
HAL Id: tel-00008781
https://theses.hal.science/tel-00008781

Submitted on 18 Mar 2005

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Segmentation d’image: recherche d’une mise en oeuvre
automatique par coopération de méthodes

Chafik Kermad

To cite this version:
Chafik Kermad. Segmentation d’image: recherche d’une mise en oeuvre automatique par coopération
de méthodes. Traitement du signal et de l’image [eess.SP]. Université Rennes 1, 1997. Français.
�NNT : �. �tel-00008781�

https://theses.hal.science/tel-00008781
https://hal.archives-ouvertes.fr


Table des mati�eres i
Table des mati�eresIntroduction G�en�erale 11 Concepts de la vision humaine et de la vision arti�cielle 51.1 Quelques m�ecanismes de fonctionnement du syst�eme visuel humain 61.1.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61.1.2 Perception visuelle : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61.1.2.1 Perception du contraste et localisation des objets dans unesc�ene : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61.1.2.2 Routines visuelles : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 81.1.2.3 Discrimination de textures : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 81.2 Vision Arti�cielle : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 91.2.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 91.2.2 Di��erentes approches de la vision arti�cielle : : : : : : : : : : : : : : 91.2.2.1 Approche classique : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 101.2.2.2 Vision active et vision anim�ee : : : : : : : : : : : : : : : : : 101.2.2.3 Vision intentionnelle et vision qualitative : : : : : : : : : : : 111.2.2.4 Perception active : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 121.3 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 132 Segmentation d'images 152.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 152.2 Approches non coop�eratives : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 162.2.1 Extraction de r�egions non textur�ees : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 162.2.1.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 162.2.1.2 M�ethodes de segmentation par seuillage : : : : : : : : : : : 172.2.1.2.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 172.2.1.2.2 Approches globales : : : : : : : : : : : : : : : : : : 182.2.1.2.3 Approches locales : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 292.2.1.2.4 Evaluation des techniques de seuillage : : : : : : : 312.2.1.2.5 Conclusions sur les techniques de seuillage : : : : : 332.2.1.3 M�ethodes de segmentation par croissance de r�egions : : : : 332.2.1.3.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 332.2.1.3.2 Approches par fusion : : : : : : : : : : : : : : : : : 35



ii Table des mati�eres2.2.1.3.3 Approches par division : : : : : : : : : : : : : : : : 372.2.1.3.4 Approches par division-fusion : : : : : : : : : : : : 372.2.1.4 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 392.2.2 D�etection de contours : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 402.2.2.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 402.2.2.2 Op�erateurs du premier et du second ordre : : : : : : : : : : 412.2.2.3 Approches utilisant une mod�elisation surfacique : : : : : : : 412.2.2.4 Approches par optimisation : : : : : : : : : : : : : : : : : : 422.2.2.4.1 Filtre de Canny : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 422.2.2.4.2 Filtre de Deriche : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 442.2.2.4.3 Filtre de Shen et Castan : : : : : : : : : : : : : : : 452.2.2.4.4 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 462.2.2.5 Autres approches de d�etection de contours : : : : : : : : : : 472.2.2.6 Quelques m�ethodes de fermeture de contours : : : : : : : : 482.2.2.7 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 502.2.3 Extraction de r�egions textur�ees : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 512.2.3.1 D�e�nition et pr�esentation du probl�eme : : : : : : : : : : : : 512.2.3.2 Approches par extraction de param�etres et classi�cation : : 532.2.3.2.1 Histogramme g�en�eralis�e des niveaux de gris : : : : 542.2.3.2.2 Matrices de co-occurrences : : : : : : : : : : : : : : 552.2.3.2.3 Matrices de longueurs de plages : : : : : : : : : : : 562.2.3.2.4 Analyse de texture par �ltrage : : : : : : : : : : : 582.2.3.2.5 Param�etres g�eom�etriques : : : : : : : : : : : : : : : 602.2.3.3 Approche par mod�elisation de texture : : : : : : : : : : : : 602.2.3.3.1 Mod�elisation lin�eaire de la texture : : : : : : : : : 612.2.3.3.2 Mod�elisation par champs de Markov : : : : : : : : 632.2.3.4 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 672.3 Approches coop�eratives : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 682.3.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 682.3.2 Approches s�equentielles : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 692.3.2.1 Contrôle de la fusion des r�egions par les contours : : : : : : 692.3.2.2 Coop�eration contours-mod�ele surfacique : : : : : : : : : : : 692.3.2.3 Coop�eration r�egion-r�egion et r�egion-contour : : : : : : : : : 702.3.2.4 Coop�eration division-fusion et contours actifs : : : : : : : : 702.3.2.5 Coop�eration squelettes-contour-r�egion : : : : : : : : : : : : 702.3.2.6 Coop�eration contour-r�egion fond�ee sur le diagrammede Vorono�� 712.3.3 Approches parall�eles : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 712.3.3.1 Int�egration de l'extraction de r�egion et de contour : : : : : : 712.3.3.2 Extraction des r�egions et des contours par matrice de co-occurrence : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 722.3.4 Approches hybrides : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 722.3.4.1 Fusion de plusieurs segmentations : : : : : : : : : : : : : : : 72



Table des mati�eres iii2.3.4.2 Coop�eration contour-r�egion utilisant un syst�eme expert : : : 742.3.4.3 Coop�eration contour-r�egion par approche multi-agents : : : 742.3.4.4 Extraction d'une segmentation consensus : : : : : : : : : : : 752.3.4.5 Coop�eration dynamique en boucle ferm�ee : : : : : : : : : : 762.4 M�ethodes d'�evaluation des r�esultats de segmentation : : : : : : : : : 782.4.1 Evaluation avec connaissance de la v�erit�e de terrain : : : : : : : : : : 782.4.1.1 Mesure de la performance de la localisation : : : : : : : : : 792.4.1.2 Mesure de la performance d'une d�etection : : : : : : : : : : 802.4.2 Evaluation sans connaissance de la v�erit�e de terrain : : : : : : : : : : 802.4.3 M�ethodes analytiques d'�evaluation : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 822.5 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 823 Syst�eme de segmentation propos�e 853.1 Introduction et principe g�en�eral : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 853.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees : : : : : 863.2.1 Approche adopt�ee pour la d�etection des contours : : : : : : : : : : : 873.2.2 Approche adopt�ee pour l'extraction de r�egions uniformes : : : : : : : 903.2.2.1 Pr�esentation des algorithmes de croissance de r�egions : : : : 903.2.2.1.1 Algorithme id�eal : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 913.2.2.1.2 Algorithme r�ecursif : : : : : : : : : : : : : : : : : : 913.2.2.1.3 Algorithme r�ecursif optimal : : : : : : : : : : : : : 923.2.2.1.4 Algorithme isotrope : : : : : : : : : : : : : : : : : 923.2.2.2 Choix d'un algorithme de croissance de r�egions : : : : : : : 933.2.2.3 Crit�ere de similarit�e : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 943.2.2.4 D�etermination des r�egions-noyaux : : : : : : : : : : : : : : : 943.2.2.5 Mod�eles et structures des donn�ees : : : : : : : : : : : : : : : 953.2.2.5.1 Initialisation et mise �a jour de la r�egion : : : : : : 953.2.2.5.2 Estimation r�ecursive des param�etres de la r�egion : 963.2.2.6 R�esultats exp�erimentaux et conclusions : : : : : : : : : : : : 963.2.3 Coop�eration contours-r�egions uniformes : : : : : : : : : : : : : : : : : 983.2.3.1 Interaction contours-r�egions uniformes : : : : : : : : : : : : 1003.2.3.1.1 Croissance de r�egions avec contrôle des contours : : 1003.2.3.1.2 A�nement et correction des contours en utilisantles r�egions : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1013.2.3.2 Mesure de la correspondance contours-r�egions : : : : : : : : 1053.2.3.2.1 Position du probl�eme : : : : : : : : : : : : : : : : : 1053.2.3.2.2 Mesure de similarit�e entre contours et r�egions : : : 1073.2.4 R�esultats exp�erimentaux : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1113.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1183.3.1 Localisation des r�egions textur�ees : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1193.3.1.1 Simpli�cation par multi-seuillage : : : : : : : : : : : : : : : 119



iv Table des mati�eres3.3.1.1.1 Construction de l'histogramme global : : : : : : : : 1203.3.1.1.2 Classi�cation des niveaux de gris : : : : : : : : : : 1253.3.1.1.3 R�esultats exp�erimentaux : : : : : : : : : : : : : : : 1273.3.1.1.4 Etudes comparatives et �evaluation des m�ethodes demulti-seuillage : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1313.3.1.1.5 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1443.3.1.2 Extraction des textures par caract�erisation et fusion des r�e-gions multi-seuill�ees : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1443.3.1.2.1 Introduction : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1443.3.1.2.2 Localisation grossi�ere des textures : : : : : : : : : : 1453.3.1.2.3 A�nement des fronti�eres par mod�elisation auto-r�egressive bidimensionnelle de la texture : : : : : : 1503.3.1.2.4 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1533.3.2 Interaction contour-r�egions uniformes et r�egions textur�ees : : : : : : : 1543.3.3 R�esultats exp�erimentaux : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1553.3.4 Evaluation et �etude comparative : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1573.4 Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 168Conclusion et Perspectives 171Annexes 174A Impl�ementation r�ecursive de l'op�erateur de Deriche 175A.1 Cas monodimensionnel : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 175A.2 Cas bidimensionnel : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 178B Lissage adaptatif utilisant la di�usion anisotropique 181Bibliographie 184Liste des tableaux 201Liste des �gures 203



Table des mati�eres v



Introduction 1
Introduction G�en�eraleL'information visuelle est sans doute la plus riche des di��erentes sources d'informationsdisponibles. De ce fait, la conception des syst�emes de vision pour l'interpr�etation automa-tique de sc�enes suscite un int�erêt sans cesse croissant.De nombreux chercheurs se sont pench�es sur ce probl�eme et ont mis en �uvre plusieursapproches en vue de la conception d'un syst�eme de vision complet. L'objectif des premi�eres�etapes de la plupart des syst�emes de vision est de d�ecrire l'importante quantit�e d'informa-tions contenues dans l'image en recherchant des indices visuels ou des primitives pertinentspermettant de la repr�esenter sous une forme plus condens�ee et facilement exploitable.La performance des syst�emes de vision arti�cielle est tributaire de la qualit�e de cetterepr�esentation.Le cadre g�en�eral dans lequel s'inscrit cette th�ese est celui de la segmentation d'images.Cette op�eration constitue la base de tous les processus d'interpr�etation d'images et c'est �ace titre qu'elle reste encore l'un des principaux th�emes de recherche en vision arti�cielle.Bien que le sujet ait d�ej�a fait l'objet d'une vaste litt�erature [280] [289], il n'existe pas dem�ethode g�en�erale de segmentation [93]. La technique choisie reste g�en�eralement d�ependante :� des sp�eci�cit�es de l'image �a traiter : (richesse en textures d'orientations et d'�echelles dif-f�erentes; non homog�en�eit�e de r�egions; transitions oues entre r�egions; contours occultes;conditions d'acquisition; pr�esence de d�egradations (bruits, ou); conditions d'�eclairage;pr�esence de reets et d'ombres;...);� du type d'indices visuels �a extraire : (contours; r�egions uniformes au sens des niveauxde gris; textures; points caract�eristiques; formes : segments de droite, angles;...);� de la nature du probl�eme �a r�esoudre en aval de la segmentation : (quanti�cation; classi�-cation; reconstruction 3D; reconnaissance de formes; interpr�etation; contrôle de qualit�e;localisation; suivi automatique d'objets;...);� de contraintes d'exploitation : (complexit�e algorithmique; fonctionnement en tempsr�eel; contraintes mat�erielles li�ees aux syst�emes de capture, capacit�e de stockage;...).



2 IntroductionLe probl�eme de segmentation reste ouvert, surtout dans le cadre d'analyse d'imagesr�eelles riches en d�etails et contenant une grande vari�et�e de r�egions de nature uniformeou textur�ee. En e�et, comme c'est le cas pour de nombreuses tâches de vision arti�cielle,la segmentation d'images demeure un probl�eme mal pos�e au sens de Hadamard [324] �acause de la non unicit�e, de l'incertitude et de l'instabilit�e des solutions par rapport auxdonn�ees d'entr�ee. L'application de di��erents algorithmes �a une même image donne souventdes r�esultats di��erents, avec une redondance parfois tr�es variable. De faibles modi�cationsdes donn�ees initiales et des param�etres de la m�ethode (seuils, facteurs d'�echelles, taillesde fenêtres d'analyse, sens de parcours des points,...) peuvent impliquer des changementsremarquables sur les r�esultats.Dans le but d'obtenir une segmentation e�cace et su�samment corr�el�ee avec lesentit�es qui composent la sc�ene r�eelle, de nombreux travaux utilisent plusieurs techniqueset adaptent chacune d'elles �a la nature de la zone de l'image �a traiter (prise en comptede l'homog�en�eit�e, de la texture, des contrastes, du bruit,...). Pour l'analyse des imagescomplexes, il nous semble n�ecessaire d'adopter une d�emarche progressive o�u la formation desprimitives s'op�ere de mani�ere coop�erative et guid�ee; et de mesurer le degr�e de coh�erence desprimitives extraites par les di��erentes techniques. Ce type de mesure par comparaison entreles r�esultats issus de chacune des techniques impliqu�ees dans la coop�eration, fait d�efaut �abon nombre de m�ethodes propos�ees dans la litt�erature.Les travaux men�es dans le cadre de cette th�ese portent sur di��erents aspects :� l'�etude du probl�eme de la d�etection des indices visuels et l'examen des principalesm�ethodes de segmentation d'images a�n de dresser un �etat de l'art dans ce domaine;� l'�elaboration et l'analyse des crit�eres permettant l'�evaluation quantitative de la qualit�edes r�esultats obtenus par un algorithme de segmentation donn�e.� la recherche d'une architecture d'un syst�eme de segmentation automatique ou semi-automatique et adaptable �a l'analyse de plusieurs types d'images.L'architecture du syst�eme que nous proposons combine deux concepts.Le premier est fond�e sur un proc�ed�e d'int�egration d'informations r�esultantes de segmenta-tions multiples en vue de tirer parti des avantages de chacune d'elles. Dans le cadre de notretravail, nous nous int�eressons plus particuli�erement �a la fusion des r�esultats de segmentationde type contours et r�egions.Le deuxi�eme concept s'inspire de la perception active par l'introduction d'une bouclede retour dans le syst�eme. D'une mani�ere g�en�erale, l'int�erêt d'un tel m�ecanisme est depermettre la remise en cause et la correction des r�esultats obtenus ainsi que l'ajustementdes param�etres de contrôle des di��erentes techniques de segmentation.Dans notre d�emarche, contrairement �a la plupart des travaux en segmentation d�ej�amen�es sur le sujet, nous ne nous sommes pas arrêt�es au niveau de la coop�eration. Nous



Introduction 3avons pouss�e l'investigation jusqu'�a la mesure de la coh�erence entre les r�esultats engendr�espar les techniques qui coop�erent.Ind�ependamment de ses annexes, ce m�emoire est organis�e en trois chapitres.Le premier chapitre est consacr�e aux concepts de la vision humaine et dela vision arti�cielle. Nous commen�cons par une mise en �evidence des concepts quiseront d�evelopp�es dans la suite de ce travail (indices visuels, perception visuelle). Unepr�esentation g�en�erale des di��erentes approches de vision arti�cielle propos�ees dans lalitt�erature est ensuite e�ectu�ee.Dans le deuxi�eme chapitre, nous passons en revue les principales approchesde segmentation d'images. Ce chapitre comporte cinq sections. Dans la premi�ere,une pr�esentation de la segmentation en r�egions est r�ealis�ee. Nous �etudions avec plusd'attention la segmentation dans l'espace param�etrique (multi-seuillage) et la segmen-tation par agr�egation de points. Dans la deuxi�eme section, nous faisons un inventairedes principales m�ethodes de d�etection de contours. Nous d�etaillons plus explicitementla d�etection par �ltrage optimal (approche qui sera retenue dans la mise en �uvre denotre syst�eme de segmentation). Dans la troisi�eme section, nous pr�esentons les m�e-thodes statistiques de segmentation de textures en les classant en deux cat�egories : lesm�ethodes bas�ees sur l'extraction et la classi�cation de param�etres; et celles fond�ees surune mod�elisation (markovienne, autor�egressive,...). Dans la quatri�eme section, nouspr�esentons les approches multi-primitives (coop�eratives). Nous proposons une clas-si�cation des di��erentes m�ethodes rencontr�ees dans la litt�erature en trois cat�egories(coop�eration s�equentielle, coop�eration parall�ele et coop�eration hybride). Nous �etudionsensuite les trois sch�emas et pr�esentons quelques exemples pour chacun des sch�emas.La derni�ere section aborde le probl�eme de l'�evaluation quantitative de la qualit�e desr�esultats obtenus par une m�ethode de segmentation donn�ee.Le troisi�eme et dernier chapitre porte sur l'approche de segmentation pro-pos�ee et donne quelques r�esultats exp�erimentaux ainsi qu'une �etude compa-rative.Dans ce chapitre, nous pr�esentons l'architecture g�en�erale du syst�eme coop�eratifet it�eratif d�evelopp�e en d�ecrivant les deux modules qui le composent.Le premier est d�edi�e �a l'extraction de r�egions uniformes ou faiblement textur�ees. Il estconstitu�e de deux m�ethodes : d�etecteur optimal de contours et extracteur de r�egions paragr�egation de points. Ces deux m�ethodes coop�erent mutuellement de fa�con it�erative. Achaque it�eration, une mesure du degr�e de coh�erence entre les r�esultats issus de chacunede ces deux m�ethodes est e�ectu�ee. La coh�erence est r�ealis�ee en minimisant une mesurede dissimilarit�e entre les r�esultats. Le but est ainsi de fournir une solution optimale ausens de la compatibilit�e entre les deux segmentations.Le second module fait intervenir les primitives \textures" a�n de r�eactualiser etcorriger les primitives contours et r�egions non signi�catives extraites au fur et �a mesuredes di��erentes it�erations du premier module. Les primitives \textures" sont localis�ees �a



4 Introductionl'aide d'un algorithme op�erant suivant deux niveaux : division et fusion. La division estr�ealis�ee �a l'aide d'une technique de multi-seuillage utilisant des crit�eres d'homog�en�eit�elocale prenant en compte des propri�et�es du syst�eme visuel humain li�ees �a la sensibilit�ede l'oeil aux contrastes. La fusion est bas�ee sur les co-ocurrences des niveaux de grisissus de la division.Pour chacun des modules du syst�eme, nous d�etaillons les m�ethodes d�evelopp�ees et nousdonnons des r�esultats comparatifs sur des images synth�etiques et r�eelles issues de sc�enesm�edicales, satellitaires, a�eriennes et d'ext�erieur. Nous �etudions, ensuite, l'interactionentre les deux modules, puis, nous pr�esentons des r�esultats obtenus sur une imagea�erienne riche en d�etails et contenant une grande vari�et�e de r�egions de nature uniformeet textur�ee. En�n, une �etude comparative avec des m�ethodes d�evelopp�ees par ailleurs,sur une image satellitaire pour laquelle nous disposons d'une v�erit�e de terrain, permetde d�eterminer les forces et faiblaisses de notre approche.En conclusion g�en�erale, nous r�esumerons notre contribution et tirerons les conclu-sions sur l'approche d�evelopp�ee. Nous proposerons, en�n, quelques unes des am�eliora-tions qui pourraient être apport�ees.



5
Chapitre 1Concepts de la vision humaine et dela vision arti�cielleDans ce chapitre, nous rappelons quelques notions li�ees �a la vision humaine et plus par-ticuli�erement celles ayant un lien avec l'extraction d'indices visuels. Ensuite, nous exposonsles di��erentes approches actuelles de vision arti�cielle et discutons de la m�ethodologie qui ainspir�e nos travaux, c'est-�a-dire la perception active.Nous pouvons consid�erer la vision humaine comme un syst�eme g�en�eral au niveau de sesm�ecanismes de compr�ehension et de raisonnement appropri�es. Ces m�ecanismes permettentl'interpr�etation instantan�ee de sc�enes tr�es complexes et vari�ees. Ils font appel �a desconnaissances a priori de ce que nous observons, comme les mod�eles et les cat�egorisationsdes objets, et �a la mâ�trise des strat�egies de commande de nos capteurs visuels, comme la�xation, la focalisation et le suivi d'objets. Le syst�eme visuel humain utilise, pour d�etecterles objets, plusieurs informations, notamment les intensit�es lumineuses r�e�echies par lesobjets pr�esents, les di��erences de niveaux de gris ou de textures entre ces objets, etc. Dot�ede l'ensemble des �el�ements pr�ecedents, le syst�eme visuel humain ex�ecute de mani�ere trivialeet imm�ediate les tâches de segmentation d'images et de reconnaissance de formes. Enrevanche, ces tâches posent de nombreuses di�cult�es non r�esolues en vision arti�cielle. Laraison de cet �echec est en partie due �a une utilisation trop limit�ee de l'information contenuedans l'image ainsi qu'�a une mod�elisation trop simpliste de cette information [100] [259] [334].Notre compr�ehension de la vision humaine reste partielle: il n'existe pas encore, �anotre connaissance, de th�eorie globale et pr�ecise dans ce domaine. Il y a quelques mod�elesquantitatifs qui tentent de d�ecrire la phase pr�eattentive de la vision mais d�es qu'il s'agitd'aborder des ph�enom�enes plus cognitifs ou le processus de vision dans son ensemble, onmanie plutôt des mod�eles qualitatifs, trop vagues pour une implantation sur ordinateur [90][222] [314] [348].Les paragraphes suivants sont consacr�es �a une pr�esentation succinte d'un certain nombred'�el�ements relatifs �a la perception visuelle humaine et �a la vision arti�cielle.



6 Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision arti�cielle1.1 Quelques m�ecanismes de fonctionnement du sys-t�eme visuel humain1.1.1 IntroductionLes travaux sur l'analyse du syst�eme visuel humain ont permis de comprendre relative-ment bien les premi�eres �etapes de son fonctionnement notamment grâce aux �etudes psycho-physiologiques et neurobiologiques. Si beaucoup d'inconnues subsistent dans les d�etails (lefonctionnement d'un simple neurone est encore loin d'être compl�etement analys�e), l'�etudeglobale du cerveau montre qu'il existe des r�egions o�u les neurones sont di��eremment orga-nis�es. Ils sont souvent regroup�es en couche avec des sp�eci�cit�es propres, tant au niveau desconnexions avec les autres couches qu'au niveau des propri�et�es internes comme les seuilsd'excitabilit�e et de sensibilit�e. Ces �el�ements permettent de supposer qu'il existe des groupesde neurones d�edi�es �a une tâche particuli�ere. Les di��erentes tâches sont g�en�eralement exe-cut�ees de mani�ere parall�ele. La vision pourrait ainsi être d�ecompos�ee en plusieurs �etapesdistinctes. Des exp�eriences ont par exemple montr�e que certaines zones sont sensibles �a lacouleur alors que d'autres sont sensibles �a la forme.1.1.2 Perception visuelle1.1.2.1 Perception du contraste et localisation des objets dans une sc�eneDe nombreux travaux ont �et�e e�ectu�es dans le but de mettre en �uvre une th�eorie de laperception visuelle chez l'homme. La psychophysique, th�eorie fond�ee par Weber et Fechner[90] [148], propose d'�etudier l'ensemble des ph�enom�enes li�es �a la perception. Elle consiste�a examiner quantitativement les relations qui relient l'intensit�e physique d'une stimulationsensorielle �a l'intensit�e subjective de la sensation qui en r�esulte. Le seuil di��erentiel est laquantit�e minimale dont il faut accrô�tre un stimulus pour qu'un changement soit per�cu.Weber a tent�e de montrer que le seuil di��erentiel est une fraction constante du stimulus,quelle que soit l'intensit�e de ce dernier.Dans une seconde �etape, Fechner �emit le postulat d'apr�es lequel l'�echelon di��erentielserait l'unit�e de mesure de la sensation. En outre, en supposant la constance du rapport(�B=B) repr�esentant le contraste, mis en �evidence par Weber pour les seuils di��erentiels(B �etant l'intensit�e du stimulus), Fechner consid�ere que l'intensit�e de la sensation estproportionnelle au logarithme de l'intensit�e du stimulus.En ce qui concerne les sensations de brillance, le seuil di��erentiel pour la brillancene s'exprime pas toujours par une fraction constante du stimulus lumineux. �B=B n'estconstant que pour des intensit�es moyennes de luminance mais augmente par contre fortementlorsque l'intensit�e de la luminance est tr�es petite ou tr�es grande. La formule de Fechner nepeut donc pas être appliqu�ee ici, �etant donn�e que la loi de Weber ne se v�eri�e pas sur leplan exp�erimental.



1.1 Quelques m�ecanismes de fonctionnement du syst�eme visuel humain 7Stevens a repris l'ensemble du probl�eme de la psychophysique et a propos�e deuxm�ethodes di��erentes permettant d'�etablir une �echelle de sensations [148]. Il a constat�eau moyen de ces deux m�ethodes, que des stimulations sensorielles additives, telles queles �echelles d'intensit�e sonore ou d'intensit�e lumineuse, ob�eissent �a une loi de puissanceY = kBn. Par contre, lorsqu'on utilise des stimulations sensorielles impliquant deschangements du si�ege de l'excitant, telles qu'une �echelle de hauteur tonale, c'est la loi deFechner qui se v�eri�e exp�erimentalement,même si on utilise la m�ethode d'estimation directe.Dans une autre �etude propos�ee par Liao et Chehdi [210], une fonction de sensibilit�e aucontraste a �et�e �etablie. Pour mesurer la sensibilit�e de l'oeil au contraste, une serie d'imagescompos�ees de bandes verticales est cr�e�ee. Chaque bande dans l'image correspond �a un niveaude luminance constant. Partant du niveau de luminance faible (0) vers le niveau �elev�e (255),deux bandes successives sont nuanc�ees par un contraste C. Pour un ensemble de valeursde contraste, une s�erie d'images est obtenue. L'observation de l'ensemble de cette s�eriemontre que trois zones sont g�en�eralement distingu�ees. Les zones extrêmes, correspondantaux bandes de luminances faible et �elev�ee, sont pratiquement homog�enes, c'est �a dire queles fronti�eres entre bandes d'une zone sont invisibles par un observateur humain. Par contreles bandes de la zone m�ediane se distinguent facilement et se propagent horizontalementdu centre vers les deux côt�es de l'image quand la valeur de C augmente. La perception ducontraste entre un point et son voisinage est d�ependante de son niveau de luminance, et dela di��erence des luminances de ses voisins proches.L'oeil est moins sensible aux transitions dans les luminances �elev�ees (zones tr�es clairesde l'image) et les luminances faibles (zones fonc�ees). La fonction de perception visuelle�etablie a �et�e utilis�ee dans une proc�edure de d�etection de contours a�n de les r�epertorier enplusieurs cat�egories[210].Concernant la localisation des objets dans une sc�ene, A. Treisman [328] a �elabor�e uneautre th�eorie de la perception visuelle chez l'être humain. La th�eorie s'applique exclusivement�a l'exploration de ph�enom�enes bas niveaux, son champ d'investigation ne couvre donc pas,par exemple, les processus du niveau cognitif. Elle fut initialement propos�ee pour expliquerles performances mesur�ees lors de diverses exp�eriences sur la localisation des objets dansune sc�ene. Dans sa version premi�ere, sont clairement s�epar�ees deux �etapes du traitement del'information visuelle. Lors de la premi�ere �etape, l'�etape pr�eattentive, plusieurs cartes r�etino-topiques de primitives sont dress�ees. Ces primitives sont par exemple, la texture, la couleur,l'orientation des segments ou la direction du mouvement. Elles sont extraites en parall�elevia des canaux di��erents. Les discontinuit�es des cartes de primitives sont alors d�etect�ees etsynth�etis�ees dans une carte des positions qui donne l'emplacement des discontinuit�es maisaucune information sur l'identit�e de ou des cartes de primitives qui leur ont donn�e naissance.La deuxi�eme �etape focalise un faisceau attentif sur les discontinuit�es pr�esentes dans la cartedes positions. Chaque �xation a pour but la recherche des cartes de primitives responsablesde la formation de la discontinuit�e observ�ee.



8 Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision arti�cielle1.1.2.2 Routines visuellesSelon S. Ullman [338], une sc�ene est appr�ehend�ee par le cortex visuel humain apr�es d�e-clenchement de s�equences d'op�erations �el�ementaires op�erant sur une repr�esentation primairede la sc�ene et sp�ecialis�ees chacune dans l'extraction d'une caract�eristique radiom�etrique, g�eo-m�etrique ou topologique bien localis�ee. La repr�esentation de base, est obtenue par extractionde primitives locales sur l'image r�etinienne. Les extractions locales se font de mani�ere pa-rall�ele sur l'ensemble du champ visuel. Les primitives d�etermin�ees sont en fait inspir�ees decelles sugg�er�ees par D. Marr [222] dans son analyse de la vision: contours, couleurs, profon-deurs, direction du mouvement,... La repr�esentation de base est compl�etement ind�ependantede l'activit�e dans laquelle le cerveau est engag�e (localiser tel objet dans une pi�ece); ainsi,pour une sc�ene donn�ee, on obtiendra toujours la même repr�esentation de base. La vari�et�edes formes possibles et des relations spatiales entre objets interdit le recours �a un processusdu type appariement mod�ele-observation pour l'identi�cation d'une propri�et�e g�eom�etriqueou d'un arrangement entre objets de la sc�ene (le cardinal de l'ensemble des con�gurationspossibles est in�ni !). S. Ullman sugg�ere plutôt l'utilisation de s�equences d'op�erations �el�e-mentaires, chaque s�equence d�e�nissant une routine visuelle. Ces op�erations �el�ementaires sontpour beaucoup inspir�ees de la vision arti�cielle:� indexation: des points remarquables sont recherch�es dans la repr�esentation de basepour �xer l'attention;� activation born�ee ou coloriage: un point du champ visuel est d�eclar�e actif (il a parexemple �et�e d�esign�e par un processus cognitif de haut niveau), le m�ecanisme de colo-riage propage alors l'activit�e du point source aux points adjacents sans traverser unefronti�ere; le processus est r�eit�er�e jusqu'�a invariance. Le processus de coloriage seraitsollicit�e dans la d�etermination de relations spatiales (un point est-il �a l'int�erieur ou �al'ext�erieur d'une courbe ferm�ee?);� trac�e de contours: ce m�ecanisme est sp�ecialis�e dans le suivi des zones de discontinuit�edans la repr�esentation de base;� marquage: les r�egions de l'image r�etinienne d�ej�a examin�ees sont marqu�ees a�n de d�e-tecter des contours ferm�es ou de compter les points d'int�erêt.L'ensemble de ces �el�ements a inspir�e notre d�emarche pour l'extraction des zones homo-g�enes au sens des niveaux de gris.1.1.2.3 Discrimination de texturesLes textons ont �et�e introduits par B. Julesz [179] pour d�evoiler les m�ecanismes de dis-crimination entre textures visuelles par le cortex c�er�ebral humain. La collection des textonsaujourd'hui reconnus va de la couleur �a la disparit�e binoculaire en passant par l'orientationdes lignes droites, les terminaisons des contours, ou simplement la luminance. Si la d�e�nitiondu terme texton demeure oue, il a �et�e v�eri��e exp�erimentalement qu'une r�egion est per�cue



1.2 Vision Arti�cielle 9comme une r�egion textur�ee et donc caract�erisable par des textons, si les motifs de base quicomposent la texture respectent une contrainte de proximit�e: deux motifs adjacents sontastreints �a appartenir �a un même voisinage (d�esign�e en tant que i�voisinage dans la th�eorie)dont l'�etendue est de l'ordre de deux fois la taille du motif (le crit�ere est ici exprim�e pourun motif compact pour lequel la taille a une signi�cation claire).1.2 Vision Arti�cielle1.2.1 IntroductionLe but de la vision arti�cielle est de doter les machines d'un syst�eme visuel leurpermettant, �a partir d'images d'e�ectuer des tâches complexes comme, par exemple, laphoto-interpr�etation, la t�el�e-surveillance, la navigation ou la manipulation d'objets pardes robots. Parmi les autres applications dans ce domaine nous pouvons citer: l'analysed'images a�eriennes ou satellitaires (surveillance des cultures ou des forêts, pr�evisions m�e-t�eorologiques,...); l'analyse d'images m�edicales; l'analyse de documents; le contrôle qualit�e;...Un syst�eme de vision peut être d�ecrit comme un ensemble de processus fortement li�esop�erant des transformations progressives des informations sensorielles. Ces transformationsassurent le passage de l'image physique saisie �a une description structurelle puis s�emantique,en passant par la segmentation et l'identi�cation d'attributs caract�eristiques de la sc�ene etdes objets qui la composent. D'une mani�ere g�en�erale, deux �el�ements dans la d�e�nition d'unsyst�eme de vision peuvent être retenus [152]:� l'espace des repr�esentations des donn�ees utilis�ees par le processus d'interpr�etationd'image.� les connaissances qui d�e�nissent le sens d'une interpr�etation. Elles repr�esentent l'en-semble des relations existant au sein de l'espace des repr�esentations.La premi�ere m�ethodologie pour la construction d'un syst�eme de vision arti�cielle a �et�epropos�ee par Marr [222]. Pendant des ann�ees, l'approche de Marr a guid�e les recherches envision et a permis des avanc�ees signi�catives. Cependant, les applications industrielles dessyst�emes ainsi d�evelopp�es sont rest�ees tr�es limit�ees, la plupart du temps �a un monde biend�etermin�e et connu d'avance. Les di�cult�es rencontr�ees lors du d�eveloppement de syst�emesde vision ont pouss�e un certain nombre de chercheurs �a aborder ce probl�eme de di��erentesfa�cons donnant naissance �a plusieurs �ecoles au sein de la communaut�e de recherche en vision.Chacune de ces �ecoles d�e�nit une approche di��erente pour aborder le probl�eme de la visionarti�cielle et pour construire des syst�emes.1.2.2 Di��erentes approches de la vision arti�cielleDi��erentes m�ethodologies de la vision arti�cielle ont �et�e propos�ees, parmi lequelles onpeut citer le reconstructionisme, la vision active, la th�eorie de \Gestalt", le \smart sensing",



10 Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision arti�ciellela perception active, la vision anim�ee,...Dans les paragraphes suivants, apr�es la pr�esentation de la d�emarche de Marr, nous r�esu-mons les di��erentes approches actuelles de la vision arti�cielle.1.2.2.1 Approche classiquePropos�ee par Marr [222], cette approche vise la reconstruction d'une description du monde3D en terme de surfaces et d'objets et de leurs relations physiques et spatiales. La d�emarcheadopt�ee par Marr pour �etablir les fondements de l'interpr�etation d'image, se r�esume �a larecherche des r�eponses aux questions suivantes:� quelles sont les causes des variations d'intensit�e du niveau de gris dans les images?� comment classer ces variations d'intensit�e en fonction des causes qui leur ont donn�enaissance?� comment extraire des informations sur la forme des objets �a partir de l'observation dela distribution de ces variations d'intensit�e?� tous les types de variation d'intensit�e observables, sont-ils n�ecessaires pour l'interpr�e-tation? Si ce n'est pas le cas, quelle est la classe de variations qui est su�sante pourl'interpr�etation d'une image?Trois niveaux pour comprendre/construire un module de traitement visuel sont alorsd�e�nis:� l'�etude des entit�es �a calculer �a partir des images, les raisons pour lesquelles il fautles calculer, et comment les calculer. Elle se traduit par la construction de mod�elesmath�ematiques de di��erents ph�enom�enes observ�es dans les images et servant �a leurcompr�ehension.� les repr�esentations et les transformations. Il s'agit de la d�e�nition des repr�esentationsdes donn�ees d'entr�ee et de sortie d'un module de vision et les algorithmes de transfor-mation de ces donn�ees.� l'implantation. C'est l'�etape �nale consistant �a implanter les algorithmes et les struc-tures de donn�ees de la mani�ere la plus appropri�ee �a une machine cible.1.2.2.2 Vision active et vision anim�eePartant du principe que l'observateur humain est un observateur actif, la vision active seveut exploratoire, tentant d'imiter la perception humaine. Aloimonos et al. [14] per�coiventla plupart des probl�emes fondamentaux de la vision comme �etant des probl�emes r�eput�es malpos�es dans le cadre de l'approche de Marr. Leur complexit�e non surmontable provient del'observation passive. Un observateur actif se d�epla�cant d'une fa�con connue et contrôlable



1.2 Vision Arti�cielle 11acquiert plus d'informations. Contraints par des mesures suppl�ementaires, ces probl�emesmal pos�es deviennent bien pos�es, avec des solutions uniques et plus stables.La vision active a pour objectif de construire des modules robustes pour l'extraction desprimitives d'image. D'un point de vue m�ethodologique, la vision active, o�u les informationsper�cues sont utilis�ees au sein d'une boucle de r�etroaction, tente surtout d'am�eliorer la qualit�ede la perception par rapport �a l'approche passive classique, o�u l'on se restreint �a observer,mesurer et interpr�eter les donn�ees issues du capteur. La vision active consiste �a �elaborerdes strat�egies de perceptions intelligentes, en contrôlant les param�etres du capteur (posi-tion, vitesse, mise au point, etc.). Elle peut être d�e�nie comme un processus d'acquisition\intelligent" des donn�ees a�n de r�esoudre les probl�emes soulev�es dans la conception d'unsyst�eme de vision par l'approche de Marr (sensibilit�e au bruit et faible pr�ecision). Dans cetteapproche, un certain nombre de probl�emes restent toutefois �a r�esoudre, comme:� le contrôle des trajectoires d'un capteur par rapport aux sc�enes observ�ees et aux infor-mations �a extraire des images,� les m�ethodes d'apprentissage de ce contrôle par un syst�eme,� la calibration du capteur et du syst�eme.La vision anim�ee est une des d�eriv�es de la vision active. Elle a �et�e propos�ee par Ballard[21]. En se basant sur l'�etude biologique de l'�il humain, surtout sur le fait que la r�esolutionautour de l'axe optique est sup�erieure �a la r�esolution p�eriph�erique, et sur les �etudes desmouvements intentionnels de l'�il durant une tâche visuelle, Ballard soul�eve la n�ecessit�ed'inclure de tels m�ecanismes dans un syst�eme de vision arti�cielle. Un syst�eme de visionanim�ee est un syst�eme dot�e de m�ecanismes de �xation rapide inspir�es du comportementvisuel des syst�emes biologiques. Ballard illustre cette approche par un exemple de d�etectiond'un petit objet (une tasse �a caf�e) en ayant une connaissance a priori de sa position spatialepar rapport �a un grand objet (sur la table). Une fois le grand objet d�etect�e, le m�ecanismede zoom permet de d�etecter le petit.1.2.2.3 Vision intentionnelle et vision qualitativeA�n de simpli�er son approche dans la vision active, Aloimonos [5] propose un paradigmede construction de syst�emes de vision qu'il appelle vision intentionnelle. S'opposant toujours�a l'approche traditionnelle �a cause des di�cult�es rencontr�ees par celle-ci dans la constructionde syst�eme de vision robuste, Aloimonos soul�eve le probl�eme des buts d'un syst�eme de vision.Un syst�eme de vision ne doit pas obligatoirement construire enti�erement son environnements'il n'en a pas besoin. Il faut alors garder �a l'esprit le but pour lequel un syst�eme de visiondoit être con�cu et s'�eloigner de l'approche consistant �a r�esoudre le probl�eme g�en�eral de lavision dont les �el�ements de base s'av�erent pour le moment tr�es di�ciles �a r�ealiser et loind'être surmontables. Pour lui, beaucoup de tâches visuelles complexes peuvent être r�ealis�eesd'une fa�con performante et robuste pour r�esoudre des probl�emes de robotique industrielle.



