probabilité

Soit deux ensembles disjoints X7 = {0,1,... k1 et Xo ={ki+ 1,k +2,..., k2 }.
Soit un ensemble flou DI'avec sa fonction d’appartenance pp(x;,x;) qui détermine
la dissimilarité entre z; et x;. La probabilité que X; et X; ne soient pas similaires
(c.a.d. la mesure de dissimilarité entre X; et X3) est donnée par [9]:

P=3% 3% Diss(i,j)P(i € X))P(j € Xa) (3.31)
1€X1 j€X2
ou
k1 ko
P=3" % ppleia)P(i, X1)P(j, Xs) (3.32)
1=1j=k1+1

Pour appliquer cette mesure de dissimilarité a I’histogramme des niveaux de grisl’
on considere pour chaque seuil s possiblel'k; et ky comme étant s et N — 1 respec-
tivement. La fonction pup peut étre définie de plusieurs manieres. Citons quelques
exemples :

- |t —Jl

uplij) = 1— el (3.31)

Remarquons que (3.33) et (3.34) donnent comme résultats des valeurs contenues
dans l'intervalle [0, 1]. La fonction pp fournie par (3.33) fournit une distribution
régulierel contrairement a celle définie par (3.34) qui regroupe ses valeurs pres de
I'unité. Pour vérifier celal'il suffit de comparer up(0,10) dans les deux cas. En
utilisant (3.33) on obtient 0.0392 alors que (3.34) fournit 1 — o5 = 0.9999546.

Selon la distribution de probabilité de X; et XsI'on peut sélectionner le seuil s
de facon paramétrique ou non-paramétrique.
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z

D(A, B) = % '_I[Di(A,B) + Di(B, A)] (3.23)

-
Il
=]

ou D;(A, B) et D;(B,A) sont définis par (3.24) et (3.25)I'et donnent I'information
par unité de support ¢ a partir de A au détriment de B et vice versa.

B N falTi) Ap L pal@i)
Di;(A,B) =  pa(x;)n () +[1 — pa(a;)]In = () (3.24)
, _ g PEE) oy L es()
DABA) = (o) 22 (g L (o)
— () 1n pra:) T e 1 —— fra(;)
- ﬂB( 2)1 ,UB(J;Z) [1 ILLB( 2)]1 1 — ,UB(J;Z)

La seconde partie de (3.24) et (3.25) prend en compte la divergence entre les
compléments de A et B mais ces équations ne servent pas a mesurer la divergence
entre deux ensembles classiques car pour chaque élément x; soit pa(x;) = 0I'soit
pe(2;) = 0. Pour tenir compte des ensembles classiquesl’(3.24) et (3.25) seront
remplacées par:

Di(A, B) = /LA(xi)lni:::ZgEZ; 1= pa(a)] m% (3.26)
DUBA) = (o) In S 1 (] TR (s
ey itz 2 pa()
- ﬂB( 2)1 1‘|‘,UB($2) [1 ILLB( 2)]1 Z_ﬂB(l'i)
D’apres (3.26) et (3.27)'1’équation (3.23) peut s’écrire comme:
DIAE) = 5 X [(ea(r) = ol In LA
Hinte) = a(eoln 3285 3as)

La maximisation de la divergence floue peut étre utilisée pour trouver le niveau
de gris le plus ambigu dans I’histogramme [9]. On doit donc choisirl 'intervalle
d’incertitude [s — k,s + k] et poser po(s) = pp(s) = 0.5I's étant I’élément le
plus ambigu. Pour cela la fonction Sz se montre tout a fait cohérente. Comme
po(x:) + pr(x;) = 1 VYo, € XU'D;(O,F) = Di(F,0) Va; € X. Le critere de
maximisation de la divergence entre 1’objet et le fondFmSaX D(O, F)I'peut s’écrire

de la maniere suivante :
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Remarquons que la fonction Sz satisfait ces conditions. En acceptant ces deux
idées"on aura pour chaque seuil s possible le degré d’appartenance de tous les
niveaux de gris aux deux classes: le fond et 1’objetI'comme suit :

0 st x<s—k
pi(fond) = Sz(s,x) st s—k<az<s+k (3.21)
1 st x>s+k
1 st x<s—k
pi(objet) = 1 —Sz(s,2) st s—k<ax<s+k (3.22)
0 st z>s+k

3.2.2 L’utilisation des indices de flou

Le degré d’appartenance de chaque niveau de gris présent dans une image étant
donné par la fonction SzI'cf. (3.17)['cela permet aux indices de flou v; et v, donnés
respectivement par les équations (2.28) et (2.29) d’étre utilisés dans le but de mesurer
I’ambiguité associée a 'image. A chaque valeur de croisement possible correspond
une partition floue de I'image.

Soit une image X ayant un histogramme des niveaux de gris bimodall'le point de
croisement s choisi comme seuil optimal séparant I'image en deux classes est celui
pour lequel 'ambiguité est maximalel'c.a d. S(s) = 0.5. Les différents niveaux de
gris seront séparés en deux classes: @ € [0,s — 1] ou S(z) <05 et x € [s+ 1, N —1]
ou S(x) > 0.5.

La valeur de s pour laquelle I'intervalle [s — k, s + k] possede un nombre mini-
mum d’éléments © ayant po(x) ~ 0.5 et un nombre maximum d’éléments ayant
po(x) =~ 0 ou 1 correspond a une vallée dans 1’histogramme. Le picl'a son tourl'est
représenté par la valeur de s qui possede un nombre maximum d’éléments x ayant
po(x) ~ 0.5 et un nombre minimum d’éléments ayant po(x) ~ 0 ou 1. L'utilisation
des indices de flou peut ne pas donner des bons résultats lorsque les images traitées
ne possedent pas des seuils représentatifs dans les vallées de I’histogramme. C’est le
cas de I'image 3.1(a) ayant un histogramme unimodal (figure 3.1(b)).

Dans les cas ou 'histogramme est multimodall'il est possible de tomber sur un
minimum local. Pour éviter celal'un critere pour le choix de k déterminant la largeur
de bande? est proposé dans [85].

3.2.3 Maximisation de la divergence floue

La divergence floue est une mesure de différence entre deux ensembles flous.

Définition 65 Soit A et B deux ensembles flous définis dans X = {xg, x1,...,2n_1}
tels que 0 < pa(x;), pp(x;) <1 Vi, la divergence floue entre A et B est donnée

par [9]:

2Ce critére a été proposé dans la section 3.2.1.
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F1G. 3.2 - (a) Fonction Sz et (b) une fonction d’appartenance non symétrique

0 st min <ax < min +¢

hing(z) = { z—¢ st min +¢<z< max (3.19)
r+e st min <z < max —é&
hap(2) = { 1 st max —¢ <z < max (3.20)

La figure 3.3 montre les fonctions-limite h;, 5 et hgy, développées pour min =

s —kl'maxr = s+ ket e =0.25.
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inf
0 ; 1 T T T >
sk s stk X

FiGc. 3.3 - Fonctions limite
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Dans [85] une maniere de résoudre le premier probleme en utilisant la distance
entre deux maxima de I'histogramme de niveaux de gris est présentée. En faitl'si
Iintervalle [s — k, s + k] est trop petitlil est possible que des seuils non représentatifs
soient détectésl'par contre si cet intervalle est trop grandl'des bons seuils peuvent
étre éliminés. Pour éviter celalll est important que k soit inférieurl'en restant prochel’
de la moitié de la distance entre deux maxima de I’histogramme [85]. L’hypothese de
la convexité de ’histogramme entre les maxima a été utilisée. Pour les histogrammes
ayant plus de deux maxima ou alors n’en ayant qu’un seull'cette regle ne donne pas
toujours de bons résultats. En tout casI'pour éviter la détection des maxima locauxI’
il est conseillé de lisser I’histogramme d’abord.

Le deuxieme probleme peut facilement étre contourné par 1'utilisation de la fonc-
tion Sz (connue comme fonction S de Zadeh). Cette fonction est définie de maniere
quel'pour tout élément @ dans un intervalle («a, ¢) inclus dans [0, N — 1]'la valeur de
Sz(x) soit dans I'intervalle (0,1):

0 st x<a

222 si a<a<b

Sz(x) = 1—2[=5P st b<az<c
1 st T >¢

Le point b = (¢ + a)/2l pour lequel Sz possede valeur 0.50est appelé point
de croisement et la valeur de ¢ — a est dite “largeur de bande”. Soit s le point
de croisement et 2k la largeur de bandel'la fonction Sz peut alors étre définie en
fonction de ces parametres (voir la figure 3.2(a))['comme suit :

0 st r<s—k
[z—(s—K)]? . .
Sy(z) = o2 st s—kszss (3.17)
1—=57z2s—x2) st s<a<s+k
1 st z>s+k

Cette fonction possede la particularité de ne pas avoir une grande variation de
ses valeurs concentrée dans un petit intervallel'en dépit d’une petite variation en
dehors de cet intervalle (comme la fonction de la figure 3.2(b)I'par exemple). Il est
suggéré dans [85] que deux conditions soient satisfaites pour éviter le probleme posé
par les fonctions comme celle montrée par la figure 3.2(b):

— le respect de la symétrie par rapport a sl'c.a.d.:

pls—a)+u(s+a)=1 Ve <k (3.18)

— le respect de hjp(2) < p(z) < hgyp(x) Yo <k ou les fonctions-limite hy, s et
hsyp sont données par:
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ou P={P, P, ..., P} est une partition des niveaux de gris 0,1,2,..., N — 1I'f;
est le nombre de points de la partition qui possedent le niveau de gris ¢ et G(P) est
la moyenne pondérée des valeurs de gris de la classe 1I'donnée par:

Yo fid
G(P) = &8 (3.16)

> i

iEPl

L’évaluation est faite sur toute la dynamique des niveaux de gris et le nombre de
classes est un parametre d’entrée.

La méthode de Fisher appliquée a I'image des fibroblastes de la figure 3.1(a) four-
nit sp = 123I'qui n’est pas un seuil représentatif. NéanmoinsIlorsqu’on I'utilise pour
la détection de trois classes dans cette méme imagel'l’'un des deux seuils détectésl’
3}73 = 101I'donne le résultat montré dans la figure 3.1(h)I'qui permet de localiser les
cellules foncées. L'autre seuil (s3, = 133) n’est pas représentatif.

Le résultat finall'apres un post-traitement en morphologie mathématique et 1'im-
position d’un seuil sur la surfacel'est montré dans la figure 3.1(j).

3.2 Meéthodes utilisant la notion d’ensemble flou

Dans la section 2.4.5 nous avons présenté l'utilisation de notions venues de la
logique floue en segmentation d’images. Plusieurs indices de flou ont été présentés
dans le but de trouver le meilleur seuil qui sépare 1’histogramme des niveaux de
gris. Dans cette section nous allons étudier la facon dont ces indices de flou peuvent
étre utilisés et nous porterons une attention spéciale a I'entropie floue. Des criteres
utilisant la divergence floue et des mesures de probabilité seront présentés et discu-
tésl'ainsi que l'algorithme “FCM” (déja cité en page 36) adapté a la segmentation
d’images monochromes.

3.2.1 Ambiguité en niveaux de gris

Au moment de la séparation des niveaux de gris en deux classes par un seuil sI’
il est possible de prendre en compte l'incertitude d’appartenance de quelques pixels
aux deux classesl'principalement ceux qui ont un niveau de gris tres proche de s.

La logique floue permet de laisser les niveaux de gris appartenant a l'intervalle
[s — k, s+ k] attachés aux deux classes de maniere floue. On supposerait alors qu’en
dehors de cet intervalle les niveaux de gris n’ont aucune incertitude quant a la classe
a laquelle ils appartiennent.

Deux nouveaux problemes surgissent alors :

— Comment choisir un tel intervalle?

— Comment définir les degrés d’appartenance des niveaux de gris de cet intervalle
aux deux classes?
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Le critere (3.9) donne pour chaque seuil s possiblel'le chevauchement minimal
entre les modeles gaussiens des classes représentées par les distributions. Le probleme
de la sélection du seuil qui donne 'erreur minimale associée aux deux classes peut
étre formulé comme:

msin {Z fooeliss)+ > fi e(i,s)} (3.10)

1<s 1>5

qui apres avoir été développé dans [57] nous permet de remplacer (3.9) par:

. o0(s) UF(S)H
min< 1+ 2 s)In + s)In 3.11
{12 ol 25 e S o
ou
po(s)=>_/; et pr(s)=>_f; (3.12)
1<s i>s

ufi ifi
= oz (313

pols) = po(s) et nr(s) = pr(s)

Yol — po(s)*fi i = pr(s)) fi
2 _ iSs 2 _ i>s (3.14)
o5(s) = po(s) et oi(s) = pr(s)

Cette méthode fournit le seuil sy;p = 155 lorsqu’elle est appliquée a l'image

de la figure 3.1(a). Le résultat est similaire a celui obtenu par la maximisation de
I’entropie a posteriori adaptéel'montré par la figure 3.1(c). Cela nous fait remarquer
que pour les images ayant un histogramme unimodall'il n’est pas nécessaire d’avoir
une grande précision lorsque le seuil se trouve beaucoup plus proche des frontieres
de la dynamique que du mode.