12 Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision arti�cielleL'id�ee de base consiste �a d�ecouper une tâche visuelle en un ensemble de tâches simpleset de connecter ces tâches d'une fa�con �a r�epondre le mieux au but du syst�eme de vision.Dans cette perspective, les modules d'un tel syst�eme deviennent des modules reconnaissantdes indices visuels simples et des situations, permettant d'e�ectuer les actions appropri�ees,et non pas des modules de traitement pour construire le monde �a partir des images.La deuxi�eme id�ee de base propos�ee par Aloimonos est la vision qualitative. Beaucoupde mesures dans un syst�eme visuel peuvent être qualitatives et ne n�ecessitent pas unegrande pr�ecision. Qualitative signi�e que les questions auxquelles un module de vision doitr�epondre sont pos�ees d'une mani�ere telle que les r�eponses peuvent par exemple être Oui/Non.Les approches de la vision qualitative et de la vision intentionnelle permettent deconstruire des syst�emes de vision robustes, r�ealisant des tâches relativement complexes. Ce-pendant, beaucoup de questions restent �a r�esoudre pour arriver �a des syst�emes dont le butest de comprendre leur environnement pour pouvoir r�ealiser leurs tâches. La vision quali-tative peut être e�cace pour un certain type de syst�eme visuel, comme la navigation desrobots [245]. Elle peut aussi r�epondre �a un certain type de raisonnement dans un syst�emed'interpr�etation, palliant les impr�ecisions des mesures extraites des images.1.2.2.4 Perception activeCette approche a �et�e propos�ee par R. Bajcsy dans [19] comme �etant une approche d'ac-quisition intelligente des donn�ees. Dans ce contexte, le terme `active' signi�e aussi bien lacommande des capteurs que la modi�cation des param�etres d'�etat d'un module de trai-tement. Ces deux actions sont guid�ees par les buts du syst�eme de vision. Bajcsy d�e�nit laperception active comme l'�etude de la mod�elisation et des strat�egies de la perception visuelle.La mod�elisation est celle des capteurs, des modules de traitement et de leur interaction. Lastrat�egie est la recherche d'une s�equence d'�etapes de traitement qui peut minimiser une fonc-tion de perte dans une recherche d'un maximum d'informations. La mod�elisation dans unsyst�eme de perception active est constitu�ee de deux types de mod�eles: les mod�eles locaux etles mod�eles globaux.{ les mod�eles locaux sont caract�eris�es, �a tous les niveaux, par certains param�etres desmodules de traitement, comme les param�etres des capteurs ou des algorithmes detraitement d'image. Ces mod�eles permettent la pr�ediction du comportement/r�esultatsd'un module. Par exemple, pour un algorithme de segmentation par croissance der�egion, les param�etres d�e�nissant la taille du voisinage et le crit�ere de similarit�e locale,permettent de pr�edire la sensibilit�e/robustesse d'une segmentation.{ les mod�eles globaux repr�esentent l'interaction entre les di��erents modules. Ils d�eter-minent la fa�con par laquelle les r�esultats interm�ediaires des modules sont combin�es.Un mod�ele global int�egre les param�etres globaux du syst�eme ainsi que son �etat �nal.L'id�ee fondamentale de ces mod�eles est l'introduction des boucles de retour dans lesyst�eme et la recherche des donn�ees au fur et �a mesure qu'elles deviennent n�ecessaires.



1.3 Conclusion 13Bajcsy justi�e l'utilisation de son approche dans des processus de vision dont le contrôle estaussi bien guid�e par les donn�ees [9] [199] que par les mod�eles.Le synoptique de perception active sugg�er�e par Bajcsy incite �a la d�e�nition explicitedes param�etres des di��erents modules de traitement (capteurs et proc�edures de traitementd'image) et de leurs incertitudes (le mod�ele local). Ces deux mesures seront utilis�ees enr�etroaction �a travers des boucles de contrôle intelligent (le mod�ele global).1.3 ConclusionDans ce chapitre, nous avons vu que l'approche neurobiologique met en �evidence la d�e-composition en plusieurs �etapes du processus de vision ainsi que l'importance de la d�etectiondes discontinuit�es locales de types vari�es, les zones homog�enes en intensit�e et en texture...La psychophysiologie, ou �etude du comportement, a mis en �evidence l'�etape n�ecessairede regroupement perceptuel pr�eattentif de primitives simples, ind�ependamment de laconnaissance symbolique.Nous avons �egalement pr�esent�e les di��erentes approches actuelles de la vision arti�cielle,et discut�e bri�evement les questions pos�ees sur le probl�eme d'extraction de primitives, �a savoir:� quelles informations faut-il extraire des images et comment?� quand faut-il les extraire, sachant qu'il est irr�ealiste d'extraire toutes les informationsn�ecessaires en une seule fois?Dans le cas de l'approche classique, les modules de vision sont examin�es ind�ependammentles uns des autres, ils se basent sur une connaissance exacte des entr�ees/sorties de chaquemodule.La vision active est �able dans son approche d'extraction robuste de certaines primitivesd'image et la construction de syst�emes de vision r�eactifs [96] [174]. Le mouvement d'un cap-teur peut être utilis�e pour des buts de plus haut niveau, comme la focalisation sur une partiede la sc�ene (a�n d'obtenir plus de d�etails), ou pour la prise de plusieurs vues du même objet(a�n de supprimer une occlusion ou une ambigu��t�e d'interpr�etation). Dans cette perspective,l'id�ee de la commande d'un capteur se ressemble �a celle propos�ee dans la vision anim�ee, sanspour autant être le seul m�ecanisme intelligent dans un syst�eme d'interpr�etation. Toutefois,la vision active et la vision anim�ee ne peuvent pas être employ�ees dans tous les domainesd'application. Elles se limitent aux domaines o�u les capteurs peuvent se d�eplacer (robotique).La vision intentionnelle pr�esente l'avantage d'une m�ethodologie permettant l'interactiondynamique entre di��erents modules en fonction d'un objectif �a atteindre. Cependant, cetteinteraction n�ecessite des m�ecanismes de contrôle ayant des connaissances sur les modules etsur les meilleures d�ecisions �a prendre dans une situation donn�ee. Ces m�ecanismes doivent



14 Chapitre 1. Concepts de la vision humaine et de la vision arti�cielleêtre explicites dans un syst�eme de vision. La vision qualitative est appropri�ee pour e�ectuerdes tâches qui n�ecessitent des informations qualitatives non pr�ecises de la sc�ene.La perception active semble être l'approche la plus g�en�erale. Elle ne se limite pas auxcommandes des capteurs, mais s'�etend aux contrôles de tous les modules de traitement.Le mod�ele local permet de contrôler et d'adapter les algorithmes de traitement d'image �aune tâche donn�ee. Le mod�ele global supervise les interactions entre les modules. Celles-cipeuvent être exprim�ees par des contraintes ajust�ees en fonction des r�esultats obtenus parun module ou en fonction de la tâche qu'on lui demande de r�ealiser. De ce fait, un modulepeut être contrôl�e dans des phases de traitement dirig�e par les donn�ees ou par l'objectif �aatteindre.Malgr�e cette diversit�e de points de vue, la majorit�e des chercheurs en vision [100] ad-mettent les di�cult�es de l'approche traditionnelle et la n�ecessit�e de chercher des alternativessans pour autant remettre en cause la m�ethodologie de Marr. La plupart soulignent quele probl�eme actuel �a �etudier en vision est le contrôle intelligent de la s�election des tâchesvisuelles appropri�ees �a chaque type d'indice visuel [48]. De plus, ils soul�event la n�ecessit�ede toutes sortes de contraintes pour r�esoudre le probl�eme de la vision. Ils proposent defocaliser la recherche sur les repr�esentations les mieux adapt�ees et les plus pertinentes �achaque niveau du processus visuel, sur les liens entre perception et action d'une mani�ereg�en�erale ainsi que sur les liens entre la perception et la r�esolution des probl�emes [334].Un syst�eme d'interpr�etation doit �eventuellement faire coop�erer plusieurs des di��erentesapproches de la vision arti�cielle pour am�eliorer ses performances et atteindre son but. Ildoit être capable de choisir et adapter le traitement d'extraction des primitives.



15
Chapitre 2Segmentation d'images2.1 IntroductionLe processus d'analyse d'images peut être d�e�ni comme l'ensemble de m�ethodes etd'outils permettant de d�ecrire quantitativement le contenu d'une image. Il est g�en�eralementd�ecompos�e en plusieurs �etapes: acquisition, num�erisation, pr�e-traitement, segmentation,interpr�etation.L'�etape de segmentation d'image est une �etape tr�es importante dans cette châ�ne d'ana-lyse car c'est �a partir de l'image segment�ee que les mesures sont e�ectu�ees pour l'extractiondes param�etres discriminants en vue de la classi�cation ou de l'interpr�etation. La tâche desegmentation peut se r�esumer de la mani�ere suivante:Etant donn�ee une image, l'objectif de la segmentation est d'�etablir une descriptioncompacte et repr�esentative de son contenu informationnel, plus exploitable que l'en-semble de ses points. Il s'agit de proc�eder �a l'extraction d'indices visuels (primitives)pertinents, su�sament corr�el�es avec les entit�es qui composent la sc�ene d'o�u l'image estprise.La diversit�e des travaux men�es dans le but de la compr�ehension de la vision humainemontre la complexit�e de la notion d'indice visuel et qu'il est bien di�cile d'en donner uned�e�nition pr�ecise. Ceci �etant, un indice visuel peut être d�e�ni comme une informationperceptible directement �a partir de la visualisation de l'image (contours, r�egions homog�enesau sens des niveaux de gris et au sens de la texture, formes �el�ementaires). Ces indicesvisuels ou primitives correspondent �a des ph�enom�enes photom�etriques et/ou g�eom�etriquesremarquables.Il existe dans la litt�erature une tr�es grande diversit�e de techniques de segmentation quel'on peut classer en deux principales cat�egories [186]:les approches non coop�eratives et les approches coop�eratives.



16 Chapitre 2. Segmentation d'images� Dans la cat�egorie des approches non coop�eratives on peut distinguer trois typesde m�ethodes [167] [280] [289]:{ les m�ethodes adapt�ees �a l'extraction des r�egions homog�enes au sens des niveaux degris. La segmentation dans l'espace param�etrique (multi-seuillage ou clustering)entre dans ce cadre. On y adjoint aussi les m�ethodes par fusion et/ou division der�egions ainsi que les m�ethodes par agr�egation de points.{ les m�ethodes pour la d�etection de contours. Entrent dans ce cadre les m�ethodesd�erivatives, les m�ethodes surfaciques et variationnelles ainsi que les m�ethodesmarkoviennes. On y inclut les m�ethodes morphologiques.{ les m�ethodes s'appliquant �a la localisation des zones homog�enes au sens de latexture. Dans ce cadre, s'inscrivent les m�ethodes bas�ees sur l'analyse statistique(extraction de param�etres de co-occurence, longueur de plages,...; mod�elisationmarkovienne, AR,...) ainsi que les m�ethodes structurelles (th�eorie de langage,graphes,...).� Les approches coop�eratives combinent plusieurs des m�ethodes de la premi�ere cat�e-gorie, en particulier celles de d�etection de contours et d'extraction de r�egions uniformes.Dans cette cat�egorie, trois types de coop�eration peuvent resortir: la coop�eration \s�erie",la coop�eration \parall�ele", et la coop�eration \hybride".La suite de ce chapitre traitent des di��erentes m�ethodes de ces deux cat�egories.2.2 Approches non coop�eratives2.2.1 Extraction de r�egions non textur�ees2.2.1.1 IntroductionL'objectif de cette section est de pr�esenter la segmentation en r�egions non ou faiblementtextur�ees. Elle comporte deux sous-sections. Nous �etudierons, dans la premi�ere, la segmen-tation dans l'espace param�etrique (clustering ou multi-seuillage). Dans la seconde partie, lasegmentation par fusion et division de r�egions ainsi que la segmentation par agr�egation depoints sont pr�esent�ees.Les m�ethodes de Segmentation de R�egions Non Textur�ees (SRNT) consistent �a rechercherdes ensembles de points qui partagent des propri�et�es similaires. Les r�egions correspondentaux parties connexes de ces ensembles. Deux techniques de SRNT peuvent être distingu�ees:� segmentation par classi�cation : elle consiste �a regrouper les pixels de niveaux sem-blables, ind�ependamment des relations de connexit�e qui peuvent les lier. La techniquede seuillage d'histogrammes, qui constitue la majorit�e des m�ethodes de segmentation



2.2 Approches non coop�eratives 17par classi�cation, s'appuie sur l'hypoth�ese que les r�egions de niveau de grix uniformeproduisent des modes su�samment signi�catifs dans les histogrammes de l'image pourque l'on puisse les caract�eriser directement par les valeurs limites des pixels qui lescomposent. Il su�t alors de seuiller l'image entre ces deux limites pour en extraireles r�egions. L'inconv�enient de ces m�ethodes est qu'elles ne prennent pas en compte latopologie de l'image.� segmentation par croissance de r�egions : elle permet de s�electionner un pixel ou unensemble de pixels de l'image, appel�e noyau, autour duquel on fait crô�tre une r�egion.Ce pixel est g�en�eralement choisi de mani�ere optimale au sens d'un crit�ere qui peutn�ecessiter l'utilisation des r�esultats de segmentation ant�erieurs. Le probl�eme du choixdu noyau peut être �evit�e en utilisant un algorithme de type division/fusion. Dans cecas, l'image est divis�ee en petites zones de niveau uniforme. Les zones adjacentes sontalors fusionn�ees en des r�egions si elles satisfont un crit�ere de similitude. Ces m�ethodessou�rent n�eanmoins du choix du crit�ere d'arrêt de la croissance.Nous d�ecrivons dans les paragraphes suivants quelques unes des m�ethodes de chacune deces deux approches. Nous discutons les limites et les avantages de chacune d'elles a�n d'int�e-grer �eventuellement les meilleures d'entre elles dans l'approche coop�erative de segmentationque nous proposons.2.2.1.2 M�ethodes de segmentation par seuillage2.2.1.2.1 IntroductionLa notion d'image qui est utilis�ee dans la suite est de nature bidimensionnelle discr�ete.A chaque �el�ement (point de coordonn�ees (i; j)) de l'image I compos�ee de M x N �el�ements,correspond un niveau d'intensit�e lumineuse I(i; j) (appel�e niveau de gris) appartenant �al'ensemble G = fg0; g1; :::; gNG�1g o�u NG correspond au nombre total des niveaux de gris.On d�e�nit l'histogramme h des niveaux de gris d'une image comme �etant la fonctionqui associe �a chaque niveau de gris gi (i compris entre 0 et NG�1) le nombre de pixelsde l'image h(gi) qui poss�edent cette intensit�e lumineuse.La segmentation par seuillage est l'op�eration qui associe �a chaque point de l'imageune classe de luminance apr�es comparaison de ses attributs (niveaux de gris) �a un ouplusieurs seuils. Une �etiquette e est alors a�ect�ee �a chacun des points en fonction dela classe d'appartenance.Si pij d�enote un point de l'image de coordonn�ees (i; j), l'op�eration de seuillage peutêtre formalis�ee par la relation suivante:Cpij = e si gl�1 � Apij < gl; l = 1; 2; :::;m: (2.1)



18 Chapitre 2. Segmentation d'imageso�u Cpij correspond au r�esultat de la classi�cation du point pij ,e est une �etiquette.gl�1 et gl repr�esentent les valeurs des seuils (niveaux de gris).Apij est une fonction caract�eristique du point pij (par exemple I(i; j))m correspond au nombre de classes associ�e �a l'image segment�ee.D'une fa�con g�en�erale, la classi�cation des points de l'image peut s'e�ectuer dedeux mani�eres di��erentes. Dans le premier cas, les seuils sont d�etermin�es globalementpour tous les points de l'image, alors que dans le second cas le calcul des seuils est faitlocalement et de mani�ere adaptative �a l'ensemble des points auxquels ils vont être appliqu�es.Nous allons passer en revue les m�ethodes les plus utilis�ees (Fig. 2.1) pour d�eterminer lesseuils de segmentation.
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Fig. 2.1 - Classi�cation des m�ethodes par seuillage2.2.1.2.2 Approches globalesLes m�ethodes de segmentation par seuillage global sont des m�ethodes qui utilisent lamême valeur de niveau de gris pour seuiller l'image enti�ere. En g�en�eral, une m�ethode deseuillage consiste �a d�eterminer la valeur optimale du seuil s� en se basant sur certains crit�eres.Si s� est d�etermin�e uniquement �a partir des niveaux de gris de chaque pixel, alors on parlerade m�ethodes de seuillage d�ependant du point. Si s� est d�etermin�e �a partir de propri�et�es localessur un voisinage de chaque point, alors on parlera de m�ethodes de seuillage d�ependant dela r�egion (ici la r�egion prend le sens de voisinage). Nous classerons les di��erentes m�ethodessuivant ce crit�ere.



2.2 Approches non coop�eratives 192 M�ethodes d�ependant du pointPour des images compos�ees d'un faible nombre de r�egions de luminances di��erentes etbien contrast�ees, l'histogramme des niveaux de gris est multi-modal. La segmentation del'image consiste alors �a rechercher dans l'histogramme des luminosit�es la ou les vall�ees quis�eparent ses modes. Les classes sont alors d�e�nies par les intervalles entre les vall�ees [272].� M�ethodes bas�ees sur l'analyse des concavit�es de l'histogrammeLorsque les vall�ees sont mal d�e�nies �a partir de l'histogramme des niveaux de gris, cequi est souvent le cas, il est pr�ef�erable de choisir le seuil en analysant les concavit�es del'histogramme [301]. A�n de d�eterminer les concavit�es de l'histogramme h, on construitl'histogramme convexe �h. C'est le plus petit polynôme convexe de �h qui contient h. Lesconcavit�es de h sont d�etermin�ees �a partir de la di��erence h � �h. Soit �h(gi) la valeur de �hpour le niveau de gris gi. Les choix de seuils possibles sont les niveaux de gris pour lesquels�h(gi)� h(gi) poss�ede un maximum local. Cependant ces maxima ne correspondent pas tous�a de bonnes valeurs pour le seuillage, car de grandes concavit�es peuvent être introduitespar du bruit. Rosenfeld et De La Torre [301] appellent de telles concavit�es des "erreurs".A�n d'�eliminer les maxima caus�es par de fausses concavit�es une mesure de compensation estintroduite: Ei = fgi�1Xj=g0 h(j)g � fgNG�1Xj=gi h(j)g (2.2)Ei �evalue la pond�eration de l'histogramme pour le niveau de gris gi. Pour de faussesconcavit�es, qui apparaissent d'un seul côt�e de l'histogramme, les valeurs de Ei sont faibles.Ainsi on peut ignorer les maxima de �h�h lorsque Ei est petite. Les maxima restant sont desseuils possibles pour le seuillage, mais ne sont pas optimaux, car les niveaux de gris prochesde ces maxima pourraient aussi donner de bons r�esultats.� M�ethodes bas�ees sur la transformation d'histogrammeDes m�ethodes ont �et�e propos�ees pour am�eliorer la dynamique de l'histogramme a�n demieux former ses vall�ees et ses modes. Une solution consiste �a d�eterminer l'histogramme desniveaux de gris en ne prenant en compte que les points �a faible gradient ou laplacien [350].Dans [347], Watanabe sugg�ere de s�electionner une valeur de seuil qui maximise la sommedes gradients calcul�ee sur tous les points dont le niveau de gris est �egal �a la valeur du seuil.Cette m�ethode a inspir�e celle de Kohler [195] qui en plus est bas�ee sur l'id�ee suivante: leseuil optimal pour la segmentation de l'image est celui qui d�etecte le plus grand nombre decontours �a fort contraste et le plus petit nombre de contours �a faible contraste. On cherchealors �a maximiser l'inuence des contours bien contrast�es et �a minimiser celle des contourspeu contrast�es en calculant le seuil s pour lequel la fonction suivante est maximale.



20 Chapitre 2. Segmentation d'imagesCM(s) = C(s)N(s) (2.3)N(s) d�enote le nombre de points contours d�etect�es par l'application du seuil s:N(s) = X(i;j)2A p(gi; gj ; s) (2.4)avec A est l'ensemble des couples de points adjacents (i; j) d'intensit�es respectives gi etgj , avec gi � gj , et: p(gi; gj; s) = 8<: 1 si (gi � s � gj)0 sinon (2.5)C(s) correspond au contraste total d�etect�e par l'application du seuil s:C(s) = X(i;j)2A c(gi; gj ; s) (2.6)c(gi; gj; s) = 8<: min(s� gi; gj � s) si (gi � s � gj)0 sinon (2.7)CM(s) repr�esente le contraste moyen observ�e aux abords des contours d�etect�es par leseuil s.La valeur optimale du seuil s� = s est tellle que CM(s�) = maxs=1;2;:::;NG�1CM(s).� M�ethodes bas�ees sur la th�eorie d'informationD'autres m�ethodes de seuillage bas�ees sur la th�eorie d'information ont �et�e propos�ees.Certaines de ces m�ethodes utilisent uniquement l'entropie de l'histogramme [200] [287],d'autres tiennent compte de la distribution spatiale des niveaux de gris de l'image enintroduisant des entropies d'ordres sup�erieurs [1] [260].� La m�ethode de PunNous allons d�ecrire deux algorithmes bas�es sur la th�eorie d'information propos�es par Pun[286] [287].Soit s la valeur du seuil, deux mesures d'entropie a posteriori sont d�e�nies:H 0b = � sXi=0 pi ln pi H 0w = � NG�1Xi=s+1 pi ln pi (2.8)o�u pi correspond �a la probabilit�e d'occurrence du niveau de gris gi, estim�ee par le rapporth(gi)=NG. H 0b et H 0w sont consid�er�ees comme les entropies associ�ees aux pixels blanc et noir



2.2 Approches non coop�eratives 21apr�es seuillage. Connaissant l'entropie de l'histogramme des niveaux de gris, Pun proposeun algorithme qui d�etermine le seuil optimal en maximisant la bande limite de l'entropie aposteriori: H 0 = H 0b +H 0w (2.9)Maximiser H 0 revient �a maximiser la fonction d'�evaluation F (s) telle que [254]:F (s) = HsHT lnPslnmaxp0; :::; ps + �1� HsHT � ln(1� Ps)lnmaxps+1; :::; pNG�1 (2.10)avec Hs = � sXi=0 pi ln pi, HT = �NG�1Xi=0 pi ln pi (2.11)et Ps = sXi=0 pi (2.12)Dans son second algorithme, Pun [286] propose d'utiliser le coe�cient d'anisotropie �donn�e par � = Pmi=0 pi ln piPNG�1i=0 pi ln pi (2.13)o�u m est le plus petit entier tel que mXi=0 pi � 0:5 (2.14)le seuil optimal s� est tel ques�Xi=0 pi = 8<: 1 � � si � � 0:5� si � > 0:5 (2.15)Cependant, Kapur et al. [200] ont montr�e que cet algorithme donnait pour toutes lesimages un seuil optimal s� � m, donc introduisait inutilement un biais. Aucune coh�erencespatiale n'est impos�ee aux objets d�etect�es, ce qui dans le cas d'images bruit�ees cr�ee descontours disjoints et une segmentation excessive des images.� La m�ethode de KapurDans cette m�ethode [200], les deux distributions de probabilit�e (une pour les objets etune autre pour le fond) d�ecoulent de l'histogramme des niveaux de gris comme suit:P0Ps ; P1Ps ; :::; Ps�1Ps (2.16)



22 Chapitre 2. Segmentation d'imageset Ps+11 � Ps ; Pt+21 � Ps ; :::; PNG�11� Ps (2.17)o�u s est la valeur du seuil et Ps d�e�ni en 2.12.On d�e�nit: Hb(s) = � sXi=0 PiPs ln�PiPs� (2.18)Hw(s) = � NG�1Xi=s+1 Pi1 � Ps ln� Pi1 � Ps� (2.19)Alors, le seuil optimal s� est d�e�ni comme le niveau de gris maximisant Hb(s) +Hw(s):s� = argmaxs2G fHb(s) +Hw(s)g (2.20)� La m�ethode de Johannsen et BilleCette m�ethode [177] utilise l'entropie de l'histogramme des niveaux de gris d'une imagenum�erique. Ils s�eparent l'ensemble des niveaux de gris en deux parties de mani�ere �a minimiserl'interd�ependance entre elles.La m�ethode conduit au calcul de la valeur du seuil s� �a partir de la relation:s� = argmaxs2G S(s) + �S(s) (2.21)avec S(s) = ln(Ps)� 1Ps "ps ln ps + ( s�1Xi=0 pi) ln(Ps)# (2.22)et �S(s) = ln(1� Ps)� 1(1� Ps) "ps ln ps + (NG�1Xi=s+1 pi) ln(NG�1Xi=s+1 pi)# (2.23)Ces m�ethodes d'entropie utilisent l'int�egrale de l'histogramme comme fonction de dis-tribution. Les fronti�eres entre r�egions correspondent au passage par z�ero de l'int�egrale. Larecherche des contours se fait en maximisant l'entropie tr�es sensible aux d�efauts d'homog�e-n�eit�e d'�eclairage, ce qui cr�ee des fronti�eres tr�es chahut�ees et une segmentation excessive desimages.� M�ethode pr�eservant les momentsDans cette m�ethode [333], les valeurs des seuils sont calcul�ees en tenant compte du faitque les trois moments de l'image sont pr�eserv�es entre l'image initiale et l'image binaris�ee.Le i�eme moment �i est calcul�e comme suit�i = 1NG NG�1Xg=0 gih(g); i = 1; 2; 3; :::: (2.24)



2.2 Approches non coop�eratives 23NG est le nombre total de pixels dans l'image.La valeur du seuil s� est choisi comme le niveau de gris repr�esentant p0, qui est donn�epar p0 = z � �1(c21 � 4c0)1=2 (2.25)avec c0 = �1�3 � �22�2 � �21 c1 = �1�2 � �3�2 � �21 (2.26)et z = 12f(c21 � 4c0)1=2 � c1g (2.27)� M�ethode bas�ee sur l'analyse discriminanteOtsu propose dans [254] une m�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante. Cette m�ethodetente de segmenter l'image en m classes en maximisant un crit�ere de s�eparabilit�e entreclasses. Dans le cas de deux classes 
0 et 
1, les relations suivantes permettent de d�eterminerle seuil s de s�eparation entre 
0 et 
1 (objet et fond).Soit pi la probabilit�e d'occurrence de niveau de gris gi, i = 0; 1:::; NG � 1.Soient � et � respectivement la valeur moyenne et l'�ecart type des intensit�es de l'image.Les probabilit�es pour qu'un point appartienne �a 
0 ou 
1 sont donn�ees respectivementpar Ps et 1 � Ps (2.28)Les valeurs moyennes des intensit�es calcul�ees dans 
0 et 
1 sont donn�ees par�T = sXi=0 ipi et 1� �T (2.29)Apr�es normalisation de ces valeurs par la probabilit�e d'appartenance �a chaque classe onobtient �0 = �TPs et �1 = 1 � �T1� Ps (2.30)On en d�eduit alors la variance qui s�epare 
0 de 
1:�2B(s�) = Ps(�0 � �)2 + (1� Ps)(�1 � �)2 (2.31)Le seuil s� qui maximise la variance interclasses est alors fourni par la relation�2B(s�) = maxs=1;:::;NG�1f�2B(s)g (2.32)Cette m�ethode permet d'�etiqueter les pixels d'une image en deux classes: objets et fond.Le seuil ainsi calcul�e assure une satisfaisante localisation des fronti�eres des r�egions, pour



24 Chapitre 2. Segmentation d'imagesune grande vari�et�e d'images.Dans [299], Reddi et al. proposent une g�en�eralisation de cette m�ethode pour la d�etectionde plusieurs seuils. D'autres m�ethodes s'appuyant sur l'analyse discriminante ont �et�e propo-s�ees. Parmi ces m�ethodes on peut citer celle des K-means [113] et celle des centres mobiles[323].� M�ethode minimisant l'erreur quadratiqueDans [191], l'histogramme des niveaux de gris est consid�er�e comme une estim�ee de lafonction de densit�e de probabilit�e p(g) d'un m�elange de population comprenant les niveauxde gris des objets et du fond. On peut supposer que chacune des deux composantes p(gj
i)du m�elange est une distribution normale avec une moyenne �i, un �ecart type �i et d'uneprobabilit�e a priori Pi: p(g) = 2Xi=1 Pip(gj
i) (2.33)avec p(gj
i) = 1p2��i exp��(g � �i)22�2i � (2.34)La valeur du seuil optimal peut être d�etermin�ee en r�esolvant l'�equation quadratiquesuivante: (g � �1)2�21 + ln�21 � 2 lnP1 = (g � �2)2�22 + ln�22 � 2 lnP2 (2.35)Souvent, les param�etres �i, �2i et Pi (i = 1; 2) de la densit�e de probabilit�e p(g) associ�ee�a l'image ne sont pas connus. Pour surmonter la di�cult�e de l'estimation des param�etresinconnus, Kittler et Illingworth [191] ont introduit la fonction J(s) donn�ee parJ(s) = 1 + 2P1(s) ln�1(s) + P2(s) ln�2(s)� 2P1(s) lnP1(s) + P2(s) lnP2(s) (2.36)avec P1 = sXg=0 h(g), P2 = NG�1Xg=s+1 h(g) (2.37)et �1 = Psg=0 h(g)gP1(s) , �2 = PNG�1g=s+1 h(g)gP2(s) (2.38)et �21(s) = Psg=0(g � �1(s))2h(g)P1(s) , �22(s) = PNG�1g=s+1(g � �2(s))2h(g)P2(s) (2.39)en minimisant J(s), le seuil optimal est d�e�ni pars� = argmins2G J(s) (2.40)



2.2 Approches non coop�eratives 25Le seuil d�etermin�e par cette m�ethode ne permet pas une d�etection pr�ecise des r�egions,lorsque les distributions de niveaux de gris des deux classes sont l�eg�erement m�elang�ees.Un des inconv�enients des m�ethodes de seuillage d�ependant du point est qu'elles fontintervenir essentiellement les statistiques du premier ordre des niveaux de gris de l'image,c'est �a dire l'histogramme des niveaux de gris. On n'obtient alors aucune information spatialede la r�epartition des niveaux de gris. La plupart des m�ethodes d�ecrites ci-apr�es sont bas�eessur les statistiques du second ordre des niveaux de gris.2 M�ethodes d�ependant des r�egions� M�ethodes bas�ees sur les matrices de co-occurrenceLes matrices de co-occurence ont �et�e introduites par Haralick [168] pour l'analyse destextures (une �etude d�etaill�ee est pr�esent�ee au paragraphe 2.2.3.2.2). En g�en�eral, une matricede co-occurrence M(d;�) est une estim�ee de la densit�e de probabilit�e conjointe de rencontrerdeux niveaux de gris i et j s�epar�es par une distance d et avec une orientation �. Le nombrede ces matrices n'est pas limit�e, puisqu'elles d�ependent du choix de d et � . Dans [11], Ahuyaet Rosenfeld ont d�e�ni la matrice de co-occurence des niveaux de gris suivante:M = M(1;0) +M(1;�=2) +M(1;�) +M(1;3�=2) (2.41)Ainsi l'�el�ement (i; j) de M est la fr�equence d'apparition du niveau de gris i parmi les 4voisins de niveaux de gris j.Du fait d'une certaine homog�en�eit�e des pixels appartenant aux objets ou au fond, cespixels devraient contribuer principalement aux �el�ements de la diagonale de M . Aussi lespixels proches des contours devraient contribuer aux �el�ements de la sous-diagonale et dela sur-diagonale de M car les niveaux de gris changent au voisinage d'un contour. Ainsi lamatrice M peut être utilis�ee pour calculer deux nouveaux histogrammes:{ un histogramme construit �a partir des �el�ements de la diagonale de M . Cet histogrammedevrait avoir une vall�ee profonde entre les niveaux de gris des objets et ceux du fond.{ un histogramme construit �a partir des �el�ements hors-diagonale de M . Cet histogrammedevrait poss�eder un mode �etroit entre les niveaux de gris des objets de ceux du fond.Le seuil de l'image est le niveau de gris qui correspond le mieux �a la vall�ee du premierhistogramme et donc au pic du second histogramme, si on les superpose.Dans [277], Pal et al. d�e�nissent une mesure de contraste et une mesure d'homog�en�eit�e�a partir des matrices de co-occurrence. La mesure de contraste est fond�ee sur la r�eponselogarithmique du syst�eme visuel humain. Une troisi�eme mesure, dite mesure composite,est d�e�nie �a partir des deux pr�ec�edentes. Le niveau de gris s� qui maximise cette mesurecomposite est consid�er�e comme le contour (ou le seuil) entre deux r�egions. Cette m�ethode



26 Chapitre 2. Segmentation d'imagespermet d'obtenir une segmentation au sens des niveaux de gris, et de supprimer les seuilsind�esirables qui auraient �et�e obtenus par une division classique par histogrammes locaux.Nous pouvons �egalement citer la m�ethode de Houzelle et Giraudon [160] qui utilisent unalgorithme de croissance de r�egions pour segmenter des images au sens des niveaux de gris.Le crit�ere d'homog�en�eit�e utilis�e dans la croissance repose sur l'�etude des caract�eristiquesextraites de la diagonale de la matrice de co-occurrence caract�erisant les r�egions homog�enesau sens des niveaux de gris pr�esentes dans la fenêtre �etudi�ee.� M�ethode des matrices de transitionLes matrices de transition sont similaires aux matrices de co-occurrence. Elles sont uti-lis�ees pour d�e�nir deux mesures d'interaction pour le calcul du seuil. Le seuil optimal estd�etermin�e en minimisant ces deux mesures. En prenant les notations du paragraphe pr�ec�e-dent, les matrices de transition d�e�nies dans [117] sont:Th = M(1;0); Tv = M(1;3�=2); Tvh = Tv + Th (2.42)N'importe quelle matrice de transition d�e�nie ci-dessus peut être utilis�ee pour la s�electiond'un seuil. Il est mentionn�e dans [117] que le r�esultat �nal est tr�es peu sensible au choix desmatrices de transition.Soient Tij l'�el�ement (i; j) de T et s le seuil qui s�epare l'ensemble des niveaux de gris endeux classes 
0 = f0; 1; :::; sg et 
1 = fs+1; s+2:::; NG� 1g, alors T peut être d�ecompos�eeen 4 r�egions d�e�nies par les param�etres suivantsa = sXi=0 sXj=0 Tij, b = NG�1Xi=s+1 NG�1Xj=s+1 Tij, c = sXi=0 NG�1Xj=s+1 Tij, d = NG�1Xi=s+1 sXj=0 Tij (2.43)alors a; b; c et d repr�esentent le nombre total de transitions correspondant respectivement�a l'int�erieur de 
0, �a l'int�erieur de 
1, entre 
0 et 
1, et entre 
1 et 
0. Les probabilit�esjointes et conditionnelles des transitions entre 
1 et 
0 peuvent être estim�ees parPj(s) = c+ da+ b+ c+ d (2.44)Pc(s) = 1=2� ca+ c + db+ d� (2.45)Deravi et Pal [117] appellent Pj(s) et Pc(s) des mesures d'interaction. Ils montrent quePj(s) est similaire �a la mesure d�ecrite dans [361] et que Pc(s) ne d�epend pas directement del'histogramme. Le seuil optimal s� est obtenu en maximisant l'une ou l'autre des mesuresd'interaction.



2.2 Approches non coop�eratives 27Chanda [57] utilise une mesure de contraste moyen �a partir d'une matrice de co-occurrence non sym�etrique d�e�nie pour la translation (1; 3�=2).La mesure de contraste moyen pour le niveau de gris s est alorsC(s) = Psi=0PNG�1j=s+1(i� j)2TijPsi=0PNG�1j=s+1 Tij + Psj=0PNG�1i=s+1(i� j)2TijPsj=0PNG�1i=s+1 Tij (2.46)ou encore, en reprenant les notations pr�ec�edentes:C(s) = sXi=0 NG�1Xj=s+1 (i� j)2Tijc + sXj=0 NG�1Xi=s+1 (i� j)2Tijd (2.47)Cette fonction est analogue �a un calcul de variance. Consid�erons le premier terme, Tijcompte le nombre de fois o�u le niveau de gris i a succ�ed�e au niveau de gris j sur la verticale.Ainsi, Tij=c est proportionnelle �a une fr�equence de transition entre i et j. Quant au facteur(i � j)2, comme dans le calcul d'une variance, il correspond �a une dispersion, c'est-�a-dire�a l'amplitude de cette transition. Alors, le premier terme (resp. second terme) de C(s) estanalogue �a l'amplitude moyenne de transition sur c (resp. sur d). Puisque c et d repr�esententle nombre total de transitions inter-r�egion, les maxima de C(s) donneront les seuils s.� M�ethodes bas�ees sur la relaxationL'id�ee de la relaxation a �et�e introduite par Southwell [317] pour am�eliorer la convergencede la solution r�ecursive des syst�emes d'�equations lin�eaires.Dans le cas du seuillage d'images, la relaxation est appliqu�ee de la fa�con suivante: lespixels d'une image sont d'abord s�epar�es en deux classes; "clair" et "fonc�e", suivant leursniveaux de gris. Ainsi la probabilit�e de chaque pixel est ajust�ee suivant la probabilit�e deses voisins. Ce proc�ed�e d'ajustement est r�eit�er�e tant que la probabilit�e d'être clair (resp.fonc�e) reste importante pour des pixels appartenant aux r�egions claires (resp. fonc�ees). Cesm�ethodes sont bas�ees sur deux �etapes [80] [124] [257] [300] [371]: la classi�cation initiale etle r�eajustement it�eratif des probabilit�es.Les m�ethodes de relaxation sont tr�es coûteuses en temps de calcul et en place m�emoire.Elles sont sensibles aux zones d'ombre pr�esentes dans un fond continu.� M�ethodes bas�ees sur la notion des ensembles ousLes m�ethodes oues de classi�cation ont �et�e �etudi�ees par plusieurs auteurs [51] [77] [91][116] [212] [239] [282] [366]. D'une fa�con g�en�erale, la classi�cation oue permet de moduler lad�ecision �nale d'�etiquetage des points en fonction des connaissances a priori sur le contenude l'image. Les points ayant un degr�e d'appartenance sup�erieur �a un seuil sont quali��es desûrs, les autres sont class�es ambigus.



28 Chapitre 2. Segmentation d'imagesDans le cas du seuillage, on calcule les valeurs d'appartenance de chaque �el�ement �achacune des classes it�erativement jusqu'�a l'optimisation d'un crit�ere. De cette mani�erechaque �el�ement peut appartenir �a plusieurs classes avec un degr�e plus ou moins fort,permettant de conserver longtemps un volume d'information important sans avoir �a prendrela d�ecision pr�ematur�ement.Parmi les algorithmes de classi�cation oue on peut citer le "Fuzzy-C Means" [29]. Cetalgorithme est bas�e sur un crit�ere quadratique qui sert �a classi�er des formes en retardantla d�ecision jusqu'�a obtention d'une quantit�e d'information su�sante. Le crit�ere quadratique�a minimiser est la somme pond�er�ee, pour toutes les classes form�ees, des �ecarts quadratiquesintra-classes.Soit X = fx1; x2; :::; xMg un ensemble �ni de formes de dimension M , c un entier appar-tenant �a f2; 3; :::;Mg repr�esentant le nombre de classes et U = �ik une partition oue de Xen c classes, o�u chaque �ik est le degr�e d'appartenance �k(xi) de la forme xi �a la classe k.Supposons Pck=1 �ik = 1 8i, alors le crit�ere quadratique de classi�cation Jm est d�e�ni par:Jm(U; v) = MXi=1 cXk=1(�ik)m(dik)2 (2.48)o�u m est le facteur de ou (1 � m <1), dik est une distance quelconque entre la formexi et le vecteur v = (v1; v2; :::; vc) des centres des classes. Lorsque m tend vers 1 et d est ladistance euclidienne, l'algorithme "Fuzzy-C Means" fournit la partition binaire optimale.Il n'y a pas de r�egles pour �xer la valeur de m car il n'existe pas de base th�eorique pourson optimisation. Cela permet de mettre en valeur l'ambigu��t�e existante dans l'ensemble �aclasser, ou au contraire, de l'att�enuer. Le facteur de ou m interf�ere sur deux caract�eristiquesde l'algorithme: la rapidit�e de convergence d�ecrô�t avec l'augmentation dem, en même tempsque l'apport de chaque �el�ement dans le calcul des centres des classes d�ecrô�t. Pour les valeursde m sup�erieures �a deux, les partitions tendent vers le centre de gravit�e de l'espace despartitions oues, c.�a.d. vers la partition U = [1=c], ce qui n'o�re pas de r�eel int�erêt. Pour lesvaleurs de m proches de 1, les degr�es d'appartenance sont tr�es stricts (proches des valeursbinaires) et ne traduisent pas l'ambigu��t�e d'a�ectation des formes de X. En�n, les valeursde m prises dans l'intervalle [1.5, ..., 2] permettent d'obtenir des r�esultats int�eressants etd'interpr�etation ais�ee.Le nombre d'it�erations de l'algorithme "Fuzzy-C Means" augmente avec la pr�ecision de-mand�ee sur les valeurs des centres (ou des degr�es d'appartenance, si le test d'arrêt est fait enfonction de celles-ci). Pour les formes enti�eres (les niveaux de gris, par exemple) un seuil deconvergence de 0.01 donne des erreurs inf�erieures �a 0:5%, ce qui apporte un bon compromisentre la rapidit�e de convergence et la pr�ecision des r�esultats. En classi�cation oue, l'appar-tenance d'un �el�ement �a une classe est d'autant plus forte que son degr�e d'appartenance �acette classe est proche de 1 et que ses degr�es d'appartenance aux autres classes sont proches



2.2 Approches non coop�eratives 29de 0. La meilleure classi�cation oue r�ealisable est donc la classi�cation qui correspond leplus �a une partition binaire.2 Autres m�ethodesDe nombreuses autres m�ethodes peuvent être trouv�ees dans la litt�erature, Par exemple,Panda sugg�ere une m�ethode pour laquelle le seuil appliqu�e �a un pixel d�epend �a la fois duniveau de gris et du gradient en ce point. Des r�esultats et des comparaisons sont donn�esdans [256].Dans [238], Morrin utilise le gradient des niveaux de gris a�n de changer l'�echelle desniveaux de gris de l'image, pour avoir une meilleure r�esolution et un meilleur contraste pourle seuillage.2 Conclusion sur la segmentation par seuillage globalMalgr�e les am�eliorations qui peuvent être apport�ees aux donn�ees de l'image, les tech-niques de segmentation par seuillage global s'av�erent non satisfaisantes pour une grandevari�et�e d'images. Une des raisons de ce constat est li�ee au manque d'utilisation de relationsspatiales le long du processus de segmentation et �a une superposition d'informations due �al'importance de la taille des donn�ees �etudi�ees.Pour pallier en partie cette lacune, d'autres approches dites de seuillage local ont �et�ed�evelopp�ees, c'est le propos du paragraphe suivant.2.2.1.2.3 Approches localesDans cette famille de m�ethodes on cherche �a d�eterminer en chaque point un seuild�ependant de l'histogramme de r�epartition des luminances de son voisinage.Une m�ethode de segmentation par seuillage local consiste �a subdiviser l'image en blocsde tailles �egales (g�en�eralement de taille 32x32). Puis un seuil optimal est calcul�e pourchacun des blocs en utilisant une des m�ethodes cit�ees pr�ec�edemment [36]. Une techniqueclassique pour d�eterminer les seuils localement est pr�esent�ee dans [81].Une autre m�ethode de seuillage local a �et�e sugg�er�ee par Fernando et Monro [127]pour segmenter des images d'angiogramme prises �a partir de rayons X (les m�ethodes deseuillage global n'ont pas donn�e de r�esultats satisfaisants pour ces images, car elles sontessentiellement unimodales avec un pic tr�es �etroit). Pour cette m�ethode, l'image est divis�eeen 16 sous images, qui ne se chevauchent pas, et la technique de seuillage de l'entropie de Pun[286] est employ�ee pour d�eterminer la valeur du seuil pour chaque sous image. Finalement,l'image enti�ere est seuill�ee apr�es un �ltrage passe-bas qui �elimine les discontinuit�es dues aux



30 Chapitre 2. Segmentation d'imagesfronti�eres des sous images voisines (e�ets de bords).Dans [75], Chehikian propose deux algorithmes pour r�esoudre le probl�eme cit�e. Lepremier est fond�e sur l'analyse multi-fr�equence de l'image pour d�eduire l'appartenanceou non du pixel �a l'objet, le second proc�ede par l'apprentissage d'un seuil local et laclassi�cation des pixels est bas�ee sur ce seuil.Dans l'approche multi-r�esolution, une s�equence de convolution par un �ltre gaussienpermet, de mani�ere contrôl�ee, une r�eduction de la fr�equence maximale contenue dansl'image. Lorsque cette fr�equence maximale a �et�e r�eduite d'un facteur de deux, on proc�ede �aun sous �echantillonnage du même facteur. Une s�equence de �ltrage permet d'obtenir �a partird'une image, une suite d'images de r�esolutions di��erentes. L'ensemble des images ainsiobtenues constitue une "pyramide multi-r�esolution" permettant d'avoir d'une même sc�eneun ensemble de "vues", depuis la plus globale (image au sommet de la pyramide), jusqu'�ala plus d�etaill�ee (image �a la base de la pyramide). En proc�edant �a une remise �a l'�echellede chacune des images par une expansion-interpolation, la pyramide multi-r�esolutionest transform�ee en une repr�esentation multi-fr�equence. A partir de cette repr�esentationmulti-fr�equence, chaque pixel (i; j) est �etiquet�e "blanc" ou "noir" par comparaison auxdi��erents laplaciens pr�ec�edemment calcul�es.L'exploitation des propri�et�es du laplacien de haute fr�equence, permet d'�etiqueter lespixels int�erieurs et ext�erieurs proches du contour des objets, les laplaciens de plus bassesfr�equences �etant utilis�es pour remplir l'int�erieur des objets par couches successives. Ilsservent �a �etablir un lien entre les pixels int�erieurs situ�es au voisinage d'un contour etles pixels int�erieurs �eloign�es du contour. Il est donc possible d'�etiqueter les pixels parcomparaison �a un seuil �a condition de connâ�tre les niveaux de gris caract�eristiques del'int�erieur et de l'ext�erieur des objets. Le laplacien de haute fr�equence permet de connâ�treces niveaux de gris.L'avantage essentiel de cet algorithme r�eside dans le fait qu'�a aucun moment un seuilquelconque n'est utilis�e (il faut cependant d�ecider, en pr�esence du bruit dû en particulier �ala num�erisation, du signe du laplacien). Un inconv�enient li�e �a cet algorithme r�esulte de sacapacit�e �a binariser des images �a tr�es faible contraste. A la limite, il binarise de la mêmefa�con des objets r�eels et des objets �ctifs dus �a des variations du niveau de gris du fond. Ilest toujours possible de contrôler la binarisation en intervenant sur le codage de laplaciensn�egatifs au moyen d'un seuil s. Il est n�eanmoins tr�es di�cile de lier une di��erence de niveaude gris et la valeur d'une d�eriv�ee seconde faisant intervenir �a la fois une di��erence de niveaude gris et une �etendue sur laquelle cette di��erence est �evalu�ee. Ce sont ces raisons qui ontamen�e Ch�ehikian �a proposer un second algorithme qui proc�ede par apprentissage local d'unseuil. Cette m�ethode s'est av�er�ee tr�es e�cace sur une classe d'images pr�esentant des objetssombres sur un fond clair ou vice-versa. Cet algorithme n�ecessite n�eanmoins le choix d'uncontraste minimal, qu'il est possible de d�e�nir suivant l'application.



2.2 Approches non coop�eratives 312.2.1.2.4 Evaluation des techniques de seuillageDans leur papier [319], Sahoo et al. se sont inspir�es des travaux de Nazif et Levine [215]pour r�ealiser une �etude comparative des m�ethodes de seuillage d'histogramme suivantes: lam�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante [254], les trois m�ethodes d'entropie [177], [200],[286], les m�ethodes utilisant les matrices de co-occurrence [11], la m�ethode d'analyse desconcavit�es de l'histogramme [301], la m�ethode utilisant les matrices de transition [117],la m�ethode pr�eservant les moments [333] et la m�ethode bas�ee sur l'erreur quadratiqueminimale [191]. L'�evaluation s'est faite �a partir de deux crit�eres; un, portant sur l'uniformit�edes r�egions et un autre, portant sur la d�etection des contours.La mesure d'uniformit�e utilis�ee ici est repr�esent�ee, pour une valeur de seuil s, par larelation suivante: U(s) = 1� �21 + �22C (2.49)avec �2i = X(x;y)2Ri(I(x; y)� �i)2 (2.50)o�uRi correspond �a la i�eme r�egion segment�ee,I(x; y) est le niveau de gris du pixel (x; y);�i = X(x;y)2Ri I(x; y)Ai ,Ai est le nombre de pixels dans la r�egion i, i = 1; 2,...C est un facteur de normalisation.Levine et Nazif [215] ont introduit un facteur de pond�eration dans le calcul de la mesured'uniformit�e U pour des images qui poss�edent plus de deux r�egions.La mesure de contours Mc est utilis�ee pour d�etecter les contours des objets dans uneimage. Cette mesure est calcul�ee de la fa�con suivante :A chaque pixel est associ�ee la valeur du gradient g�en�eralis�e �(x; y).Si le pixel (x; y) a un niveau de gris sup�erieur �a la moyenne des niveaux de gris deses voisins alors on a�ectera le signe \+" au gradient g�en�eralis�e �(x; y), sinon on luia�ectera le signe \-".



32 Chapitre 2. Segmentation d'imagesLa mesure de Mc est alors donn�ee par la formule suivante:Mc = PSgn(I(x; y)� �IN(x;y))�(x; y)Sgn(I(x; y)� s)C (2.51)o�u �IN(x;y) repr�esente la moyenne des valeurs du niveau de gris sur le voisinage N(x; y).s est la valeur du seuil. C est le facteur de normalisation.Sgn(x) = 8<: 1 si (x � 0)�1 si (x < 0) (2.52)Pour calculer le gradient g�en�eralis�e �(x; y) du pixel (x; y), on applique la formule:�(x; y) = " 4Xk=1 D2k +p2D1(D3 +D4)�p2D2(D3 �D4)# (2.53)avecD1 = I(x+ 1; y)� I(x� 1; y)D2 = I(x; y � 1) � I(x; y+ 1)D3 = I(x+ 1; y + 1)� I(x� 1; y � 1)D4 = I(x+ 1; y � 1)� I(x� 1; y + 1)Les di��erentes m�ethodes de seuillage ont �et�e test�ees sur une image d'un \cameraman"qui pr�esente un histogramme de niveaux de gris global bimodal et sur une image d'un\immeuble" qui n'a pas un histogramme de niveaux de gris franchement bimodal toutcomme une troisi�eme image d'un \portrait f�eminin". Les r�esultats de comparaison bas�es surl'ensemble de ces crit�eres ont montr�e que la m�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante donneles meilleurs r�esultats, pour les di��erentes images tests. La m�ethode de pr�eservation desmoments ainsi que la seconde m�ethode d'entropie (m�ethode de Kapur) donnent �egalementde bons r�esultats. La m�ethode des matrices de co-occurrence pr�eserve bien les contours etla m�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante s�epare bien les r�egions uniformes.Si on consid�ere d'autres crit�eres d'�evaluation comme l'appr�eciation des images, les d�etails,les contours, les distorsions..., il s'av�ere que des m�ethodes peu performantes vis �a vis des deuxcrit�eres (uniformit�e U(s) et formes Mc) donnent ici de bons r�esultats. Alors, �a partir d'une�evaluation visuelle de l'image binaire, tout en s'appuyant sur une �evaluation objective �apartir des deux crit�eres d'uniformit�e et de formes, il est montr�e que la m�ethode pr�eservantles moments, la m�ethode de Kapur et la m�ethode de Johannsen et Bille bas�ees sur l'entropie,ainsi que la m�ethode d'Otsu bas�ee sur l'analyse discriminante, sont de bonnes m�ethodes deseuillage. La m�ethode d'entropie de Pun, la m�ethode bas�ee sur les concavit�es d'histogramme,et celle de l'erreur quadratique minimum, sont relativement moins bonnes pour les imagestests qui ont �et�e utilis�ees. Elles sont reconnues n�eanmoins pour donner de bons r�esultats,pour les applications pour lesquelles elles ont �et�e d�evelopp�ees.



2.2 Approches non coop�eratives 332.2.1.2.5 Conclusions sur les techniques de seuillageNous avons pass�e en revue plusieurs m�ethodes de seuillage globales et locales. Pour laplupart des m�ethodes de seuillage local, l'image est subdivis�ee en petites sous-images etensuite des techniques globales de seuillage sont fr�equemment utilis�ees.L'avantage principal des ces m�ethodes r�eside dans le fait que deux pixels quelconques demême niveau de gris sont trait�es d'une mani�ere identique. Ces deux pixels auront donc lemême degr�e d'appartenance �a chacune des classes. Il n'est pas alors n�ecessaire de classertous les pixels d'une image, mais simplement de classer les di��erentes valeurs de niveaux degris qu'elle repr�esente. La di�cult�e de seuillage des images est li�ee aux probl�emes de l'in-homog�en�eit�e de la r�eponse du capteur, aux e�ets d'ombre, et �a la nature des images �a traiter.Ces m�ethodes de seuillage donnent toutes des r�esultats satisfaisants suivant la classed'images pour laquelle elles ont �et�e d�evelopp�ees. Cependant, elles ne sont pas toutes auto-matiques; certaines sont interactives et n�ecessitent un op�erateur ext�erieur pour l'obtentiond'un seuil optimal.L'automatisation de la technique de seuillage pr�esente encore des di�cult�es car unmauvais seuillage entrâ�ne syst�ematiquement une extraction erron�ee des param�etres carac-t�erisant chaque r�egion �a mod�eliser (suppression de certains d�etails discriminants de l'objetpour son identi�cation, mauvais trac�e du contour,...).Dans la section 3.3.1.1.4, une comparaison de la plupart des m�ethodes pr�esent�ees este�ectu�ee sur plusieurs types d'images en utilisant des crit�eres objectifs bas�es sur l'uniformit�edes r�egions et la d�etection des contours.2.2.1.3 M�ethodes de segmentation par croissance de r�egions2.2.1.3.1 IntroductionLes inconv�enients majeurs des m�ethodes bas�ees sur le seuillage d'histogramme desluminances proviennent du fait qu'elles ne tiennent pas compte des relations spatiales despixels. La segmentation par croissance de r�egions utilise aussi bien les relations spatialesentre les points que leurs propri�et�es. L'objectif est d'obtenir des r�egions signi�catives ethomog�enes au sens d'un crit�ere d'homog�en�eit�e. Le probl�eme fondamental associ�e �a cettecat�egorie d'approches est justement li�e �a la d�e�nition du crit�ere d'homog�en�eit�e utilis�e dansle processus de partitionnement de l'image.Avant d'aborder l'aspect technique de ce type de segmentation, nous rappelons lad�e�nition classique du processus en s'appuyant sur la d�e�nition propos�ee par Zucker [376].



34 Chapitre 2. Segmentation d'imagesLa segmentation en r�egions d'une image I revient �a r�ealiser sur I une partition en sousensembles Ri(i = 1; :::; N) tels que si P est un pr�edicat sur un certain nombre de points, onait:1. I = SNi=1Ri,2. Ri \Rj = ; 8(i; j) tel que i 6= j,3. les sous ensembles Ri (i = 1; :::; N) sont connexes,4. P(Ri) = vrai; 8i = 1:::N ,5. P(Ri \Rj) = faux 8(i; j) = i 6= j, Ri et Rj contigu�es.On note qu'une segmentation qui v�eri�e les propri�et�es pr�ec�edentes ne garanti pas danstous les cas une partition unique de l'image. Pour une même image, le nombre de r�egionsN est variable en fonction du pr�edicat P et/ou des seuils de tol�erance �x�es en vue de leurformation. Les r�esultats d'une segmentation d�ependent de l'ordre dans lequel les r�egions ont�et�e parcourues. G�en�eralement les algorithmes de segmentation ne donnent pas les mêmesr�esultats sur une image et sa transpos�ee.Le pr�edicat d'uniformit�e prend la forme suivante :P(R) = vrai si un crit�ere C d�e�ni sur les attributs de l'ensemble des points de lar�egion R de l'image est v�eri��e.Le processus g�en�eral d'extraction de r�egions est g�en�eralement it�eratif. Il est initialis�e parune partition de l'image en r�egions de base, puis de mani�ere s�equentielle ou r�ecursive, cesr�egions sont trait�ees.On peut globalement classer ces m�ethodes en deux cat�egories: celles qui font des agr�ega-tions de points et celles qui op�erent par fusion et/ou division d'ensembles de points (r�egions).Le premier type de m�ethodes proc�ede par comparaison des propri�et�es d'un point avec unpoint voisin et d�ecide du regroupement des deux points si leurs propri�et�es sont su�sammentproches. Certaines m�ethodes d'agr�egation de points fonctionnent selon le principe suivant:on utilise un graphe o�u chaque noeud correspond �a un point. Deux noeuds sont reli�es parun arc s'ils sont similaires. La segmentation correspond �a l'extraction des composantesconnexes du graphe. L'heuristique de similarit�e la plus simple postule la fusion de deuxnoeuds si leur di��erence de niveau de gris est n�egligeable. Un des reproches faits �a ce type dem�ethodes est dû �a l'utilisation de crit�eres trop locaux et au nombre restreint d'informationsque v�ehiculent les points �a regrouper.Des solutions ont �et�e propos�ees pour rem�edier �a ce probl�eme en introduisant d'autrescrit�eres de regroupement relativement sophistiqu�es et op�erant sur des ensembles de points:ce sont les techniques de la seconde cat�egorie de m�ethodes. Le segmentation est e�ectu�ee en



2.2 Approches non coop�eratives 35analysant des r�egions ou des couples de r�egions adjacentes de tailles et de formes vari�ees etla formation de r�egions est faite d'une mani�ere s�equentielle ou it�erative si les conditions dedivision et/ou de fusion sont v�eri��ees.Dans cette cat�egorie trois grandes familles de m�ethodes sont distingu�ees:� les m�ethodes de division qui proc�edent par division des r�egions de base en r�egions pluspetites et de plus en plus homog�enes. La division s'arrête quand les r�egions produitesv�eri�ent un certain crit�ere d'homog�en�eit�e.� les m�ethodes de fusion qui proc�edent par croissance de r�egions de base. La fusions'arrête lorsqu'une partition optimale au sens du crit�ere d'homog�en�eit�e est atteinte.� les m�ethodes de division-fusion qui combinent les deux m�ethodes pr�ec�edentes.Nous pr�esentons, dans la suite de cette section, l'ensemble de ces di��erentes m�ethodes etillustrons chacune d'elles par des exemples.2.2.1.3.2 Approches par fusionL'id�ee consiste �a exploiter une partition initiale de l'image constitu�ee de petites r�egions.Puis ces r�egions sont fusionn�ees successivement jusqu'�a ce que le crit�ere de fusion ne soitplus v�eri��e.Plusieurs r�egles de regroupement ont �et�e propos�ees. Certaines de ces r�egles mettent enjeu:� des propri�et�es statistiques telles que la moyenne ou la variance des niveaux de gris desr�egions, le gradient moyen des fronti�eres de r�egions, le contraste maximum des r�egions,ou d'autres statistiques locales qui expriment l'�etat de surface des r�egions, etc.� des propri�et�es g�eom�etriques ou morphologiques telle que l'�elongation ou la compacit�edes r�egions. Deux r�egions sont regroup�ees si par exemple un facteur de forme estconserv�e ou am�elior�e apr�es leur fusion.A titre d'exemple de ces m�ethodes, nous pouvons citer celle de Pong et al. [255] quid�ecrivent un processus de fusion qui exploite un mod�ele �a facette d�evelopp�e par Haralicket Watson [172]. La segmentation est obtenue par regroupement de facettes ayant despropri�et�es similaires.Dans [135] les auteurs sugg�erent d'utiliser une succession de pr�edicats. Lorsque le pr�e-dicat courant n'est vrai pour aucune paire de r�egions on passe au suivant et ainsi de suite.Le seuil du pr�edicat courant est d�etermin�e de mani�ere �a ce que les r�egions cr�e�ees par lespr�edicats pr�ec�edents v�eri�ent celui-ci. L'utilisation de pr�edicats embô�t�es pr�esente de nom-breux avantages. Tout d'abord, elle permet de limiter le probl�eme du choix du pr�edicat. En



36 Chapitre 2. Segmentation d'imagese�et, il est di�cile de choisir un crit�ere pour fusionner les r�egions d'une image, ce crit�ere�etant bien souvent di��erent pour tous les couples de r�egions pr�esents. Le choix d'un seulcrit�ere introduit donc des erreurs dans la segmentation. L'utilisation de plusieurs pr�edicatsembô�t�es permet de rem�edier �a ce probl�eme, ou tout au moins de le limiter. Une di�cult�ede cette m�ethode r�eside n�eanmoins dans le choix des pr�edicats et de leurs embô�tements. Ene�et, quel pr�edicat favoriser par rapport �a quel autre? D'autre part, cette m�ethode introduitbien souvent un surcoût en temps de calcul par rapport aux m�ethodes de fusion classiques.Parmi les crit�eres d'uniformit�e on peut donner:Cminmax = kMax(Ri \ Rj)�Min(Ri \Rj)k (2.54)Cmoy = kMoy(Ri)�Moy(Rj)k (2.55)Cvar = V ar(Ri [Rj) (2.56)Cfr = P((i;j);(k;l))2F (Ri;Rj) kI(i; j)� I(k; l)klf(Ri; Rj) (2.57)o�u pour une r�egion Rk = f(x; y)=x = 1; :::; n; y = 1; :::;mg; les fonctions Max,Min, Moyet V ar d�esignent respectivement le maximum, le minimum, la moyenne, et la variance; ellessont donn�ees par: Max(R) = max(i;j)2RfI(i; j)g (2.58)Min(R) = min(i;j)2RfI(i; j)g (2.59)Moy(R) = 1card(R) X(i;j)2R I(i; j) (2.60)V ar(R) = 1card(R) X(i;j)2R(I(i; j)�Moy(R))2 (2.61)Dans l'equation (2.57), F (Ri; Rj) repr�esente la fronti�ere entre les r�egions Ri et Rj, elleest d�e�nie par l'ensemble des points (p; q) tels que:p 2 Ri; q 2 Rj et d(p; q) = 1 (2.62)avec d(:; :) une distance qui dans le cas d'un syst�eme de 4-voisinage est donn�ee par [86]:d4(p; q) = ji� kj+ jj � lj o�u p = (i; j) et q = (k; l) (2.63)lf(Ri; Rj) est la longueur de la fronti�ere et est �egale �a cardfF (Ri; Rj)g.L'operateur card d�esigne la cardinalit�e d'un ensemble.



2.2 Approches non coop�eratives 37On peut �egalement d�e�nir des crit�eres combinant les crit�eres simples pr�ec�edents. Parexemple: C = a Cminmax + b Cmoy (2.64)C = Cmoy=Cvar; (2.65)ou plus g�en�eralement: C =Xi �iCi (2.66)o�u a; b; �i sont des poids dont la d�etermination n'est pas ais�ee et risque de produire desstrat�egies ad hoc, impossibles �a g�en�eraliser. L'utilisation d'un grand nombre de pr�edicatspour segmenter une cat�egorie d'images donn�ee, peut donc conduire �a une interdiction detoute g�en�eralisation �a d'autres types d'images.2.2.1.3.3 Approches par divisionUne autre approche pour r�ealiser la segmentation d'images est celle qui proc�edepar partitionnement. Cette m�ethode consiste �a diviser l'image, qui constitue la r�egioninitiale, en r�egions de plus en plus homog�enes. Le processus est r�eit�er�e pour chacune desr�egions produites jusqu'�a ce qu'une certaine homog�en�eit�e soit atteinte. L'homog�en�eit�ed'une r�egion est souvent contrôl�ee par sa variance ou son contraste. Ces techniques �acaract�ere descendant ont une faiblesse li�ee �a la nature souvent r�eguli�ere du d�ecoupage. Uner�egion est divis�ee en sous-r�egions de niveaux inf�erieurs, les fronti�eres d'une r�egion sont alorsrepr�esent�ees sur di��erents niveaux. Leurs d�elimitations exactes sont ainsi di�ciles �a obtenir.Beaucoup d'algorithmes de division reposent sur l'utilisation des histogrammes de niveauxde gris [251]. Les r�egions sont alors d�e�nies �a partir des intervalles entre les vall�ees.2.2.1.3.4 Approches par division-fusionCes m�ethodes combinent les deux approches pr�ec�edentes: la division qui partitionnel'image en zones localement homog�enes, puis la fusion des r�egions similaires au sens d'unpr�edicat de regroupement. Ces deux op�erations sont r�ep�et�ees jusqu'�a ce qu'elles ne soientplus possibles.Plusieurs variantes de cette m�ethode existent. La m�ethode propos�ee par Horowitz etPavlidis [165] sert usuellement de r�ef�erence. L'image est repr�esent�ee par un arbre quaternaire(quadtree) [304] (Fig.2.2) o�u chacun de ses noeuds et feuilles repr�esente une r�egion.Une r�egion est divis�ee en quatre sous-r�egions si elle n'est pas homog�ene. Quatre r�egionscontigu�es sont regroup�ees si elles sont similaires.