Nous remarquons aussi que jusqu’a présent les cellules foncées de I'image test
n’ont pas encore pu étre détectées.

3.1.5 La méthode Fisher pour multiseuils

La méthode de Fisher [37] détermine la partition des N niveaux de gris en k
classes qui minimise la somme des variances des niveaux de gris de chacune de ces
classes'"donnée par :

min {Z S [fi - G(B)ﬂ} (3.15)

I=1:i€R
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F1G. 3.1 - (a) L’image des fibroblastes observés en contraste de phasel'(b) I’histo-
gramme des niveaux de gris et quelques résultats de la binarisation a partir des seuils
suivants: (c¢) sgpa = 1590(d) sk gp = 1271 (e) sgp = sprpa = 108['(f) sca = 1057
(g) sher = 103 et (h) sp, = 101. (i) L'image (g) traitée par la morpholgie mathé-
matique et (j) le résultat apres 'imposition d’un seuil sur la surface. (k) L’image (c)
apres un traitement venu de la morpholgie mathématique et 'imposition d’un seuil
sur la surface.

rapport a un seuil s [57]. Ces populations sont caractérisées par leurs moyennes po(s)
et up(s) et leurs écarts-type oo(s) et op(s). L'idée ici est de minimiser 'erreur de
classification (i, s) associée a cette séparation a travers:

N-1
msin{ > i eld, 5)} (3.9)
=0
oul'pour deux classesI'on a:
si 1 <s

c(t,5) = fo(s) - pj(s)/ fi pour j = { 1(4Z

s1 72> 5
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Cette fois-cil'en utilisant la fréquence de chaque niveau de gris dans la classe
a laquelle il appartientl’on essaye de trouver le seuil s qui maximise I’entropie de
I'objetladditionnée a celle du fondI'qui grace a la propriété P 5 (page 12) est donnée
par:

S

. . N_l . .
max {Ho(s)+ Hp(s)} = max {— Z % In % — Z ! fZP In ! fZP } (3.6)
=0 ~ S s 1=s+1 s s

En simplifiant la formule 3.6T'on cherche a maximiser par rapport a s:

Hs Hn_Hs
Ly i)

InP.(1 — P,
mfx{n ( It T h

(3.7)

ou H, = —Zpilnpifpour s=0,1,...,N —1.
=0
La maximisation de ’entropie a posteriori adaptée fournit sgps = 159 comme
seuil optimal pour I'image des fibroblastes de la figure 3.1(a). Le résultatI'montré
dans la figure 3.1(c)I'permet de localiser les cellules claires et quelques anneaux de

réfringence en périphérie des cellules.

3.1.3 Prise en compte du coefficient d’anisotropie

Une autre maniere de sélectionner un seuill'fondée sur le coefficient d’anisotropiel’
qui est obtenu a partir de 'asymétrie de I’histogramme des niveaux de gris de 'image
est proposée dans [96]. Une heuristique qui donnerait le méme résultat [53]'considere
simplement la fonction :

> pilnp;
1=0

Le seuil choisi sera la valeur de s pour laquelle g(s) approche le plus possible
I'unité.

(3.8)

On remarque que pour s = N — 1I'g(s) = 1 mais évidemment cette valeur doit
étre éliminée. Aussi il serait intéressant de trouver un autre point optimal qui soit
assez éloigné des dernieres valeurs des niveaux de gris.

Pour I"image de fibroblastes observés en contraste de phase et seuillée par cette
techniquel'on obtient le seuil sc4 = 105. La figure 3.1(f) montre que ce résultat
n’est pas tres loin d’une bonne segmentation.

3.1.4 Sélection du seuil qui minimise I’erreur

Souvent il est correct de supposer que les niveaux de gris présents dans une image
sont distribués en deux populations de densité normalel'objet(O) et fond(F)I'par
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s N-1
p=Yf/M ct p= Y fM (3.1)

1=s+1

L’entropie a posteriori de I binarisée sera donc:

H(Iy, 1) = —py log, pr — p2log, pa (3.2)

ou p; et py sont donnés par (3.1).

En maximisant H (1, [3)I'on maximise l'information a posteriori contenue dans
I binarisée. Cette opération fournit la valeur de sI'comprise entre 0 et N — 11'qui
partage 1'image I de maniere a optimiser 'information retenuel'c.a.d. séparer le
mieux possible les pixels clairs des pixels foncés. D’apres la propriété P 3 (page 12)
le seuil s retenu sera alors celui qui approche le plus possible p; de py. Dans le cas
ou l’égalité est possiblel'on a

s N-1
dopi= D pi (3.3)
i=0 i=s+1

et par conséquent H([;,I) = —2-0.5log,0.5 = log,2 = 1I'qui est sa valeur
maximale (c.a.d. 'entropie d’une expérience ayant deux événements équiprobables
(S = {6, 12} ou p(I1) = p(I3) = 0.5) est égale a 1). Pour I'image des fibroblastes
observés en contraste de phase ! (figure 3.1(a)) le seuil obtenu par la maximisation
de I'entropie a posterioriest sgp = 108. Le résultatI'méme s’il n’est guere significatif
visuellementl'est montré en figure 3.1(e). La raison pour laquelle ce résultat a ’air
de ne pas étre trop mauvais vient du fait qu’un bon seuil se trouve pres du mode de
I’histogramme etI'par coincidencelle point qui partage les pixels en deux classes de
méme cardinalitée n’en est pas tres loin.

Le choix de la base 2 pour le logarithme n’est pas essentiell'comme on 1’a déja
fait remarquer dans la section 2.2.1 (page 11). Nous allons dans la suite utiliser le
logarithme népérien sans considérer la partie constante log, e.

3.1.2 Maximisation de ’entropie a posterior: adaptée

L’utilisation de I'histogramme des niveaux de gris normalisé comme étant une dis-
tribution de probabilité est proposé dans [53]. Les distributions Do et Dy suggéréesl’
pour représenter ’objet et le fond respectivementl'sont les suivantes :

Po M Ps
D — ..., = 4
O PS7 PS7 7PS (3 )
Dy - Ps+1 Ps+2 PN-1 (3.5)

1-P’1-P  1-P,

ou P, = Zpi.
1=0

LCette image est décrite & la page 58.



Chapitre 3

Segmentation floue par seuillage

Dans la section 2.1.3 (page 7) nous avons introduit le seuillage d’une image.
Dans ce chapitre on va tout d’abord faire un survol des méthodes traditionnelles
de seuillagel'basées sur des criteres d’entropiel’d’anisotropiel’de l'erreur et de la
variance associées a la séparation des pixels en classes.

Deuxiemement nous allons présenter des méthodes utilisant la notion d’ensemble
flou. L’apport de la logique floue en segmentation d’images a déja été abordée dans
la section 2.4.5 (page 29).

De nouvelles approches utilisant la notion d’entropie floue seront proposées dans
la suite. Les méthodes seront comparées et une coopération entre les techniques
floues et non floues de seuillage est suggérée dans le but de détecter les entités dans
des images cytologiques réputées étre difficiles a segmenter.

3.1 Les méthodes traditionnelles de seuillage

Ces méthodes maximisent ou minimisent une fonction qui traduit un critere et
est définie par rapport a la quantité de pixels de chaque niveau de grisI'qui peuvent
étre placés dans les classes suivant lesquelles 'image a été partagée. Ce sont alors
des criteres basés sur 'histogramme des niveaux de gris de 'image. Voir: [53]I'[57]T
[65]T'[87]1'[96] ou [97].

Nous présentons dans la suite quelques unes de ces méthodes.

3.1.1 Maximisation de ’entropie a posterior:

Soit [ une image composée de M pixelsI'représentés sur N niveaux de gris. Soit
fi la fréquence de chacun des N niveaux de gris et p; = f;/M la probabilité associée
a chacun de ces niveaux.

La formule (2.3) nous fournit ’entropie a priori de I. Apres sa binarisationl'cette
image sera partagée en deux classesI'notées [; et [, par un seuil s. La probabilité
associée a chacune des ces classes est:

39
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Pyramides floues

Une méthode hiérarchique pour localiser des courbes de longueur importante dans
une image en utilisant pour cela une structure pyramidale symbolique est présentée
dans [11]. Les notions de relation flouel'division et fusion floues et fermeture floue
sont utilisées dans cette approche.

Une structure pyramidale ayant pour but de construire la pyramide floue des ca-
ractéristiques utilisant des fenétres circulaires et des secteurs est présentée dans [68].

2.5 Commentaires

Dans ce chapitre nous avons présenté les notions qui servent de base aux déve-
loppements des prochains chapitres.

Une coopération entre les entropies classique et floue est présentée au chapitre 3
dans le but de seuiller des images. La théorie des graphes est utilisée au chapitre 4
comme fondement de la construction des pyramides irrégulieres. Dans le chapitre 51"
la notion de “graphe flou” est utilisée lors du développement des pyramides floues.
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avoir a prendre la décision prématurément. Le “Fuzzy-C Means (FCM)” [8] est
un algorithme itératit de classification floue. Dans cet algorithmel'lors de la prise
de décisionI'chaque élément est affecté définitivement a la classe pour laquelle son
degré d’appartenance est maximal.

L’algorithme “Fuzzy-C Means - FCM” est présenté dans la section 3.2.5. Les
méthodes floues de classification (supervisées ou non)I'principalement 1’algorithme
“FCM” ont été étudiées par plusieurs auteurs. Ci-dessous nous citons quelques uns
des résultats obtenus.

Deux opérateurs flous de détection de contours ont été proposés dans [64]. Le
principe de ces opérateurs est de réaliserI'pour chaque pixell'dans la classe ou son
degré d’appartenance est maximallles variations maximale et moyenne par rapport
a ses voisins. Un seuil sera utilisé pour la prise en compte ou non du pixel comme
un élément de contour.

Une extension de ’algorithme “FCM” en utilisant un classifieur qui procede par
focalisation graduelle en prenant en compte le voisinage spatial de chaque pixel est
présentée dans [19].

Une étude de ’apport du contexte en segmentation non supervisée d’imagesl'dans
le cas d’un modele statistique incluant des classes floues est présentée dans [23].

Une méthode pour la classification supervisée d’objets utilisant la détection floue
de frontieres au moyen des opérateurs min et max est présentée dans [33].

Un critere pour trouver le nombre optimal de classes dans 1’algorithme “FCM”T’
basé sur la séparabilité et la compacité des classes possiblesl'est proposé dans [126].

La théorie des possibilités utilisée avec ’analyse de classesI'dans le but de sélec-
tioner les variables les plus significatives dans une base de données multidimension-
nellesT'est proposée dans [35].

Une coopération basée sur le seuillage et ’algorithme “FCM” [67] a été proposée
dans le but de segmenter des images en couleurs.

Dans [90] I'étude d’une technique de seuillage fondée sur la compacité floue est
présentée. Une formulation mathématique qui établit les criteres de choix de la
fonction d’appartenance dans une fenétre d’incertitude est présentée dans [85].

Segmentation floue par division et fusion

Dans les approches de segmentation par division et fusionl''image initiale est
partitionnée en régions qui peuvent ou non fusionner selon un critere d’homogénéité.
En logique floue chaque région est représentée par un ensemble flou. Fusionner deux
régions qui satisfassent un critere de similarité donné equivaut a fusionner deux
sous-ensembles flous pq et pyl'c.a.d. a combiner ses fonctions d’appartenance dans
une nouvelle fonction au moyen d’un opérateur [103]. Cet opérateur peut étrel'par
exemplelle max ou alors 1 — (1 — p1) - (1 — p2)'qui peut étre écrit autrement comme
Pt e — phr - 2.

Dans [41] il a été développé un processus de segmentation par croissance de
régionsl'utilisant des concepts flous et des procédures de retour arriere (“backtrack”).
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Les concepts d’érosion et de dilatation ont été adaptés au cas d’une image définie
par la fonction d’appartenance floue g comme suit :

Définition 63 L’érosion floue d’un ensemble de fonction d’appartenance u par
un €élément structurant binaire B est définie par “fuzzification” a partir des érodés
binaires des coupes de hauteur o de p par B:

1

I16B= inf [pa(y)]da (2.43)

0 YEBe
ot, pour alléger Uécriture, p, = {x € X|pa(z) = 1}.

Le calcul en un point x quelconque de I donne:

(16 B)(e) = inf [u(y)] (2.44)

yeB.r
Définition 64 La dilatation floue d’un ensemble de fonction d’appartenance u
par un €lément structurant binaire B est définie par la “fuzzification” de la dilatation
binaire, construite a partir de l'ensemble des coupes de hauteur o de p dilatées par

B:

1

I®&B=] sup [paly)]da (2.45)

0 yeB.r

Le calcul en un point x quelconque de I donne:

(L& B)(x) = sup [)]- (2.46)

Dans le cas ou B est un disque de rayon 6I'on remplace le degré d’appartenance
d’un point & par I'infime (ou par le supréme au si 'opération réalisée est la dilatation)
des degrés d’appartenance des points situés a une distance inférieure a ¢ de .