38 Chapitre 2. Segmentation d'images
Fig. 2.2 - Exemple d'une d�ecomposition spatiale et "quadtree" correspondant.Pour �evaluer l'homog�en�eit�e d'une r�egion, Chen et Pavlidis sugg�erent l'utilisation d'untest statistique [258]. Ce test suppose que la moyenne ne varie pas trop au cours de ladivision et que les variances soient connues et constantes.Soient k le nombre de pixels de chacune des sous-r�egions, Xij le ji�eme pixel de la i�emesous-r�egion, �i la moyenne de la i�eme sous-r�egion et �0 la moyenne de r�egion avant division.La r�egion est consid�er�ee comme homog�ene lorsquej�i � �0j < seuil; 8i 2 f1; 2; 3; 4g (2.67)En supposant que la r�egion suit une distribution gaussienne, un test permet de v�eri�erl'hypoth�ese de l'�egalit�e des moyennes et des variances des sous-r�egions. Ce test est donn�e parF = kP4i=1(�i � �0)2=3P4i=1Pkj=1(Xij � �i)2=4(k � 1) (2.68)Pour de faibles valeurs de F , la r�egion est consid�er�ee homog�ene.Dans [31], Brice et Fennema proposent un algorithme compos�e de deux �etapes. Dans lapremi�ere, l'image est partitionn�ee en r�egions de mêmes intensit�es, et en seconde �etape desr�egions adjacentes sont regroup�ees sur la base de deux heuristiques utilisant des informationssur les fronti�eres communes et les tailles des r�egions.Une autre m�ethode, con�cue dans le but du codage d'images [194], utilise une approxi-mation polynômiale des luminances des r�egions. L'image est subdivis�ee en un certainnombre de sous-images. On cherche �a approcher chaque sous-image par un polynôme.L'erreur d'approximation est compar�ee �a un seuil pr�ed�e�ni. Si celui-ci n'est pas d�epass�e,la sous-image est repr�esent�ee par les coe�cients du polynôme approximant. Sinon, lasous-image est subdivis�ee en quatre sous-images de demi-taille, et la proc�edure est r�eit�er�eepour chacune de ces nouvelles sous-images jusqu'�a ce que toutes les erreurs d'approximation



2.2 Approches non coop�eratives 39soient inf�erieures au seuil �x�e.Apr�es la division, une proc�edure de fusion de sous-images est e�ectu�ee en utilisant un crit�erede similitude des coe�cients de leurs polynômes approximants.Un autre exemple de division-fusion est l'algorithme d�evelopp�e par Beveridge et al. [36].L'image est pr�ealablement d�ecoup�ee en fenêtres rectangulaires se chevauchant, a�n d'�evitertous les probl�emes dus aux fronti�eres. La division est ensuite appliqu�ee ind�ependammentde chacune de ces fenêtres en utilisant les modes et les vall�ees de leur histogramme deniveaux de gris: une classe est cr�e�ee pour chaque mode de l'histogramme. Tous les pixelsconnexes appartenant �a la même classe (situ�es entre les deux vall�ees d'un pic) sont alorsregroup�es pour former une r�egion. Une seule it�eration est donc n�ecessaire pour la division.La seconde �etape (fusion) regroupe les r�egions su�samment proches au sens d'un crit�ereappel�e \merge-score". Ce crit�ere d�epend de la moyenne des niveaux de gris des deux r�egions,de leur taille et de la longueur de leur contour commun. L'inconv�enient de cet algorithmeest qu'il introduit beaucoup de seuils: trois seuils sont n�ecessaires pour extraire les pics deshistogrammes locaux, et un seuil est requis pour la fusion.Nous pouvons �egalement citer l'algorithme d�evelopp�e par Chassery et Melkemi [85]. Cetalgorithme, utilisant les polygones de Vorono��, se d�ecompose en trois phases:� initialisation: elle est r�ealis�ee en choisissant des \germes initiaux" autour desquels despolygones de Vorono�� sont d�etermin�es. Chaque polygone est caract�eris�e par la moyennedes niveaux de gris de ses pixels;� phase de division: de nouveaux noyaux sont introduits de fa�con it�erative dans les poly-gones non homog�enes, modi�ant ainsi le diagramme de Vorono��. Cette �etape convergelorsque tous les polygones sont homog�enes;� phase de fusion: les polygones similaires sont fusionn�es. Ici aussi, un seuil est requispour la fusion.Cette m�ethode pr�esente l'avantage d'utiliser un d�ecoupage irr�egulier de l'image plusadapt�e que la structure rigide des quadtree. De plus, les di��erentes �etapes de la divisionpeuvent être activ�ees en parall�ele.2.2.1.4 ConclusionLe sujet abord�e dans cette section est celui de la segmentation r�egion par croissance der�egions. De mani�ere g�en�erale, nous pouvons tirer les conclusions suivantes:� un inconv�enient des m�ethodes de fusion est qu'elles sont coûteuses en temps de calcul.En e�et, la fusion implique, �a chaque it�eration, une recherche sur toute l'image desdeux r�egions les plus aptes �a fusionner (celles qui sont les plus similaires). Des m�ethodespermettant de r�eduire les temps de calcul existent dans la litt�erature. Elles consistent



40 Chapitre 2. Segmentation d'images�a rechercher des minima locaux et �a fusionner les r�egions correspondant �a ces extrema.Malheureusement, la segmentation d�epend alors de l'ordre dans lequel les di��erentesr�egions sont fusionn�ees [36].� un inconv�enient des m�ethodes de division est qu'elles reposent sur des statistiquesglobales, une petite r�egion situ�ee �a côt�e d'une grande sera donc rarement restitu�ee. Deplus, de par le principe même de la division, les images sont souvent sur-segment�ees[167].� la division-fusion permet de garantir une segmentation qui v�eri�e les propri�et�es d'ho-mog�en�eit�e impos�ees, n�eanmoins elles sont peu robustes et sensibles aux conditions ded�epart (la partition initiale, le ou les seuils de tol�erance de fusion et/ou division ainsique le sens du parcours de l'image). Une l�eg�ere modi�cation de l'un de ces facteurspeut conduire �a des segmentations tr�es di��erentes.Pour am�eliorer le r�esultat de cette m�ethode et pallier son d�efaut de robustesse, unesolution a �et�e propos�ee en retenant toutes les fusions possibles �a chaque �etape et n'au-toriser que les meilleures [363].Notons que les m�ethodes de division-fusion permettent aussi de r�eduire le coût algo-rithmique de la segmentation: plusieurs r�egions n'ont pas �a être fusionn�ees puisqu'ellesn'ont pas �et�e divis�ees. La fusion ayant un fort coût de calcul par rapport �a la division,il est judicieux de ne pas commencer le traitement avec des r�egions initiales r�eduitesaux pixels. En�n, un autre avantage de cette m�ethode de division-fusion est qu'elleconduit �a des algorithmes facilement parall�elisables: toute une partie du traitement (ladivision) peut être r�ealis�ee de mani�ere s�epar�ee et peut donc être partag�ee sur di��erentsprocesseurs.2.2.2 D�etection de contours2.2.2.1 IntroductionLa d�etermination des limites des objets dans une sc�ene pr�esente un int�erêt primordialpour le traitement de l'image. La d�etection de contours est ainsi un sujet de recherche tr�esimportant en traitement d'images, et les contours ont �et�e et sont toujours beaucoup utilis�escomme primitives en analyse d'images et en vision par ordinateur. La qualit�e et la pr�ecisiondes contours d�etect�es jouent donc un rôle tr�es important chaque fois que l'on doit mettre encorrespondance des primitives robustes issues d'images di��erentes. Citons par exemple: last�er�eovision, la vision active, l'analyse du mouvement, la reconnaissance des formes, etc...Contrairement aux approches de segmentation par extraction de r�egions qui re-cherchent les zones de l'image qui v�eri�ent des propri�et�es d'homog�en�eit�e au sens d'un oude plusieurs crit�eres donn�es, les m�ethodes de segmentation par d�etection de contours re-cherchent des discontinu�es des intensit�es lumineuses ou des ruptures de mod�eles de textures.



2.2 Approches non coop�eratives 41Le probl�eme de la d�etection de contours dans les images a �et�e largement abord�e cesdeux derni�eres d�ecennies et il existe une litt�erature abondante sur ce sujet [17] [60] [103][108] [171] [231] [269] [274] [283] [284] [294] [306] [332] .Les contours se manifestent dans l'image par une forte transition des valeurs d'intensit�e.La d�etection de ces variations s'op�erent g�en�eralement selon deux cat�egories. Dans la premi�erecat�egorie se trouvent les techniques qui emploient un �ltrage de type di��erentiel ou adaptatif.Elles sont fond�ees sur la recherche des points de l'image pr�esentant un fort gradient, une fortecourbure ou encore une forte corr�elation avec un pro�l pr�ed�e�ni. Les techniques qui n'utilisentpas le �ltrage sont essentiellement bas�ees sur l'utilisation des outils de la programmationdynamique, la morphologie math�ematique, les approches probabilistes et autres.Notons que d'une mani�ere g�en�erale, chaque m�ethode de d�etection est justi��ee par lad�e�nition de type de contour recherch�e. La plupart des m�ethodes de d�etection de contourssont bas�ees sur la recherche de des mod�eles de contours de type \marche" additionn�e �a unbruit blanc.Nous d�ecrivons dans les paragraphes qui suivent quelques unes des ces m�ethodes et dis-cutons les limites et les avantages de chacune d'elles.2.2.2.2 Op�erateurs du premier et du second ordreParmi les op�erateurs du premier ordre les plus courants on peut citer ceux de Prewittet de Sobel [284] [316], l'op�erateur de Kirsh [193] et l'op�erateur de Nagdif. Ce dernierpropos�e par Cocquerez et Devars dans [69] est plus complexe car il e�ectue, tout d'abord,un lissage non lin�eaire de l'image en utilisant un �ltrage propos�e par Nagao [248], suivid'une d�erivation r�ealis�ee par un op�erateur gradient. Cet op�erateur permet d'une part dediminuer le bruit, d'autre part d'ampli�er les contrastes entre di��erents objets.Dans la cat�egorie d'op�erateurs du second ordre, les plus utilis�es sont: l'op�erateur laplacienet l'op�erateur laplacien-gaussien [231].Les contours d�etect�es par les techniques exploitant le laplacien sont relativement demeilleure qualit�e et sont de largeur d'un point. L'op�erateur laplacien-gaussien (LoG) esten plus insensible aux petites variations non signi�catives.Notons que tous les op�erateurs cit�es sont int�eressants et donnent des r�esultats satisfaisantsdans le cas d'images simples. Ils sont n�eanmoins parfois moins pr�ecis pour la localisation descontours. Les r�esultats obtenus par la plupart d'entre eux sur des images complexes restenttr�es sensibles au bruit et engendrent souvent de fausses d�etections.2.2.2.3 Approches utilisant une mod�elisation surfaciqueLes deux approches pr�esent�ees dans ce qui suit op�erent par une approximation poly-nomiale sur l'image intensit�e ou l'image du laplacien. Une d�etection analytique est alorse�ectu�ee sur la fonction approximante. L'avantage principal est de pouvoir disposer de



42 Chapitre 2. Segmentation d'imagescontours extraits �a une r�esolution inf�erieure au pixel \subpixellique".La premi�ere approche propos�ee par Huertas et Medioni dans [162] permet l'extractionde contours avec une localisation subpixellique �a l'aide d'un mod�ele surfacique sur l'imageLoG. L'hypoth�ese de base est qu'au voisinage d'un passage par z�ero, l'image laplacienpeut être approxim�ee �a l'aide d'un polynôme de degr�e 3 sur les lignes et les colonnes. Lespassages par z�ero identi�ant les contours sont alors d�etect�es de mani�ere analytique �a l'aidedu polynôme approximant et non plus sur l'image laplacien. Les fonctions d'interpolationutilis�ees sont les polynômes de Chebyschev dans un voisinage de taille 3 x 3 centr�e sur unpassage par z�ero d�etect�e sur l'image laplacien.Dans une seconde approche propos�ee par Haralick [154], l'image est assimil�ee �a unesurface �echantillonn�ee dont la troisi�eme dimension est la valeur des niveaux de gris (appel�eemod�ele de facette). L'auteur propose de caract�eriser l'intensit�e dans un voisinage d'un pointde l'image par un polynôme de second degr�e �a deux variables. Les contours sont situ�es surles plus fortes pentes de la facette, ce qui correspond aux passages par z�ero d'une d�eriv�eeseconde en pr�esence d'un gradient non nul.L'avantage de cette technique r�eside dans la mod�elisation de la facette qui ne pr�esente pasde pente v�eritable en pr�esence de bruit. Elle est n�eanmoins assez lourde en temps de calculet n�ecessite un grand nombre de points ce qui limite son e�cacit�e et son utilisation. Poursurmonter ces di�cult�es de robustesse aux bruits, de pr�ecision de localisation et d'e�cacit�ede d�etection, des approches par optimisation sont propos�ees.2.2.2.4 Approches par optimisationParmi les approches par optimisation, celles d�evelopp�ees par Canny [60], Deriche [108] etShen et Castan [308] semblent être les plus int�eressantes et m�eritent qu'on s'y attarde.2.2.2.4.1 Filtre de CannyL'approche d�evelopp�ee par Canny [60] a consist�e en la recherche de l'op�erateur ded�erivation optimal sous forme de �ltre �a r�eponse impulsionnelle �nie (RIF). Cette approchepeut être r�esum�ee comme suit.Soit I(x) un signal monodimensionnel repr�esentant un saut d'amplitude A, noy�e dans unbruit gaussien n(x) de moyenne nulle et de variance �20:I(x) = Au�1(x) + n(x) (2.69)o�u u�1 d�esigne la fonction de Heaviside.



2.2 Approches non coop�eratives 43Soit �(x0), la sortie au point x0 de la convolution du signal I(x) avec un op�erateur ded�etection f(x) : �(x0) = Z +1�1 I(x)f(x0 � x)dx (2.70)Le probl�eme pos�e est de trouver f(x) tel que �(x0) soit maximum sous les 3 contraintessuivantes :1. Bonne d�etection: ce crit�ere revient �a chercher f(x) antisym�etrique et tel que lerapport signal sur bruit S=B soit maximum:S=B = Aj R 0�W f(x)dxj�0qR +W�W f2(x)dx (2.71)2. Bonne localisation: ce crit�ere correspond �a la minimisation de la variance �2 de laposition des passages par z�ero et revient �a maximiser la localisation � d�e�nie commel'inverse de �2: � = Ajf 0(0)j�0qR +W�W f 02(x)dx (2.72)3. Non multiplicit�e des r�eponses: ce crit�ere correspond �a la limitation du nombre demaxima locaux d�et�ect�es en r�eponse �a un seul contour. La distance moyenne entre lesmaxima locaux , not�ee xmax est alors contrainte �a l'�egalit�e suivante:xmax = 2�0@vuut R +W�W f 02dxR +W�W f 002(x)dx1A (2.73)Trouver f(x) qui maximise le produit S=B:� sous la contrainte que le 3�eme crit�ere soit�x�e �a une constante k revient alors �a trouver la solution de l'�equation di��erentielle suivante :2f(x)� 2�1f 00(x) + 2�2f 0000n(x) + �3 = 0 (2.74)qui admet comme solution g�en�erale de la forme:f(x) = a1e�:x sin(!:x) + a2e�:x cos(!:x) + a3e��:x sin(!:x) + a4e��:x cos(!:x) (2.75)A�n de d�eterminer l'op�erateur f(x) sous forme de �ltre �a r�eponse impulsionnelle �nie(RIF) d�e�nie sur l'intervalle [�W;+W ] et pr�esentant une pente S �a l'origine, Canny a impos�eles conditions aux limites suivantes :f(0) = 0; f(W ) = 0; f 0(0) = S; f 0(W ) = 0 (2.76)Ces 4 conditions aux limites permettent alors aux c��cients a1:::a4 d'être d�etermin�es.f(x) �etant impaire, la solution est �etendue aux x n�egatifs avec f(x) = �f(�x).



44 Chapitre 2. Segmentation d'imagesEn utilisant une optimisation num�erique sous contrainte, Canny trouva que l'op�erateurle plus performant correspondait �a un indice de performance S=B:� = 1:12. L'op�erateurn'�etant pas simple �a mettre en �uvre, il l'approxima au vu de sa forme par l'op�erateurpremi�ere d�eriv�ee d'une gaussienne qui pr�esente un indice de performance S=B:� = 0:92 etk = 0:51.2.2.2.4.2 Filtre de DericheL'approche d�evelopp�ee par Deriche [108] est similaire �a celle de Canny mais l'op�erateuroptimal dans ce cas est mis sous forme d'un �ltre �a r�eponse impulsionnelle in�nie (RII). Ilen r�esulte une �equation di��erentielle admettant comme solution l'op�erateur suivant:f(x) = S! e��jxj sin(!x) (2.77)Evaluant les di��erentes int�egrales intervenant dans le calcul des indices de performancede cet op�erateur, les r�esultats suivants sont obtenues:� = p2� S=B =r 2��2 + !2 (2.78)S=B:� = 2�p�2 + !2 k =r �2 + !25�2 + !2 (2.79)En posant � = m!, il obtient les 3 cas suivants:1: m� 1 � = p2� S=B =p2=� S=B:� = 2 k = 0:442: m = 1 � = p2� S=B =p1=� S=B:� = p2 k = 0:583: m = p3 � = p2� S=B =p3=2� S=B:� = p3 k = 0:5 (2.80)Le cas 3 montre que pour une valeur identique de k, l'indice de performance de l'op�erateurDeriche est meilleur que la premi�ere d�eriv�ee d'une gaussienne.Le cas 2 montre que pour une valeur identique de k, l'op�erateur Deriche pr�esente un indicede performance am�elior�e de pr�es de 25% par rapport �a l'op�erateur de Canny S=B:� = 1:12et k = 0:58.Le cas 1 pr�esente le meilleur indice. Il correspond �a la limite de l'op�erateur Deriche pour! tendant vers z�ero. Il est facile de v�eri�er que cette limite correspond �a l'op�erateur f(x)donn�ee par : f(x) = Sxe��jxj (2.81)En fait cet op�erateur correspond tout simplement �a la solution de l'�equation di��erentielle2.74 dans le cas o�u le discriminant de son �equation caract�eristique est nul. Ses indices deperformance correspondent �a ceux donn�es dans le cas 1.



2.2 Approches non coop�eratives 45Le param�etre � doit être choisi assez grand si on veut favoriser la localisation aud�etriment de la d�etection (pour les signaux tr�es peu bruit�es) et assez petit si on veutprivil�egier la d�etection dans le cas de signaux tr�es bruit�es.Apr�es l'op�eration de �ltrage, la d�etection de contours peut s'op�erer de deux mani�eres:soit par une extraction des maxima locaux de la d�eriv�ee premi�ere, soit par l'extraction despassages par z�ero de la seconde d�eriv�ee. Cette op�eration est ensuite suivie par un seuillagede type hyst�er�esis dont le principe est de seuiller d'abord avec un seuil bas et d'�eliminerensuite toutes les châ�nes n'ayant pas au moins un point dont la norme du gradient estsup�erieure au seuil haut. L'avantage de la proc�edure de seuillage par hyst�er�esis est qu'ellepermet d'obtenir plus d'ensembles de points connexes, ce qui facilite grandement les �etapesde châ�nage et d'approximation pr�evues g�en�eralement en amont de cette châ�ne.L'extraction suivant la technique de �ltrage optimal au sens des crit�eres de Canny-Deriche, est d�ecrite en d�etail dans l'annexe A.2.2.2.4.3 Filtre de Shen et CastanEn s'inspirant du formalisme math�ematique d�evelopp�e par Canny, l'approche propos�eepar Shen et Castan [101] [308] a consist�e en l'�elaboration d'un �ltre passe bas optimal �a partirduquel est d�eduit un �ltre passe haut pour la d�etection des contours. Un mod�ele de sautd'amplitude bruit�e est consid�er�e et un crit�ere �a optimiser est alors d�eriv�e. Il ressort de cette�etude que le �ltre lin�eaire optimal de lissage recherch�e est le �ltre exponentiel sym�etrique:f(n) = ae��jnj (2.82)Si y(n) correspond �a la r�eponse d'un syst�eme ayant f(n) comme r�eponse impulsionnelleet x(m) comme entr�ee d'un syst�eme, Shen et Castan proposent de le mettre en �uvre commesuit: y1(n) = x(n� 1) + e��y1(n� 1) pour n = 1; :::;M (2.83)y(n) = y1(n+ 1) + e��y(n+ 1) pour n = M; :::; 1 (2.84)Etant donn�ee une image I , elle est d'abord �ltr�ee par un op�erateur de lissage exponentiel.Le r�esultat est alors soustrait de l'image originale pour approximer le laplacien. Une imagebinaire est alors produite en mettant �a 1 les valeurs positives et �a 0 le reste des donn�ees. Lesfronti�eres des zones positives et n�egatives forment alors les points de contours candidats.Une suppression des points isol�es ainsi que les groupes connexes de points ayant une surfaceinf�erieure �a un seuil donn�e est alors e�ectu�ee. Pour distinguer les vrais points de contoursde ceux correspondant �a du bruit, un seuillage sur le gradient est ensuite r�ealis�e. Le calculdu gradient se fait suivant une technique adaptative. On calcule pour chaque passage parz�ero et �a partir de la fenêtre correspondante dans l'image originale les moyennes de niveauxde gris correspondant aux zones 1 et 0 de l'image binaire. Le gradient adaptatif est alors�egal �a la di��erence entre ces deux moyennes.



46 Chapitre 2. Segmentation d'imagesUne image ne contient pas uniquement des discontinuit�es de type marche. Il existedes applications o�u la recherche de pro�ls de ce type n'est pas adapt�ee et o�u il est n�ecessairede prendre en compte d'autres pro�ls de contours.Des travaux relatifs �a l'extraction de contours qui ne sont pas de type "marche" ont �et�epropos�es. On trouvera dans [372] une approche similaire de celles de Canny et de Derichemais appliqu�ee pour la d�etection de contours de type \pic" ou \toit". La mod�elisation dece type de contour aboutit �a un op�erateur correspondant au laplacien d'une fonction delissage de type exponentiel. Dans [269] Petrou et al. ont con�cu un d�etecteur optimal derampe. Perona et Malik [274] proposent d'utiliser une combinaison de �ltres quadratiquespour d�etecter n'importe quel type de discontinuit�e.D'autres techniques bas�ees sur des repr�esentations multi-r�esolution de l'image [26] [336],ont �et�e pr�esent�ees pour r�esoudre le probl�eme des distorsions locales et pour obtenir unique-ment les contours signi�catifs.2.2.2.4.4 ConclusionL'approche propos�ee par Canny sert toujours de r�ef�erence dans la lit�erature car sa solutionest correctement formalis�ee et le comportement du �ltre est ainsi connu avec pr�ecision.Toutefois, certaines limites peuvent être recens�ees dans ce mod�ele:� La forme \marche d'escalier" du contour et l'hypoth�ese du bruit blanc gaussien a�ec-tant l'image. Il arrive tr�es souvent que la forme du signal soit beaucoup plus complexe,comme cela a �et�e montr�e par Perona et Malik dans [274]. Par ailleurs, si l'image estd�egrad�ee par un bruit multiplicatif, ce qui est le cas des images obtenu par un syst�emecoh�erent (laser ou radar), le mod�ele de Canny est inadapt�e. Le probl�eme de la d�egra-dation des textures notamment, celles ayant des faibles variations, se pose aussi quandle bruit est relativement faible.� Le seuillage par hyst�er�esis permet de s�electionner les contours les plus repr�esentatifs.Il faut alors �xer les deux param�etres Sh et Sb correspondant respectivement au seuilhaut et au seuil bas. Pour cette nouvelle �etape, un compromis est, l�a aussi, n�ecessairepour conserver les contours correspondant aux fronti�eres entre di��erents objets de lasc�ene et les \faux contours" dus au bruit. Par tâtonnement, on trouve les seuils lesmieux adapt�es �a l'image.� Ce type de �ltrage permet de d�etecter correctement les contours, mais le fait d'aug-menter la valeur de � ne su�t pas pour d�etecter la totalit�e des contours. En e�et, ilspr�esentent quelques interruptions notamment au voisinage des coins et des \jonctionsen T".



2.2 Approches non coop�eratives 47� Notons en�n que de nombreux aspects li�es �a la discr�etisation du signal sont occult�eslors de la g�en�eralisation �a deux dimensions d'un �ltre \optimal" dans l'espace continumono-dimensionnel.Des solutions �a certains de ces probl�emes ont �et�e r�ecemment propos�ees par Chehikiandans [76]. L'auteur sugg�ere une nouvelle classe de �ltres de lissage, �a partir desquels un �ltrede d�erivation est d�eduit. La d�emarche employ�ee est di��erente de celle de Canny, Deriche,Shen et Castan. Elle vise, partant d'un mod�ele discret de contour, �a lui associer une fonctioncontinue dont la d�eriv�ee est l'estimation cherch�ee du gradient. D'une part, aucune hypoth�esesur la nature du bruit n'a �et�e faite, d'autre part, l'op�erateur propos�e permet une interpola-tion spline des gradients a�n de produire une carte de contours connect�es, lisses et ayant uner�esolution \subpixellique" (de taille double de l'image originale). Dans cette carte les pointsde contours de coordonn�ees paires correspondent aux points de l'image d'origine. Les pointsdont une coordonn�ee est impaire, s'interpr�etent comme des arêtes entre points. Les pointsdont les deux coordonn�ees sont impaires, s'interpr�etent comme des sommets entre points.Cette forme de repr�esentation des points de contours permet ainsi de distinguer les pointsqui constituent les r�egions et les points de contours qui en constituent les fronti�eres. L'in-convenient majeur de cette approche r�eside dans le coût algorithmique relativement �elev�e,n�ecessaire pour l'interpolation. Cependant, un sous-�echantillonage du gradient int�erpol�e, enne conservant que les points ayant les coordonn�ees toutes deux impaires, permet de r�eduireconsid�erablement le temps de calcul [76].2.2.2.5 Autres approches de d�etection de contoursDans les m�ethodes de d�etection de contours pr�esent�ees pr�ec�edemment, le but �etait demod�eliser le contour �a d�etecter. Ce qui n'est pas le cas d'autres cat�egories de m�ethodes,parmi lesquelles on trouve: l'approche variationnelle, l'approche statistique, l'approchebas�ee sur la programmation dynamique, l'approche morphologique,...Dans l'approche variationnelle (contours actifs) [201], les contours sont mod�elis�es par descourbes �elastiques qu'il s'agit d'ajuster le mieux possible. Pour cela on associe une �energiedont la d�e�nition est �etroitement li�ee �a celle des points contours. Les minima locaux de cette�energie correspondent aux contours s'ajustant le mieux au mod�ele utilis�e.L'inconvenient majeur de cette approche r�eside dans la phase d'initialisation manuellede la courbe de d�epart. Elle pr�esente �egalement une sensibilit�e au choix des param�etres derigidit�e et d'�elasticit�e. Cependant, son int�egration avec une approche pyramidale (analysemulti-�echelle) permet de s'a�ranchir de cette faiblesse de robustesse [70].Les m�ethodes statistiques de d�etection de contours sont en quelque sorte duales des pr�ec�e-dentes par le fait qu'elles se basent sur la mod�elisation des r�egions qui s�eparent les contours�a d�etecter. Les fronti�eres des composantes de l'image sont dans ce cas mises en �evidence pardes ruptures de mod�eles aux limites [120]. Chellappa et al. [377] travaillent sur des mod�eles



48 Chapitre 2. Segmentation d'imageslin�eaires (AR et ARMA) bidimensionnels non stationnaires faisant intervenir des �echantillonspr�esents pour pr�edire les contours suivants.D'autres travaux ont �et�e r�ealis�es pour la d�etection de contours en utilisant les mod�elesmarkoviens, notamment depuis les travaux de Geman et Geman [138].Dans le cas de m�ethodes fond�ees sur la programmation dynamique [224], la d�etection decontours est traduite par la minimisation d'une fonction coût qui tient compte des caract�e-ristiques du contour recherch�e (contraste, courbure,...). Cette fonction additive s'obtient enajoutant �a chaque �etape des coûts locaux pour repr�esenter un coût global.Dans [329], Tan, Gelfand et Delp ont propos�e de minimiser une fonction de coût pourd�etecter les contours en utilisant le recuit simul�e. Leur algorithme se d�ecompose en deux�etapes:Tout d'abord, une matrice de contours potentiels est cr�eee. A l'aide d'un �ltrage suivid'une suppression des non-maxima locaux, la valeur impulsionnelle du �ltre associ�e �a un�el�ement de contour le mieux adapt�e est conserv�ee. Pour r�ealiser le �ltrage, douze noyaux deconvolution, chacun d'eux �etant associ�e �a un pro�l de contour sont utilis�es.Puis, une fonction d'�energie est d�e�nie comme une somme pond�er�ee de facteurs de coût.Dans [310] et [156], des m�ethodes utilisant la morphologie math�ematique ont �et�e propos�ees.Une approximation du module du gradient en un point de l'image est obtenue par unecombinaison des op�erations de dilatation et d'�erosion. L'application de cette m�ethode conduitg�en�eralement �a des r�esultats de sur segmentation. Son avantage r�eside principalemement danssa simplicit�e.2.2.2.6 Quelques m�ethodes de fermeture de contoursIntuitivement, un point contour est d�e�ni comme un point de l'image o�u l'on observe unediscontinuit�e de la fonction qui repr�esente l'image. D'une mani�ere g�en�erale, l'extraction descontours, dans le cas des images r�eelles se heurte �a des probl�emes qui peuvent engendrer:� une sur-d�etection souvent associ�ee �a une pr�esence de bruits, une irr�egularit�e ducontraste due �a une variation des conditions d'�eclairage (e�ets d'ombres, reets, etautres), ou une forte variation de l'intensit�e lumineuse caus�ee par la pr�esence de tex-ture.� une sous-d�etection souvent li�ee �a des �el�ements di�ciles �a extraire tels que des pointsangulaires ou les points des jonctions de lignes dans le cas d'images d'int�erieur.Malgr�e toutes les am�eliorations apport�ees par les di��erentes techniques vues pr�ec�edemment,ce niveau de d�etection aboutit donc souvent �a une image de contours bruit�ee et fractionn�ee.Les contours obtenus par un d�etecteur de contours classique, par exemple le �ltre de Canny-Deriche, pr�esentent certaines lacunes, notamment des interruptions au niveau des coins etdes \jonctions en T". De plus, il faut trouver un compromis pour maximiser le rapportsignal sur bruit. Des traitements et proc�ed�es suppl�ementaires qui op�erent directement sur



2.2 Approches non coop�eratives 49ces contours en tenant compte du contexte sont requis. Ils ont pour but d'�eliminer les bruitsdus aux e�ets de la sur-d�etection, ou prolonger les fragments et les connecter dans le casd'une sous-d�etection.Plusieurs approches ont �et�e propos�ees [93] pour la fermeture de contours, celle-ci re-pr�esentant une �etape fondamentale pour l'interpr�etation de sc�enes: exploration de graphe,groupement perceptuel, utilisation des contours d�eformables et mod�elisation markovienne.Recherche du meilleur chemin �a partir d'une extr�emit�eDeriche et al. [109] ont propos�e une m�ethode permettant de compl�eter les interruptions decontours. Le but est de trouver, �a partir de chaque extr�emit�e de contour, le chemin suivant lameilleure ligne de crête dans l'image de la norme du gradient. Le principe de l'algorithme defermeture de contours est le suivant. Un balayage de l'image de contours est e�ectu�e ligne parligne, du haut vers le bas. Quand une extr�emit�e est rencontr�ee, une proc�edure permettant detrouver le meilleur candidat pour fermer les contours est activ�ee. Quand la condition d'arrêtest atteinte, le balayage de l'image continue �a partir de l'endroit o�u il s'�etait interrompu.Groupement perceptuelLes �etudes neurobiologiques mettent en �evidence le rôle important de l'organisation percep-tuelle des contours dans le processus visuel. Le probl�eme est d'utiliser certaines propri�et�esde la vision naturelle pour �elaborer un algorithme de groupement de contours.Plusieurs approches ont �et�e propos�ees pour traiter le probl�eme du groupement percep-tuel.Lowe [216] a propos�e une th�eorie de l'organisation perceptuelle s'appuyant sur le principede la non-accidentalit�e. Ce mod�ele permet d'attribuer un degr�e de signi�cation �a chaquegroupement possible d'une sc�ene donn�ee et de conserver uniquement les groupements lesplus signi�catifs.Grossberg et Mingolla [147] ont �elabor�e un mod�ele connexionniste complexe de percep-tion visuelle bas niveau. Ce travail utilise l'existence de contours virtuels et repose sur uneapproche globale de la perception visuelle. Ils utilisent di��erentes caract�eristiques telles quela texture, les contours et les intensit�es lumineuses.Gideon et Medioni [146] ont utilis�e une m�ethode de groupement perceptuel d�ecrite enfonction des propri�et�es suivantes: la cocircularit�e entre segments appartenant �a la mêmecourbe, la constance de la courbure, la pr�ef�erence pour les faibles courbures et la proximit�edes segments engendrant le contour.Citons, en�n, Parent et Zucker [288] qui proposent une approche prenant en compte descontraintes de position, de direction et de courbure. Ces contraintes leur permettent d'�evaluerla compatibilit�e entre deux segments donn�es, en utilisant la notion de segments cocirculaires.



50 Chapitre 2. Segmentation d'images2.2.2.7 ConclusionQuelques approches de base d'extraction de contours ont �et�e pr�esent�ees. A partir decette pr�esentation et de l'�etude comparative men�ee dans [94], sur les di��erentes m�ethodesd'extraction de contours, nous pouvons tirer les conclusions suivantes.� Les transitions franches, dans un milieu peu bruit�e, sont bien extraites par tous lestraitements, l'op�erateur nagdif ayant l'avantage de la rapidit�e d'ex�ecution.� Dans le cas de transitions lentes, correspondant soit �a des contours \ous", soit �a desvariations d'�eclairement, on observe un mauvais comportement de nagdif, qui va cr�eerdes contours hach�es ou doubl�es. Par contre, comme il est possible de r�egler la taille des�ltres de Canny-Deriche par le choix du param�etre �, cet op�erateur est mieux adapt�e�a ce type de transition.� Les d�etecteurs optimaux tendent ainsi �a trouver le meilleur compromis entre une bonned�etection et une bonne localisation des contours. De même, le seuillage e�ectu�e sur legradient ou le laplacien ne produit jamais des contours ferm�es, car il y a �egalementun compromis entre la d�etection de vrais contours et celle des points dus au bruit.Les op�erations de fermeture de contours utilis�ees ne semblent pas toujours r�esoudre ceprobl�eme de fa�con satisfaisante.� Les contours de tr�es faible amplitude, même en milieu bruit�e, sont particuli�erementbien d�etect�es par le �ltrage de Canny-Deriche.� Les contours de zones textur�ees sont mal extraits par nadgif, mais peuvent l'être parCanny-Deriche, pourvu que les intensit�es moyennes soient di��erentes de part et d'autredes contours.� Les m�ethodes bas�ees sur l'utilisation du gradient ou de la d�eriv�ee premi�ere d'une fonc-tion de lissage sont mal adapt�ees �a l'extraction de points anguleux.� Les op�erateurs utilisant la d�eriv�ee seconde sont plus sensibles au bruit et donnent descontours moins \lisses" que ceux fournis par les op�erateurs employant le gradient.A partir de ces remarques, la technique de Canny-Deriche nous semble la plus int�eres-sante. Notons, toutefois, que les contours obtenus par ce type de �ltrage ne sont pas toussigni�catifs.D'un point de vue g�en�eral, analyser une sc�ene suppose dans un premier temps d'en isolerles �el�ements constituants. L'information donn�ee par les contours n'est pas souvent pertinentepour les di��erentes applications d'analyse d'images. En e�et, des objets distincts poss�edentle plus souvent des aspects de surface di��erents par leur couleur, leur texture, ou leursconditions d'�eclairement. Ces contrastes forment les contours de l'image; la correspondanceentre limite physique des objets et contours de l'image n'est pas absolue. Deux surfaces detextures di��erentes peuvent facilement être distingu�ees sans avoir recours �a leurs contours.



2.2 Approches non coop�eratives 51Les contours les plus int�eressants sont les limites des objets ou des surfaces de la sc�ene,l'int�egration de la texture est alors n�ecessaire pour corriger les contours ind�esirables setrouvant �a l'int�erieur de ce type de surface.La segmentation d'images par analyse de textures fait l'objet de la section qui suit.2.2.3 Extraction de r�egions textur�ees2.2.3.1 D�e�nition et pr�esentation du probl�emeDans un souci de segmenter un large eventail de type d'images, la prise en compte duparam�etre \texture" s'av�ere indispensable. En e�et, beaucoup d'images, et plus particu-li�erement les images satellitaires, les images m�edicales et les images de sc�enes d'ext�erieur,poss�edent des zones textur�ees, non homog�enes au sens des niveaux de gris (�gure 2.3).Nous voyons donc la n�ecessit�e d'introduire des param�etres de texture dans la m�ethode desegmentation.Malgr�e la diversit�e et le nombre important des travaux consacr�es �a l'�etude de texture[27] [137] [153] [180] [264] [79] [82] [84] [145], la d�e�nition pr�ecise de celle-ci n'est toujourspas donn�ee. La di�cult�e principale provient du fait que la texture est �etroitement li�ee �ala perception visuelle humaine et par cons�equent contient une composante subjective seprêtant mal �a une formalisation.La d�e�nition la plus r�epandue d�etermine la texture comme �etant une r�egion de l'imagedont l'observation se traduit par une impression visuelle d'homog�en�eit�e pour toutes lestransitions possibles �a l'int�erieur de cette r�egion. Elle traduit une r�epartition spatialed'un même motif dans di��erentes directions de l'espace. Ceci lui attache donc deuxdimensions sur la base desquelles on peut la d�ecrire. La premi�ere concerne les motifs �el�emen-taires constituant la texture. La seconde implique la distribution spatiale de ces motifs [155].Un motif �el�ementaire est un ensemble connexe de points caract�eris�e par des propri�et�esde nature quantitative telles que les moments, l'entropie et l'�energie entre autres et par despropri�et�es g�eom�etriques comme sa forme, sa surface, etc...La r�epartition spatiale des motifs n�ecessite la d�e�nition d'une fonction permettant laprise en compte des intercorr�elations ou d'un ensemble de r�egles de placement des motifssur le support bidimensionnel.Les approches les plus fr�equemment rencontr�ees dans la litt�erature pour l'analyse detexture peuvent être class�ees en deux grandes classes: l'approche statistique et l'approchestructurelle.� L'approche statistique repose sur l'analyse des statistiques des zones plus ou moins



52 Chapitre 2. Segmentation d'images�etendues de la texture. Elle doit être employ�ee dans le cadre d'une vision microscopiquedes textures, et s'applique aux textures �a caract�ere anarchique mais homog�ene. Lesm�ethodes de cette approche consid�erent la texture comme la r�ealisation d'un processusstochastique bidimensionnel. Elles se prêtent �a l'�etude des textures �a caract�ere al�eatoireo�u il est di�cile d'isoler des motifs �el�ementaires. Deux cat�egories de m�ethodes peuventêtre distigu�ees dans cette approche: celle bas�ee sur l'extraction de param�etres puisclassi�cation et celle bas�ee sur l'adaptation d'un mod�ele.� L'approche structurelle consid�ere les textures comme un agencement spatial d'un en-semble de motifs de base suivant certaines r�egles de placement. Cette approche quicherche �a mettre en �evidence une structuration plus ou moins r�eguli�ere des �el�ementsde la texture et correspond �a une vision plutôt macroscopique de celle-ci. Elle estparticuli�erement adapt�ee au cas o�u les motifs sont bien discernables.

Fig. 2.3 - Echantillons de textures pris de l'album de Brodatz.Il existe toutefois des m�ethodes qui combinent les deux approches en tenant compte �a lafois de l'aspect micro et macroscopique de certaines textures. Par exemple, dans le cas de



2.2 Approches non coop�eratives 53la texture des sillons d'un champ de v�eg�etation, l'arrangement des sillons sera caract�eris�epar une approche structurelle alors que l'�etat de surface de la v�eg�etation sera modelis�e parune approche statistique. Ces observations sous entendent une notion importante qui estcelle de l'existence d'une �echelle de r�esolution �a laquelle les textures peuvent être analys�eesd'une fa�con optimale. L'aspect microscopique correspond aux hautes r�esolutions et l'aspectmacroscopique aux basses r�esolutions.Les domaines d'application de l'approche structurelle �etant relativement limit�es, nous nepr�esenterons dans les paragraphes suivants que les principales m�ethodes des deux cat�egoriesde l'approche statistique.
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Modélisation markovienneFig. 2.4 - Classi�cation des m�ethodes de segmentation de textures2.2.3.2 Approches par extraction de param�etres et classi�cationOn s'interesse ici �a l'extraction de mesures statistiques par analyse d'ensembles depoints appartenant �a une fenêtre d'observation. Ces param�etres peuvent ensuite être utilis�escomme attributs en entr�ee de sch�emas de classi�cation et d'identi�cation.Il s'agit ainsi de d�e�nir un vecteur d'attributs dont les composantes doivent êtrerepr�esentatives, pertinentes et discriminantes de fa�con qu'il puisse identi�er sans ambigu��t�eune texture parmi d'autres. Les param�etres sont donc d�etermin�es suite �a une analyse quipeut être faite de mani�ere globale ou de mani�ere locale. L'analyse peut se faire soit dans ledomaine spatial soit dans le domaine fr�equentiel et de fa�con adaptative ou non.L'extraction de param�etres de texture a fait l'objet de nombreux travaux, parmi lesquelson peut citer les m�ethodes d'analyse bas�ees sur l'utilisation de statistiques du premier et dusecond ordre qui englobent entre autres les histogrammes de niveaux de gris, les matrices deco-occurrences, les longueurs de plages, les d�ependances spatiales, et les m�ethodes fond�eessur l'analyse par �ltrage spatial ou fr�equentiel.



54 Chapitre 2. Segmentation d'images2.2.3.2.1 Histogramme g�en�eralis�e des niveaux de grisSoit � = f~�0; ~�1; ~�2; :::; ~�N�1g un ensemble de vecteurs d�e�ni dans le plan.On d�e�nit ~�k comme �etant le ki�eme vecteur de d�eplacement et N d�enote l'ordre dusyst�eme des vecteurs dans le plan.La �gure 2.5 donne une illustration de l'ensemble � dans le cas d'ordre N .~�10 = (~�0 = ~0)~�N�1 ~�3 ~�2Fig. 2.5 - Vecteurs de d�eplacement.L'histogramme hN d'ordre N relatif �a � est d�e�ni par:hN (g0; g1; :::; gN�1; ~�0; ~�1; :::; ~�N�1) � Prob(f~�0 = g0; f~�1 = g1; f~�2 = g2; :::; f ~�N�1 = gN�1) = NgNT(2.85)o�uf~� repr�esente la valeur du niveau de gris du pixel avec un d�eplacement ~� de l'origine.Ng correspond au nombre de groupes de pixels ff~�0 = g0; f~�1 = g1; f~�2 = g2; :::; f ~�N�1 =gN�1gNT correspond au nombre total de groupes de N pixels dans l'image.hN correspond �a un histogramme multi-dimensionnel. Un �el�ement de cet ensemblerepr�esente le nombre (normalis�e) de fois o�u un N-uplet de niveaux de gris g0, g1,..., gN�1situ�es �a des distances �j (j 2 f0; 1; :::; N � 1g) de l'origine, apparaissent dans une zone del'image.En utilisant cette d�e�nition, on peut d�eterminer:� l'histogramme du premier ordre de l'image (h(g) = h1(g0; ~�0));� l'histogramme du second ordre (h2(g0; g1; ~�1) o�u ~�1 = (d; �)) qui est �egal �a la matricede co-occurrence p(g0; g1; d; �) apr�es normalisation;� et les histogrammes d'ordres sup�erieurs.



2.2 Approches non coop�eratives 552.2.3.2.2 Matrices de co-occurrencesLa m�ethode de la matrice de co-occurrences ou de l'histogramme du second ordre,d�evelopp�ee par Haralick et al. [168], pour la discrimination des textures consiste �a estimerles fr�equences d'apparition de couples de niveaux de gris de pixels dans une zone de l'image.Les matrices de co-occurrence sont fonctions de d et � (vecteur de d�eplacement), on peutcalculer autant de matrices qu'il y a de distances d et d'angles � possibles pour une image.G�en�eralement on les �etablit pour des valeurs de � = k�=4 (k = 0; 1; 2; 3) et des valeurs ded = 1; 2.Pour normaliser les donn�ees de la matrice et leur donner une signi�cation en termesde probabilit�es d'occurrence, chacun des ses �el�ements est divis�e par la somme de tous les�el�ements de la matrice.� Attributs de textureLes matrices de co-occurrences contiennent une grande quantit�e d'informations, dif-�cilement exploitables dans leur int�egralit�e [133]. Il faudra donc r�eduire cette quantit�ed'informations et garder des donn�ees pertinentes, relatives �a la texture de la sc�ene.De ces matrices sont donc extraites des mesures qui sont porteuses d'informationsd'uniformit�e, de contraste, d'homog�en�eit�e, de complexit�e de transition, de structure detexture. Nous en retiendrons les principaux attributs suivants.L'�energie ENd;� = NGXi=1 NGXj=1 (p(i; j; d; �))2 (2.86)Le contraste CTd;� = NGXi=1 NGXj=1 (i� j)2p(i; j; d; �) (2.87)La corr�elation CRd;� = NGXi=1 NGXj=1 (i� �x)(j � �y)p(i; j; d; �)�x�y (2.88)L'homog�en�eit�e locale HMd;� = NGXi=1 NGXj=1 p(i; j; d; �)1 + ji� jj (2.89)L'entropie ETd;� = � NGXi=1 NGXj=1 p(i; j; d; �) log(p(i; j; d; �)) (2.90)



56 Chapitre 2. Segmentation d'imagesLa probabilit�e maximale PMd;� = maxij fp(i; j; d; �)g (2.91)Dans ces formules, NG d�esigne le nombre de niveaux de gris et �x; �x; �y; �y repr�esententrespectivement les moyennes et �ecarts type des distributions marginales des �el�ements de lamatrice de co-occurrence. �x = NGXi=1 i NGXj=1 p(i; j; d; �) (2.92)�y = NGXi=1 NGXj=1 jp(i; j; d; �) (2.93)Cette m�ethode est tr�es utilis�ee en analyse d'images. On en trouvera des applicationsdans [57] [158] [163] [197] [278] [285] [322].Des �etudes comparatives non exhaustives [73] ont d�emontr�e son e�cacit�e et sa capacit�ede s�election et de caract�erisation.Le principal inconv�enient de cette m�ethode r�eside dans le temps de calcul requis pour desimages de grandes tailles et ayant un nombre important de niveaux de gris ainsi que dans ladi�cult�e de choix du vecteur de d�eplacement.2.2.3.2.3 Matrices de longueurs de plagesDans [134], Galloway a introduit la m�ethode de matrice de longueurs de plages, o�uune plage est d�e�nie comme un ensemble cons�ecutif de points ayant des niveaux de grissimilaires, dans une direction donn�ee. Une plage est caract�eris�ee par sa longueur et sonorientation � (principalement 0, 45, 90 et 135 degr�es). On d�e�nit alors les �el�ements de la ma-trice des longueurs de plages Lp de tailleNGxL (o�u L la longueur maximale d'une plage), par:Lp(i; l; �) est �egale au nombre de fois o�u l'image contient une plage de niveau de grisi de longueur l dans la direction �.Comme c'est le cas pour les matrices de co-occurrence, on peut calculer les matrices delongueurs de plages pour di��erents angles.De ces matrices Galloway propose d'extraire les param�etres suivants.Importance des plages courtesSER = NGXi=1 LXl=1 [Lp(i; l; �)=l2] (2.94)



2.2 Approches non coop�eratives 57Importance de plages longuesLRE = NGXi=1 LXl=1 [l2Lp(i; l; �)] (2.95)Distribution des niveaux de grisGLD = NGXi=1 [ LXl=1 Lp(i; l; �)]2 (2.96)Distribution des longueurs de plagesRLD = LXl=1 [ NGXi=1 Lp(i; l; �)]2 (2.97)Pourcentage de plages RLP = NGXi=1 LXl=1 Lp(i; l; �) (2.98)Le param�etre SRE (respectivement LRE) est r�ev�elateur de la pr�esence de texture �ne(respectivement grossi�ere). Il est d'autant plus �elev�e que la probabilit�e de rencontrer deplages courtes est �elev�ee. Le param�etre GLD sera d'autant plus petit que l'histogrammede r�epartition des plages pour di��erents niveaux de gris sera plus uniforme. Inversementune r�epartition h�et�erog�ene induira une valeur �elev�ee du param�etre. Le param�etre RLDmesure la non uniformit�e de la r�epartition des longueurs de plages ind�ependamment de leursniveaux de gris. En�n le param�etre RLP mesure le nombre de plages par unit�e de surface.Il est d'autant plus faible que les plages sont longues.On trouvera dans [99] [130] des applications de cette m�ethode. Chu et al. introduisentdeux autres param�etres sp�eci�ques �a des intensit�es de luminances particuli�eres:Importance des plages de niveaux de gris faiblesLGRE = NGXi=1 LXl=1 [Lp(i; l; �)=i2] (2.99)Importance des plages de niveaux de gris �el�ev�esHGRE = NGXi=1 LXl=1 [i2Lp(i; l; �)] (2.100)D'autres descripteurs ont �et�e d�e�nis. On remarque, de part leur d�e�nition et au traversdes applications qui s'y portent, qu'ils sont plus redondants que compl�ementaires. Il s'av�eredonc inutile de les utiliser dans leur totalit�e.



58 Chapitre 2. Segmentation d'imagesNotons toutefois que si cette m�ethode donne des matrices de taille plus faible que cellesdes co-occurrences, les caract�eristiques extraites de la matrice de longueurs de plages varient�enorm�ement en fonction de l. Ceci d�enote une certaine instabilit�e, et oblige �a calculerplusieurs matrices, pour des distances di��erentes entre les niveaux de gris.Une fois les param�etres extraites, di��erentes techniques de classi�cation peuvent êtreemploy�ees (les plus proches voisins, nu�ees dynamiques,...).Une �evaluation des performances de classi�cation sur un ensemble de textures [73], entreles m�ethodes bas�ees sur les matrices de co-occurrence, les longueurs de plages, les di��erencesde niveaux de gris et les descripteurs de Fourier, montre la sup�eriorit�e des param�etres de lamatrice de co-occurrence.2.2.3.2.4 Analyse de texture par �ltrage� Filtrage spatialLe �ltrage spatial est �egalement tr�es utilis�e pour la caract�erisation des textures. Dans[205], Laws propose l'utilisation d'un banc de �ltres de tailles et de formes di��erentes pourproduire une suite d'images qu'il appelle images d'\attributs de microtextures". Dans uneseconde �etape, il utilise des mesures comme la variance ou l'�ecart type pour calculer surchacune des images produites lors des �ltrages pr�ec�edents ce qu'il d�esigne par les \attributsde macrostatistique". Ces derniers sont compress�es en utilisant une analyse en composantesprincipales avant d'être envoy�es au classi�eur de texture.On trouvera dans [84] une extension de la m�ethode de Laws s'appuyant non pas surl'utilisation de masques �xes mais sur des masques dont les coe�cients sont d�etermin�es demani�ere adaptative.Une formalisation g�en�erale de l'analyse de texture par �ltrage spatial est pr�esent�ee dans[339]. L'auteur utilise un formalisme vectoriel et pr�esente l'analyse de texture par �ltragelin�eaire. Le choix judicieux du �ltrage impose deux conditions. La premi�ere implique lapr�eservation de l'�energie totale de la texture transform�ee (cette �energie est localis�ee dansles termes de la diagonale de la matrice de covariance spatiale de la texture). La secondecondition impose l'orthogonalit�e des valeurs de la base de transformation, ceci dans lebut de garantir une d�ecorr�elation des composantes de l'image. Parmi les transformationsr�epondant aux crit�eres pr�ec�edents on trouve celle de Karhunen-Lo�eve.Une extension de cette m�ethode consiste �a l'utiliser conjointement avec des op�erateursnon lin�eaires. Dans [337] l'auteur propose l'utilisation d'une combinaison de �ltres spatiauxet d'op�erateurs non lin�eaires pour caract�eriser la texture. Les param�etres locaux de texturesont obtenus par une succession de quatre op�erations:� transformation lin�eaire permettant la d�etection des structures locales;



2.2 Approches non coop�eratives 59� premi�ere transformation non lin�eaire de la forme f(x) = jxja;� lissage it�eratif;� seconde transformation homomorphique g(x) = log jxj.� Filtrage fr�equentielUn �ltre de Gabor h, �a deux dimensions, peut être repr�esent�e comme une fonction gaus-sienne modul�ee par une onde plane sinuso��dale [112]:h(x; y) = exp��12 �x2�2x + y2�2y �� cos(2�(u0x+ v0y) + �) (2.101)o�uu0; v0 et � sont respectivement les fr�equences et la phase de l'onde plane sinuso��dale.�2x et �2y caract�erisent l'�etendue spatiale du �ltre.Un �ltre de Gabor d'orientation arbitraire � peut ensuite être obtenu en faisant subir unerotation au syst�eme d'axes (x; y). En faisant varier les di��erents param�etres, plusieurs �ltresde r�eponse impulsionnelle hj sont obtenus. Pour une image f , le r�esultat fj est d�etermin�e �ala sortie de chacun de ces �ltres. Plusieurs caract�eristiques peuvent ensuite être extraites deces images comme, par exemple, la moyenne absolue de la d�eviation:mj = 1=n2 n�1Xx;y jfj(x; y)j (2.102)Dunn et al. dans [112] utilisent ces �ltres de mani�ere di��erente: un seul �ltre de Gabor(utilis�e pour la nature de sa bande passante) sert �a caract�eriser la texture. Ces travauxmontrent que suivant les di��erences de texture, la forme des discontinuit�es peut prendrequatre types de signature di��erents. Des exp�eriences ont montr�e que celles-ci constituaientun puissant outil pour segmenter des images.Une autre approche propos�ee par Mallat [221] consiste �a extraire des param�etres detexture en utilisant les d�ecompositions en ondelettes. En e�et, elles o�rent la possibilit�e demesurer des caract�eristiques pr�esentes �a di��erentes �echelles.Une autre m�ethode propos�ee dans [335] consiste �a utiliser plusieurs �ltres exponentiels(en relation avec la perception visuelle humaine). Chacun des �ltres correspond �a un canald�ecomposant l'image en bandes de fr�equences et d'orientation. A la sortie de chaque canalsont calcul�es un ensemble de quatre param�etres de texture mesurant l'�energie spectrale. Uneapproche similaire est pr�esent�ee dans [24]. Elle est bas�ee sur l'utilisation d'un banc de �ltresde Gabor sym�etriques et pairs. Les attributs de la texture sont obtenus �a partir des sortiesdes �ltres par transformation non lin�eaire et d'un calcul d'une mesure d'�energie autour de



60 Chapitre 2. Segmentation d'imageschaque point. La segmentation est r�ealis�ee par un algorithme de fusion en utilisant le crit�ered'erreur quadratique. Les reproches qui sont faits �a ces m�ethodes r�esident particuli�erementdans le choix empirique des �ltres ainsi que dans la redondance d'information engendr�ee parla corr�elation des images �ltr�ees.2.2.3.2.5 Param�etres g�eom�etriquesUne autre m�ethode pour caract�eriser des textures consiste �a utiliser la dimension fractale[263]. En e�et, certaines �etudes ont mis en �evidence la correspondance entre la dimensionfractale et l'�evaluation humaine de la rugosit�e. De plus, Pentland [262] a montr�e que si unesurface naturelle est fractale, alors l'image d'intensit�e lumineuse de cet objet l'est aussi. Ladimension fractale d'un objet peut donc être calcul�ee en utilisant les niveaux de gris quilui correspondent. Trois grandes m�ethodes permettant de calculer cette dimension fractaleexistent dans la litt�erature: la m�ethode des variations [28]; la m�ethode des bô�tes [185]; etla m�ethode du spectre de puissance [262].Dans le cas de l'approche morphologique, les formes analys�ees sont les formes desmotifs constituant la texture. Cette approche a �et�e propos�ee par Matheron [225] et Serraet Varchery [321]. Elle requiert la d�e�nition d'un �el�ement structurant (ensemble de pointayant une forme sp�eci�que telle qu'une ligne, un disque ou un carr�e) et la g�en�eration d'uneimage binaire, qui r�esulte de la translation de l'�el�ement structurant au travers de l'imageet l'�erosion de celle-ci par l'�el�ement structurant. La caract�erisation de la texture peut êtreobtenue �a partir de la nouvelle image binaire par accumulation des points ayant la valeur 1.Une application de cette approche est pr�esent�ee dans [131].Dans [89], Chen et al. proposent d'extraire 16 param�etres de texture �a partir d'attributsg�eom�etriques. L'image, cod�ee sur NG niveaux de gris, est seuill�ee avec un seuil s variant entre0 et NG � 1. NG images binaires sont ainsi obtenues. A partir de celles-ci, 16 param�etresg�eom�etriques relevant de la forme des r�egions 0 et 1 des images, sont extraits. Ils sont fond�essur des notions de compacit�e et d'irr�egularit�e. Chen et al. montrent dans leur �etude que cesparam�etres sont aussi discriminants, sinon plus que d'autres classiquement utilis�es dans lalitt�erature.2.2.3.3 Approche par mod�elisation de textureLes approches par mod�elisation stochastique sont actuellement tr�es utilis�ees en analysed'images. L'utilisation de mod�ele en segmentation d'images ne se limite pas aux seulesdonn�ees image mais consid�ere conjointement des connaissances a priori et des donn�eescontextuelles.Nous abordons dans la premi�ere partie de cette section la mod�elisation lin�eaire de latexture. Nous pr�esentons ensuite la mod�elisation par champ de Gauss-Markov.



2.2 Approches non coop�eratives 612.2.3.3.1 Mod�elisation lin�eaire de la textureDans ce type de mod�elisation, la valeur du niveau de gris de chaque pixel est consid�er�eecomme une combinaison lin�eaire de celle des pixels voisins. C'est l'id�ee de base des mod�elesde pr�ediction lin�eaire 2D.Une image I = fI(i; j)= tel que 0 � i; j � M � 1g est, dans ce cas, mod�elis�ee par:I(i; j) = X(k;l)2R�(k; l)I(i� k; j � l) + X(k0;l0)2R�(k0; l0)�(i� k0; j � l0) (2.103)�(i; j) est un �el�ement d'un champ al�eatoire "; R est la r�egion de pr�ediction. M repr�esenteles tailles horizontale et verticale de l'image.Selon le choix de la forme de R, on obtient trois r�egions canoniques: la r�egion causaleNSHP \Non Symetric Half Plane", la r�egion semi-causale et la r�egion non-causale (Fig.2.6).
Fig. 2.6 - Causalit�e dans les mod�eles 2DDi��erentes mod�elisations lin�eaires peuvent être employ�ees [61] [175] pour d�ecrire un signal2D. Dans les paragraphes suivants nous r�esumons le cas des mod�elisations AR,MA et ARMA.� Mod�ele AR \Auto-Regressive"Le principe du mod�ele autoregressif est d'utiliser la fonction d'autocorr�elation commemesure de la d�ependance lin�eaire d'un point de texture par rapport �a ses voisins [232].On est dans le cas particulier de la mod�elisation lin�eaire o�u:8<: �(0; 0) = 1�(k0; l0) = 0; 8(k0; l0) 6= (0; 0)c'est �a dire I(i; j) = X(k;l)2R�(k; l):I(i� k; j � l) + �(i; j) = Î(i; j) + �(i; j) (2.104)



62 Chapitre 2. Segmentation d'imagesÎ(i; j) correspond �a l'estim�ee de I(i; j) et � repr�esente l'erreur de pr�ediction (suppos�eecentr�ee).� Mod�ele MA \Moving Average"Le mod�ele MA d'un signal 2D s'�ecrit sous la forme :I(i; j) = X(k;l)2R�(k; l)�(i� k; j � l) (2.105)On est alors dans le cas particulier de la mod�elisation lin�eaire o�u �(i; j) = 0; 8(i; j) 6=(0; 0).Le mod�ele ARMA correspond au couplage des deux mod�eles pr�ec�edents.� Estimation des param�etres du mod�ele ARPour d�eterminer les coe�cients �(k; l) du mod�ele AR, il existe un grand nombred'algorithmes, parmi lesquels on peut citer l'autocorr�elation (algorithme de Yule-Walker), lacovariance, la covariance modi��ee, la corr�elation partielle (algorithme de Burg), le maximumde vraisemblance [175]. Les performances de ces di��erents algorithmes sont tout �a faitcomparables lorsqu'il s'agit d'un ensemble de donn�ees assez important.Dans le cas du crit�ere des moindres carr�es, les coe�cients sont calcul�es en minimisantl'esp�erance du carr�e de l'erreur de pr�ediction.L'ensemble d'�equations lin�eaires �a r�esoudre, dans le cas 2D, est de la forme:(m;n)� X(k;l)2WR �(k; l):(m� k; n� l)] pour (0 � m;n �M � 1) (2.106)o�u (m;n) � E[I(i; j):I(i�m; j � n)] (2.107)La r�esolution de ce syst�eme permet alors d'obtenir les �(k; l).Dans le cas o�u (m;n) est inconnue, son estimation peut être faite �a l'aide de l'une desdeux m�ethodes suivantes:� M�ethode d'auto-corr�elationLes donn�ees sont suppos�ees nulles hors un ensemble ou une fenêtre d�e�ni de points not�e WS.On obtient alors: (m;n) = X(i;j)2WR;(i�m;j�n)2WS I(i; j):I(i�m; j � n) (2.108)



2.2 Approches non coop�eratives 63� M�ethode de corr�elationLes donn�ees ne doivent pas se trouver en dehors d'une fenêtre pr�ed�e�nie W0. Dans ce cas,on a: [(0; 0); (�m;�n)]� X(k;l)2WR �(k; l):(�k;�l) = 0 (2.109)et [(�k;�l); (�m;�n)] = X(k;l)2W0 I(i� k; j � l):I(i�m; j � n) (2.110)En pratique, il existe principalement deux classes d'algorithmes: direct et it�eratif.Parmi les m�ethodes directes, l'algorithme de Levinson-Durbin est le plus e�cace. Pourles m�ethodes it�eratives, on peut citer la m�ethode du gradient, la m�ethode de Newton, lam�ethode stochastique [175].Les coe�cients �(k; l) du mod�ele AR convergent vers des valeurs stables qui ne d�ependentplus que de la position du point trait�e. Ils sont utilis�es pour caract�eriser la texture.2.2.3.3.2 Mod�elisation par champs de MarkovUne classe des mod�eles se prêtant bien pour la prise en compte des interactions localesaux niveaux des points est la classe des champs de Markov. Son application concerne larestauration d'images [28] [56] [138], la segmentation bay�esienne [65] [106], la synth�ese detextures [79], la reconstruction d'images [223], etc...La plupart de ces tâches peuvent se formaliser dans un cadre g�en�eral appel�e l'�etiquetaged'images o�u �a chaque pixel, on veut associer une �etiquette (label) appartenant �a un ensemble�ni. Le probl�eme est de choisir une �etiquette optimale pour un pixel.Un des int�erêts majeurs du champ de Markov est sa capacit�e �a fournir un mod�elemath�ematique simple. Les caract�eristiques �a un site donn�e d�ependent uniquement desinteractions locales. D'autre part, le succ�es de son utilisation est due en grande partie auth�eor�eme de Hammersley-Cli�ord [138] qui permet de simpli�er l'�ecriture des probabili-t�es conditionnelles et faciliter la d�etermination des param�etres qui sp�eci�ent le mod�ele.Les interactions au niveau du point sont prises en compte par le biais d'�energies potentielles.La segmentation, associ�ee aux champs de Markov et �a la th�eorie bay�esienne, se ram�ene�a un probl�eme d'optimisation. Le but est alors de trouver le minimum global d'une fonctionrepr�esentant l'erreur commise (appel�ee �egalement �energie). Celle-ci d�ecrit les interactionsentre les di��erentes variables mod�elisant les caract�eristiques images d'un probl�eme donn�e.Deux types de variables sont consid�er�es: les variables correspondant �a une repr�esentationdes donn�ees initiales (images), et celles relatives aux �etiquettes (r�egularisation).



64 Chapitre 2. Segmentation d'imagesDans la premi�ere partie de ce paragraphe, nous pr�esentons des g�en�eralit�es sur les champsde Markov. Leur application au traitement d'images et plus particuli�erement �a la segmen-tation est introduite dans un second temps. Le probl�eme de la minimisation globale dela fonction d'�energie est ensuite abord�e par l'introduction de plusieurs algorithmes de re-laxation. Un sous-paragraphe est consacr�e �a l'estimation des param�etres dans le cadre dela segmentation non supervis�ee des textures. En�n, quelques strat�egies de relaxation sontpr�esent�ees.� G�en�eralit�es� Syst�eme de voisinageSoit S = fs = (i; j); 1 � i � N ; 1 � j � Ng un ensemble de sites. Soit G = fGsjs 2 Sgun syst�eme de voisinage d�e�ni sur la grille S, tel que:{ s 62 Gs{ s 2 Gr � r 2 GsLes �el�ements de Gs d�e�nissent les sites voisins de s. Un sous-ensemble c de S est appel�eune clique relative au syst�eme de voisinage G si c repr�esente un singleton ou si tous lessites distincts de c sont voisins deux �a deux. Une clique est dite d'ordre n si elle contient n�el�ements. Dans la �gure 2.7 est repr�esent�e l'ensemble des cliques c associ�ees �a un syst�emede voisinage du premier et du second ordre. L'ensemble des cliques de S sera not�e C. Pourdes raisons de temps de calcul, les cliques d'ordre deux sont les plus couramment utilis�ees.
Fig. 2.7 - Syst�eme de voisinage et cliques associ�ees� Champ de Markov et distribution de GibbsSoit E = fes; s 2 Sg un ensemble de variables al�eatoires index�ees par s et �a valeur dansun ensemble �ni � = f0; 1; :::; L� 1g. E repr�esente le champ des �etiquettes ou des labels �aestimer.Soit (E = !) un �ev�enement tel que fe1 = !1; :::; eN = !Ng avec ! = f!1; :::; !i; :::; !Nget !i 2 �.Soit 
, l'ensemble de toutes les con�gurations possibles de !, 
 = f! =(!1; :::; !i; :::; !N); !i 2 �g.



2.2 Approches non coop�eratives 65Le vecteur al�eatoire E est un champ de Markov, relativement au syst�eme de voisinage Gsi: { 8! 2 
;P (E = !) > 0{ 8s 2 S, P (es = !sjer = !r; r 2 S � fsg) = P (es = !sjer = !r; r 2 Gs) (2.111)Cette consid�eration fait que chaque �el�ement aura uniquement une interaction avec sesvoisins. D'autre part, le th�eor�eme de Hammersley-Cli�ord [138], relatif �a la distribution deGibbs, montre qu'un champ al�eatoire E est un champ markovien associ�e au syst�eme devoisinage G, si et seulement si sa distribution de probabilit�e P (E = !) est une distributionde Gibbs d�e�nie par: 8! 2 
;P (E = !) = 1Z expf�U(!)g (2.112)o�u Z est une constante de normalisation appel�ee fonction de partition de Gibbs.Z =X!2
 expf�U(!)g (2.113)La fonction d'�energie U peut être d�e�nie de mani�ere locale par:U(E = !) =Xc2C Vc(!) (2.114)o�u C est l'ensemble des cliques relatives au syst�eme de voisinage G;Vc est une fonction d�e�nie sur 
, d�ependant uniquement des �el�ements !s tels que s 2 C.Cette fonction est appel�ee fonction de potentiel. Grâce aux fonctions de potentiel, nouspouvons d�e�nir de mani�ere simple les propri�et�es locales du champ E.� Application �a la segmentation d'imageNous recherchons maintenant un mod�ele pour la segmentation d'images qui consiste �aa�ecter une �etiquette �a chaque site (le pixel) de la sc�ene. Les donn�ees sont un ensemblede sites S composant l'image, un syst�eme de voisinage G et un ensemble d'observations(donn�ees image) O = fos; s 2 Sg. Chacun des sites s doit être assign�e �a une �etiquette �avaleur dans un ensemble �. Nous supposons que le champ des �etiquettes E est un champal�eatoire markovien. Le probl�eme est alors de trouver la segmentation optimale !�.A�n de trouver une segmentation optimale !�, plusieurs estimateurs sont d�ecrits dans lalitt�erature, chacun d'entre eux correspondant �a une fonction de coût di��erente. Ils consistent�a chercher un estimateur !̂ qui maximise la probabilit�e P (E = !=O = o).



66 Chapitre 2. Segmentation d'images� Segmentation supervis�eeL'estimateur le plus souvent retenu est celui du Maximum A Posteriori MAP. Celui-ciconsiste �a chercher un estimateur !̂ qui maximise la probabilit�e P (E = !=O = o) et donc,qui minimise l'�energie U(E = !=O = o).Un autre estimateur, le \MaximumPosterior Marginal" MPM est g�en�eralement employ�e.Cet estimateur consid�ere que le nombre de sites s mal �etiquet�es est une meilleure mesurede la fonction coût. L'estimateur est donc: !̂ = (!̂1; !̂2; :::; !̂N) o�u chaque !̂i maximise demani�ere locale Ps(ej=O = o) 0 � j < L. Ps(ej=O = o) repr�esente la probabilit�e de lamarginale a posteriori d'avoir l'�etiquette ej au site s. Cette probabilit�e est conditionn�ee parl'observation O et non pas par l'observation du voisinage de s dans S, ce qui entrâ�ne descalculs assez lourds.Notons que d'autres estimateurs tels que le \Middle Field" MF et le \Threshold PosteriorMean" TPM peuvent être utilis�es.La minimisation de U(E = !=O = o) est un probl�eme d'optimisation di�cile en raisonde la dimension souvent �elev�ee de l'ensemble de toutes les con�gurations possibles de E etde la pr�esence possible de nombreux minima locaux.Plusieurs m�ethodes d'optimisation sont alors envisageables:Des m�ethodes stochastiques comme d�ecrites dans [138] [343] convergent asymptotique-ment vers le minimum global, mais n�ecessitent un temps de calcul �elev�e.Parmi ces m�ethodes on trouvera l'algorithme de Metropolis [240] ou l'�echantillonneur deGibbs [138].D'autres m�ethodes d�eterministes convergent vers des minima locaux. Elles sont sousoptimales mais plus rapides que les m�ethodes stochastiques.A titre d'exemples, des m�ethodes d�eterministes on trouve l'algorithme GNC \GraduatedNon Convexity" [53] [42] [291], ICM \Iterated Conditional Mode", HCF \Highest Con�denceFirst" [28] ou encore le MFA \Mean Field Annealing" [139].� Segmentation non supervis�eeLes approches par mod�elisation statistique conduisent �a de bons r�esultats lorsque lesparam�etres des mod�eles statistiques et le nombre de r�egions �a extraire sont connus a priori.Dans le cas de la segmentation non supervis�ee, les param�etres formant un vecteur �,d�e�nissant la loi P (E=O) ne sont pas connus a priori. Le probl�eme se ram�ene alors �a la



2.2 Approches non coop�eratives 67recherche d'estimateurs de ! et de � tels que:(!̂; �̂) = Argmax!;� P (E = !=O; �) (2.115)Cette maximisation est tr�es di�cile �a obtenir et n'admet pas de solution directe. Unesolution possible �a adopter pourra alors être [207]:!̂ = Argmax!2
 P (E = !=O; �̂) (2.116)�̂ = Argmax� P (E = !̂=O; �) (2.117)Pour r�esoudre ce probl�eme, Dempster et al. [115] ont d�evelopp�e l'algorithme EM\Expectation Maximisation". Il permet, �a partir d'une valeur initiale �0 des param�etres,de d�e�nir une suite �q convergeant vers le param�etre pour lequel la vraisemblance parrapport aux donn�ees est maximale. D'autres algorithmes permettent d'obtenir de mani�erestatistique les param�etres du mod�ele comme, par exemple, l'algorithme ICE (IterativeConditional Estimation) propos�e par Pieczynski [268] et utilis�e par Kato et al. [203] pourr�ealiser de la classi�cation non supervis�ee. Il existe �egalement l'algorithme SEM \StochasticExpectation Maximization" d�e�ni par Celeux et al. [68].Une autre fa�con d'estimer ces param�etres a �et�e propos�ee par Manjunath et Chellappa[227] dans le contexte d'une segmentation non supervis�ee d'images textur�ees. L'image estdivis�ee selon une grille et les coe�cients de texture sont d�etermin�es pour chaque fenêtreainsi cr�e�ee. Un processus de classi�cation d�ependant d'un seuil est alors engag�e a�n detrouver les param�etres de texture correspondant aux di��erentes classes. Une fois le nombrede classes de texture et leurs param�etres connus, un processus de relaxation markovienneclassique est utilis�e. Le probl�eme de cet algorithme est que le processus de classi�cationd�epend lui-même d'un seuil. D'autre part, une mauvaise classi�cation entrâ�nera de mauvaisparam�etres, et par la suite, une mauvaise segmentation de l'image.D'autre travaux sur l'estimation des param�etres se trouvent dans [104] [140] [190] [207][364]Par ailleurs, il existe de nombreuses mani�eres d'utiliser les champs de Markov en segmen-tation d'images, qui d�ependent de la fa�con dont le champ d'observation est consid�er�e. Parmicelles-ci, on peut citer l'approche de base [106] [190] [207] et [359], l'approche fond�ee sur lesgraphes d'adjacence [4] [202] et [243], l'approche multi-�echelles [7] [50] et [266] et l'approchehi�erarchique [203].2.2.3.4 ConclusionSans être exhaustif, nous avons examin�e la plupart des m�ethodes de segmentationstatistiques en les classant en deux cat�egories: celles bas�ees sur l'extraction de param�etres



68 Chapitre 2. Segmentation d'imagespuis sur la classi�cation et celles bas�ees sur l'adaptation d'un mod�ele de texture �a l'image.La premi�ere cat�egorie de m�ethodes (notament les co-occurrences, les longueurs de plageset les d�ependances spatiales) s'applique correctement �a une grande vari�et�e d'images etpermet une bonne caract�erisation �a la fois des micro et macro-textures. Les param�etres deces m�ethodes (vecteur de d�eplacement, seuils, tailles de fenêtres) sont toutefois, souventdi�ciles �a d�eterminer et exigent dans le cas des images de grande taille et avec un nombreimpotant de niveaux de gris, un temps de calcul tr�es important.La seconde famille de m�ethodes sont puissants pour analyser certaines textures. Le mo-d�ele markovien est utilis�e avec beaucoup de succ�es dans de nombreux domaines d'analysed'images. Il permet une mod�elisation simple et pertinente des contextes et interations localesde pixels, mais exige un nombre consid�erable d'it�erations pour converger vers des solutionsstables ce qui augmente le temps de calcul. Sa performance s'av�ere n�eanmoins limit�ee dansle cas des textures �a caract�ere r�egulier.2.3 Approches coop�eratives2.3.1 IntroductionPlusieurs approches coop�eratives de segmentation, fond�ees sur la prise en compte dedi��erentes formes de repr�esentation de l'image, mais aussi sur l'application de di��erentesformes de traitement peuvent être rencontr�ees dans la litt�erature. Dans le cas g�en�eral,nous supposons disposer de Nr repr�esentations de la même image obtenues soit par desm�ethodes di��erentes, soit par la même m�ethode, mais avec des param�etres di��erents. Lesrepr�esentations qui restent le plus souvent manipul�ees dans la majorit�e des approchescoop�eratives sont celles des contours et des r�egions. Ces deux types de primitives sefondent respectivement sur des notions de dissimilarit�e et de similarit�e des propri�et�es del'image. Elles sont donc th�eoriquement duales et ont des caract�eristiques compl�ementaires.Toutefois, en pratique, les repr�esentations obtenues �a l'aide de chacune de ces m�ethodesprise s�epar�ement ne v�eri�ent que tr�es rarement la compl�ementarit�e pr�ec�edente. Chacunedes m�ethodes apporte une contribution partielle au probl�eme, et pour obtenir de meilleursr�esultats il est n�ecessaire de mettre en oeuvre un proc�ed�e permettant la coop�eration del'information \contour" et de l'information \r�egion".Trois sch�emas de traitements sont souvent emprunt�es pour mettre en �evidence l'aspectcoop�eratif de la segmentation : le sch�ema sequentiel, le sch�ema parall�ele et le sch�emahybride. Le premier concerne les m�ethodes o�u l'extraction des contours est pr�ealablemente�ectu�ee pour contrôler le processus de croissance de r�egions. Le second est celui desm�ethodes dans lesquelles il y une extraction conjointe et simultan�ee des contours et desr�egions. En�n, le sch�ema hybride combine les deux pr�ec�edents.