D’autres options pour définir la dilatation et 1’érosion floues sont proposées dans [17].
Une étude des différentes manieres de construir une morphologie mathématique floue
est présentée dans [18].

Une technique fondée sur la morpholgie mathématique floue ayant pour but la
restauration et la récupération de propriétés structurales d’images astronomiques
est proposée dans [72].

Extension de la logique floue aux méthodes de classification

Les méthodes de classification non supervisées consistent a partitionner un en-
semble d’éléments en un nombre donné de classes en optimisant une fonction objectif.
Chaque classe de la partition possede un centre de gravité (prototype de la classe).
Dans I’approche flouel'on calcule les valeurs d’appartenance de chaque élément a
chacune des classes itérativement jusqu’a 'optimisation d’un critere. De cette ma-
niere chaque élément peut appartenir a plusieurs classes avec un degré plus ou moins
fort'permettant de conserver longtemps un volume d’information important sans
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Des résultats a propos de la concavité et de la convexité dans les ensembles flous
sont présentés dans [29] ou [47]. Dans [86] une étude concernant la connexité floue
et les fonctions continues dans les images est faite.

Ensembles flous et morphologie mathématique

La morphologie mathématique est connue pour ses relations ensemblistes entre
I’ensemble X & analyser (dans notre cas['une image) et un élément structurant '
B que 'on fait varier selon les besoins de 1’analyse. Ces relations sont en effet a la
base des opérateurs morphologiques élémentaires que sont 1’érosion et la dilatation.

Soit B un élément structurant et I une image. Pour tout point « de I'image I on
note B, la translation de B en z.

Sur une image binaire on peut définir I’érosion et la dilatation comme suit [112]:

Définition 61 L’érosion de l'image I par le disque B est 'ensemble des points x
de I sur lesquels on peut faire coincider le centre de B quand B est inclus dans 1.

leB={zel:B,Cl} (2.38)
L’opération duale de I’érosion est la dilatation.

Définition 62 La dilatation d’une image est ['ensemble des points x de I tels que
le disque B centré en x a au moins un point en commun avec 1.

IGoB={zel:B,NI%0} (2.39)

ConsidéronsI'pour une image a niveaux de grisI'f : N x N — N la fonction image
et x un point de N2. L’érosion et la dilatation sont définis comme suit :

16 B)(x) = min [f(y)] (2.40)
(I B)(z) = max [f(y)] (2.41)
(2.42)

L’érosion et la dilatation d’une image reviennent alors a remplacer chaque point
de 'image par le minimum et le maximum respectivement sur une fenétre centrée
sur ce point.

A partir de ces définitions de base de la morphologie mathématiquel’d’autres
opérateurs peuvent étre définisI'comme par exemple: 'ouverture et la fermeture.
Des techniques de segmentation d’images utilisent ces deux derniers opérateurs [71].

12Un élément structurant est un sous-ensemble de R™. Dans le cas des images, n vaut 2.
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Définition 57 La compacité d’un ensemble flou p ayant une surface o(p) et un
périmeétre p(p) est définie par:

a(p)
p*(p)

PhysiquementI'la compacité est la fraction du maximum de surface occupée par
I’objet de périmetre p.

Comp(u) = (2.33)

Un algorithme reposant sur la minimisation de la compacité flouel'qui a par
but de trouver les squelettes flou et non-flou d’une image donnéel'a été développé
dans [891'90]. Dans [116] une méthode de seuillage qui utilise la mesure de compacité
floue présentée ci-dessus est développée.

Définition 58 La hauteur et la largeur d’un ensemble flou u sont ses projections
sur des lignes verticale et horizontale respectivement.

M) = [Imax (e, y)ldy (2.34)

wip) = [Imaxu(e,y)lda (2.35)

Y

ot les intégrales sont calculées sur une région telle que p(x,y) # 0

L’utilisation de disques flous pour la représentation d’images au moyen de leurs
axes médians (squelettes) est proposée dans [91].

Connexité dans les ensembles flous

Les opérateurs ensemblistes simples se généralisent aisément au cas des ensembles
flousI'en revanchel'il n’en va pas de méme pour la connexité. La notion de connexité
des ensembles binaires se généralise au cas flou en degré de connexité. Nous pré-
sentons ensuite quelques définitions concernant la connexité dans les ensembles
flous [100I'1031'102]. Ces concepts seront utiles lors de la présentation des pyra-
mides floues au chapitre 5.

Définition 59 Le degré de connexité enire deux points P el () quelconques d’un
ensemble flou w est défini par [103] :

CulP, Q) = max L@g N(Pi)] (2.36)
oti Lpg =[P1,---, P, est un chemin de P =P, a Q = P, dans X.
Nous disons que P et () sont connectés dans p si C,(P, Q) > min{u(P), p(Q)}.

La relation entre le colit de connexion ¥, et le degré de connexité €', entre deux
éléments P et () de X est représentée par ¥, =1 — C,, [16].

Définition 60 Dans un ensemble flou u la composante connexe floue associée
a un point Q) est 'ensemble flou de fonction d’appartenance u':

pu(@)=Cu(PQ) VPEX (2.37)
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2

1/2

WX) = G 2 () - pas(0)*- 1) (2:29)
HF(X) = o 3 [S(x (i) - £(0) (230)

Dans les méthodes de segmentation par seuillagelle but est de trouver le meilleur
seuil permettant d’extraire les objets de I'image. Fn raisonnant avec la logique flouel’
I'objectif est trouver la valeur seuil qui minimise I'incertitude associée a 'image.
Cette incertitude peut étre déterminée par un des indices de flou présentés ci-dessus.
Dans la section 3.2 nous allons étudier cette technique en détails.

Un algorithme pour seuiller une image fondé sur le concept d’entropie floue et
sur le principe de 'entropie maximum étendu est présenté dans [66].

Il est présenté dans [52] un algorithme utilisant un raisonnement floul'pour la dé-
tection de frontieres dans des images en couleur. Une autre méthode de segmentation
floue envisageant la détection des frontieres est présentée dans [123].

Mesures de divergence floue et probabilités d’événements flous sont utilisées dans [9]
pour seuiller une image. Ces algorithmes sont présentés en détails dans la section 3.2.

Géométrie floue

Plusieurs concepts et propriétés géométriques venus de la théorie classique des
ensembles ont été généralisés au cas flou dans [100I'1011103I'107]. Pour simplifier
leurs présentations nous noterons la fonction d’appartenance px(#m,,) par g tout
simplement.

Considérons que le support de I'ensemble flou en question est borné et que ses
sous-ensembles sont constants par morceaux (“piecewise constant set”).

Définition 55 La surface d’un ensemble flou p est définie par:

alp) = [ n (2.31)

ou 'intégrale est calculée sur une région telle que p # 0. Lorsque p est constant par
morceauxI' X forme une partition X = UXZ' telle que Va € X, pu(x) = ;. Dans ce

K3
casl'a(p) est la somme des surfaces de ces morceaux (régions) ou p a des valeurs
constantes pondérées par ces dernieresl'et la frontiere entre deux morceaux X; et
X est une réunion d’arcs rectifiables A;;;,. Le périmetre de y est alors défini par:

Définition 56 Le périmétre d’un ensemble flou y est défini par:
ple) = Do = gl | Aual (2.32)
0,7, k
1<)
ot |Aji| est la longueur de Uare joignant les deux régions i et j ayant pour valeurs
i el p; respectivement.
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di(A, A)

> lpale) = pi(e)]

rzeX

> HanilT) (2.22)

rzeX

’Vq(A) = —dq(AHZl)

= =5 2 [(pal2) = pal))?]

rzeX

n(A) =

S 33|

1/2

(2.23)

Pour évaluer I’ambiguité associée a un ensemble flou il est aussi possible d’utiliser
la mesure d’information classique d’entropie adaptée au cas flou '°. L’incertitude
de nature floue (et non plus de nature aléatoirel'comme en (2.3)) dans un ensemble
flou A peut étre mesurée par [34]:

HE(A) = 3 & Slaa)

= L S @) (o) + (1= pa(e) In(l — pa(e))] (2:21)

nln2xeA

ou S est appelée la fonction de Shannon.
Dans le cas d’une image X de dimensions M x NT'ces fonctions se traduisent par:

WX = gy 2 2 () (225)
WX = g 2 2 (e - s 220
HF(X) = m > 3 S(ax(amn) (2.27)

Soit f la fonction qui associe a chaque niveau de gris ¢ (0 < ¢ < M) le nombre
d’occurrences f(¢) du niveau ¢ (définition 1)I'les mesures floues (2.25)' (2.26) et
(2.27) peuvent s’écrire comme suit :

W) = o Ylrax(e) - £ (228)

K3

107, entropie floue peut avoir une interprétation complétement différente de I’entropie classique,
car elle n’est fondée sur aucun concept probabilistique.

N incertitude peut étre aussi interprétée comme la quantité d’information obtenue, conformé-
ment a ce qui a été dit dans la section 2.2.2.
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En logique flouel'otu un élément peut appartenir a plusieurs classes en méme
tempslla condition 2 (page 7) référente a la partition d’une image X en régions X;
n’est pasl'en générall'vérifiée.

Indices de flou appliqués aux méthodes de seuillage

Soit une image X de dimensions M x NIreprésentée sur L niveaux de grisI'notée:

meM neN

o px(@mys) € [0,1] représente le degré de brillance du pixel (m,n) d’intensité .
Pour évaluer 'ambiguité associée aux niveaux de gris présents dans 'image X1'par
la valeur d’un indice de floul'plusieurs mesures existent. Ces mesures prennent en
compte la distance entre 'ensemble flou X et ensemble ordinaire X le plus proche.
Cet ensemble ordinaire est tel que:

~ )1 ostopx(zm,) > 0.5

Définition 52 L indice de flou d’un ensemble A ayant n points est défini comme
suit [55]:

Y(A) = nk d(A, A) (2.19)
ot d(A,zzl) est la distance entre A et le sous-ensemble ordinaire A le plus proche.
A est donné par Uéquation (2.18), et k est une constante positive de normalisation
dont la valeur dépend du type de distance utilisée.

Définition 53 La distance euclidienne entre deux ensembles flous py et po sur

X est définie par [55]:

Nh/@ Z |,U1 )| (2-20)

rzeX

Définition 54 La distance quadratique entre deux ensembles flous py et pg sur

X est définie par [55]:

1/2

dy(pr, p2) = | D (pa(2) — pa(2))? (2.21)

zeX

D’autres distances sont proposées dans [1051'102].

Plusieurs indices de flou ont été développés selon plusieurs distances existantes. La
distance Euclidienne (définition 53) équivaut a utiliser & = 0.5 dans 1’équation (2.19)
et la distance quadratique (définition 54) équivaut a utiliser k& = 1. Les indices de
flou d’un ensemble A correspondant a ces distances sont l'indice de flou linéaire
1(A) et 'indice de flou quadratique ~,(A)'qui s’écrivent :
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Définition 51 Pour toute valeur o € [0, 1] le sous-ensemble de niveau a, A, °
d’un ensemble flou A de X est Uensemble {x € X tel que pa(x) > a}, de fonction
caractéristique :

X4, = 1 si et seulement si pas(x) > « (2.16)

A partir de ’ensemble flou A de 'exemple 7 on peut construire: Aqs = {20,60}
ou Ag4 = {20,40,60}.

Nous pouvons remarquer que pour a = 0 on a toujours Ag = X et pour a = 1T’
A1 = noy(A).

Si A et B sont deux ensembles flousl'les propriétés suivantes sont vérifiées:
- (AN B)s=AsNBy;
- (AUB), = A, UB,;

—s1 ACB alors A, CB,.

2.4.4 D’autres outils flous

En faitl'le développement de la logique floue va beaucoup plus loin que les
quelques éléments présentés. Nous pouvons citer encorel’sans étre exhaustifs : les opé-
rations algébriques sur ensembles flousl'le principe d’extensionl'les relations flouesI’
la théorie des possibilitésl'les variables linguistiques et les propositions floues.

2.4.5 Logique floue en segmentation d’images

Nous pouvons trouver 'incertitude et I'imprécision a tous les niveaux d’un sys-
teme de traitementI'd’analyse et d’interprétation d’images. Ce genre d’information
“incomplete” peut étre présente soit au niveau de I'image bidimensionnelle formée
a partir de la projection d’une scene réelle a trois dimensionsl'soit au niveau de la
précision et de la manipulation des instruments qui sont toujours sujets a des er-
reurs. Sans vouloir étre exhaustifsI'nous pouvons aussi dire que lorsqu’il faut porter
un jugement sur un résultatl'ce jugement étant souvent subjectifl'I'incertitude est
présente.

Avoir un modele mathématique qui sache appréhender ce genre d’information
incertaine et imprécise a un niveau quelconque d’un systeme de visionl'qui puisse
controler sa propagation et pouvoir en tirer profit aux niveaux suivants peut étre
alors intéressant. En pensant de cette manierel'plusieurs auteurs ont essayé de créer
les moyens nécessaires a l'application de la logique floue en analyse d’images. Une
discussion a propos de I’état de ’art des méthodologies et des algorithmes qui utili-
sent la logique floue dans le domaine de la reconnaissance des formes est présentée
dans [93]. Nous nous intéressons surtout aux applications concernant la segmenta-
tion d’images.

9Ce sous-ensemble est aussi connu comme a-coupe.
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Il est possible de définir ces opérations autrement qu’au moyen des opérateurs
“max”I"“min” et de la complémentation a 1I'mais ce choix se justifie par le fait qu’il
préserve toute la structure de la théorie classique des ensembles. Voici des propriétés
classiques préservées lorsqu’on considere les ensembles AI'B et C' flous:

— commutativité: AUB=BUA et ANB=BNA;

— associativité: (AUB)UC =AU (BUC) et (ANB)NC=AN(BNC);
— distributivité: AU(BNC) = (AUB)N(AUC) et AN(BUC) = (ANB)U(ANC);
— AU =A et AUX =X;

—ANP=0 et ANX=A;

-~ AUBDADANB;

— |A|+ |B|=|ANB|+|AUB|;

- [A]+ [A] = [X];
- A=A

- AUB=ANB;
- ANB=AUB.

Voici des propriétés classiques qui ne se vérifient pas toujours quand on travaille
avec des ensembles flous:

~ANA=10;
- AUA=X.

Exemple 7 Soit A= 1/20 + 0.3/30 + 0.4/40 et B= 0.3/30 + 0.6/60 deux en-
sembles flous définis sur X = {20,30,40,50,60}. Les opérations définies dans cette
section nous donnent comme résultat: AU B = 1/20 + 0.3/30 4+ 0.4/40 + 0.6/60,
ANB=0.3/30, A =0.7/30 +0.6/40 + 1/50 + 1/60 ; B = 1/20 4+ 0.7/30 + 1/40 +
1/50 + 0.4/60.

2.4.3 Les a-coupes des ensembles flous

Il peut étre intéressant de se référer a des ensembles ordinaires comme une ap-
proximation classique a un ensemble flou donnél'surtout pour la prise de décisionI’
lorsqu’on est obligé de faire de la “defuzzification”. La maniere la plus simple de faire
cela est de fixer un seuil o dans I’ensemble flou A de maniere a accepter seulement
les éléments qui possedent un degré d’appartenance a A supérieur ou égal a a.
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Apres cette vision de base de la théorie des ensembles flousI’on va présenter
avec rigueur quelques uns de ses éléments méthodologiques. Commencons par ses
opérations ensemblistes.

2.4.2 Opérations sur les ensembles flous

Pour pouvoir manipuler les ensembles flousI'il a fallu généraliser les opérations en-
semblistes classiques. Considérons pour les prochaines définitionsI'proposées dans [127]T
que A et B sont deux ensembles flous définis dans X.

Définition 46 A et B sonl égaux si
palz)=pp(x) Vee X (2.11)

Définition 47 Le complément A° (ou A) de A par rapport @ X est défini par la
fonction d’appartenance suivante :

pile) =1—pa(z) Vee X (2.12)
Définition 48 A est tnclus dans B si et seulement si
palz) <pple) Yee X (2.13)

Définition 49 L’union de A et B est [’ensemble flou ayant la fonction d’apparte-
nance suivante :

pauvp(w) = max{pua(z), pp(x)} Vee X (2.14)

Définition 50 L intersection de A el B est ['ensemble flou ayant la fonction d’ap-
partenance suivante :

pans(x) = min{pa(x), pp(x)} Ve e X (2.15)

Il semble étre naturel de dire que deux ensembles flous sont égaux si leurs fonctions
d’appartenance prennent la méme valeur en tout point de X (voir définition 46).
La complémentation (définition 47)I'comme elle a été présentéel'semble aussi étre
naturelle. Essayons maintenant d’interpréter I'inclusion (définition 48)I'T"union (dé-
finition 49) et 'intersection (définition 50) comme elles ont été définies.

La définition 48 nous dit que chaque élément qui appartient a AI'A étant inclus
dans Bl'appartient a B au moins de la méme facon qu’il appartient a A. Tout
d’abordl’'un élément x € X appartient a A U B §’il appartient a A ou a B. Pour
que cet élément x appartienne a AN B il faut qu’il soit dans A et B. En définissant
I'union comme le “max”I'on détecte le plus petit ensemble flou qui contient A et B.
En définissant l'intersection comme le “min”T'on détecte le plus grand ensemble flou
qui est contenu dans A et B. De cette faconI'un ensemble flou qui contient A et B
contient A U BI'qui a son tour contient AN B.



26 CHAPITRE 2. NOTIONS DE BASE

Voici la notation normalement adoptée pour représenter le sous-ensemble flou A

de X :

A= / palz)/x si A est infini
X
A= pa(x)/z si A est fini (2.6)

z€X

Le symbole “+” dans la représentation d’un ensemble flou A fini dénote "opéra-
tion union.

Il existe plusieurs définitions qui servent a mieux décrire un ensemble flou en
fonction de ses caractéristiques. Nous allons les présenter maintenant. Pour celal’
considérons A un sous-ensemble flou de ’ensemble de référence X et p4 sa fonction
d’appartenance.

Définition 41 Le support supp(A) de A est le sous-ensemble classique de X tel
que ses éléments appartiennent au moins un peu a A.

supp(A) = {z € X[ua(z) > 0} (2.7)

Définition 42 La hauteur h(A) de A est le degré le plus fort avec lequel un élément
de X appartient a A.

h(A) = sup jua() (2.8)

rzeX

Définition 43 A est dit normalisé s’il existe au moins un élément de X qui lui
appartienne de facon absolue (c.a.d. avec un degré d’appartenance égal a 1). Par
conséquent, A est normalisé si sa hauteur est égale a 1.

Définition 44 Le noyau noy(A) de A est composé par tous les éléments de X qui
appartiennent a A de fagon absolue.

noy(A) = {r € Xlua(e) = 1) (29)
Définition 45 Lorsque X est fini, on définit la cardinalité |A| de A comme étant

le degré global avec lequel les éléments de X appartiennent a A.
A= Y pale) (2.10)
zeX
Exemple 6 Soit X;={20,30,40}, X2={30,60,90} et A défini dans X; et X5 en
utilisant :
1 st < 25
palz) = 0 st x> 70
x/100  sinon

On a alors A= 1/20 + 0.3/30 + 0.4/40 si Uensemble de référence est Xy et A=
0.3/30 + 0.6/60 + 0/90 = 0.3/30 + 0.6/60 si l'ensemble de référence utilisé est
Xs. Dans le premier cas on a supp(A)=X1, |A|= 1.7 et A est normalisé. Dans le
deuzieme cas, h(A)=0.6, supp(A)={30,60} et |A|= 0.9. Remarquons que noy(A)=0
par rapport a Xy et noy(A)={20} par rapport a X;.



24. LA LOGIQUE FLOUE 25

similaires.

Les informations qu’on recoit peuvent étre aussi entachées d’une certaine incer-
titude. Voici des phrases qui sont entachées d’incertitude: M. Dubul'qui n’a que 46
ansl'“ne doit pas” encore étre a la retraite. “Il est possible” qu’il neige puisque la
température est descendue vers zéro degré.

Les incertitudes font aussi partie du monde scientifique ; par exemplel'lorsqu’on
dit “il est fort probable que les cellules rentrent en mitose dans une demi-heure”.

Il n’est pas difficile de trouver une situation attachée d’incertitude et d’imprécision
en meéme temps. Pour cela il suffit de dire “il est possible que nous ayons un léger
retard”. Qu’est-ce que c’est un léger retard? Quelle est la possibilité de produire ce
retard? Remarquons que la derniere question ne porte pas sur la probabilité d’un
léger retard'mais sur sa possibilité.

L’étre humain est habitué a utiliser des informations entachées d’incertitude et
d’imprécision dans la vie de tous les jours. Il utilise ces informations incompletesl’
raisonne avec elles et prend des décisions. Dans le domaine scientifiquel’il a été
nécessaire de créer une logique que admette des valeurs de vérité en dehors de ’en-
semble {vrai, fauz} pour pouvoir tenir compte et manipuler ce genre d’information
incomplete.

Contrairement a la logique classiquel'les logiques multivalentes permettent de
manipuler d’autres valeurs de vérité que le “vrai” et le “faux” absolus.

L’incertain a été abordé par la notion de probabilité des le XV II¢ siecle mais
celle-ci ne permet pas de traiter des croyances subjectives et dans certains casl'il est
aussi naturel a 'lhomme de traiter des données affectées d’incertitude que d’utiliser
des criteres subjectifsI'"donc imprécis.

Lukasiewicz propose en 1920 une logique ayant les trois valeurs de vérité sui-
vantes: “vrai”l “faux” et “doute”. Ces valeursl'qui étaient représentées par 'en-
semble {0I110.5}T'ont été ensuite étendues a l'intervalle [011].

Néanmoins c’est Zadeh [127] quil'a partir de 'idée d’appartenance partielle d'un
élément a plusieurs classesl'a formellement introduit en 1965 la logique floue.

Cette logique permet de modéliser les connaissances incertaines et imprécises a
travers les ensembles flous. Voyons maintenant les concepts de base de la théorie des
ensembles flous.

2.4.1 La théorie des ensembles flous

Définition 40 Etant donné un ensemble de référence X, un sous-ensemble flou
A de X est défini par une fonction d’appartenance p, qui associe a chaque
élément « de X, son degré d’appartenance pa(x) a A, compris entre 0 et 1:

pa: X —[0,1]. (2.5)

Le sous-ensemble flou A est un sous-ensemble classique de X lorsque p4 ne prend
que des valeurs 0 et 1. Plus pa(x) tend vers 1I'plus x appartient a A.
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F1G. 2.9 - (a) Graphe sans noyau et (b) graphe avec deux noyaux ({113} ou {211}).

2.3.4 Les graphes en analyse d’images

Les graphes jouent un role important dans le contexte du processus d’analyse
d’images. Ils sont utilisés pour la représentation topologique de la scene étudiée. Dans
ce casl'les sommets correspondent aux régions dans la scene et les arétes décrivent
les relations de voisinage entre ces régions. En outrel'des relations de similarité entre
des régions voisines peuvent étre représentées par la simple pondération des arétes.

Les graphes de Delaunayl'de Gabriell'de voisinage relatif et de Voronoi peuvent
étre utilisés pour représenter des images (voir par exemple [271'45])'comme cela a
déja été mentionné dans la section 2.1.3.

Les forts liens entre la morphologie mathématique ® et les graphes sont présentés
dans [45]I'[120]T121] ou [122]. L’érosion et la dilatationl'les deux opérateurs de base
de la morphologie mathématiquel'seront utilisés dans le chapitre 3 pour améliorer
les résultats obtenus a partir du seuillage des images étudiées.

Le chapitre 4 est dédié a la segmentation d’images par des approches pyramidales.
Dans ces approchesIT’image est représentée par un graphel'qui peu a peu se contracte
a 'aide du choix d’un ensemble de sommets survivants. Les relations entre deux
niveaux successifs de la pyramide sont représentées a travers un graphe biparti.
Pour optimiser ce processus de contraction il est possible utiliser ’arbre de poids
minimum défini sur le graphe représentant l'image [75]. Une nouvelle technique
utilisant['cette fois-cil'la structure d’un graphe flou est proposée dans le chapitre 5
pour donner plus de souplesse a I'algorithme de segmentation basé sur la structure
pyramidale.

2.4 La logique floue

Dans la vie de tous les joursl'nous nous trouvons dans des situations ou les
informations dont nous disposons ne sont pas toujours précises. Un exemple de
cette imprécisionl'qui peut nous arriver assez souventl'c’est quand quelqu’un nous
dit “je vais rentrer tard ce soir”. Une autre situation imprécise peut étre remarquée
dans une simple conversation ou une personne dit qu’elle n’a pas payé “trop cher”
pour un livre de cuisine.

Des imprécisions peuvent étre aussi vues dans le domaine de la science; par
exemplellorsqu’on veut établir une valeur qui caractérise combien deux formes sont

8Les notions de base de la morphologie mathématique sont présentées dans la section 2.4.5.
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dominant minimum car la cardinalité de Sy est supérieure a celles de Ss['et de
Ss = {1,6,7}. Ce dernierI'montré dans la figure 2.8(f) est un ensemble dominant
minimum et un stable mazimal.

SeRsiit

@ G(VE (b) S;=(3.7} (c) Sp={345,6)

1T PO
—0O O

0 —O—®

(d) S3={24.68} © S={1357.9 () S5={16,7}

FiGg. 2.8 - (a) Un graphel’(b) un ensemble stable S; = {3,7}I'(c) un ensemble
dominant Sy = {3,4,5,6}I'(d) un ensemble dominant minimal S5 = {2,4,6,8} qui
est aussi un ensemble stable maximall'(e) un ensemble dominant Sy = {1,3,5,7,9}
qui est aussi un ensemble stable maximum et (f) un ensemble dominant minimum
Ss = {1,6,7} qui est aussi un ensemble stable maximal.