2.3 Approches coop�eratives 69Quelques exemples illustrant di��erentes d�emarches de coop�eration entre plusieurs typesde primitives sont r�esum�es dans les paragraphes suivants.2.3.2 Approches s�equentiellesDans les syst�emes de segmentation op�erant par coop�eration s�equentielle entre d�etec-tion des r�egions et d�etection des contours, ces derniers sont en g�en�eral utilis�es comme descontraintes, ou des r�ef�erences, permettant de guider et de contrôler les processus d'extractiondes r�egions.2.3.2.1 Contrôle de la fusion des r�egions par les contoursWrobel et Monga [356] proposent une technique de segmentation \r�egions" guid�eepar des points de contours obtenus par extraction pr�ealable. Leur algorithme fonctionneen trois �etapes. La premi�ere consiste �a r�ealiser une segmentation �a l'aide d'une pro-c�edure de type fusion de r�egions [258] sur crit�ere Min � Max. Le r�esultat de cettesegmentation est ensuite repr�esent�e sous forme de graphe d'adjacence lors de la secondephase. Chaque noeud de graphe est associ�e �a une r�egion et les arcs repr�esentent lesrelations d'adjacence entre r�egions. La derni�ere �etape consiste �a regrouper les couplesde r�egions voisines sur la base d'un crit�ere d�ependant de la variance de la r�egion totaleet du pourcentage de points contours sur la fronti�ere commune aux deux r�egions �a fusionner.Dans le but de la mise en correspondance de r�egions d'images st�er�eoscopiques, une ap-proche similaire est propos�ee dans [340]. On trouve une autre approche dans [196], o�u unefusion brutale est propos�ee dans laquelle la segmentation en contour est superpos�ee �a l'imagedes r�egions. Ainsi, les contours qui sont prioritaires par rapport aux r�egions servent �a diviserles r�egions sous segment�ees.2.3.2.2 Coop�eration contours-mod�ele surfaciqueDans [136], Gombotto propose une m�ethode d'extraction de r�egions �a partir d'un germeinitial plac�e par un utilisateur dans l'image. L'agr�egation des pixels au germe se fait d'unefa�con it�erative. A chaque it�eration, les pixels adjacents �a la r�egion en cours de formationsont d'abord group�es en segments homog�enes (un segment repr�esente une ligne d'�epaisseurd'un pixel). Un segment est annex�e �a la r�egion s'il est statistiquement proche du mod�ele dela r�egion. La r�egion est mod�elis�ee par une surface plane bruit�ee :I(i; j) = Ai+Bj + C + ni;j (2.118)o�u I(i; j) repr�esente le niveau de gris du pixel (i; j), A, B et C sont des constantes, et ni;jest un bruit blanc centr�e. L'arrêt de la croissance est li�e �a une information de type contourqui est le gradient moyen calcul�e �a la fronti�ere de la r�egion en formation. En fait la croissanceest e�ectu�ee sur un grand nombre d'it�erations et la fronti�ere de la r�egion recherch�ee est cellequi donne le maximumdu gradient. Cette proc�edure est similaire au mod�ele du contour actifs



70 Chapitre 2. Segmentation d'images[201] dans le sens o�u l'on cherche la fronti�ere qui maximise une fonction de gradient. Parcontre aucune information sur la courbure du contour n'est utilis�ee pour assurer un contourlisse.2.3.2.3 Coop�eration r�egion-r�egion et r�egion-contourR�ecemment, Kara-Falah et al. [184] ont propos�e une technique originale d'extractiondes germes de croissance. Le principe peut être r�esum�e comme suit : apr�es la r�ealisation deplusieurs segmentations, une segmentation (consensus) est obtenue. Les noyaux des r�egionsde cette segmentation sont ensuite consid�er�es comme candidats pour former les germes.Ceux-ci sont alors soumis �a un test de stationnarit�e et seuls ceux correspondant �a une r�egionhomog�ene sont conserv�es. Cette premi�ere �etape est nomm�ee coop�eration r�egion-r�egion. Leprocessus de croissance d�ebute ensuite : les pixels voisins des germes sont agglom�er�es defa�con it�erative s'ils v�eri�ent le crit�ere d'homog�en�eit�e d�e�ni. Ici, la croissance repose �a lafois sur des propri�et�es globales (moyenne des niveaux de gris,...) et sur des informationsprovenant des contours. Ceci permet d'�eviter d'�eventuels conits aux fronti�eres des r�egions.Cette deuxi�eme �etape plus classique constitue la coop�eration r�egion-contour.Dans [365], Xiaohan et al. utilisent un principe tr�es proche de la seconde �etape de lacoop�eration pr�ec�edente. Ils int�egrent directement l'information sur les gradients au sein mêmedu m�ecanisme de choix du pixel �a agr�eger dans une croissance de r�egion incr�ementale.2.3.2.4 Coop�eration division-fusion et contours actifsPavlidis et Liow [270] proposent une approche quelque peu di��erente combinant un algo-rithme de division-fusion avec un processus de d�etection de contours. Ils utilisent l'avantagede la technique de croissance de r�egions a�n d'obtenir des contours ferm�es, et corrigent en-suite leur position par une m�ethode de d�eformation de contours. La m�ethode proc�ede en 3phases :{ Division-fusion par quadtree avec un seuillage qui produit une sur-segmentation.{ Elimination des fronti�eres; chaque fronti�ere entre deux r�egions est conserv�ee ou enlev�eeen fonction de son contraste, ses changements de direction et sa longueur.{ Modi�cation des contours; les fronti�eres conserv�ees lors de la phase pr�ec�edente sontconsid�er�ees comme des contours signi�catifs. Leurs positions sont corrig�ees �a l'aided'une approche par contour actif [201].2.3.2.5 Coop�eration squelettes-contour-r�egionDans le but du codage d'images, une autre technique faisant coop�erer les contours et lesr�egions est propos�ee par Benois et Barba dans [23]. L'aspect coop�eratif de cette m�ethode



2.3 Approches coop�eratives 71est dans le choix de points particuliers de squelettes, construits �a partir des points contours,comme centres de croissance de r�egions. L'algorithme d�evelopp�e se d�eroule en trois �etapes.{ D�etection de contours.{ Squelettisation des r�egions d�e�nies par la d�etection de contours, et s�election �a partirdu squelette d'un certain nombre de points qui serviront de noyaux pour le processusde croissance de r�egions.{ Segmentation avec contrôle des points contours.2.3.2.6 Coop�eration contour-r�egion fond�ee sur le diagramme de Vorono��Dans [228], une autre m�ethode est d�evelopp�ee par Melkemi et Chassery. La coop�erationr�egion-contours est fond�ee sur une repr�esentation par diagramme de Vorono��. Les auteursproposent une approche de partition de type division-fusion pour d�ecouper l'image en poly-gones de Vorono�� homog�enes. L'aspect de coop�eration est issu du fait d'assimiler des segmentsde contours extraits au pr�ealable �a des arêtes de polygones et de les utiliser pour contrôlerla localisation des fronti�eres des r�egions de Vorono��.2.3.3 Approches parall�eles2.3.3.1 Int�egration de l'extraction de r�egion et de contourDans le but d'une application de reconstruction 3D, Bonnin et Zavidovique [54] pro-posent une m�ethode coop�erative de segmentation d'images. Le processus de segmentationest compos�e de plusieurs �etapes.Les points de contours sont extraits les premiers. Leur position dans l'image est pr�ecise,aussi, s'ils ne sont pas d�etruits dans la suite de l'algorithme, leur position restera inchang�ee.Une premi�ere segmentation en r�egions est ensuite e�ectu�ee. Elle a pour rôle de produire der�egions homog�enes ne comportant aucun point de contour. Le module est compos�e d'uneproc�edure de d�ecoupage it�eratif suivie d'une proc�edure de fusion. Les fronti�eres des r�egionssont ensuite obtenues par fusion de pixels adjacents �a l'int�erieur des r�egions.La seconde �etape est guid�ee par les contours. Les fronti�eres ainsi extraites sont su�sam-ment pr�ecises sur le plan de la localisation pour être confront�ees au points de contours.La troisi�eme �etape est celle de la confrontation des r�esultats. Elle consiste �a comparerles points de fronti�eres de r�egions, de mani�ere �a �eliminer les points de contours en trop,c'est-�a-dire ceux qui ne sont pas situ�es �a proximit�e d'une fronti�ere de r�egion. La fusion desinformations duales consiste ici �a con�rmer l'information contour par l'information r�egion.Lors d'une quatri�eme �etape, un module de châ�nage des points de contours et prolongation�a courte distance, permet de connecter les contours ouverts situ�es sur les fronti�eres de r�egions.La cinqui�eme �etape est celle de prolongement �a longue distance et fusion �nale de r�egions.Cette �etape consiste �a examiner la fronti�ere commune de chaque paire de r�egions adjacentespuis �a prendre l'une des deux d�ecisions suivantes :� fusion des r�egions adjacentes et e�acement du contour sur la fronti�ere commune.



72 Chapitre 2. Segmentation d'images� non fusion et prolongation du contour sur toute la fronti�ere commune.Cette �etape garantit une compatibilit�e entre les deux segmentations produites. Pourterminer, un module de mise en forme des donn�ees remplit la structure de donn�ees desr�egions, avec les r�esultats compatibles des deux segmentations.2.3.3.2 Extraction des r�egions et des contours par matrice de co-occurrenceHaddon et Boyce [158] e�ectuent une segmentation de l'image en r�egions et en contourspar un partitionnement statistique de la matrice de co-occurrence. Ils exploitent la r�epar-tition spatiale des �el�ements de cette matrice et l'utilisent comme espace transform�e del'espace de l'image. Les auteurs d�e�nissent deux types de transitions de niveau de gris,d'une part les faibles transitions, celles situ�ees �a proximit�e de la diagonale principale de lamatrice de co-occurrence, et qui sont caract�eristiques des r�egions et, d'autre part les fortestransitions, celles situ�ees hors diagonale et qui sont caract�eristiques des points contours.Une premi�ere �etape de segmentation est e�ectu�ee selon le principe suivant. Un pointde l'image est a�ect�e �a une r�egion ou consid�er�e comme point de contour en fonction dela position des transitions du niveau de gris avec son voisinage dans l'espace d�e�ni par lamatrice de co-occurrence. La pertinence de la classi�cation issue de l'�etape pr�ec�edente estensuite v�eri��ee dans une seconde phase, sur la base d'un crit�ere local utilisant une mesured'entropie.2.3.4 Approches hybridesDe nombreuses m�ethodes combinent les deux aspects de "d�etection-contour" et de"d�etection-r�egion" en e�ectuant une fusion des r�esultats fournis par les deux approches.2.3.4.1 Fusion de plusieurs segmentationsUne autre approche de coop�eration est propos�e par Chabbi et Masini [55]. Elle op�ere parfusion des informations extraites �a l'aide des d�etecteurs r�egions et contours. L'objectif dela m�ethode est d'extraire des facettes 2D, c'est-�a-dire des châ�nes ferm�ees de segments decontours, projection dans l'image de facettes 3D d'objets poly�edriques de la sc�ene. Pour cefaire, les informations issues de la d�etection de contours et de r�egions sont combin�ees de lamani�ere suivante :{ les segments sont, dans un premier temps, extraits de l'image, puis regroup�es en châ�nesconnexes �a partir de chaque paire de segments adjacents, sans aucun contrôle de l'in-formation r�egion. Pour chaque segment, l'information relative �a la transition entre lesdeux r�egions qui le bordent est relev�ee.{ pour chaque châ�ne connexe, plusieurs segmentations en r�egions sont envisag�ees, cha-cune ayant pour param�etre de contrôle de fusion (seuil) l'information de la transition



2.3 Approches coop�eratives 73locale autour d'un des segments de la châ�ne. Ces param�etres sont class�es par ordred�ecroissant.{ une châ�ne connexe est valid�ee si elle n'englobe qu'une seule r�egion, et si aucun de sessegments ne traverse une r�egion. Ainsi, l'information de r�egion permet soit de d�ecouperune châ�ne connexe, soit de la fermer, de mani�ere �a obtenir un polygone ferm�e.La deuxi�eme phase de cette m�ethode contrôle l'extraction de r�egions par les contours,alors que la fusion intervient en troisi�eme phase et permet d'extraire des polygones ferm�esdont l'int�erieur est constitu�e d'une seule r�egion.La m�ethode de fusion propos�ee par Kara-Falah et Bolon [183] s'appuie, elle, sur unerepr�esentation en r�egions pour chaque segmentation, et cherche par un m�ecanisme d'as-sociation entre r�egions �a mettre en �evidence des ensembles de r�egions associ�ees o�u chaqueensemble correspond �a une r�egion �eventuelle dans l'image. Ceci permet de construire unesegmentation oue o�u chaque r�egion de l'image est d�e�nie comme une r�egion oue. Cetterepr�esentation oue contient toute l'information fournie par les segmentations de d�epart. Lepassage d'une segmentation oue �a une segmentation nette permet de con�rmer la partieredondante de l'information et de r�eduire l'importance de informations contradictoires. Unesegmentation consensus est ainsi trouv�ee entre les di��erentes segmentations.La construction de r�egions oues est e�ectu�ee de la mani�ere suivante :Soient R1; R2; :::; Rn, n sous-r�egions repr�esentant une r�egion R de l'image. On d�e�nit lenoyau et le support de R par : Cn(R) =\Ri (2.119)Sn(R) =[Ri (2.120)Cn(R) repr�esente l'ensemble de pixels qui appartiennent certainement �a R et Sn(R) l'en-semble de pixels qui ont une possibilit�e d'appartenir �a R.Un certain degr�e de con�ance peut être accord�e pour chaque r�esultat de segmentation,ce qui revient �a donner un poids m(Ri) pour chaque repr�esentation Ri de fa�con �a obtenir :Xi m(Ri) = 1 (2.121)Une r�egion R peut ainsi être d�e�nie comme une r�egion oue avec une fonction d'appar-tenance �R par : 8x 2 I; �R(x) = Xj=x2Rj m(Rj) (2.122)o�u I est l'ensemble des pixels de l'image.Les auteurs utilisent les r�egions ainsi form�ees comme noyaux de la proc�edure de crois-sance r�egions. Le passage de la segmentation oue �a une segmentation nette est appel�ed�efuzzi�cation. Ceci est op�er�e �a l'aide de l'algorithme de relaxation propos�e dans [371].



74 Chapitre 2. Segmentation d'images2.3.4.2 Coop�eration contour-r�egion utilisant un syst�eme expertDans [247], Nazif et Levine proposent une coop�eration d'op�erateurs de segmentationde bas niveau suite �a la r�ealisation d'un syst�eme expert, dont les r�egles op�erent sur desconnaissances de bas niveau, hors de toute s�emantique li�ee �a l'image. Ils r�ealisent toutd'abord une segmentation en r�egions. Des caract�eristiques sont extraites pour chacune desr�egions ainsi obtenues telles que la moyenne et la variance des niveaux de gris, la taille, lep�erim�etre, etc.A partir des r�esultats d'une extraction de contours, on d�etermine un certain nombrede caract�eristiques comme : la moyenne et la variance des points de contours, la moyenneet la variance le long d'une ligne, la direction moyenne d'un contour, etc. Une descriptionspatiale de la sc�ene est alors obtenue �a partir des r�esultats pr�ec�edents : r�egion �a droite ou �agauche d'une ligne,... Cette structure de donn�ees est examin�ee et modi��ee avec un ensemblede r�egles [214] (quelques centaines).Cette classe d'algorithmes donne de bons r�esultats, en particulier parce qu'elle repose surla comparaison de deux segmentations d�ej�a bien connues. Elle pallie �a la fois les probl�emesdes algorithmes de fermeture de contours (r�egions avec des contours fortement contrast�es,mais peu homog�enes) et ceux des algorithmes de regroupement it�eratif (r�egions uniformesavec un faible contraste �a leur contour) en fournissant des segmentations avec des r�egionsuniformes, aux contours contrast�es. Le gros probl�eme de cette approche r�eside dans le choixdes r�egles �a appliquer. Celles-ci reposent souvent sur des notions qualitatives, par exemple,si la taille de la r�egion est grande alors ... Elles n�ecessitent donc l'introduction de seuilsd�ependant des images. Un inconv�enient des m�ethodes mixtes est qu'elles engendrent de fortscoûts algorithmiques : même si les deux segmentations peuvent être r�ealis�ees en parall�ele, leprocessus de haut niveau, fond�e sur un ensemble de r�egles, est souvent long �a r�ealiser.2.3.4.3 Coop�eration contour-r�egion par approche multi-agentsDans cette approche chaque agent repr�esente un petit syst�eme expert autonome li�e auxautres agents. A titre d'exemple, Baujard et Garbay [35] proposent un syst�eme de visionpour l'identi�cation de cellules biologiques, bas�e sur la coop�eration entre le d�etecteur decontours de Deriche [108] et la technique de classi�cation de Fisher [125] appliqu�ee auxr�egions, pr�ec�ed�ee d'un �ltrage de l'image. Un agent est d�edi�e �a chacun des processus. Apr�esd�etection des r�egions et des contours, les r�esultats sont analys�es et compar�es dans un agentsp�eci�que. Lorsqu'il y a compatibilit�e entre la fronti�ere des r�egions et les contours, le r�esultatest valid�e et envoy�e �a un agent qui tente de classer la r�egion �a partir de la forme de celle-ci. Si la compatibilit�e n'est pas v�eri��ee, les r�egions sont d�ecoup�ees ou fusionn�ees. Cetteapproche est particuli�erement int�eressante car elle pose clairement le probl�eme de la gestionde la coop�eration. Elle est g�en�eralement jug�ee plus sur la mani�ere d'aborder le probl�emeque sur la qualit�e des r�esultats qu'elle engendre. Il y a de grandes di�cult�es �a faire coop�ererdeux m�ethodes qui ont peu de points communs et qui ne sont pas sp�ecialement pr�epar�ees



2.3 Approches coop�eratives 75pour cette coop�eration. Si le cumul des informations est important, la compl�ementarit�edes informations doit �egalement être pris en compte pour que l'e�cacit�e soit r�eelle. Ainsi,�a partir d'un d�etecteur de contours, il est di�cile de trouver un processus de d�etectiondes r�egions qui soit compl�ementaire. La distribution des rôles dans un univers multi-agentsn'est donc pas remise en cause, mais elle n'est pas tr�es e�cace si les processus coop�erantssont trop ind�ependants. Cette remarque reste valable pour les coop�erations non fond�ees surl'approche multi-agents. Il est di�cile de cerner les avantages de l'approche multi-agents pourla coop�eration r�egion-contours. Si chaque agent est distribu�e sur un processeur di��erent, ily a bien sûr un gain de temps.2.3.4.4 Extraction d'une segmentation consensusUn travail r�ecent sur la fusion des r�esultats de segmentation est celui de Chu et Aggarwal[58]. Cette technique part de plusieurs segmentations de l'image fournies en entr�ee (sousforme de segmentation contours). Elle calcule une segmentation consensuelle entre les seg-mentations donn�ees, sans avoir recours ni �a une information donn�ee par un processus de hautniveau, ni �a l'image originale. Par contre, une pond�eration peut être donn�ee �a chaque seg-mentation fournie �a l'entr�ee si l'utilisateur poss�ede une information sur le degr�e de con�anceaccord�e �a chaque segmentation. L'algorithme est compos�e de trois �etapes :Etape 1. Estimation initiale des points contours : l'objectif de cette phase estd'estimer les vraies positions des points de contour �a partir de plusieurs r�ealisations donn�eespar les segmentations initiales (qui sont converties en contours). L'estimation choisie estcelle qui minimise au sens du maximum de vraisemblance, une fonction de coût de l'erreurd'estimation entre les �echantillons en entr�ee et la sortie :XTi2CCe(Ti; Pi) (2.123)o�u C d�esigne l'ensemble des points de contour en entr�ee. Ti d�esigne un point contour enentr�ee, et Pi d�esigne le point estim�e correspondant. Ce(Ti; Pi) repr�esente l'erreur d'estimationexprim�ee en terme de distance entre les deux points Ti et Pi. L'estimation est calcul�eelocalement. Pour chaque pixel de l'image x, les points en entr�ee sont extraits dans un cerclede rayon � centr�e sur le point examin�e. Plusieurs points de contours provenant d'une mêmesegmentation en entr�ee peuvent se trouver dans le cercle et donc participent �a l'estimation.Pour avoir plus de pr�ecision dans l'estimation d'un point de contour Pi pour un cercledonn�e, les auteurs proposent de rejeter les points en entr�ee qui se trouvent �a une distancesup�erieure �a � du point Pi et de recommencer l'estimation. Ce processus est it�er�e tant qu'ily a des points rejet�es. Une fois l'estimation point par point termin�ee, les points de contoursen sortie peuvent ne pas former un contour ferm�e. La solution propos�ee consiste �a connecterles deux points r�esultants de l'estimation e�ectu�ee sur deux cercles adjacents si leurs centrescorrespondent �a des points de contours en entr�ee (si deux points de contours sont connexesen entr�ee, il faut qu'ils donnent des points connexes en sortie).Etape 2. Lissage du contour produit : elle consiste �a lisser le contour donn�e par lapremi�ere phase de fa�con �a minimiser une fonction de courbure tout en gardant une bonne



76 Chapitre 2. Segmentation d'imagesestimation. Le probl�eme �a r�esoudre est le suivant :Soit fPjg l'ensemble des points de contours, trouver un ensemble de points de contoursfQjg qui minimise une fonction de courbure Pmj=1 Cs(Qj) sous les contraintes suivantes :(a) de(Pj ; Qj) � � pour tout j,(b) d2e(Qi; Qj) � c si d2e(Pi; Pj) � c.de(:) d�esigne la distance euclidienne; c est une constante �egale �a 2, elle est utilis�ee pourrepr�esenter la 8-connexit�e. Les auteurs sugg�erent une m�ethode it�erative pour satisfaire lescontraintes exprim�ees ci-dessous. Ils consid�erent les points de contours comme des noeuds.Les noeuds adjacents sont reli�es par des "ressorts". Les forces exerc�ees par les ressorts ex-priment les contraintes de courbure et tendent �a placer les noeuds dans une position quiminimise une fonction d'�energie. Les contraintes introduites en (a) et (b) op�erent comme desressorts suppl�ementaires qui restreignent le mouvement des noeuds.Etape 3. Satisfaction des contraintes : si la �nalit�e est d'avoir une segmentation enr�egions, une proc�edure d'�etiquetage en composantes connexes est ex�ecut�ee sur le contourproduit (qui n'est malheureusement pas toujours ferm�e). Une �etape de fusion de r�egionspeut être ensuite e�ectu�ee pour satisfaire certaines contraintes (des r�egions compactes et degrandes tailles par exemple). Cette �etape est optionnelle et d�epend du domaine d'applicationenvisag�e.L'inconv�enient de cette approche est que l'estimation initiale et le lissage d�ependent d'unparam�etre, qui est le rayon � du cercle sur lequel l'estimation est e�ectu�ee pour chaque pointdu contour. De plus, des contours ferm�es en entr�ee ne donnent pas forc�ement un contourferm�e en sortie, ce qui pourrait compromettre le traitement ult�erieur de ce contour par leprocessus de haut-niveau.2.3.4.5 Coop�eration dynamique en boucle ferm�eeUne autre approche propos�ee par Bajcsy et al. [19] [44] exploite la compl�ementarit�er�egions-contours et consiste �a faire fonctionner deux algorithmes de segmentation alternati-vement en boucle ferm�ee, jusqu'�a ce que les r�esultats obtenus soient jug�es satisfaisants.Le syst�eme est compos�e de deux modules : un d�etecteur de contours et un d�etecteurde r�egions. Chaque module admet une image en entr�ee et fournit un r�esultat en sortie.Plusieurs param�etres de contrôle sont �egalement fournis en entr�ee de chaque module a�nde r�egler la formation des contours et des r�egions. En sortie, chaque module comporte desparam�etres qui permettent de quanti�er les r�esultats obtenus.Le r�esultat �nal de la segmentation est obtenu apr�es execution d'un certain nombre deboucles sur chacun ou sur tous les modules en même temps. Le processus est it�eratif, lesr�esultats de la segmentation obtenus lors d'une it�eration (quanti��es par les param�etres desortie) sont utilis�es pour adapter au mieux le ou les modules lors de l'it�eration suivante.



2.3 Approches coop�eratives 77Chaque module peut fonctionner en boucle ferm�ee sur lui même en ajustant ses propresparam�etres d'entr�ee en fonction de ses sorties.Dans le cas o�u le syst�eme global (c'est-�a-dire les deux modules châ�n�es) fonctionne enboucle ferm�ee, son r�esultat (image de r�egions) adapte les param�etres d'entr�ee de chaquemodule. L'algorithme de d�etection de contours utilis�e est celui de Canny [60] qui pr�esentel'avantage d'être param�etrable. La d�etection de r�egion s'op�ere par un algorithme decroissance de r�egions.Le module de d�etection de contours utilise deux param�etres en entr�ee : la taille de lafenêtre d'op�erateur de lissage utilis�ee par le �ltre de Canny, et le seuil sur la norme dugradient. En sortie, le d�etecteur de contours mesure deux param�etres : la densit�e de pointsde contours de l'image et la longueur moyenne des contours.Pour le module d'extraction de r�egions, les param�etres d'entr�ee sont : le seuil sur ladi��erence locale admise �a l'int�erieur d'une même r�egion, la taille minimale de la r�egion, etun param�etre de convexit�e. En sortie, deux attributs sont calcul�es : la taille moyenne desr�egions obtenues (ou le nombre) et le coe�cient de compacit�e moyen de r�egions (donn�e parle rapport p�erim�etre/surface).Le param�etre de retour le plus important est le nombre de r�egions. En e�et, le nombrede r�egions d�esir�ees est une donn�ee initiale. L'algorithme va modi�er automatiquement sesparam�etres de contrôle en entr�ee, �a l'aide des rebouclages, de fa�con �a ajuster au mieux lenombre de r�egions trouv�ees �a l'issue du processus de segmentation. Cette proc�edure estainsi it�er�ee tant que le nombre de r�egions trouv�ees n'est pas proche de celui souhait�e. Enfait, tous les param�etres du syst�eme sont li�es. Le nombre de r�egions dans l'image permet ded�eduire leur taille moyenne. L'estimation du rapport moyen entre le p�erim�etre et l'aire desr�egions permet de donner une indication sur le facteur d'�echelle du d�etecteur de contour,ainsi que la densit�e de points de contours dans l'image. Ce param�etre permet, moyennantune boucle de r�etroaction sur le d�etecteur de contours, de �xer la valeur du seuil sur lanorme du gradient. Ce dernier param�etre est li�e au seuil sur la di��erence locale des niveauxde gris admise �a l'int�erieur d'une r�egion. La taille minimale des r�egions est estim�ee par unpourcentage de la taille moyenne des r�egions d�esir�ees.Cette m�ethode constitue une approche int�eressante pour r�esoudre le probl�eme de la seg-mentation. Toutefois, elle pr�esente les inconv�enients suivants : d'une part, l'introduction deconnaissances a priori trop pr�ecises (le nombre de r�egions d�esir�ees et le rapport p�erim�etresur aire). En g�en�eral, cette information n'est pas disponible, d'autre part, les r�egles pr�ecisesde contrôle de la convergence du processus ne sont pas pr�esent�ees.



78 Chapitre 2. Segmentation d'images2.4 M�ethodes d'�evaluation des r�esultats de segmenta-tionLe probl�eme de la mesure de la qualit�e d'un r�esultat fourni par un algorithme desegmentation n'est toujours pas compl�etement r�esolu. L'�etablissement d'un crit�ere dequalit�e objectif et absolu s'est av�er�e impossible devant la grande vari�et�e d'applicationset l'incompatibilit�e des r�esultats avec le jugement subjectif de notre syst�eme visuel etvice-versa.Il est tr�es di�cile de juger de la qualit�e d'une segmentation [93], car la segmentationn'est pas une �n en soi et ne poss�ede un sens que dans le contexte d'une châ�ne de traitemententi�ere. Une bonne segmentation pourra alors être d�e�nie comme une segmentation donnantles �el�ements n�ecessaires et exploitables par les processus d'interpr�etation plac�es en aval.Mais cela ne veut-il pas dire que la segmentation d'une image d�epend du domaine del'application, c'est-�a-dire, de ce qui est recherch�e dans cette image? Pour illustrer ce propos,consid�erons un exemple d'une image repr�esentant un être humain. Si le but du traitementest de reconnâ�tre cet être parmi une liste de personnes, une bonne segmentation va êtrecelle qui fournira un maximum d'�el�ements et donc comprendre beaucoup de r�egions (oeil,bouche, d�etails du visage,...). Par contre, si le but est de localiser la position de la personne,la meilleure segmentation va être celle qui comporte uniquement deux r�egions: le fond et lecorps. Cet exemple montre que bien qu'il s'agit d'une même image, plusieurs segmentationspeuvent être consid�er�ees comme correctes, selon le contexte d'application choisi. Notonstoutefois qu'en g�en�eral, une sur-segmentation est pr�ef�erable �a une sous-segmentation.Celle-ci peut être facilement corrig�ee et a�n�ee en proc�edant �a une �etape supl�ementaire deregroupement, alors qu'une sous-segmentation est p�enalisante pour la suite du traitement(interpr�etations,...).Ceci �etant, de nombreux chercheurs [10] [94] [105] [206] [252] [319] [342] [360] [368] [369][370] se sont pench�es sur ce probl�eme et ont mis en oeuvre di��erentes approches d'�evaluationde la segmentation.Les di��erentes m�ethodes d'�evaluation peuvent être class�ees en trois grandes cat�egories: lesm�ethodes empiriques avec connaissance de la segmentation id�eale; les m�ethodes empiriquessans connaissance de la segmentation id�eale et les m�ethodes analytiques.2.4.1 Evaluation avec connaissance de la v�erit�e de terrainDans des applications pratiques de segmentation, des erreurs dans l'image segment�eesont tol�er�ees. De fait, si les images �a segmenter sont complexes et que les algorithmes sontenti�erement automatiques, l'erreur est in�evitable ou du moins fort probable.L'erreur entre l'image segment�ee et l'image de segmentation id�eale (image de r�ef�erence)



2.4 M�ethodes d'�evaluation des r�esultats de segmentation 79peut être le meilleur crit�ere pour �evaluer les performances des algorithmes. Selon le cas,l'image de r�ef�erence peut être une image synth�etique ou une image obtenue par des mesuressur le terrain (la v�erit�e de terrain).Les di��erents types de mesures bas�ees sur la divergence propos�es et utilis�es sont lessuivants:� erreur bas�ee sur le nombre de pixels mal segment�es;� erreur bas�ee sur la position de pixels mal segment�es;� erreur bas�ee sur le nombre d'objets dans l'image;� erreur bas�ee sur les valeurs des caract�eristiques des objets segment�es;� ...Par exemple, Vinet [341], propose une mesure de la qualit�e de la segmentation quiconsiste �a rechercher les couples de r�egions les plus similaires dans les deux segmentations(la segmentation r�esultat et la segmentation de r�ef�erence). La mesure de Vinet est alorsproportionnelle au nombre de pixels n'intervenant pas dans cette superposition maximale.Cette mesure pr�esente l'avantage de ne pas n�ecessiter de connaissance a priori sur la corres-pondance entre les r�egions d'une part, et, d'autre part, de ne pas exiger de segmentationscomprenant le même nombre de r�egions. Elle pr�esente, toutefois, l'inconv�enient de ne pastenir compte de l'information spatiale sur la localisation des pixels n'intervenant pas dansla superposition.Kara-Falah et Bolon [182] d�e�nissent une nouvelle distance provenant de l'extension dela mesure de Baddeley [18]. Celle-ci tient compte de l'information spatiale concernant lespixels n'intervenant pas dans la superposition. Elle donne des r�esultats di��erents lorsqueces pixels proviennent de l'introduction de petites r�egions, ou lorsqu'ils proviennent demauvaises d�etections de la fronti�ere. Cette prise en compte d'informations spatiales permet,dans certains cas, de conduire �a de meilleurs r�esultats que ceux obtenus par la mesure deVinet.Dans le cas d'une d�etection de contour, deux cat�egories de mesures peuvent être distin-gu�ees: celles relatives aux erreurs de localisation et celles sensibles aux erreurs de d�etection.2.4.1.1 Mesure de la performance de la localisationParmi les mesures les plus utilis�ees dans cette premi�ere cat�egorie se trouve l'indice dem�erite d�e�ni par Pratt [283]. Soit R l'image binaire de r�ef�erence repr�esentative de la vraiesegmentation et soit S l'image obtenue par la proc�edure de segmentation. Cette mesure estdonn�ee par Proba(R;S) = 1maxfn(R); n(S)gXx2S 11 + �d(x;R)2 (2.124)



80 Chapitre 2. Segmentation d'images2.4.1.2 Mesure de la performance d'une d�etectionCette mesure indique le taux de mauvaise classi�cation des points de l'image. Les pointsappartenant �a S et pas �a R seront appel�es points de type I. Les points qui appartiennent �aR mais pas �a S seront not�es points de type II. Les mesures correspondant �a ces deux typesd'erreurs sont donn�ees par �(R;S) = n(S n R)n(I n R) (2.125)�(R;S) = n(R n S)n(R) (2.126)o�u I d�esigne l'ensemble des points de l'image; n(R) est le nombre de point dans R.L'op�eration (S n R) est equivalente �a l'ensemble fx 2 S=x 62 RgUne autre mesure employ�ee est fond�ee sur le pourcentage de points mal class�es. Ce typede mesure pr�esente les inconv�enients suivants:� la non prise en compte de l'information spatiale inh�erente aux points mal class�es. Ene�et, un pixel situ�e au centre d'un objet est pond�er�e avec le même poids qu'un autrepoint situ�e sur le contour du même objet.� l'absence d'information sur les classes des points responsables de l'erreur observ�ee.Yassnof et al. [367] proposent l'utilisation d'une matrice de confusion o�u les lignes corres-pondent aux classes r�eelles auxquelles les points appartiennent et les colonnes repr�esententles classes auxquelles les points ont �et�e a�ect�es. Les �el�ements Cii de la diagonale de la ma-trice correspondent au nombre de points correctement �etiquet�es tandis que les termes Cijrepr�esentent le nombre de points �etiquet�es i alors qu'ils appartiennent �a la classe j. Pourchacune des classes deux mesures sont calcul�ees. La premi�ere mesure indique une erreur declassi�cation de type a�ectation d'une mauvaise �etiquette (attribution �a un point de la classek une �etiquette di��erente). La seconde mesure est repr�esentative des points �etiquet�es avecune classe k alors qu'ils appartiennent �a une autre classe.2.4.2 Evaluation sans connaissance de la v�erit�e de terrainLes m�ethodes d'�evaluation dans ce groupe utilisent des mesures dont la plupart sontd�e�nies de mani�ere intuitive en se posant la question suivante: quelles conditions pourraientêtre satisfaites par une segmentation id�eale?Les di��erents algorithmes d'�evaluation sont caract�eris�es simplement par le calcul desmesures d�e�nissant la segmentation id�eale bas�ee sur l'image segment�ee sans connaissancede la vraie segmentation. Les di��erents types de mesures propos�es pour caract�eriser lasegmentation id�eale sont les suivants l'uniformit�e intra-r�egion, le contraste inter-r�egion et laforme des r�egions.