Définition 39 Etant donné un graphe orienté G(V,U) on dit que U'ensemble N C 'V
est un noyau si N est a la fois stable et absorbant; on a donc;

M(z)NN=0 VaeN (Stable)
IT(z)NN#0 Vae X\N (Absorbant)

Voici quelques propriétés a propos des noyaux dont les preuves peuvent étre
trouvées dans [3];

P1 Si N est un noyaul'c’est aussi un ensemble stable mazimum et un ensemble
absorbant minimum ;

P2 G/(V, A) sans circuit admet un noyau ; en outrel'ce noyau est unique;
P3 G/(V, A) sans circuit d’ordre impair admet un noyau (pas nécessairement unique).

Ces propriétés nous montrent que tous les graphes ne possedent pas de noyauxI’
comme celui de la figure 2.9(a)l'ou alors'il peut arriver qu’un noyau ne soit pas
uniquel’comme dans la figure 2.9(b).
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F1G. 2.7 - Le méme arbre que celui de la figure 2.6(a) représenté autrement.

Définition 37 Un ensemble S de sommets d’un graphe G(V,U) est absorbant si
Ifz) N S £ 0 Va € X\ S

Définition 38 Etant donné un graphe G(X,E) et une propriété P sur un sous-
ensemble S des sommets de X ou de arétes de F, nous disons que:

(a) S est minimal par rapport a P si, quel que soit U'élément que l'on enléve, P
n’est plus vérifi€ ; autrement dit, st S ne posséde aucun sous-ensemble propre
qui vérifie P.

(b) S est mazimal par rapport a P si, quel que soit U'élément de X\S que lon
rajoute, P n’est plus vérifié ; autrement dit, st S n’est pas un sous-ensemble
propre d’un ensemble qui vérifie P.

(c) S est mintmum par rapport a P s’il est de cardinalité minimale parmi les
sous-ensembles minimaux qui vérifient P.

(d) S est mazimum par rapport a P s’il est de cardinalité maximale parmi les
sous-ensembles maximauxr qui vérifient P.

Les figures 2.8(a-f) illustrent ces principes. A partir du graphe G(V,E) de la
figure 2.8(a) on obtient S; = {3,7}['montré dans la figure 2.8(b)['qui représente
un ensemble stable et Sy = {3,4,5,6}'montré dans la figure 2.8(c)['qui représente
un ensemble dominant (les fleches ont le seul objectif de montrer les relations de
dominance). Remarquons que S n’est pas un stable maximal car les sommets 115
et 9 peuvent étre rajoutés a Sy sans casser sa stabilité. S; n’est pasl'non plusl’
un ensemble dominant car ces mémes sommets 1I'5I"et 9 ne sont voisins ni du
sommet 3I'ni du sommet 7. S; n’est pas un ensemble dominant minimal car ’on
peut enlever le sommet 3 et il reste encore dominant. On définit S; = {2,4,6, 8}
(figure 2.8(d)) qui est un ensemble dominant minimal et stable simultanément. Il
est alors un stable mazimal dans G(V, E) (car il n’est pas possible d’y mettre un
autre élément sans casser sa condition de stabilité)I'mais pas forcément un stable
maximum. [’ensemble stable mazimum est Sy = {1,3,5,7,9} (voir figure 2.8(e)) qui
a son tour est un ensemble dominant minimal (car il n’est pas possible d’enlever
un de ses éléments sans casser sa condition de dominance)l'mais pas un ensemble
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b B S

@ (b)

F1G. 2.6 - (a) Un arbre et (b) une arborescence de racine “a”.

Définition 32 Etant donné un graphe G(X,E), un transversal est un sous-ensemble
de sommets X' C X tel que chaque aréte de I/ est adjacente a au moins un sommel

de X',

Les arétes (a, b)I'(f, g)let (¢,m) du graphe de la figure 2.6(a) forment un couplage
dans ce graphe. Un transversal dans ce méme graphe est celui formé par les sommets

bI'dlglh et i.

Définition 33 S est un ensemble dominant dans G(V,E) si chaque sommet
de V\S est adjacent a au moins un sommet de S, c.da.d. si chaque sommet qui
n’appartient pas a S posséde au moins un voisin dans S.

I'(z) NS # 0 Va e X\ S

Un ensemble dominant est aussi appelé une couverture des sommets par des som-
mets.

Définition 34 Un ensemble S de sommets d’un graphe G(V,E) est un stable si les
sommets de S sont deux a deux non adjacents dans G(V,E).

Mz)n S =0VYa €8

Théoreme 3 X' est un stable du graphe G(X,FE) si et seulement X\ X' est un trans-
versal.

Définition 35 Un graphe G(X U Y,E) est dit bipartt si l'ensemble des sommets
peut étre partitionné en deux classes X et Y de telle sorte que chaque aréte ait une
de ses extrémités dans une classe et Uautre extrémité dans ['autre.

Les arbres sont des graphes bipartis. L’arbre de la figure 2.6(a) peut étre re-
présenté autrement (voir figure 2.7) de maniere a ce que les ensembles X et YV
soient plus facilement visualisés. Dans cet exemple on a X = {a,g,¢, h,1,¢} et
Y ={b, f,d,j,k,[,m} ou vice versa.

La définition de graphe biparti peut étre généralisée comme suit :

Définition 36 Un graphe est dit k-parts (ou multiparts) si son ensemble de som-
mets admet une partition en k stables.
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fortement connexes © et il existe un arc entre deur composantes fortement connexes
si et seulement si il existe au moins un arc entre un sommet d’une composante et
un sommet de ["autre composante.

2.3.3 Structures définies dans les graphes

Définition 28 Un arbre est un graphe connexe et sans cycle.

Théoreme 2 Dans un graphe G ayant m > 2 sommets, les propriétés suivantes
sont équivalentes et caractérisent un arbre (voir la démonstration dans [109]);

(i) G est connexe et sans cycle.

(i) G est connexe et minimal pour cette propriété.

(iii) G est connexe et posséde m-1 arétes.

(iv) G est sans cycle et maximal pour cette propriété.

(v) G est sans cycle et posséde m-1 arétes.

(vi) Il existe dans G une chaine et une seule joignant tout couple de sommets.

Si les arétes d’un graphe sont pondéréesI'l’arbre de poids minimum dans ce
graphe est le graphe partiel de G qui est un arbre pour lequel la somme des poids
des arétes est minimum. L’arbre de poids minimum peut étre trouvé au moyen
d’un algorithme glouton : tout d’abord on ordonne les arétes par poids décroissantsl’
puis on doit parcourir cette liste. Si l'inclusion d’une aréte forme un cycle dans
le graphe partiel a déterminerl'elle n’est pas acceptéel’dans le cas contrairel'elle
I’est. L’ensemble des arétes retenues forme un arbrel'qui aura un poids minimal. Le
meéme processus peut étre utilisé pour obtenir ’arbre de poids maximumlIil suffit de
changer le signe des poids des arétes.

Définition 29 Un sommet “a” d’un graphe est une racine s’il existe dans G un

chemin joignant “a” a x, pour tout x € X.

Définition 30 Un graphe G ayant deux arcs ou plus est une arborescence de

racine “a”’ si “a” est une racine de G et st GG est un arbre.

Remarquons que le concept d’arborescence est essentiellement orienté car la no-
tion de racine est utilisée dans sa définition. De la nous pouvons conclure que toute
arborescence est un arbrel'mais I'inverse n’est pas toujours vrai. La figure 2.6 montre
un arbre et une arborescence de racine “a” (qui est aussi un arbre).

Définition 31 Elant donné un graphe G(X,E) simple, un couplage est un sous-
ensemble d’arétes B’ C E tel que deux arétes quelconques de I’ ne sont pas adja-
centes.

"La notion de composante fortement connexe est similaire & celle de composante connexe 4 la
différence que ’on associe des arcs et non des arétes
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La relation
xRy <= soit x=yl'soit il existe une chaine joignant x et y
est une relation d’équivalence (réflexivel'symétrique et transitive).

Définition 23 Les partitions de X en Xy, Xs,..., X, induites par ® forment les
composantes connexes de (. (i est dit connexe si p=1.

Définition 24 Un point d’articulation d’un graphe est un sommet dont la sup-
pression augmente le nombre de composantes connexes.

Exemple 5 Le graphe de la figure 2.5(a) est connexe. En supprimant le sommet b
cette propriété n’est plus vérifi€ car il passe de une a trois composantes connexes. Ce
graphe (sans le sommet b) possédant trois composantes connexes est montré dans la
figure 2.5(b). On peut remarquer que si a la place du sommet b on avait supprimé soit
le sommet a, soit le sommet ¢, le nombre de composantes connexes aurait augmentée
d’une unité.

GG T

F1G. 2.5 - (a) Un graphe connexe et (b) un graphe avec trois composantes connexes.

Définition 25 Soit G un graphe planaire connexe, le dual G* de G est le graphe
ou chaque sommet x* correspond a la face x dans G et chaque aréte e* reliant les
sommets * et y* correspond a l'aréte commune aux faces v et y dans G.

Définition 26 Un graphe G/Y contracté de G(X,E) par rapport a Y C X est le
graphe G(X =Y 4+ {y}, — ) ou le sous-ensemble de sommets Y de X est remplacé
par le seul sommet y et les arétes sont de la forme :

- (ij)siie X =Y, jeX—yet(ij)eF;
— (i,y) sit € X =Y et s'il existe j €Y tel que (1,5) € F.

L’opération de contraction de graphes sera utilisée dans le chapitre 4 lors de la
présentation des techniques de segmentation basées sur les pyramides irrégulieres.

Définition 27 On appelle graphe réduit de G, le quotient du graphe G par la
relation de forte-connexité G, = G/R. Les sommets de G, sont les composantes
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Néanmoins si on analyse les degrés de ces mémes sommets, mais dans le graphe
non orienté de la figure 2.3(c), ¢a change ; dg(1) = dg(4) =2 et dg(2) = dg(3) = 3.

Le sommet 4 du graphe de la figure 2.4(a) posséde TE(4) = {1,2,3} et T5(4) =
{1,2,5}. Les voisins du sommet | dans ce méme graphe sont I'c(1) = {2,4}. Le
2-voisinage de ce sommet est T4(1) = {2,3,4,5}.

Définition 18 Un sous-graphe G(X'|E’) de G(X,E) est un graphe pour lequel X’
C X et E7 C FE est composé par les arétes de E qui possédent les deux extrémités

dans X'.

Définition 19 Un graphe partiel G(X,E’°) de G(X,E) est un graphe pour lequel
E’C L

Exemple 4 (Gondran et Minoux [42]) Si G est le graphe représentant les routes de
France, celui qui représente les routes de Bretagne est un sous-graphe et celui qui
représente les routes nationales de France est un graphe partiel. Celut qui représente
alors les routes nationales de Bretagne est un sous-graphe partiel.

Définition 20 Le complémentaire du graphe G(X',E’) en relation au graphe
G(X,E) est le graphe G(X",E”) tel que E" = E\E' ® et V7 contient seulement

les sommets auxquels les arétes de E7 sont incidentes.

NormalementIlorsqu’on parle du complémentaire G” d’un graphe G’ et on ne dit
pas quel est le graphe Gl'on suppose que G est un graphe complet.

Définition 21 Un graphe G est dit planaire s’il est possible de le représenter sur
un plan de sorte que les sommets soient des points distincts et les arétes des courbes
simples qui ne se rencontrent pas en dehors de leurs extrémités.

Comme exemples de graphes planaires nous pouvons citer les arbresl'les arbores-
cences (figures 2.6(a et b)) et les graphes complets ayant au plus 4 sommets.

Théoreme 1 (Kuratowski-1930) Un graphe est planaire si et seulement si il ne
contienl aucun sous-graphe isomorphe ® aux subdivisions du graphe complet a 5
sommets (Ks) ou au graphe biparti complet sur deux groupes de 3 sommets (Ks3).

Définition 22 Un graphe G est dit connexe si, pour toul couple de sommets x et
y dans G, soit x=y, soit il existe une chaine joignant x et y.

5Si A et B sont deux ensembles, A \ B désigne I’ensemble des éléments de A qui n’appartiennent
pas & B.

®Deux graphes G(X, E) et G(X', E') sont isomorphes lorsqu’il existe une bijection entre chaque
sommet z de X et 2’ de X’ telle que l'aréte (2/,y') existe dans G(X’, E') si et seulement si I’aréte
(z,y) existe dans G(X, F).
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[(2E)I{41)I{112)[[211)1{413)] car 'arc (211) se répete. Si on veut transformer 1'un des
ces trois chemins en un circuitl'il suffit d’y rajouter I'arc (312) puisqu’il appartient
alU.

Dans la figure 2.3(b) il existent plusieurs chaines reliant les sommets 1 et 4T
par exemple ; [(112)1[{213)I{312)]IT(112)I{212)] ou [(12)I{2I3)I{311)I{ 112)I{212)]. Les deux
premieres sont élémentaires (et par conséquentI'simples); quant a la troisiemelelle
n’est ni simple ni élémentaire. Remarquons que la troisieme chaine présentée contient

déja un cycle; [(2B3)[[311)I[112)]. C’est un cycle élémentaire.

Définition 15 A tout sommet & du graphe G on associe :

(a) Le degré sortant (demi-degré extérieur) de x; df.(z) = |{u € U tel que v est
Uextrémilé initiale de u}| * ou U est Uensemble d’arcs de G';

b) Le degré entrant (demi-degré intérieur) de x; do(x) = |{u € U tel que x est
( g g 7 dg q
Uextrémité terminale de u}| ou U est Uensemble d’arcs de G;

(¢c) Le degré de x; d(z) = df(x) + da(2) ;

(d) Le degré de & dans un graphe non orienté; d.(z) = |{e € E tel que x est
lune des extrémités de e}| ou E est Uensemble d’arétes de G.

Définition 16 A tout sommet & du graphe G on associe :
(a) L’ensemble des successeurs I'L(z) ={y € X : (z,y) € U};
(b) L’ensemble des prédécesseurs I'g(z) ={y € X : (y,z) e U};

(¢) L'ensemble des voisins I'q(z)={y € X : (z,y) € E};

Définition 17 Un sommet y appartient au 6-voisinage d’un sommet & dans un
graphe G(X,E) si x # y et s’il existe un chemin entre v et y de longueur inférieure
ou €gale a 6, c.a-d. ;

dist(z,y) <6 (2.4)

Exemple 3 Les sommets du graphe de la figure 2.3(b) possédent les degrés suivants ;
db(1) =2, d5(1) =2 et dg(1) = 4;
di(2) =3, d5(2) =3 et da(2) =6 ;
d5(3) =3, d5(3) =3 et dg(3) = 6;

dh(4) =2, d5(4) = 2 et dg(4) = 4.

fou | M| désigne le cardinal de M.
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Définition 10 Un sous-ensemble de sommets K C X dans un graphe G(X,E) tel
que deur sommels quelconques de K sont reliés par une aréte est appelé une clique.

Les sommets 1I'2 et 3 du graphe de la figure 2.3(c) forment une cliquel'notée;
K.

Définition 11 (a) Un chemin de longueur q dans un graphe G(X,U) est une
s€quence d’arcs [(x1,x2), (T2, 23), ..., (041, 2,)] telle que Uextrémité initiale
du premier arc de la séquence est x1, Uextrémité initiale de chacun des autres
arcs de la séquence coincide avec Uextrémité terminale de 'arc précédent et
finalement, Uextrémité terminale du dernier arc de la séquence est x,.

(b) Une chatne de longueur q dans un graphe G(X,E) non orienté est une sé-
quence d’arétes [(x1,12), (T2, x3), ..., (x4—1,2,)] telle que une des extrémités
de la premiere aréte est x1, chaque aréte est liée a [ "aréte précédente par une
extrémité et a Uautre aréte de la séquence par Uautre extrémité, de maniere
que x4 soit li€¢ a la derniére aréte de la séquence.

Définition 12 (a) Un chemin est dit stmple sila séquence d’ares qui le constitue
ne comporte pas plusieurs fois le méme élément.

(b) Un chemin est dit élémentaire si les sommets de (G sont adjacents a deux
arcs du chemin au plus.

(¢) Une chaine dans un graphe non orienté est dite ssmple si la séquence d’arétes
qui la constitue ne comporte pas plusieurs fois le méme élément.

(d) Une chatne dans un graphe non orienté est dite élémentaire si les sommets
de G sont adjacents a deux arétes de la chaine au plus.

Définition 13 (a) Un circust dans un graphe est un chemin simple ot Uextrémité
initiale coincide avec extrémité terminale.

(b) Un cycle dans un graphe non orienté est une chaine simple ou Uextrémité
initiale coincide avec extrémité terminale.

Définition 14 (a) Un circust est dit élémentaire si tout sommet est adjacent
a deux arcs de la séquence au mazimum.

(b) Un cycle dans un graphe non orienté est dit élémentaire si toul sommet est
adjacent a deux arétes de la séquence au mazximum.

Pour illustrer ces définitionsI'rapportons-nous a la figure 2.2(a). Dans ce graphe
nous trouvons plusieurs chemins allant du sommet 2 au sommet 3. Voici deux
d’entre eux; [(2IN)[[1I)I[413)] et [(2D3)[[511)1[412)[[2[1)I{413)]. Le premier chemin
est élémentaire (et par conséquentl'simple)'par contre le deuxieme n’est pas élé-
mentaire (mais il est simple). Un chemin non simple possible seraitI'par exemplel’
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Définition 5 Un graphe G(X,E) est dit non ortenté quand il est défini par un
ensemble X de sommets et un ensemble F d’arétes qui associe a chaque aréte (x;,x;)
les sommels x; el ;.

Définition 6 Un multigraphe est un graphe ou il peut exister plusieurs arétes
entre deux sommets x; et x; donnés.

Définition 7 (a)Un graphe est dit stmple s’il ne posséde ni boucles ni deux arcs
ayant meéme extrémité initiale et méme extrémité terminale.

n graphe non orienté est dit stmple s’il ne possede ni boucles ni deux arétes
b)Un graph enté est dit ple s’il P d bouel d t
ayant les mémes extrémités.

Tous les graphes vus jusqu’a présent sont simples. Les figures 2.4(a et b) mon-
trent deux graphes non simples qui ont été construits a partir des deux graphes de
la figure 2.2. Les graphes non simples sont utilisés normalement pour représenter
plusieurs manieres différentes d’arriver a un point y a partir d’'un point = donné.
C’est le casl'par exemplel'd’un réseau routier ou il existe plusieurs routes qui relient
les villes x et y. Chaque route est représentée par un arc (si elle possede sens unique)

ou par une aréte.

@ (b)

FiG. 2.4 - Deux graphes non simples.

Nous allons maintenant présenter quelques concepts de théorie des graphes.

2.3.2 Notions fondamentales en théorie de graphes
Définition 8 Un graphe simple G(X,U) est dit :
(a) symétrique si V(x,y) € U = (y,x) € U ;
(b) antisymétrique siV(x,y) e U = (y,x) ¢ U ;
Tous les graphes symétriques peuvent étre transformés en graphes non orientés.

Définition 9 Un graphe simple non orienté G(X,E), est dit complet si V,y €
X = laréte (x,y) € E.  Un graphe complet d’ordre n (possédant n sommets) est
note K,,.
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) (b)

Fia. 22 - Deux manieres différentes de représenter le graphe

G({1RBAB ] (12) [ 11211 TT21)[205) [32)[411)[412) [413) [512)I[511) }).

deux sommets x; et x; sont liés dans les deux sens nous pouvons remplacerl'par
raison de commoditélles deux arcs correspondants (x;, ;) et (x;, ;) par une aréte
€;; = (x4,2;) qui associe les deux extrémités sans ordre. Le graphe de 'exemple 1
peut étrelalorsI'représenté autant par celui de la figure 2.2(a) que par celui de la
figure 2.2(b).

Parfoisl'on travaille avec des graphes ou les notions d’extrémité initiale et termi-
nale ne sont pas importantes car a chaque fois que deux sommets sont liésI'ils sont
liés dans les deux sens. Nous pouvons remplacer alors deux arcs symétriques par
I’aréte respective. Voyons un exemple ot on peut se passer de I'utilisation des arcs:

Exemple 2 Représentons chacune des régions de la figure 2.3(a) par un sommet et
créons un arc partant d’une région x; vers la région x; chaque fois que les régions
x; el x; sont voisines. Comme la relation de voisinage est symétrique, a chaque
fois qu'un arc (x;,x;) est créé, son correspondant symétrique (x;,x;) doit étre créé
aussi. Ainsi nous pouvons représenter la relation de voisinage des régions de la
figure 2.3(a) par les graphes représentés dans les figures 2.3(b et ¢). Evidemment
celui qui n'utilise que des arétes est préférable a autre.

o @ @

(@ (b) (©)

F1G. 2.3 - (a) Un graphe et ses représentations utilisant (b) soit des arcsI'(c) soit
des arétes.

Définition 4 Dans un graphe G(X,U) un arc (x;,x;) dont les extrémités coincident
est appelé boucle.
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P4 H(p17p27"'7pk) = H(p17p27"'7pk70)

P 5 H(A,B)= H(A) 4+ H(B) si A et B sont deux expériences indépendantes.

2.2.3 L’entropie en segmentation d’images

Soit une image représentée en N niveaux de gris (0,1,..., N — 1) et composée de
M pixelsI'comme il a été défini dans la section 2.1.1. Soit f; la fréquence de chacun
des N niveaux de gris et p; = f;/M la probabilité associée a chacun de ces niveaux.
D’apres ’équation (2.2)I'la quantité d’information associée a cette source de données
est:

N-1
H(po,p2s- .., pn-1) = — Z pilnp; (2.3)
=0

La notion d’entropie est utilisée en analyse d’images pour segmenter des images de
maniere a maximiser la qualité de I'information retenue. Récemment [73]IT’entropie
spatialel'qui peut mesurer le comportement statistique d’un pixel dans la classe a
laquelle il appartientl’a été proposée pour contréler I’évolution des algorithmes de
classification itératifs.

Nous allons présenter et proposer dans le chapitre 3 quelques méthodes pour
seuiller des images utilisant comme critere la fonction entropie et des variantes.

2.3 Théorie des graphes

“Il est incontestable que les résultats (souvent fort abstraits) obtenus en théorie
des graphes 'ont été - ou du moins leur obtention a-t-elle été grandement facilitée -
parce qu’on peut faire de petits dessins” [109]. C'est cette représentation graphique
facile qui permet une modélisation claire et une compréhension rapide d’un pro-
bleme.

Nous allons maintenant introduire plusieurs concepts qui seront utilisés dans la
suite de ce travail. On essayera de donner toujours des exemples pour illustrer ces
concepts.

2.3.1 Un graphe et ses représentations

Définition 3 Un graphe G(X,U) est défini par un ensemble X de sommets et un
ensemble U d’ares qui associe a chaque arc u = (x;,x;) le sommet x; comme extré-
mité initiale et le sommet x; comme extrémité terminale.

Exemple 1 Soit X = {1,2,3,4,5} et U= {(1,2),(1,4),(2,1),(2,4),(2,5),(3,2),
(4,1),(4,2),(4,3),(5,2),(5,4)}. Le graphe G(X,U) peut étre représenté par la fi-
gure 2.2(a).

Remarquons que dans I'exemple 1 les arcs (1,2) et (2,1) appartiennent a U. La
méme situation existe avec (1,4) et (4,1) et bien d’autres arcs. Dans ces casl'quand
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k
avec Zpi =1, est appelée entropie.
=1

En choisissant la base 2I'l’expression de 'entropie utilise I'incertitude d’une expé-
rience ayant deux événements équiprobables (S = {s1, 3} ou p; = p2 = 0.5) comme
unité de mesure. Cette unité de mesure s’appelle bit (binary unit). La formule (2.1)
donne alors le nombre de bits nécessaires pour coder 1’expérience.

Il faut remarquer que le choix de la base 2 pour le logarithme n’est pas essentiel
car il est possible de passer d’une base a une autre a ’aide de log, b = log,, ¢ - log. b.

La formule (2.1) peut s’exprimer alors (en utilisant comme base pour le logarithme
le nombre d’éléments de S) a un facteur constant presI'comme:

k
H(pi,p2,- .., pr) = —logy kY pilog,, p; (2.2)

=1

Dans la suite de ce travaill'on travaillera avec cette expression sans tenir compte
de la constante.

2.2.2 L’entropie comme mesure d’information

Lorsque nous connaissons le résultat d’une expériencel'nous pouvons aussi étre
intéressés par la quantité d’information qui caractérise ce résultat. Nous voudrons
donc mesurer la quantité d’information que nous recevons lorsqu’une expérience a
eu lieu et que nous connaissons le résultat

Une information est considérée comme telle si et seulement si elle élimine une
certaine incertitudel'd’ou le lien tres étroit entre information et incertitude. On peut
dire que plus I'incertitude est grande au début d’une expériencel’plus I'information
que 'on obtient a la fin est grande.

Du fait que 'information supprime une incertitudel'la mesure d’incertitude (2.2)
peut étre aussi utilisée pour quantifier 'information obtenue [43]. Dans ce casl'le
sens de variation de 'incertitude est opposé au sens de variation de I'information.
La différence entre ces deux interprétations consiste seulement dans le fait que nous
pouvons nous placer soit avant la réalisation de I’expérience (ou I’équation (2.1) me-
sure l'incertitude des événements de ’espace de probabilité des solutions possibles)I
soit apreés que cette expérience ait eu lieu (dans ce dernier cas I’équation (2.1) mesure
la quantité d’information obtenue).

On présente ci-apres quelques propriétés associées a la fonction entropie. Les
preuves peuvent étre trouvées dans [43].