2.4 M�ethodes d'�evaluation des r�esultats de segmentation 81Levine et Nazif, dans [215], d�e�nissent un ensemble de mesures, calcul�ees �a partir d'unesegmentation d'images, qui rend compte de la di��erence entre la segmentation obtenue etcelle qu'ils consid�erent comme optimale. Ils d�e�nissent alors la segmentation optimale commeune partition de l'image en r�egions uniformes et ayant des fronti�eres fortement contrast�ees.A partir de cette d�e�nition, un vecteur de performance est �evalu�e pour di��erentes fenêtresd'analyse w de l'image. Ce vecteur comprend plusieurs mesures:~Vw = [Uw1; :::; Uwm; Cw1; :::; Cwm;Hw1; :::;Hwm; Tw; Rw; Lw] (2.127)o�u, pour une zone w:Uwi, Cwi et Hwi (i = 1; ::;m) repr�esentent des mesures d'uniformit�e, de contraste etd'�energie sur des lignes;Tw correspond �a une mesure de connectivit�e entre les lignes;Rw et Lw sont des valeurs du nombre de r�egions et du nombre de lignes.Ce vecteur de caracteristiques est utilis�e par la suite pour guider de mani�ere it�era-tive la segmentation et donc, retravailler �a l'int�erieur de chaque r�egion a�n de rendrela segmentation la plus proche possible de la segmentation id�eale. Ceci est r�ealis�e grâce�a un superviseur qui d�ecide des di��erentes r�egles �a appliquer aux r�egions (division, fusion,...).Dans [368], Zhang et Gerbrands consid�erent que le but �nal de la segmentation (et desautres traitements) est souvent d'obtenir des mesures des caract�eristiques des objets de lasc�ene. En cons�equence, la pr�ecision de ces mesures, calcul�ees �a partir de l'image segment�ee,peut être un bon �el�ement pour juger de la performance d'un algorithme de segmentation. Ilsproposent donc de mesurer les caract�eristiques des objets segment�es telles que le p�erim�etre,la taille, la circularit�e,....A partir de ces mesures et connaissant la nature de l'objet (image de synth�ese), unemesure de la qualit�e de la segmentation peut être faite. De nombreux probl�emes apparaissenten utilisant cette m�ethode. Tout d'abord, elle implique l'utilisation d'images de synth�esebien connues, et donc rejette toutes les images issues de sc�enes courantes. Un autre probl�emeapparait: cette m�ethode ne peut pas s'appliquer si l'objet a �et�e segment�e en plusieursr�egions, ce qui est souvent le cas avec des images bruit�ees.La principale critique concernant ces travaux est li�ee au fait que toutes les mesurese�ectu�ees sont issues d'une d�e�nition g�en�erale de la segmentation id�eale. Or la segmentationd�epend du contexte dans lequel elle est r�ealis�ee (de ce qui est recherch�e dans l'image), ce quin'est pas du tout pris en compte ici. La segmentation consid�er�ee comme optimale par rapport�a toutes les mesures d�etermin�ees, n'est donc pas forc�ement celle �evalu�ee par un observateurhumain dans un contexte pr�ecis.



82 Chapitre 2. Segmentation d'images2.4.3 M�ethodes analytiques d'�evaluationCes m�ethodes examinent et �evaluent les algorithmes de segmentation, en analysant leursprincipes et leurs propri�et�es. Ces m�ethodes �evitent l'ex�ecution concr�ete de l'algorithme etle r�esultat est donc ind�ependant des images �a segmenter.Jusqu'�a maintenant, ces m�ethodes travaillent sur des mod�eles particuliers ou sur despropri�et�es des algorithmes. Les crit�eres pris en compte sont par exemple, le type et lenombre de connaissances a priori incorpor�ees dans l'algorithme, un seuil de probabilit�edans une proc�edure statistique ou la strat�egie et la complexit�e des calculs. Cependant,toutes les propri�et�es de l'algorithme de segmentation ne peuvent pas être obtenues parl'�etude analytique. La di�cult�e r�eside dans le manque de cadre th�eorique g�en�eral sur lasegmentation d'images.Dans leur revue des di��erentes techniques d'�evaluation de m�ethodes de segmentation[370], Zhang et al. posent le probl�eme de la quanti�cation de la qualit�e d'une segmentationpar une approche analytique.2.5 ConclusionL'ensemble des techniques pr�esent�ees dans les sections ant�erieures montrent que l'ap-proche coop�erative constitue une voie de recherche tr�es int�eressante et m�erite une �etudeapprofondie en vue de r�esoudre di��erents probl�emes mal pos�es dans le domaine de la visionarti�cielle.Avant de pr�esenter, dans le chapitre suivant, notre approche de segmentation d'images,nous rappelons les principales remarques tir�ees des d�eveloppements pr�ec�edents.� Nous avons vu dans la section 2.2.1 que la segmentation dans l'espace param�etriqueconsiste �a regrouper les pixels de niveaux de gris semblables, ind�ependamment desrelations de connexit�e qui les lient. Par exemple, le seuillage d'histogramme s'appuiesur l'hypoth�ese que les r�egions de niveau uniforme produisent des pics su�sammentsigni�catifs pour que l'on puisse les caract�eriser directement par les valeurs limites despixels qui les composent. Il su�t alors de seuiller l'image entre ces deux limites pouren extraire la r�egion. L'inconv�enient majeur de ces m�ethodes est qu'elles e�ectuent lasegmentation sans prendre en compte la topologie de l'image.� La propri�et�e de la topologie est consid�er�ee dans les techniques par croissance de r�e-gions. En plus des caract�eristiques photom�etriques des points de l'image, leur dimensionspatiale (coordonn�ees) est prise en consid�eration dans le processus de formation desr�egions. Nous avons toutefois constat�e que l'application de ces m�ethodes peut entre



2.5 Conclusion 83autres introduire trois types d'erreurs :{ une fronti�ere entre r�egions n'est pas un vrai contour et il n'y a pas de contoursdans sa proximit�e;{ une fronti�ere correspond �a un contour mais ne co��ncide pas avec celui-ci;{ l'existence des contours sans qu'il y ait des fronti�eres correspondantes.La principale raison qui engendre les deux premiers type d'erreur (production de faussesfronti�eres ainsi que leur mauvaise localisation) est due �a la d�e�nition stricte de l'unifor-mit�e de la r�egion. Par exemple, si l'intensit�e lumineuse varie lin�eairement �a l'int�erieurd'une r�egion R et que l'on impose �a l'intensit�e d'être plus ou moins constante dans toutela r�egion, alors il y aura production de fausses fronti�eres. Le dernier type d'erreur estprincipalement dû aux bruits superpos�es sur les contours et ayant des niveaux de grissimilaires �a la r�egion en cours de formation ce qui entraine une sous-segmentation.Notons en�n que les m�ethodes de croissance de r�egions sont en g�en�eral adapt�ees auxzones uniformes de l'image. Les autres types de r�egions telles que les textures ou lesd�egrad�es ou encore les textures d�egrad�ees sont rarement consid�er�es, sinon ils sont lar-gement sur-segment�es.� Nous avons �egalement vu dans la section 2.2.2 que la d�etection de contours est unem�ethode g�en�eralement bas�ee sur la d�etection locale des variations de niveau du signalimage. Elle consiste classiquement �a appliquer un op�erateur gradient (resp. laplacien)puis un algorithme de recherche d'extrema (resp. des passages par z�ero). Les m�ethodesde d�etection de contours supposent g�en�eralement une connaissance a priori d'un mod�ele�a d�etecter. Elles fournissent souvent des fronti�eres de r�egions discontinues. Un post-traitement est n�ecessaire lorsque l'on souhaite aussi connâ�tre les pixels qui composentla r�egion. Par ailleurs, elles sont sensibles aux variations spatiales brusques de l'image,qu'il s'agisse de bruit ou de texture, ce qui contribue �a la production de faux contours�a l'int�erieur des r�egions.� Dans la section 2.2.3, nous avons �etudi�e les m�ethodes d'extraction de textures. Dufait de la nature contextuelle et globale de l'analyse, les m�ethodes de segmentationde textures sou�rent dans leur majorit�e du probl�eme de mauvaise localisation desfronti�eres des r�egions. Elles pr�esentent en outre le d�efaut d'alt�erer les structures �nesdans l'image qui sont souvent soit fusionn�ees aux r�egions voisines soit sur-segment�ees.� Dans la section 2.3, nous avons expos�e quelques m�ethodes coop�eratives en les classanten trois familles (s�equentielles, parall�eles, hybrides).Les di��erentes approches de la coop�eration s�equentielle conduisent �a la conceptiond'algorithmes de segmentation puissants. Cependant, elles sou�rent de faibles perfor-mances dues �a l'ordonnancement impos�e dans la coop�eration. De plus, dans la plupartdes m�ethodes, le niveau d'intervention des r�egions est di��erent de celui des contours.



84 Chapitre 2. Segmentation d'imagesEn ce qui concerne les approches parall�eles, et selon les cas, l'accent est plutôt missur les probl�emes de fusion, d'adaptation, ou de correction. La notion de coop�erationactive n'intervient pas explicitement. Cette notion implique l'introduction simultan�eedes trois m�ecanisme sus-cit�es (fusion, adaptation, correction). Par exemple, dans le casde la coop�eration contours-r�egions, elle sous-entend d'une part, le calcul des r�egions oude contours, en fonction des attributs localement disponibles et, d'autre part, la remiseen question bilat�erale entre r�egions et contours, par introduction de m�ecanismes decorrections �a l'aide de boucles de r�etroaction.Les approches de la coop�eration hybrides permettent de pallier �a quelques lacunes desm�ethodes des deux pr�ec�edentes cat�egories, elles pr�esentent n�eanmoins le d�efaut li�e aumanque de crit�eres d�ecisionnels permettant la validation de la coh�erence des indicesextraits.



85
Chapitre 3Syst�eme de segmentation propos�eL'objectif de ce chapitre est de pr�esenter l'approche coop�erative de segmentationd'images que nous avons d�evelopp�ee. Cette approche repose sur un constat de relativeine�cacit�e des techniques classiques de segmentation prises chacune s�epar�ement dans le casdes images riches en d�etails et pr�esentant des r�egions de nature di��erente. Elle est fond�eesur la combinaison de plusieurs techniques de segmentation. Une importance particuli�ere a�et�e accord�ee �a l'aspect automatique et non-supervis�e de l'approche.Des r�esultats sur plusieurs types d'images seront pr�esent�es et des �etudes comparativespermettront alors de tirer quelques conclusions.3.1 Introduction et principe g�en�eralPour analyser des images r�eelles riches en d�etails et contenant une grande vari�et�e der�egions de nature uniforme et/ou textur�ee, il s'av�ere n�ecessaire d'adopter une d�emarche o�ula formation des primitives s'op�ere de mani�ere coop�erative et guid�ee. Une coop�eration �abledoit r�ealiser une e�cace exploitation des r�esultats issus de chacune des m�ethodes impliqu�ees:chaque m�ethode doit pouvoir am�eliorer la qualit�e de ses r�esultats, �a la suite de l'informationdont elle peut b�en�e�cier des autres m�ethodes. L'e�cacit�e de la coop�eration peut aussiêtre am�elior�ee en introduisant, en plus des m�ecanismes de focalisation, de correction etd'adaptation aux contextes examin�es, des crit�eres d�ecisionnels permettant d'�evaluer ledegr�e de robustesse des primitives extraites par les di��erentes techniques impliqu�ees dans lacoop�eration.C'est dans cette perspective que se situe notre travail et nous proposons une architectured'un syst�eme de segmentation faisant coop�erer plusieurs techniques de segmentation, etint�egrant un m�ecanisme de r�etroaction pour permettre la remise en cause des r�esultats ob-tenus et l'ajustement des param�etres de contrôle des di��erentes techniques de segmentation.L'id�ee repose sur le fait qu'un r�esultat commun �a plusieurs techniques de segmentationpeut être consid�er�e comme signi�catif. Connaissant les faiblesses de chacune des di��erentes



86 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eapproches, il s'agit aussi d'exploiter au mieux les di��erents types d'informations pouraider �a la formation de chacune des primitives dans les cas probl�ematiques. En outre, a�nd'engendrer une repr�esentation coh�erente et stable de l'image, un m�ecanisme pour v�eri�erla coh�erence des primitives extraites par comparaison entre les di��erentes segmentations,est introduit.Le principe g�en�eral consiste �a lancer les di��erentes techniques du syst�eme avec descrit�eres stricts pour l'initialiser avec des r�esultats de sur-segmentation. Ensuite, les dif-f�erents processus de segmentation sont it�er�es en relâchant certaines contraintes jusqu'�ala convergence vers des r�esultats compatibles et stables. La formation de chaque type deprimitives est e�ectu�ee en utilisant les r�esultats issus des autres segmentations. A la �n dechaque it�eration, de nouvelles primitives sont d�etermin�ees et des a�nements des r�esultatsde segmentations sont e�ectu�es. Une transformation des di��erents r�esultats permet ded�e�nir un mode de repr�esentation commun des informations �a mettre en correspondance.La repr�esentation par contours a �et�e adopt�ee. Une mesure de coh�erence entre les di��erentsr�esultats transform�es permet de d�ecider de la continuit�e ou de l'arrêt de la proc�edure globalede segmentation. La mesure de coh�erence est e�ectu�ee �a l'aide d'une mesure prenant �a lafois en compte la d�etection des contours et leur localisation. Dans le cas o�u le crit�ere d'arrêtn'est pas v�eri��e, les param�etres qui contrôlent la formation des di��erentes primitives sontr�eactualis�es et la proc�edure est it�er�ee. Le r�esultat de la segmentation qui sera retenu estcelui qui maximise la coh�erence entre les r�esutats.Le syst�eme d�evelopp�e est compos�e de deux modules. Le premier est d�edi�e �a l'extractionde r�egions uniformes ou faiblement textur�ees. Il est constitu�e de deux m�ethodes : d�etecteurde contours et extracteur de r�egions par agr�egation de points. Ces deux m�ethodes coop�erentmutuellement de fa�con it�erative, l'une utilisant les informations fournies par l'autre. Lesecond module fait intervenir les primitives \textures" a�n de r�eactualiser et corriger lesprimitives contours et r�egions non signi�catives extraites au fur et �a mesure des di��erentesit�erations du premier module.Dans la suite, nous commen�cons par d�ecrire le premier module du syst�eme d�evelopp�e ainsique les m�ethodes utilis�ees (cas de �gure de la coop�eration contours-r�egions uniformes). En-suite, nous pr�esentons le module charg�e de la segmentation au sens de la texture. En�n, nousl'�etudions dans le cas de la coop�eration contours-r�egions uniformes-textures, et analysons lesr�esultats de segmentation obtenus en les comparant �a d'autres approches.3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblementtextur�eesLe premier module fait intervenir la coop�eration de deux m�ethodes : la d�etection decontours et l'extraction de r�egions uniformes. Celles-ci pr�esentent des caract�eristiques qui



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 87sont compl�ementaires sur bien des points, en particulier la pr�ecision de la localisation descontours, la r�esistance au bruit et la fermeture naturelle des fronti�eres des r�egions. Lafusion des informations duales s'e�ectue par l'extraction d'un type d'information guid�eeet/ou corrig�ee par l'information duale. Le principe du syst�eme dans ce cas de �gureconsiste �a faire �evoluer la formation des contours et r�egions, �a partir de sur-d�etectionde contours et de sur-segmentation en r�egions, en relâchant les crit�eres de formationdes r�egions qui est contrôl�ee par les contours. Ceux-ci seront par la suite r�eactualis�es etcorrig�es en s'aidant des r�egions extraites au fur et �a mesure des di��erentes it�erations.Le processus de segmentation est it�er�e jusqu'�a stabilit�e des r�esultats. A la �n de chaqueit�eration, la carte des r�egions est transform�ee en une carte de contours. Une mesure desimilarit�e entre celle-ci et le r�esultat de la d�etection de contours est e�ectu�ee pour mesurerla coh�erence des deux r�esultats. Cette mesure tient �a la fois compte de la d�etection et de lalocalisation des contours. Le r�esultat de segmentation retenu est celui qui maximise la co-h�erence entre les r�esultats, c'est-�a-dire qui minimise une dissimilarit�e entre ces deux r�esutats.Nous pr�esentons d'abord les deux m�ethodes qui seront utilis�ees par le premier module.Ensuite, nous �etudions l'interaction entre ces deux m�ethodes. En�n, des r�esultats sur plu-sieurs types d'images sont pr�esent�es et permetteront alors de tirer quelques conclusions.3.2.1 Approche adopt�ee pour la d�etection des contoursA l'issue de l'�etude pr�eliminaire faite dans la section 2.2.2 et vu les remarques sur lesdi��erents d�etecteurs de contours, nous avons choisi d'utiliser l'approche de Deriche. Ene�et, en plus de son optimalit�e au sens des crit�eres de Canny (cf. paragraphe 2.2.2.4.1), le�ltre d�evelopp�e par cette approche pr�esente la propri�et�e d'être param�etrable par un facteurd'�echelle � qui contrôle le degr�e de lissage.L'�etude du comportement du �ltre �a di��erentes �echelles montre que son application pourdes valeurs �elev�ees de � (basses �echelles) permet une meilleure localisation de contours au d�e-triment d'une forte sensibilit�e aux bruits. Le choix d'une �echelle optimale reste un probl�emeouvert et une sur-segmentation �etant pr�ef�erable �a une sous-segmentation, une d�etectionde contours avec une valeur �elev�ee s'est av�er�ee pr�ef�erable. En moyenne � varie entre 0.5 et 2.Pour des raisons de temps de calcul, l'impl�ementation r�ecursive de l'op�erateur de Canny(�ltre de Deriche) a �et�e adopt�ee (cf. annexe A).Pour illustrer le comportement de l'op�erateur de Deriche, nous pr�esentons quelquesr�esultats obtenus sur un contour 1D de type marche bruit�e et sur l'image SPOT \Aquitaine"issue de la banque d'images du GdR PRC-ISIS.Les �gures 3.2 et 3.3 illustrent le comportement de l'op�erateur premi�ere d�eriv�ee enpr�esence d'un contour 1D de type marche d'amplitude bruit�e pr�esentant un rapport signal



88 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e�a bruit SNR respectivement de 1 et 0.25 (Fig. 3.1) [108].Les r�esultats correspondant �a diverses valeurs de � ont �et�e obtenus avec seulement 5op�erations par point par la mise en �uvre r�ecursive �a une dimension d�ecrite dans l'annexeA.
Fig. 3.1 - Contour de type \marche" bruit�e. SNR=1 �a gauche et SNR=0.25 �a droite [108].
Fig. 3.2 - Filtrage de la \marche" bruit�ee avec un SNR=1. �=.25; �=.5; �=.75; �=1.

Fig. 3.3 - Filtrage de la \marche" bruit�ee avec un SNR=0.25. �=.25; �=.5; �=.75; �=1.Ces �gures illustrent parfaitement le rôle du param�etre �. Il doit être choisi assez grand(de l'ordre de 1 et plus) si on veut favoriser la localisation au d�etriment de la d�etection (pour



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 89les signaux tr�es peu bruit�es) et assez petit (de l'ordre de 0.25 �a 0.5) si on veut privil�egier lad�etection dans le cas de signaux tr�es bruit�es.Les images de la �gure 3.4 montrent des exemples de contours extraits �a partir de l'image\Aquitaine" pr�esent�ee par la �gure 3.4(a), en utilisant di��erentes valeurs de � et en mettanttous les maxima locaux non-nuls �a z�ero (noir) et le reste �a 255 (blanc). Nous pouvons,�egalement dans ce cas, constater que la diminution de la valeur de � favorise la bonned�etection au d�etriment de la localisation et vice versa. En e�et, pour des hautes fr�equences(resp. basses fr�equences) e�j�j tend vers 0 (resp. vers 1) et par cons�equent � est grand (resp.� est proche de 0).
(a) (b)
(c) (d)Fig. 3.4 - (a) Image SPOT de la r�egion Aquitaine apr�es r�ehaussement. D�etection desmaxima locaux par �ltre de Deriche. (b) �=0.5; (c) �=1. (d) �=2. Les points en noir cor-respondent aux maxima des gradients non nuls.



90 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e3.2.2 Approche adopt�ee pour l'extraction de r�egions uniformesL'objet de cette section est de pr�esenter les m�ethodes de segmentation d'imagesen r�egions que nous avons d�evelopp�ees. Le but est de fournir une repr�esentation perti-nente de l'image avec des primitives de type \r�egions uniformes" au sens des niveaux de gris.Nous avons vu (section 2.2.1.3) que la formation de r�egions peut être r�ealis�ee de deuxmani�eres : par fusion et/ou division d'ensemble de points fond�ee sur des crit�eres globauxou par agr�egation de points bas�ee sur des crit�eres de similarit�e locaux. Il nous semble quel'appartenance d'un pixel �a une r�egion n�ecessite la prise en compte d'informations sur lar�egion et d'informations locales relatives au pixel. Or, dans un processus de fusion, puisquel'�etude se fait au niveau des r�egions, on perd l'information locale.L'approche de croissance de r�egions par agr�egation de points, en utilisant des crit�eres quitiennent compte �a la fois du contexte local et des informations sur la r�egion form�ee, a donc�et�e retenue. Cette approche permet une meilleure e�cacit�e quant �a la rapidit�e et �a la taillede m�emoire n�ecessaire �a la structure des donn�ees relatives aux r�egions et �a leurs attributs.Dans les paragraphes suivants, nous pr�esentons les algorithmes de croissance de r�egions,les structures de donn�ees ainsi que les mod�eles utilis�es pour repr�esenter l'image et les r�egions.3.2.2.1 Pr�esentation des algorithmes de croissance de r�egionsLes di��erents algorithmes de croissance de r�egions reposent sur des principes de fonction-nement identiques :� d�e�nition d'un pr�edicat Prp(Rc; pc), pour mesurer le degr�e de similarit�e du pixel exa-min�e pc avec la r�egion en cours de formation Rc;� initialisation de la r�egion et de son mod�ele par un ensemble de pixels, not�e G et appel�enoyau ou r�egion-noyau;� croissance de la r�egion en respectant la connexit�e des pixels avec la r�egion et en exa-minant la possibilit�e d'appartenance �a la r�egion en cours de formation.Nous noterons pc le pixel courant, pv un pixel voisin du pixel courant au sens de la8-connexit�e, et Rc la r�egion courante.Le corps de l'algorithme de croissance de r�egions est le suivant :D�ebut algorithme croissance de r�egionsTant qu'il existe des pixels non trait�es :Rc := 0 +G ; Initialiser la r�egion avec le noyau G;F ! G ; Initialiser la �le des points avec le noyau;Appel fct-de-croissance (Rc; pc);Fin tant que



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 91A�n de mettre en �evidence les avantages et inconv�enients des m�ethodes d'agr�egation depoints, plusieurs variantes de fct�de�croissance ont �et�e examin�ees. Le premier algorithmede croissance de r�egions que nous pr�esentons serait l'algorithme id�eal, le second est un al-gorithme r�ecursif, le troisi�eme est une version am�elior�ee du pr�ec�edent. Quant au dernier, ilrepr�esente un version isotrope assurant une croissance de r�egions spatialement homog�ene.3.2.2.1.1 Algorithme id�ealLa fonction de croissance de r�egions id�eale serait la suivante :Fonction fct-de-croissance-id�eale (r�egion Rc , pixel pc)Pour tout pv, voisin de pc non trait�eD�ebut s�equence parall�eleSi Prp(Rc; pv)Rc := Rc + pv; Ajouter pv �a la r�egion; mettre �a jour Rc;pc := pv;fct-de-croissance-r�ecursive-id�eale (Rc; pc);Fin siFin s�equence parall�eleFin pour toutFin FonctionDans cet algorithme, nous remarquons l'apparition d'une s�equence qui s'ex�ecute en paral-l�ele et qui pose des probl�emes de mise en �uvre logicielle sur des machines mono-processeurs.Nous proposons dans l'algorithme suivant une approximation permettant de supprimer las�equence parall�ele de la fonction de croissance.3.2.2.1.2 Algorithme r�ecursifEn supprimant la s�equence parall�ele de l'algorithme id�eal, celui-ci devient :Fonction fct-de-croissance-r�ecursive (r�egion Rc , pixel pc)Pour tout pv, voisin de pc non trait�eSi Prp(Rc; pv)Rc := Rc + pv ; Ajouter pv �a la r�egion; mettre �a jour Rc;pc := pv;fct-de-croissance-r�ecursive (Rc; pc);Fin siFin pour toutFin Fonction



92 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eLe principal avantage de l'algorithme r�ecursif r�eside dans sa simplicit�e d'impl�ementationmais il pr�esente l'inconv�enient de ne tenir compte d'aucune hi�erarchie dans l'appartenancedes points examin�es.Les points ayant un fort degr�e d'appartenance �a la r�egion en cours de formation sonttrait�es de la même fa�con que les autres points. Ce probl�eme est �evit�e en e�ectuant un testsur le degr�e de similarit�e du point �a la r�egion : la priorit�e d'annexion est donn�ee au point quimaximise le degr�e de similarit�e. Ainsi, la formation de la r�egion est optimale au sens de lasimilarit�e entre points qui la composent.3.2.2.1.3 Algorithme r�ecursif optimalLa fonction de croissance r�ecursive est modi��ee de la mani�ere suivante :Fonction fct-de-croissance-r�ecursive-optimale (r�egion Rc , pixel pc)Pour tout pv, voisin de pc non trait�eSi Prp(Rc; pv)Choisir pv tel que Prp(Rc; pv) soit optimal;Rc := Rc + pv; Ajouter pv �a la r�egion; mettre �a jour Rc;pc := pv;fct-de-croissance-r�ecursive-optimale (Rc; pc);Fin siFin pour toutFin FonctionDans ce cas, la formation de la r�egion n'est pas conditionn�ee par une direction donn�ee,mais d�epend uniquement des donn�ees. Toutefois, ce type de croissance s'av�ere ine�cacelorsque le noyau qui caract�erise la r�egion n'est pas �able car dans ce cas l'algorithme convergevers la meilleure r�egion au sens de la ressemblance au noyau.La croissance des r�egions est non homog�ene dans le sens o�u des points �eloign�es du noyauseront test�es et �eventuellement annex�es alors que des points plus proches n'auront pas �et�etest�es.3.2.2.1.4 Algorithme isotropeA�n de rem�edier au dernier probl�eme, un contrôle sur le choix des voisins du pointexamin�e est introduit de mani�ere �a tenir compte de l'�eloignement du pixel test�e par rapportau noyau.Cette id�ee est impl�ement�ee en m�emorisant les fronti�eres de la r�egion en cours de formationdans une �le F . Les points de la fronti�ere sont trait�es s�equentiellement. Lorsqu'un nouveaupoint est annex�e, la fronti�ere est mise �a jour, les nouveaux points de celle-ci sont plac�es dansla �le et sont donc trait�es apr�es les points de l'ancienne fronti�ere.



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 93L'algorithme de croissance de r�egions sera dans ce cas de �gure le suivant :Tant qu'il existe des pixels non trait�es : choisir un noyau GRc := 0 +G ; Initialiser la r�egion �a partir de G;G! F ; Initialiser la �le avec le noyau;Tant que F n'est pas videF ! c ; Prendre le premier �el�ement de la �le;Pour tout pv, voisin de pc non trait�eSi Prp(Rc; pv) est optimal;Rc := Rc + pv ; Ajouter pv �a la r�egion; mettre �a jour Rc;v! F ; Ajouter pv dans la �le;Fin siFin pour toutFin tant queFin tant que3.2.2.2 Choix d'un algorithme de croissance de r�egionsL'algorithme r�ecursif pr�esente l'avantage d'être simple �a impl�ementer mais aucune hi�e-rarchie dans l'appartenance des points examin�es n'est prise en compte. Ce probl�eme est �evit�een donnant une priorit�e d'annexion au point qui maximise le degr�e de similarit�e.Dans le cas de l'algorithme r�ecursif optimal, la formation de la r�egion ne d�epend pasd'une direction impos�ee a priori, mais des donn�ees. Cette croissance s'av�ere n�eanmoinsnon satisfaisant quand le noyau n'est pas �able car dans ce cas l'algorithme converge versla meilleure r�egion au sens de la ressemblance au noyau. Des points �eloign�es du noyauseront test�es et �eventuellement agr�eg�es alors que des points plus proches n'auront pas �et�eexamin�es. A�n de pallier ce probl�eme, un test sur l'�eloignement du pixel par rapport aunoyau est ajout�e. Une croissance isotrope des r�egions est garantie (ind�ependante d'unedirection donn�ee) mais n�ecessite plus de temps que l'algorithme r�ecursif.Notons que pour un jeu de param�etres restrictif (faibles seuils de segmentation), il n'ya pas de di��erence notable entre les segmentations fournies par les di��erents algorithmes.Etant donn�ee notre strat�egie d'initialisation avec des r�esultats de sur-segmentation et pourdes raisons de temps de calcul, nous avons opt�e pour l'algorithme r�ecursif. Ce processus decroissance de r�egions est simple �a mettre en �uvre. Toutefois, en plus d'une localisationimpr�ecise des fronti�eres, il engendre, comme c'est le cas des autres variantes d'agr�egationde points, des sous-segmentations malgr�e l'utilisation de faibles seuils d'agr�egation. Laprincipale raison qui engendre la mauvaise localisation des fronti�eres est due �a la d�e�nitionstricte de l'uniformit�e de la r�egion. Les erreurs relatives aux sous-segmentations sontprincipalement dues aux bruits superpos�es sur les fronti�eres et ayant des niveaux de grissimilaires �a la r�egion en cours de formation.



94 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eDans les di��erents algorithmes pr�esent�es, une fonction de d�ecision (crit�ere de similarit�e)Prp(Rc; pc) ainsi que des r�egions-noyaux et des mod�eles des r�egions doivent être d�e�nis.L'objet des paragraphes suivants est de pr�esenter l'ensemble de ces di��erents �el�ements.3.2.2.3 Crit�ere de similarit�eCette fonction mesure le degr�e de similarit�e de l'attribut (l'intensit�e I(i; j)) du pixelexamin�e pc de coordonn�ees (i; j) avec le mod�ele de la r�egion Rc en cours de formation. Commeil a �et�e mentionn�e au paragraphe 2.2.1.3.2, une combinaison de plusieurs crit�eres peut êtreutilis�ee. Dans notre cas, le test de Fisher est employ�e. Celui-ci donne une indication sur lasimilarit�e entre l'intensit�e I(i; j) du pixel examin�e et la moyenne �Rc de la r�egion en coursde formation. Il est d�e�ni par la relation suivante :Prp(Rc; pc) � � j�Rc � I(i; j)j�Rc � Sk� (3.1)o�u �Rc repr�esente l'�ecart-type de la r�egion Rc et Sk est une valeur de seuil.Notons que dans le processus d'agr�egation, il peut exister des ensembles de pixels qui nev�eri�ent aucun crit�ere de groupement. De tels pixels, souvent situ�es sur une discontinuit�e, oumême en bordure de celle-ci, ont souvent des caract�eristiques locales qui ne sont plus cellesde la r�egion voisine. L'annexion de tels pixels entrâ�nerait alors une variation arbitraire dela moyenne et de l'�ecart-type des niveaux de gris de la r�egion. Il est alors souhaitable deles classer dans une cat�egorie de pixels probl�ematique et de retarder la d�ecision de leurannexion �a telle ou telle r�egion jusqu'�a ce que l'on puisse obtenir des informations issuesd'autres traitements (contours, textures,...).3.2.2.4 D�etermination des r�egions-noyauxG�en�eralement les noyaux des r�egions sont introduits manuellement par un op�erateur.Dans le cas non supervis�e, les r�egions �ables de l'image peuvent être d�etermin�ees en e�ectuantdes op�erations logiques entre plusieurs cartes de r�egions di��erentes pour la même image[184]. Les noyaux des r�egions sont alors obtenus par intersection de plusieurs r�esultats desegmentations, r�ealis�ees par la même proc�edure de croissance de r�egions, mais en utilisantdi��erentes directions de parcours des pixels et en appliquant des seuils de segmentationfaibles pour garantir la stationnarit�e de l'homog�en�eit�e des r�egions (�gure 3.5).
Fig. 3.5 - Extraction d'un noyau homog�ene.



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 95Une autre approche bas�ee sur l'analyse de l'histogramme global qui sera pr�esent�ee dans lasection 3.3.1.1 peut �egalement être utilis�ee. En supposant la multi-modalit�e de l'histogrammeet une bonne s�eparation de ses di��erents modes, le principe est de d�etecter des noyauxlocalis�es �a l'int�erieur des r�egions homog�enes de l'image. Ceux-ci correspondent aux pixelsayant les niveaux de gris des pics de l'histogramme. Pour avoir des noyaux homog�enes,un seuillage plus restrictif (les seuils ne sont pas plac�es aux vall�ees mais �a des niveauxinterm�ediaires entre les pics et les vall�ees) est n�ecessaire.3.2.2.5 Mod�eles et structures des donn�eesDeux types d'attributs sont n�ecessaires dans le mod�ele de r�egion : les attributs descriptifset les attributs internes. Les attributs internes sont des grandeurs utilis�ees par le processusde segmentation. Souvent, les attributs (statistiques et/ou g�eom�etriques) sont �a la foisdescriptifs et internes. Le vecteur de caract�eristiques de la r�egion est constitu�e du nombrede pixels de la r�egion, not�e NRk , de l'intensit�e moyenne et de l'�ecart-type des niveaux degris de ses pixels.La repr�esentation utilis�ee pour mod�eliser les r�egions est compos�ee d'un graphe d'adjacencea�n de les traiter comme des entit�es. Chaque noeud du graphe repr�esente une r�egion etson vecteur caract�eristique, tandis que les arcs repr�esentent l'adjacence entre les di��erentesr�egions.3.2.2.5.1 Initialisation et mise �a jour de la r�egionLors du d�emarrage du processus de croissance de r�egions, le mod�ele de la r�egion couranteest initialis�e en fonction des param�etres du noyau.Au cours de la croissance de r�egions, lorsqu'un pixel est ajout�e �a une r�egion, le mod�elede la r�egion est mis �a jour. La mise �a jour des param�etres d'un mod�ele, lorsqu'une nouvelleobservation est disponible, est un probl�eme classique d'estimation. Deux approches sontpossibles selon que l'estimateur prend une forme r�ecursive ou non. Un estimateur r�ecursifpeut s'�ecrire : vk+1 = F (vk; ik+1) (3.2)o�u vk est un vecteur de param�etres estim�e pour k informations et ik+1 est l'innovationapport�ee par la (k + 1)i�eme donn�ee.Avec ce type d'estimateur, et contrairement �a l'estimateur non r�ecursif, il n'est pas n�e-cessaire de manipuler toutes les donn�ees pour calculer la nouvelle valeur des param�etres.De ce fait, les estimateurs r�ecursifs sont int�eressants en segmentation d'images o�u les r�e-gions peuvent contenir un nombre consid�erable de points. Ils permettront une r�eduction dutemps de traitement. C'est pour cette raison que nous avons choisi d'utiliser des estimateursr�ecursifs pour calculer les param�etres du mod�ele de r�egion.



96 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e3.2.2.5.2 Estimation r�ecursive des param�etres de la r�egionLes estimateurs empiriques de la moyenne et de l'�energie peuvent prendre une former�ecursive selon la fa�con suivante.Soient x une variable �a estimer et xk les observations. La moyenne et l'�energie pour lesn premi�eres observations peuvent respectivement être estim�ees par :�̂x(n+1) = 1n+ 1 n+1Xk=1 xk = nn+ 1 �̂x(n) + 1n+ 1x(n+1) (3.3)�̂2x(n+1) = 1n+ 1 n+1Xk=1 x2k = nn+ 1 �̂2x(n) + 1n+ 1x2(n+1) (3.4)Notons que l'estimateur de variance s'�ecrit simplement en fonction des deux param�etresestim�es pr�ec�edemment : �̂2(n+1) = �̂2x(n+1) � (�̂x(n+1))2 (3.5)En combinant les �equations pr�ec�edentes on obtient la forme r�ecursive :�̂2(n+1) = nn+ 1 ��̂2(n) + (�̂x(n))2�+ 1n+ 1x2(n+1) �� nn+ 1 �̂x(n) + 1n+ 1x(n+1)� (3.6)que nous r�e�ecrivons sous la forme de l'estimateur r�ecursif d'�ecart type :�̂(n+1) � F�(�̂(n); x(n+1)) (3.7)Dans le paragraphe suivant nous pr�esentons quelques r�esultats obtenus par l'applicationde l'algorithme r�ecursif de croissance de r�egions sur l'image Aquitaine.3.2.2.6 R�esultats exp�erimentaux et conclusionsPour homog�en�eiser les r�egions de l'image et r�egulariser les donn�ees en �evitant d'alt�ererleur caract�ere textur�e, un lissage adaptatif de l'image bas�ee sur le principe de la di�usionanisotropique (cf. Annexe B) est e�ectu�e avant d'appliquer la proc�edure de croissance der�egions.Les images de la �gure 3.6 montrent des exemples de r�egions obtenues �a partir de l'imagede la �gure 3.4(a), en appliquant l'algorithme r�ecursif apr�es s�election des r�egions-noyauxpar intersection de r�esultats de segmentations r�ealis�ees dans quatre directions (balayage del'image ligne par ligne du haut en bas et du bas vers le haut, et balayage colonne par colonnede gauche �a droite et de droite �a gauche) et en utilisant di��erentes valeurs Sk du crit�erede similarit�e. Les r�esultats montrent que malgr�e l'utilisation de faibles seuils de similarit�ecertaines r�egions de l'image sont sous-segment�ees. On peut �egalement remarquer la mauvaiselocalisation de la plupart des fronti�eres des r�egions extraites.