P1 H(p17p27"'7pk) ZO
P2 H(pi,pay.ooopr)=0si 30 | p,=1.

P 3 H(pi,pa-ype) < H( k1 Ry 1]k).
k fois
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peuvent étre obtenues par:

— des mesures topologiques des objets comme leur surfacel'périmetre ou nombre
de cavités;

— la mise en évidence de la forme des entités par mesures de compacité et d’al-
longement ;

— un comptage d’objets:
— la mise en relief des altérations de couleur ou de texture;

~ des mesures statistiques des objets comme par exemple: moyennel'variancel’
entropiel'énergiel'dissymétrie ou aplatissement.

Les entités peuvent étre décrites en termes de ces nouveaux parametres et des
décisions peuvent étre alors prises plus facilement car la quantité d’information a
cette étape du processus de 'analyse d’images n’est plus aussi importante qu’elle
I’était avant.

Parfoisl' pour rendre les images segmentées plus exploitables il est intéressant
d’utiliser des opérateurs morphologiques comme 1’érosion ou la dilatation. Ces opé-
rateurs seront présentés a la page 34.

2.2 L’entropie associée a une image

2.2.1 L’entropie comme mesure d’incertitude

Etant donné une expérience dont le résultat avant sa réalisation est inconnul’
mais pour laquelle nous pouvons décrire I’ensemble des tous les résultats possiblesI’
il s’ensuit que cette expérience contient une certaine incertitude qui sera éliminée
apres sa réalisation.

Comment pourrions-nous mesurer cette incertitude? Etant donné que nous connais-
sons les probabilitées a priori de chacun des événements qui caractérisent le résultat
de 'expériencelll est déja possible de prévoir que 'incertitude associée a des événe-
ments équiprobables est supérieure a celle associée au cas ou il y a des événements
qui ont une probabilité d’occurrence plus grande que d’autresl'ou au cas extréme ou
il y a un élément dont la probabilité est égale a 1. Dans ce dernier casI'T'incertitude
associée a l’expérience est nulle.

L’incertitude sur une expérience dépend donc des probabilités attachées aux dif-
férents résultats possibles.

ShannonI'en 19481'a donné l'expression qui fournit I'incertitude associée a un
ensemble fini S = {s1, 89, ..., s} d’événements indépendants ot p; est la probabilité
d’occurrence de chaque événement s;.

Définition 2 La mesure d’incertitude associée a S, calculée par

k
H(p17p27"'7pk) = _ZpllogQPZ (21)

=1
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fixe. A chaque fois qu'un polygone ne satisfait pas un critere de similaritélil est
partitionné en d’autres polygones. Une des différences par rapport aux deux
structures précédentes est que lorsqu’un polygone est partitionnél'la topologie
de polygones voisins change aussil's’adaptant a ce nouveau partitionement. En
analyse d’images le diagramme de Voronoi représente un moyen efficace pour
décrirel'manipuler et interpréter des entités géométriques. Plus de détails sur
les travaux fondés sur I'utilisation du graphe de Voronoi sont donnés dans [1]I

[27]T[28]T[63]T[99] ou [119].

A la fin de la procédure de division vient la deuxieme étapel'la fusionl'ou les
éléments géométriques adjacents peuvent ou non fusionner selon un critere de si-
milarité pré-établil'permettant la détection des entités dans I'image. Une étude des
stratégies sur la fusion des régions est présentée a la section 4.3.2.

Le lien entre les approches de segmentation basées sur la croissance de régions en
utilisant les regroupements d’ensembles de points et les techniques de segmentation
par division et fusion est tres étroit. En faitI'lorsqu’on commence la fusion on a deux
choix : soit les primitives régions sont les pixels (méthodes basées sur la croissance de
régions)I'soit elles sont des regroupements de pixels ayant une certaine homogénéitél’
fournis par 1’étape de division (méthodes de division et fusion). Cela veut direl'si
I'image passe d’abord par 1’étape de division'que la fusion débute a partir de régions
homogenesI'sinon les germes sont des pixels.

Approches pyramidales

En traitement d’imagesl'une structure pyramidale est un empilement d’images
de résolution décroissante depuis la base jusqu’a ’apex. En faitI'les techniques de
croissance de région qui procedent par fusion sont considérées comme des techniques
pyramidales. La base de la pyramide est représentée par un graphe d’adjacence ou
chaque pixel de I'image est un sommet du graphe. Chaque sommet qui n’est pas
présent dans un niveau k de la pyramidel'est obligatoirement représenté par un
autre sommet qui appartient a ce niveau.

Dans [11I'60'61] I'idée d’utiliser une structure irréguliere pour la représentation
de courbes est développée. Plus de détails a propos du modele pyramidal en analyse
d’images peuvent étre trouvés dans [13]I'[50]I'[76]I'[83] ou [106].

Les structures pyramidales sont présentées au chapitre 4 et une attention spéciale
est donnée a la structure irréguliere dans la section 4.5. Le chapitre 5 est dédié au
développement d’une structure pyramidale floue.

2.1.4 La post-segmentation

Au terme de la segmentation on dispose d’une représentation du support de
I'image en entités. Selon 'application viséel'il peut étre important de définir claire-
ment des connaissances précises que I’on a sur les formes a traiter. Ces connaissances
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de sorte que chaque région croit pixel par pixel.

— regroupement d’ensembles de points Au départ les régions-germes peu-
vent étre les pixels. Un graphe ? représentant les adjacences entre les primitives
régions est construit de maniere a ce que chaque région-germe soit représentée
par un sommetlet une aréte est créée entre deux sommets si et seulement si les
régions qu’ils représentent sont adjacentes. Si on associe a chaque aréte de ce
graphe le cout de fusion entre les deux sommets adjacentsI'nous pouvons utili-
ser ce “nouveau graphe pondéré” pour choisir les meilleures fusions de facon a
minimiser la perte d’information. Chaque fusion entraine une contraction dans
le graphe d’adjacence. Les stratégies sur la fusion des régions sont présentées
a la section 4.3.2.

Pour plus de détails a propos de la segmentation par croissance de régionsl’

voir [40]T[92]T[98]I'[117]I[118] ou [128].

Approches par division et fusion

Dans les approches de segmentation par division et fusion I'image initiale est
considérée tout d’abord comme une seule région. Elle sera ensuite partagée itérative-
ment en régions de plus en plus petitesI'selon un critere de similitude. Ce découpage
est récursifl's’arrétant pour une région lorsqu’elle respecte un critere d’homogénéité.
Cette phase de division est normalement réalisée selon une structure géométrique.
Citons trois structures possibles:

— Parbre quaternaire (structure “quadtree”) En segmentation d’imagesl’
la structure quadtree [381'391'111I'113] opere de fagcon a ce que I'image soit
découpée récursivement en carrés jusqu’a ce que chaque carré soit homogene.
La récursivité vient du fait qui chaque carré doit étre découpé en 4 carrés s’il
ne respecte pas le critere d’homogénéité. Deux inconvénients de cette approche
sont la non invariance en translation ® de I'imagelet le fait que la segmentation
par quadtree est totalement fondée sur des criteres géométriques.

— structure de Delaunay Cette approche [20] consiste a partitionner 'image
en triangles. Tant qu’un triangle ne respecte pas un critere d’homogénéitél'il
est subdivisé en trois triangles par I'insertion d’un germe a son barycentre. La
triangulation de Delaunay est alors une procédure récursivel parallelel'moins
stricte que la précédente (car la longueur des arétes des triangles est variable)l
mais la segmentation reste largement guidée par un facteur géométrique.

— structure de Voronoi La structure de Voronoi est duale de la structure
de Delaunayl'en revanche ses contraintes géométriques sont moins fortes car
I'image est partitionnée en polygones qui comportent un nombre de co6tés non

?La section 2.3 est dédiée & la présentation des notions de base de la théorie des graphes.
3Nous dirons qu’une méthode est invariante par translation si les résultats ne varient pas en cas
de translation ou rotation de I'image.
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Les méthodes de classification

En reconnaissance de formesl'les techniques de classification sont celles qui ont
pour but d’organiser un ensemble de données en classes (“clusters”) de maniere
que chaque forme (élément) dans une classe soit plus similaire au “prototype” qui
représente cette classe qu’a toute autre forme appartenant a une autre classe.

La technique de classification la plus simple procede par binarisationl'ou les pixels
de I'image sont partagés par un seul seuil s en deux classes: ceux qui appartiennent
au fond et ceux qui appartiennent a la scene. C’est le processus de seuillage. L’image
est alors séparée en deux classes de facon a ce que I'information comprise entre 0 et
s soit retenue (c.a.d. les pixels de niveau de gris entre 0 et s seront acceptés) et les
autres non ; ou vice-versa. Chacune de ces classes sera décomposée en composantes
connexes pour constituer les entités dans I'image.

Cette technique est malheureusement tres sensible aux bruits et ne peut étre
employée que dans des applications spécifiques. Le grand avantage des méthodes de
seuillage par classification vient du fait que si on considere deux pixels quelconques de
méme niveau de grisl'ils seront traités de la méme fagon. Ces deux pixels auront donc
le méme degré d’appartenance a chacune des classes. Il n’est pas alors nécessaire de
classer tous les pixels d'une imagel'mais simplement de classer les différentes valeurs
de niveaux de gris que l'on trouve dans celle-ci.

Plusieurs méthodes de seuillage peuvent étre trouvées dans [65]1[87]IT53]1]57]1796]
ou [97]. Les quatre dernieres seront étudiées plus attentivement dans le chapitre 3.

Il est souvent nécessaire de diviser I'image en un nombre de classes supérieur a
deux ; dans ce casl'pour obtenir k classes il faut & — 1 seuils; c’est le processus de
multiseuillage. Nous pouvons dire alors quel'plus généralementI'seuiller une image
équivaut a regrouper les niveaux de gris en classes selon un critere de similitude.
Chaque région est ensuite étiquetée par identification des composantes connexes.
La difficulté de cette approche consiste a déterminer le nombre de classes présentes
dans I'image. Les algorithmes de multiseuillage les plus représentatifs sont celui de
Fisher [37]T'qui est présenté dans la section 3.1.50'et celui de Bhattacharya [10]I'qui
est fondé sur le comportement du logarithme de la fonction histogramme de I'image.

D’autres méthodes de classification peuvent étre trouvées dans [44]I'[56] ou [124]
par exemple.

Croissance de régions

Dans cette techniquell'image est initialement décomposée en primitives régionsl’
une région pouvant étre composée d’un seul pixel. Ensuitel'ces régions sont regrou-
pées itérativement selon un critere de similarité jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de fusion
possible.

Ces méthodes peuvent étre partagées en deux groupes selon la facon de regrouper
les régions :

— agrégation de points Des germes sont judicieusement choisisI'chaque germe
fusionne avec un premier pixell'puis avec un deuxiemel'et ainsi itérativement
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2. les opérations sur voisinages ou la nouvelle valeur du pixel est obtenue a partir
des valeurs des niveaux de gris de ses voisins ;

3. les opérations globales ou I’étendue de la transformation est toute 'imagel’
pixel par pixel.

Le filtrage est une opération de pré-traitement quil’a un signal d’entrée x appar-
tenant a un espace El'associe un signal y appartenant a un sous-espace F de £ [110].
Souvent il est utilisé pour I'extraction de I'information d’un signal bruité. Pour plus
d’informations a propos des techniques de pré-traitement'voir [2]'par exemple.

Apres I’élimination des informations superflues et inutiles par le pré-traitementI’
I'image peut étre segmentée.

2.1.3 La segmentation d’images

Le but de la segmentation est d’extraire dans 'image les objets constituant la
scenel plus précisémentl'le support de I'image devra étre partitionné en éléments
de surfacel’de maniere a ce que chaque élément corresponde a une entité au niveau
de la scene analysée. A chaque entité localisée est associée une composante connexe
étiquetée. Une image X est alors partitionnée en régions X; telles que:

2. RNR; =0 si i#7j;

3. X:URi;

4. R; est connexe Vi;
5. il existe un prédicat ' P tel que P(R;) = vrai Vi;

6. P(R,UR;)= faux si ¢ #j et R, et R; sont adjacentes.

Les méthodes de segmentation existantes peuvent étre séparées en deux groupes:
segmentation par régions (ou les pixels de chaque région sont connectés par "unifor-
mité de leurs caractéristiquesl'telles que : luminancel'couleurl'coordonnéesI’désordre
local) et segmentation par contours (basée sur la recherche des discontinuités lo-
cales). De nombreux détecteurs de contours ont déja été proposés. Les premiers
([74]T'[95]) utilisaient la notion de gradient ou de laplacien ; ensuite d’autres tech-
niques utilisant la multi-résolution ([4]I'[69]) et d’autres criteres ([14]I'[54]) sont
apparues.

Nous nous intéressons aux techniques de segmentation fondées sur les régions.
Ci-dessous nous décrivons les plus connues.

!Le prédicat est un critére d’homogénéité qui peut étre fondé sur la luminance, le désordre local
ou un indice de texture, par exemple.
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Etant bruitées ou flouesTces images doivent passer par un pré-traitement avant
toute opération de détectionl'ou l'information dégradée est restaurée. Dans cette
étapel'des détails de I'image peuvent étre rehaussés par plusieurs techniques.

Ensuite vient la phase la plus importante et la plus difficile du processus d’analyse
d’images: la segmentation. Segmenter une image correspond a trouver les régions
qui ont un sens. Cette étape doit permettre d’interpréter la scene aussi bien que le
ferait ’observateur.

A partir de lal'viennent les traitements de haut niveaul'tels que la description
de "imagel'la reconnaissance des formes et les décisions qui pourront étre prises a
partir des résultats fournis par la segmentation.

Comme nous "avons remarquél’pour arriver a la reconnaissance des formes dans
une imagel' plusieurs étapes sont nécessaires. Nous les avons décrites brievement
mais plusieurs termes restent a définir. Nous le faisons maintenantl'en méme temps
qu’on donne une notion plus précise de chacune de ces étapes.

2.1.1 La représentation discrete d’une image

La notion d’image qui est utilisée dans la suite est de nature bidimensionnelle
discrete. A chaque élément (pixel) de I'imagel'correspond un niveau d’intensité lu-
mineuse (appelé niveau de gris) appartenant a {0,1,..., N — 1} ou 0 correspond
au manque total d’illumination (couleur noire)'N — 1 est la couleur blanche et les
autres valeurs sont des niveaux de gris entre le noir et le blanc.

Définition 1 On définit Uhistogramme des niveaux de gris d’une image comme
¢tant la fonction h : [0..N — 1] — N qui associe a chaque niveau de gris entre (
et N-1 la quantité de pizels de l'image qui possédent cette intensité lumineuse.

Une image (1,..., My) x (1,..., My)I'composée donc de M = M - My élémentsl’
sera représentée en N niveaux de gris (0,1,..., N —1). Voirl'comme exemplel1’his-
togramme montré dans la figure 3.1(b) (page 42).

2.1.2 Pré-traitement

Des images brutes mémorisées par un systeme de vision contiennent une quantité
énorme d’information. Cette quantitél’'souvent trop importantel'peut étre réduite
en utilisant des procédures de pré-traitement.

Le pré-traitement consiste a sélectionner dans ’espace de représentation & 1'in-
formation F C & nécessaire a l'application [2]. Cette sélection passe souvent par
I’élimination du bruit di aux conditions d’acquisitionI'par la normalisation des don-
nées ainsi que par I’homogénéisation (suppression des informations redondantesl’
superflues et inutiles pour I'application visée).

Les opérations de pré-traitement peuvent étre classées en 3 groupes:

1. les opérations ponctuelles qui modifient ponctuellement les valeurs des niveaux
de gris des pixels;
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Notions de base

Nous allons tout d’abord faire la présentation du processus d’analyse d’images
dans ce chapitre. Les étapes de ce processus seront décrites et nous allons étudier
avec plus d’attention la partie concernant la segmentation d’images.

Le deuxieme point d’intérét est la présentation de I’entropie comme mesure d’in-
formationl qui sera utilisée surtout dans le chapitre 3 au moment de développer
des méthodes de seuillage. La théorie des graphesI’qui donne le support théorique
des algorithmes développés dans le chapitre 4 constitue le point d’intérét suivantl’
avant la présentation de la logique flouel'qui sert de point de départ pour tous les
développements nouveaux apportés par ce travail. Dans ce chapitrel'en particulierl’
un historique de la logique floue en segmentation d’images est présenté.

2.1 Le processus d’analyse d’images

Le processus d’analyse d’imagesI'qui a pour but de fournir une description ou
une interprétation d’une scene a partir de 'information extraite de I'imagel'peut
étre décomposé en plusieurs étapesI'comme le montre la figure 2.1.

SCENE —— ACQUISITION — |PRE-TRAITEMENT

DECISION - DESCRIPTION <—— | SEGMENTATION

lI

Fia. 2.1 - Etapes du processus d’analyse d’images

Au débutl'on doit faire ’acquisition d’une scénelen discrétisant I'image réelle
continue. Normalement la quantité d’information brute initialel’apres la discréti-
sationl'est tres volumineuse et difficile a manipuler. De plusl'cette discrétisation
entraine une perte d’informationI'de méme qu’elle nous pose des problemes d’ordre
techniquel'comme I'illumination et la texturel'entre autres.
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segmentation permettra de faire la corrélation des caractéristiques physiologiques
des cellules (contenu en ADNTactivité mitochondrialel'constituants du cytosque-
lette)['révélées par des marqueurs spécifiques fluorescentsl'avec les caractéristiques
morphologiques de la cellule entiere (formel'surfacel'mouvements). Les principales
difficultés résident dans I’hétérogénéité interne des cellules et dans la présence d’un
fond inhomogene dont 1'histogramme de niveauzr de gris est confondu avec celui des
objets.

Apres cette bréve introductionI'nous allons décrire dans le chapitre 2 les princi-
pales étapes du domaine le plus vaste de la reconnaissance des formes: le processus
d’analyse d’images. En outrel'l’entropie comme mesure d’informationIla théorie des
graphes et la logique flouel'des outils de base nécessaires a la compréhension et au
développement de ce travaill'seront présentés. Dans le chapitre 3 un survol des
méthodes les plus connues de seuillage est fait. Encore dans ce chapitrel'des nou-
velles techniques de seuillage floues fondées sur I’ entropie seront proposées. Une
coopération entre les techniques étudiées sera proposée avec pour but de seuiller
des images cytologiques qui sont réputées étre difficiles a segmenter. Les structures
pyramidales pour la segmentation sont présentées dans le chapitre 4. Une attention
spéciale est donnée a la structure irréguliere. Le chapitre 5 est dédié a 'introduc-
tion d’éléments venus de la logique floue dans les méthodes de segmentation basées
sur les pyramides de graphes. Une comparaison entre les résultats obtenus dans ce
chapitre et ceux des chapitres 3 et 4 est présentée. FinalementI'dans le chapitre 6
les conclusions et perspectives de ce travail sont exposées.
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— la reconnaissance des empreintes digitales.

L’incertitude peut étre présente au niveau d’une image formée a partir des don-
nées acquises car une image en deux dimensions n’est que la projection d’une scene
sur un planI'réalisée par des instruments qui sont toujours sujets a des erreurs de
précision et de manipulation. Méme a la fin du processus d’analyse d’imagesI'quand
il est nécessaire de porter un jugement sur un résultatl’'ce jugement étant souvent
subjectifl'l’incertitude est présente.

Ainsi nous pouvons trouver I'incertitude et 'imprécision & tous les niveaux
d’un systeme de traitementl'analyse et interprétation d’images. Il est important de
savoir appréhender ce genre d’informationl'incertaine et imprécisel'dans un niveau
quelconque du systeme pour pouvoir travailler avec elle dans les niveaux suivantsl’
de facon a controler sa propagation et pouvoir en tirer profit.

Avoir un modele mathématique qui traite des informations tachées d’incertitude
et d’imprécision dans un systeme visionique peut étre alors intéressant.

Une logique multivalente! qui considere et manipule ce genre d’information in-
completelfondée sur I'idée d’appartenance d’un élément a plusieurs classes en méme
tempslest la logique floue.

“La logique floue est une branche de I'intelligence artificielle qui aide les ordina-
teurs a teinter de gris et de bon sens des représentations d’un monde incertain [58].”

Dans la théorie classique des ensemblesl'un élément ne peut appartenir a la fois
a un ensemble et a son complémentaire; il ne peut pasl'non plusl'n’appartenir a
aucun des deux. C’est le principe qui évite a un objet la contradiction d’étrel’en
meéme temps une chosel'et de ne pas 1’étre. Les ensembles flous violent & un certain
niveau ces lois du tiers exclu et de non-contradiction [58].

En logique floue les éléments possedent des degrés d’appartenance a des en-
sembles. La seule contrainte est que la somme des degrés d’appartenance d’un élé-
ment a des ensembles complémentaires soit égale a ['unité.

La fonction d’appartenance n’est pas de nature aléatoire. Il ne faut pas confondre
ses valeurs avec des pourcentages issus des probabilités car ces dernieres mesurent
si quelque chose risque de se produire et le flou mesure le degré d’existence d’un fait
ou d’une condition.

L’imprécision dans une image peut s’exprimer soit en termes d’ambiguité d’ap-
partenance d’un pixel a I'image ou au fond (s’il est noir ou blanc)I'soit au niveau de
I'indéfinition de la forme et de la géométrie d’une région dans I'imagel’soit de 1’asso-
ciation des deux facteurs précédents [88]. Nous allons introduire des mécanismes de
la logique floue en segmentation d’images avec I'objectif d’obtenir des résultats
plus précis a travers deux stratégies de segmentation : le seuillage et I'agrégation de
régions par pyramides de graphes.

Dans ce travail nous nous intéressons particulierement au probleme de 1’analyse
quantitative des populations cellulaires dont la segmentation est une des étapes
clés. Dans des scenes observées en microscopie a contraste de phasel’une bonne

1Une logique est multivalente si elle admet des valeurs de vérité en dehors de 1’ensemble:
{vrai, fauz}.
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En donnant a la machine la possibilité de percevoirl'’homme a certainement
franchi un pas important dans "automatisation de ses taches quotidiennes. Cette
automatisation est sensible dans le domaine de la reconnaissance de la parolel’
par exemplelou la commande vocalella dictée automatique et la traduction en temps
réel de langues étrangeres sont quelques unes de ses applications les plus connues.
Nous pouvons citer aussi la reconnaissance de I’écriture avec I'identification des
cheques bancairesI1’archivage de documents et la lecture et reconnaissance d’adresses
pour le tri automatique du courrier.

En quelques annéesI'les progres techniques au niveau du traitement des images
numériques ont permis un élargissement considérable dans le domaine de la vision
assistée par ordinateur [94].

Parmi les applications dans ce domainel'qui comprend le traitementll’analyse et
I'interprétation d’imagesl'nous pouvons signalerl'sans étre exhaustifs:

— la médecine avec 'analyse d’images de radiographies ou d’échographiesl’la nu-
mération cytologique des préparations microscopiques (indication du nombre
de chaque type de cellules présentes dans le champ d’observation);

— le controle de qualité dans 'industrie avec ’analyse de défauts dans des pieces
ou l'identificationIle triage et la localisation d’objets;

— Dlastronomie avec les mesures astrométriques et la détection automatique d’étoi-

les;

— la robotique avec le controle des mouvements des robots et la planification de
trajectoires;

— la géophysique avec 'analyse d’images du sol en pétrographie ou ’analyse
d’images aériennes d’une aire géographiquel pour la détection des étendues
d’eaul’'des forétsI'des zones cultivéesl'des routes ou des voies ferrées;

— l'analyse d’images de satellites pour les prévisions météorologiques ou la sur-
veillance de cultures;;
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Abstract

In opposite to classic logiclfuzzy logic enables to manipulate another truth values
than “true” or "false”. In this workI'we study the introduction of this logic in image
segmentation process. First and second order techniques are presented and applied
to several images.

Two thresholding methodsI'based on fuzzy entropy are developped. A cooperation
between these methods and the adaptated classic entropy is proposed to segment
cytological images.

Second order segmentation techniques that use the pyramid notion are presented.
Irregular pyramids are studied and their theoretic support based on graphs theory
is formalised. The introduction of a tfuzzy factor on segmentation processI'based in
the graphs pyramid is proposed. This is donne with fuzzy vertices and edges'which
create the fuzzy pyramid. All procedures are parallelisable. The order in which the
graphs elements of the pyramid levels are evaluated doesn’t have any importance.

Key-words:

Fuzzy logiclimage segmentationlgraphs theorylentropylirregular pyramidsltuzzy
pyramidl'thresholding.
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Résumé

Contrairement a la logique classiquella logique floue permet de manipuler d’autres
valeurs de vérité que le “vrai” et le “faux” absolus. Dans ce travaill'nous étudions
I'introduction de cette logique dans les processus de segmentation d’images. Des
techniques de premier et de deuxieme ordre sont présentées et appliquées a plu-
sieurs images.

Deux méthodes de seuillage basées sur ’entropie floue sont développées. Une
coopération entre ces méthodes et ’entropie adaptée classique est proposée pour la
segmentation d’images cytologiques.

Nous présentons les méthodes de segmentation de deuxieme ordre utilisant la no-
tion de pyramide. Les pyramides irrégulieres sont étudiées et leur support théoriquel’
basé en théorie des grapheslest formalisé. ['introduction d’un facteur d’incertitude
dans le processus de segmentationl'basé sur la pyramide de graphesl'est proposée.
Cela se fait a I'aide de sommets et arétes flousI'créant la pyramide floue. Toutes les
procédures restent parallélisables et 'ordre d’évaluation des éléments des graphes
représentant les niveaux de la pyramide n’a pas d’'importance.

Mots-clés :

Logique flouel'segmentation d’imagesl'théorie des graphesI'entropiel’ pyramides
irrégulieres'pyramides flouesl'seuillage.
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