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 97Les m�ethodes qui tentent d'extraire les r�egions signi�catives de l'image supposent queles r�egions int�eressantes sont homog�enes. Le but des di��erentes techniques est souvent departitionner l'image en respectant au mieux une ou plusieurs propri�et�es arbitraires, maislors de l'application, ces propri�et�es sont fortement li�ees �a l'homog�en�eit�e des r�egions. Cettehypoth�ese, un peu restrictive, de d�e�nition stricte de l'uniformit�e de r�egions est �a la base d'undes principaux d�efauts des algorithmes de segmentation par extraction de r�egions, qui est ladi�cult�e �a positionner correctement les fronti�eres des r�egions. Ainsi une r�egion �a l'int�erieur delaquelle la luminosit�e varie lin�eairement peut être divis�ee en deux sous r�egions et deux r�egionsdistinctes ayant des contrastes faibles le long de leurs fronti�eres peuvent être fusionn�ees enune seule. C'est une des raisons qui rendent n�ecessaire le recours �a une information tir�ee dela d�etection de contours pour assister la technique de d�etection de r�egions.
(a) (b)
(c) (d)Fig. 3.6 - Extraction de r�egions par agr�egation r�ecursive de points appliqu�ee �a l'imageAquitaine. (a) Sk=6. (b) Sk=7. (c) Sk=8. (d) Sk=9.



98 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e3.2.3 Coop�eration contours-r�egions uniformesApr�es avoir pr�esent�e les m�ethodes de d�etection de contours et d'extraction de r�egionsuniformes, nous allons, dans cette section, �etudier la coop�eration et l'interaction contours-r�egions uniformes, sans int�egration de l'information texture.Id�ealement, la description d'une image �a partir des primitives contours et r�egions devraitêtre identique :� un contour ferm�e d�e�nit une r�egion,� une r�egion d�e�nit un contour ferm�e.En pratique, les di��erences sont importantes et on obtient rarement des descriptions�equivalentes �a partir de ces primitives.Comme il a d�ej�a �et�e signal�e, typiquement, le principal avantage des contours est qu'ilssont localis�es de mani�ere pr�ecise. N�eanmoins, l'application d'une approche contours seheurte souvent au probl�eme de sous-d�etection de certaines discontinuit�es ce qui engendredes contours ouverts. Le point fort de l'approche par extraction de r�egions est justementla fermeture des ces fronti�eres et la richesse de l'information qu'elles v�ehiculent. Leurlocalisation exacte reste cependant di�cile �a obtenir.Le syst�eme de segmentation d�evelopp�e permet d'exploiter la dualit�e contour-r�egion�evoqu�ee pr�ec�edemment. Le synoptique g�en�eral du syst�eme dans cette premi�ere approchepeut être illustr�e par la �gure 3.7. Il consiste �a faire �evoluer, �a partir de sur-d�etection decontours et de sur-segmentation en r�egions, les deux proc�edures en relâchant les crit�eres deformation des r�egions qui sont contrôl�ees par les contours (boucle (1) sur Fig. 3.7). Ceux-ciseront par la suite r�eactualis�es et corrig�es en s'aidant des r�egions extraites au fur et �a mesuredes di��erentes it�erations (boucle (2) sur Fig. 3.7).La d�etection des contours s'op�ere �a l'aide d'un �ltre exponentiel optimal au sens descrit�eres de Canny-Deriche (paragraphe 2.2.2.4.2). Ensuite, une classi�cation des gradientsen trois classes (fort, moyen, faible), selon des crit�eres statistiques (li�es �a la perceptionvisuelle et �a la nature des r�egions voisines) (cf. 3.3.1.1.1) permet d'associer un indice decon�ance �a chacun des gradients.L'extraction des r�egions uniformes est bas�ee sur l'approche d'agr�egation de points selonune version am�elior�ee de l'algorithme r�ecursif pr�esent�e dans la section 3.2.2.1. Le principeconsiste �a regrouper les points de l'image suivant deux crit�eres. Le premier tient compte ducontraste local et de la variance de la r�egion en cours de formation. Le second et nouveaucrit�ere fait intervenir l'indice de con�ance associ�e au gradient du point examin�e. Un pointdont le niveau de gris est similaire �a la r�egion connexe (inf�erieur �a un seuil r�eactualis�e �achaque it�eration) et dont l'indice de con�ance est faible, est agr�eg�e �a cette r�egion.
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Fig. 3.7 - Synoptique du syst�eme de segmentation : cas de la coop�eration contours-r�egionsuniformes.La m�ethodologie propos�ee dans ce premier module du syst�eme tend �a tirer un meilleurpro�t de la dualit�e entre les r�egions et les contours dans l'image. L'objectif est d'aboutir �adeux r�esultats mutuellement compatibles a�n d'obtenir une segmentation �able. La dualit�econtours-r�egions uniformes peut être exprim�ee exprim�ee de quatre mani�eres di��erentes [270][365] [54] [184] :� les r�egions sont situ�ees �a l'int�erieur des contours, et par cons�equent il n'y a pas depoints de contours �a l'int�erieur d'une r�egion.� un point contour r�eel est situ�e sur ou �a proximit�e d'une fronti�ere de r�egion.� une fronti�ere de r�egion est ferm�ee par nature, et un contour doit l'être �egalement.� un contour ne peut pas être situ�e �a l'int�erieur d'une r�egion, et un contour doit êtresitu�e sur la totalit�e de la fronti�ere commune entre deux r�egions.Le processus de segmentation est it�er�e un certain nombre de fois (boucle de retour (3) dela �gure 3.7). A la �n de chaque it�eration, la carte des r�egions est transform�ee en une cartede contours. Une mesure de similarit�e entre celle-ci et le r�esultat de la d�etection de contoursest e�ectu�ee pour �evaluer la coh�erence des deux r�esultats. Cette mesure est r�ealis�ee �a l'aided'une m�etrique inspir�ee des travaux de Baddeley [18]. Le r�esultat de la segmentation quisera retenu est celui qui minimise cette mesure.



100 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eL'algorithme g�en�eral de segmentation dans sa version s�equentielle peut être d�ecrit commesuit [188] :Etape 1 : Initialisation par une sur-d�etection de contours; et une sur-segmentation de r�egions (noyaux)Etape 2 : Croissance de r�egions autour des noyaux en utilisant le r�esultat dela d�etection de contours pr�ec�edent;Etape 3 : Corrections et a�nements de la carte des contours C en utilisantle r�esultat de la croissance de r�egions;Etape 4 : Transformation en contours du r�esultat de la croissance de r�egionspour obtenir une carte de fronti�eres F ;Etape 5 : Mesure du degr�e de dissimilarit�e Dissimcf (C;F ) entre la carte defronti�eres et la carte de contours; Si Dissimcf (C;F ) < DistMinalors fDistMin := Dissimcf (C;F ); R�esultat r�egions optimal:= F ;R�esultat contours optimal:= Cg; Si le crit�ere d'optimalit�e est v�eri��ealors Fin; sinon continuer;Etape 6 : Relâcher les contraintes; aller �a Etape 2;Nous allons maintenant expliquer comment le processus de croissance de r�egions peut b�e-n�e�cier de l'aide de la d�etection de contours et vice-versa. Nous �evoquerons, ensuite, quelquestechniques de mise en correspondance pour mesurer la corr�elation entre plusieurs segmen-tations. Une pr�esentation de la distance de Hausdor� et de celle de Baddeley ainsi queleurs propri�et�es sera e�ectu�ee. Nous pr�esenterons, en�n, notre algorithme pour mesurer lasimilarit�e entre les r�esultats issus des deux m�ehodes de segmentations.3.2.3.1 Interaction contours-r�egions uniformesLe principe de la m�ethode consiste �a it�erer le partitionnement de l'image en commen�cantpar des crit�eres stricts et en e�ectuant des corrections des r�esultats interm�ediaires. Puis lesparam�etres qui contrôlent les deux processus sont relâch�es progressivement et la proc�edureglobale est relanc�ee jusqu'�a la convergence vers un r�esultat commun (contours et r�egions). Lacorrection des r�esultats interm�ediaires et la coop�eration visent �a tirer partie de la dualit�e entreles r�egions et les contours. Cette dualit�e est exprim�ee selon les r�egles vues pr�ec�edemment. Surla base de ces r�egles, des a�nements des r�esultats interm�ediaires sont e�ectu�es. Un certainnombre de crit�eres d�ecisionnels sont utilis�es pour corriger les contours et r�egions obtenus �al'issue des di��erentes it�erations.3.2.3.1.1 Croissance de r�egions avec contrôle des contoursLa proc�edure de croissance de r�egion admet en entr�ee, outre l'image originale pr�e-trait�ee,l'image des points de contours. Comme nous l'avons d�ej�a vu dans la section 3.2.2.1, de nom-breuses techniques existent pour d�etecter les r�egions uniformes dans une image. Connaissant



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 101les faiblesses de chacune d'elles, il s'agit donc d'exploiter au mieux les informations sur lescontours pour aider la croissance des r�egions dans les cas probl�ematiques. Aussi, lors de laformation d'une r�egion, si un pixel ne satisfait pas le crit�ere d'agr�egation, une v�eri�cation del'existence e�ective de contours �a proximit�e de la fronti�ere de la r�egion est e�ectu�ee. Dans lecas positif, les contours sont con�rm�es, et la croissance de la r�egion est arrêt�ee (�gure 3.8).
Fig. 3.8 - Croissance de r�egion autour de noyaux homog�enes guid�ee par les contours.3.2.3.1.2 A�nement et correction des contours en utilisant les r�egionsLa di�cult�e principale de la d�etection de contours est li�ee �a la pr�esence des pointsbruit�es et des contours non signi�catifs. Ce type de contours re�ete entre autres des d�efautsrelatifs �a l'�etat de surface des objets (textures) ou �a la pr�esence d'ombres et de reets. Lapr�esence du bruit contribue �a la production des faux contours et engendre des irr�egularit�eslocales des contours.Pour corriger ou r�eduire ces e�ets ind�esirables, deux types de traitements sont g�en�erale-ment n�ecessaires :� un pr�e-traitement par lissage de l'image originale a�n de r�egulariser les donn�ees [332];� un post-traitement par analyse de con�guration locales des contours.Dans notre cas, les points candidats aux contours retenus sont ceux correspondantaux maxima locaux de l'image des gradients. Même si ces maxima comprennent despoints de faux contours, ils pr�esentent l'avantage de pr�eserver des informations n�ecessairespour aider �a la fermeture des contours et pour donner une indication pr�ecise sur leur position.L'extraction des maxima locaux est e�ectu�ee sur un voisinage de taille 3 x 3 de l'imagenorme du gradient. Le but est d'extraire tous les pixels pr�esentant un maximum local dansla direction du gradient. A�n d'�eviter que cette �etape ne soit trop p�enalisante du point devue du temps de calcul, l'information orientation n'est en fait calcul�ee qu'�a partir du rapportdes gradients directionnels gx(i; j) et gy(i; j). Cette �etape est illustr�ee par la �gure 3.9 qui



102 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�erepr�esente un voisinage de taille 3 x 3 dans l'image norme du gradient.
Fig. 3.9 - Extraction des maxima locaux.Pour tout point de l'image des gradients qg2x(i; j) + g2y(i; j) faire :On d�e�nit H par : H = gx(i; j)gy(i; j) (3.8)Si gy(i; j) > 0, alors le point central, dont la norme du gradient est not�ee GR dans la�gure 3.9, sera d�eclar�e comme maximum local siGR > U et GR � Z (3.9)Les variables U et Z donn�ees par :Si gx(i; j) < 0 et gy(i; j) = 0 alors U = P8; Z = P4Si gx(i; j) > 0 et gy(i; j) = 0 alors U = P4; Z = P8 (3.10)Si H > 1 U = ((H � 1)P4 + P5)=H; Z = ((H � 1)P8 + P1)=HSi 1 > H � 0 U = (1�H)P6 +HP5; Z = (1�H)P2 +HP1Si 0 > H � 1 U = (1 +H)P6 �HP7; Z = (1 +H)P2 �HP3Si �1 < H U = ((H + 1)P8 � P7)=H; Z = ((H + 1)P4 � P3)=H (3.11)Si gy(i; j) < 0 , la même proc�edure est �a e�ectuer mais en permutant U et Z.Apr�es l'extraction de maxima locaux, une classi�cation des gradients en trois cat�egories(contraste faible, moyen et fort), selon des crit�eres li�es �a la perception visuelle (cf. 3.3.1.1.1),permet d'associer un indice de con�ance �a chacun des gradients [83].Pour corriger les irr�egularit�es des contours, une analyse des con�gurations locales descontours est e�ectu�ee. Cette op�eration est r�ealis�ee selon le proc�ed�e suivant : si dans la cartedes points de contours candidats, le point examin�e (point en noir Fig.3.10(a)) et ses voisins



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 103se trouvent, entre autres, dans l'une des situations de la �gure 3.10 (a) alors, il est d�eplac�e oubien supprim�e selon le cas, pour obtenir la con�guration de la �gure 3.10 (b). Ce traitementest g�en�eralis�e en consid�erant toutes les autres con�gurations locales obtenues par rotationde celles pr�esent�ees par la �gure 3.10(a).
Fig. 3.10 - Correction des irr�egularit�es locales.Le bruit provoque �egalement de faux contours autour d'un vrai contour, notammentdans le cas des points de contours situ�es dans un environnement peu textur�e. Pour rem�edieraux probl�emes engendr�es par ce type de contours et par les autres contours non signi�catifs,un traitement sp�eci�que est e�ectu�e au cours du processus coop�eratif de segmentation apr�esanalyse des r�egions voisines qui les bordent. Les contours bord�es par des r�egions de natureidentique sont candidats �a être �elimin�es.Le processus de d�etection de contours exploite aussi les informations sur les r�egionspour con�rmer et corriger les contours extraits. La recherche d'informations sur les r�egionsvoisines est e�ectu�ee sur des fenêtres d'analyse locales. Les informations �etant g�en�eralementplus globales, les contours peuvent être a�n�es et la d�etection devient alors plus �able. Uncertain nombre de crit�eres sont employ�es pour atteindre cet objectif :{ si les r�egions situ�ees de part et d'autre du pixel-contour examin�e poss�edent des labelsdi��erents, le point contour est valid�e.{ sinon, on examine le gradient du point de contour ainsi que ses voisins. Si les pointsde contours ont des gradients faibles, le contour est syst�ematiquement rejet�e.{ si le gradient appartient �a la classe des gradients �a fort contraste, le contour peutêtre facilement d�etect�e sans avoir recours aux informations sur les r�egions voisines. Enrevanche, s'il appartient �a la classe des gradients \moyens", les informations sur lesr�egions voisines sont requises pour le valider ou le rejeter.L'autre aspect de l'interaction contours-r�egions est celui li�e �a la fermeture de contours.Celle-ci consiste �a combler les discontinuit�es entre des suites de points repr�esentant le mêmecontour. Ces discontinuit�es sont caus�ees par :� une faible variation des luminances entre r�egions (gradient trop faible),



104 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e� un ph�enom�ene purement photom�etrique (reet, ombre, r�eexion, ...) occultant lecontour,� les d�eformations optiques ou le bruit �electronique du syst�eme d'acquisition (objectif,CCD, num�erisation, ...).La fermeture de contours est g�en�eralement initialis�ee par un regroupement perceptuel.Une premi�ere �etape consiste �a examiner les châ�nes de contours �a l'aide des crit�eresde Gestalt [216]. Une fois la fermeture d�ecid�ee, chaque paire de châ�nes de points decontours concern�ee est fusionn�ee par une courbe, d�e�nie avec ou sans crit�ere photom�etriquecaract�erisant le trou s�eparant ces châ�nes.L'objectif recherch�e est la description de l'image par association de primitives li�ees entreelles par des propri�et�es g�eom�etriques et/ou topologiques [216]. Cette approche met en oeuvredes m�ecanismes proches de ceux de la vision humaine. En e�et, l'id�ee de base consiste�a remarquer que, dans une image, l'oeil est capable de d�etecter facilement les segmentsde droite, les arcs de cercle ainsi que les groupements de segments colin�eaires, parall�eles,connexes ou sym�etriques noy�es dans un ensemble de segments dispos�es al�eatoirement (�gure3.11).
Fig. 3.11 - Groupement perceptuel des contours.G�en�eralement, les crit�eres de regroupement de Gestalt sont donn�es par :� la proximit�e : deux châ�nes ne peuvent être fusionn�ees si leur distance est sup�erieure �aun seuil;� la continuit�e : le contour �etant souvent rectiligne, deux châ�nes ont une forte probabilit�ede se fusionner si elles sont dans le prolongement l'une de l'autre.La courbe reliant deux châ�nes de points de contours est d�e�nie soit en utilisant un mod�elede la courbe (arc de cercle, polynômes, parabole, segment de droite, ...), soit en minimisantune fonction d'�energie de courbure. La fermeture est fond�ee sur des crit�eres purement locauxaux deux châ�nes concern�ees [119] [249] ou sur une strat�egie globale d'optimisation [13] [97][331] [372].



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 105Notre implantation actuelle de la fermeture est simple. Deux châ�nes de points de contourssont reli�ees si :� la distance qui s�epare deux de leurs extr�emit�es est faible (inf�erieure �a un seuil),� au moins l'une des deux châ�nes de points de contours concern�ees se situe sur ou �aproximit�e d'une fronti�ere de r�egion.Di��erents cas de �gures se pr�esentent. En cas de jonction simple de type L ou V, nousrelions leurs extr�emit�es par un segment de points de contours. Toutefois, cette approche�echoue dans le cas de jonction multiple de type Y ou X. Il est bien sûr possible d'e�ectuerune recherche sur des jonctions de cette nature, en calculant le barycentre des extr�emit�eset en reliant ce barycentre �a chaque extr�emit�e par un segment. Toutefois, cette op�erationn�ecessite un coût calculatoire �el�ev�e.Si un contour n'est pas ferm�e, ou s'il est inclus dans une même r�egion, celui-ci est conserv�es'il appartient �a la classe des gradients �a contraste fort. Il peut donc arriver qu'un contourreste pr�esent au milieu d'une r�egion. Ce cas de �gure est rencontr�e dans les r�egions textur�ees�a motifs fortement contrast�es. Ce probl�eme sera, en partie, trait�e dans la section 3.3.3.2.3.2 Mesure de la correspondance contours-r�egions3.2.3.2.1 Position du probl�emeEtant donn�ees deux segmentations d'une même sc�ene, le probl�eme est de trouver unemesure qui permet de donner une estimation de la similarit�e ou de la correspondance entreles �el�ements des deux segmentations, en consid�erant �a la fois la d�etection et la topologie desdi��erentes primitives extraites.Avant de pr�esenter notre approche pour mesurer cette correspondance, nous donnonsdans les paragraphes suivants quelques exemples de m�ethodes de mise en correspondancefaisant coop�erer di��erents traitements. Pour une revue plus exhaustive, on peut se reporter�a [33] et plus r�ecemment �a [102] et [143].Dans [151], Ho� et Ahuja d�etectent des contours par passage par z�ero, pour chacun desniveaux d'une pyramide de r�esolution, des r�esultats de l'application d'un op�erateur de typelaplacien de gaussienne de taille variable. Ils soutiennent l'id�ee que les �etapes de mise encorrespondance et d'interpolation puissent être trait�ees simultan�ement. Dans la recherchedes correspondances, ils consid�erent que les solutions candidates doivent appartenir �a unesurface plane. Cette surface, d�etermin�ee au niveau pr�ec�edent, permet de trouver les \bons"correspondants (utilisation de la transform�ee de Hough). Ceux-ci sont alors utilis�es pourd�eterminer un mod�ele de facette (surface quadratique) plus pr�ecis, au niveau courant.Partant de ce mod�ele, ils cherchent ses discontinuit�es d'orientation, pour trouver les contoursd'occultations sous forme de splines cubiques.



106 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eDans [244], les auteurs d�ecrivent la courbe issue d'une ligne de signal sous forme deplateaux, pics, vall�ees. Une fonction d'�evaluation pour chacun des trois niveaux de r�esolutionde la pyramide est cr�e�ee, li�ee �a la forme de la ligne �epipolaire, �a sa description symboliqueet �a son intensit�e. Une relation d'intra/inter-scanline permet d'imposer une certaineconsistance de la disparit�e entre les lignes �epipolaires. La courbe d'intensit�e pr�ec�edemmentutilis�ee est ensuite convertie en courbe de gradient et la même technique est �a nouveauutilis�ee �a partir du r�esultat obtenu sur la courbe d'intensit�e. Un post-traitement est alors ac-tiv�e pour le probl�eme des occultations. En�n, une interpolation permet de compl�eter la carte.L'utilisation de codages de châ�nes pour la recherche de formes de primitives est �ala base de l'approche d�ecrite dans [3]. Apr�es extraction des zones non textur�ees dansles deux images, un code châ�ne puis un code châ�ne de fr�equence sont successivementappliqu�es sur l'ensemble de leurs contours class�es par taille. Les correspondants sontalors recherch�es trois par trois dans la seconde image. Cette recherche de tripl�es apporteune notion de g�eom�etrie relative entre les formes. Di��erents crit�eres d'orientation, desurface et de longueur, permettent aux auteurs d'identi�er le bon correspondant de chaquetripl�e. Une fois le tripl�e correspondant trouv�e, l'it�eration suivante cr�ee un nouveau tripl�e�a partir de deux zones d�ej�a appari�ees dans le tripl�e pr�ec�edent et d'une nouvelle nonappari�ee. Pour McKeown et Hsieh [244], le codage ne s'applique pas aux contours, mais�a l'ensemble des lignes des images gauche et droite (apr�es correction en g�eom�etrie �epipolaire).Dans [169], une m�ethode de mise en correspondance de segments, utilisant un graphed�ecrivant les relations structurelles de ces segments entre eux, est propos�ee. Chaque segmentest orient�e en fonction du contraste �a sa droite et �a sa gauche. Les segments formentalors les n�uds du graphe relationnel, li�es �a leur agencement dans l'image. La mise encorrespondance des deux graphes image gauche et droite, se fait alors par la recherche decliques maximales dans un nouveau graphe d�ecrivant des contraintes g�eom�etriques.A partir de segments extraits sur la paire st�er�eo recti��ee, la m�ethode de [236] cherchepour un segment donn�e, �a minimiser la di��erence de disparit�e des segments appartenant�a une fenêtre centr�ee sur celui-ci. Cette optimisation assimilable �a une relaxation, estexprim�ee par l'interm�ediaire d'une fonction convergent par it�erations successives, vers un�etat de pseudo stabilit�e. En pratique, un nombre maximal d'it�erations est �x�e.Dans [295], les images de la s�equence ne sont pas recti��ees contrairement �a [88]. Und�etecteur de \coins" sur l'image courante associe dans l'image suivante une s�erie de coinspour la bande �epipolaire associ�ee (erreur de recti�cation, g�eom�etrie �epipolaire). La bandede recherche de disparit�e �etant limit�ee (disparit�e min et max), il en est de même pour lenombre de coins associ�es. L'orientation et le type du coin permettent alors d'�eliminer unmaximum de candidats. Un graphe de relation entre les coins (pr�esence ou non de segment)d'une même image est cr�e�e avec : (i) un lien \fort" si l'azimut et le gradient d'intensit�edu segment sont relativement constants dans le couple d'images, (ii) un lien \faible" si le



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 107gradient varie, (iii) pas de lien dans les autres cas. Les n�uds du graphe �etant constitu�es parles couples de coins mis en correspondance, la recherche des surfaces est alors �equivalente�a une recherche de cycle dans le graphe. Pour limiter les recherches, seuls les coins 3D devaleur d'angle de 90 degr�es sont conserv�es. Les segments 3D (lien fort) parall�eles ou formantun angle droit servent alors d'origine �a la recherche de cycles d'un maximum de huit coinscoplanaires. Une contrainte d'homog�en�eit�e des surfaces permet de conserver celles qui sontles plus vraisemblables.Dans les techniques de la programmation dynamique discr�ete, on ne pouvait choisir qu'unchemin passant par les n�uds du graphe [253] et les r�esultats en �etaient a�ect�es. Derni�ere-ment, une version continue a �et�e pr�esent�ee dans [307]. Elle se base sur un crit�ere de moindred�eformation g�eom�etrique, �a l'exclusion de toutes autres contraintes telles que : l'utilisa-tion de lignes �epipolaires ou la param�etrisation de la d�eformation en analyse du mouvement.Dans les techniques de vote [220], on d�e�nit un score de similarit�e, fonction de caract�eresg�eom�etriques et topologiques des châ�nes de contours. Le correspondant est valid�e s'ilobtient le meilleur score dans les deux sens gauche vers droite et droite vers gauche, unestructure pyramidale lui permettant une am�elioration des r�esultats.Dans notre cas, nous nous int�eressons �a la mesure du degr�e de similarit�e entre r�esultatsde segmentations. Pour des raisons de simplicit�e et de temps de calcul, une repr�esentationsous forme de primitives de type contours a �et�e adopt�ee. Notons qu'une mod�elisation deplus haut niveau (bas�ee sur l'utilisation de primitives g�eom�etriques de types segments dedroite ou autres) serait beaucoup plus �able et plus signi�cative et permetterait d'obtenir demeilleurs r�esultats dans un environnement peu textur�e et pr�esentant de fortes discontinuit�es.Elle n�ecessiterait, cependant, l'utilisation de techniques d'interpolation et de m�ethodes demesures de similarit�e plus complexes, ce qui engendrerait un coût algorithmique beaucoupplus important.3.2.3.2.2 Mesure de similarit�e entre contours et r�egionsLes deux paragraphes suivants pr�esentent quelques distances utilis�ees pour mesurer lasimilarit�e entre images de contours. Nous exposons ensuite l'approche que nous avons d�evo-lopp�ee pour la mesure de la dissimilarit�e entre cartes de contours.� Distance de Hausdor�La distance de Hausdor� entre deux sous ensembles A;B appartenant �a un ensemble depoints X est d�e�nie par :DH(A;B) = maxfsupx2A dE(x;B); supx2B dE(x;A)g (3.12)



108 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eo�u si d est une distance entre deux pixels alors la distance dE(x;A) entre un pixel x etun ensemble de pixels A est d�e�nie par [86] :dE(x;A) = inffd(x; a) : a 2 Ag (3.13)Bien que la distance de Hausdor� soit th�eoriquement int�eressante puisqu'elle poss�ededes propri�et�es li�ees avec les op�erations de base de la morphologie math�ematique [161], elleest tr�es peu utilis�ee en pratique comme mesure d'erreur entre images binaires.Le probl�eme inh�erent �a cette distance est surtout dû �a sa grande sensibilit�e aux bruits(de contours). Un simple pixel mal class�e augmente la valeur de DH �a cause de la pr�esencede l'op�erateur \sup" dans sa d�e�nition. L'exemple de la �gure 3.12 illustre cette sensibilit�e.
Fig. 3.12 - Sensibilit�e de la distance de Hausdor� au bruit.Une mani�ere de r�eduire cette sensibilit�e de DH aux grandes valeurs d'erreur caus�eespar quelques pixels est de mod�erer les valeur de d entre deux pixels par l'application d'unetransformation w(x) sur les valeurs de d de fa�con �a ce qu'elle pr�eserve les propri�et�es d'unedistance [18].Comme exemple de w(x) on peut avoir : c:xx+1 , ou encore min(x; c) avec c > 0, ...Ces fonctions ont pour e�et de limiter les valeurs de distances �a une valeur limite c.L'application de la transformation w sur la distance entre un pixel et un sous ensembleg�en�ere la distance dw appel�ee \distance contrainte".Si d est une distance entre pixels et dE(x;A) la distance entre le pixel x et l'ensemble A,induite par d, on a : dw(x;A) = w(dE(x;A)) (3.14)Si Hd est la distance de Hausdor� obtenue avec la distance d alors :Hw(A;B) = w(Hd(A;B)) (3.15)



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 109� Distance de BaddeleyComme le montre sch�ematiquement l'exemple de la �gure 3.12, selon la distance deHausdor�, les deux formes A et B ayant une forte similitude, se voient a�ecter la distancemaximale DH(A;B) qui s�epare les points les plus �eloign�es.A�n d'�eviter cette sensibilit�e deDH au bruit et compte tenu de ses propri�et�es topologiquesint�eressantes, Baddeley propose dans [18] de remplacer la distance du sup par une simplemoyenne ou une moyenne d'ordre q. Il montre tout d'abord que la distance de Hausdor�peut s'�ecrire sous la forme :DH(A;B) = supx2X jdE(x;A)� dE(x;B)j (3.16)En rempla�cant le \sup" par une moyenne d'ordre q, il obtient une nouvelle distanceappel�ee Dq : Dq(A;B) = " 1N Xx2X jdE(x;A)� dE(x;B)jq#1=q (3.17)o�u N = card(X) est le nombre de pixels dans l'image, et 1 � d <1.En modi�ant la distance entre deux pixels par la fonction w(x) continue, concave, stric-tement croissante, et telle que w(0) = 0, la distance de Baddeley s'�ecrit alors :Dqw(A;B) = " 1N Xx2X jw(dE(x;A))�w(dE(x;B))jq#1=q (3.18)La fonction w(x) = c:xx+1 a pour e�et d'accorder une contribution n�egligeable aux pixels�eloign�es de A et B. La distance de Baddeley ne d�epend alors que du voisinage imm�ediat deA et B. Dans le cas de la fonction w(x) = min(x; c), on ram�ene �a z�ero la contribution despixels �eloign�es de A et B d'une distance sup�erieure �a c.Les param�etres c et q d�eterminent un compromis entre les erreurs de d�etection et leserreurs de localisation.Pour des valeurs faibles de c, la distance de Baddeley se comporte comme une mesure dupourcentage des pixels mal class�es.La valeur de q d�etermine l'importance relative donn�ee aux valeurs �elev�ees de l'erreur delocalisation. Pour q !1, la distance de Baddeley devient une distance de Hausdor� :D1w (A;B) = Hw(A;B) (3.19)



110 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e� Mesure de dissimilarit�e d�evelopp�eeNous d�ecrivons dans ce qui suit la proc�edure utilis�ee pour mesurer la dissimilarit�e entrecontours et r�egions. Soit C la carte des contours et soit F celle des fronti�eres des r�egions.L'approche adopt�ee consiste �a calculer pour chaque point de contour dans l'image C (resp.F ) l'�ecart minimal qui le s�epare d'un point fronti�ere dans l'image F (resp. C). On calcule,ensuite, les moyennes des �ecarts minimaux des deux cartes. La dissimilarit�e �nale est donn�eepar la moyenne des deux moyennes.La mesure de la similarit�e entre la carte des contours not�ee C et celle des fronti�eres desr�egions F est e�ectu�ee selon l'algorithme suivant :Pour tout point contour c de CSe positionner au point c0 de F ayant les mêmes coordonn�ees de c.Rechercher dans F le point contour v0 qui minimise une distance de(c0; v0)telle que si c0 et v0 ont pour coordonn�ees respectives (i; j) et (k; l) :de(c0; v0) =p(i� k)2 + (j � l)2On note dmin(c; F ) l'�ecart minimal.Pour tous les points contour f de F , les mêmes op�erations sont r�ep�et�ees :Projeter le point f sur la carte C. Soit f 0 ce point.Rechercher dans C le point contour le plus proche du point f 0 au sens dela distance euclidienne de(:; :). On note dmin(f;C) cet �ecart minimal.La dissimilarit�e entre les deux cartes C et F est donn�ee parDissim(C;F ) � 1=2f< dmin(c; F ) >C + < dmin(f;C) >Fgo�u < dmin(c; F ) >C correspond �a la moyenne des �ecarts dmin(c; F )et < dmin(f;C) >F correspond �a la moyenne des �ecarts dmin(f;C)< dmin(c; F ) >C= 1=NcPc2C dmin(c; F )P (dmin(c; F ))< dmin(f;C) >F= 1=NfPf2F dmin(f;C)P (dmin(f;C))P (x) d�esigne la population de x.Nc (resp. Nf) correspond au nombre de points de contours dans C (resp. F ).Cet algorithme donne de bons r�esultats : il pr�esente une forte robustesse au bruit compara-tivement �a la distance de Hausdor�, et ne n�ecessite aucun seuil empirique. Il reste n�eanmoinstr�es coûteux en temps de calcul. Pour contourner en partie ce probl�eme, nous avons r�eduitl'espace de recherche des points les plus proches de p dans M (p = c0 ou f 0 et M = F ou C)�a des voisinages limit�es et centr�es en p comme illustr�e dans la �gure 3.13.



3.2 Extraction de r�egions uniformes et/ou faiblement textur�ees 111
Fig. 3.13 - Espace de recherche du point le plus proche.3.2.4 R�esultats exp�erimentauxA�n de valider le premier module, nous ne nous sommes pas �x�es un type d'imagespr�ecis. Nous avons consid�er�e des images provenant de diverses banques d'images et enparticulier celle du GdR-PRC ISIS. Ces images sont de taille 256x256 ou 512x512 pixels etsont toutes cod�ees sur 256 niveaux de gris. La non introduction d'information a priori �etaitune contrainte �x�ee. L'algorithme est enti�erement non-supervis�e, et ne d�epend pas du typed'image choisi. En e�et, les r�esultats sont obtenus aussi bien sur des images r�eelles que surdes images synth�etiques, sans modi�er les param�etres de la m�ethode.Avant de pr�esenter les r�esultats obtenus sur quelques images de sc�enes r�eelles, nouspr�esentons dans la �gure 3.14 (resp. 3.15) l'�evolution des segmentations contours etr�egions du quart sup�erieur gauche de l'image Aquitaine (image Quart-Aquitaine) lors despremi�eres it�erations (resp. derni�eres it�erations). La premi�ere ligne de la �gure 3.14 pr�esenterespectivement l'image originale, l'image pr�e-trait�ee, l'image des gradients et l'image descontours du d�epart. Les lignes suivantes repr�esentent les di��erents r�esultats interm�ediairesobtenus �a l'issue des di��erentes it�erations. La premi�ere colonne pr�esente l'�evolution desr�esultats de la croissance des r�egions, les images de la deuxi�eme et troisi�eme colonnecorrespondent respectivement aux images contours et fronti�eres de r�egions. La derni�erecolonne pr�esente la superposition des contours et des fronti�eres. Nous pouvons remarquer laformation des r�egions noyaux homog�enes lors des premi�eres it�erations, les points de l'image�etant ensuite progressivement agr�eg�es autour de ces di��erents noyaux jusqu'�a ce que lesfronti�eres atteignent les contours valid�es avoisinants.Dans cette exp�erimentation ainsi que dans l'ensemble des exp�erimentations suivantes, leparam�etre de croissance de r�egion Sk d�ebute �a la valeur 1 et crô�t par pas de 1 �a chaqueit�eration. Le param�etre de surface NRk initialis�e �a 32 d�ecrô�t avec un pas de 1. Le facteurd'�echelle de la d�etection de contours � a �et�e �x�e �a 2.0. La �gure 3.16 montre l'�evolution dela mesure de similarit�e normalis�ee (par rapport �a la distance maximale) entre la carte descontours et la carte des fronti�eres des r�egions.
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Fig. 3.14 - Segmentations en contours et en r�egions interm�ediaires, image Quart-Aquitaine.
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Fig. 3.15 - Suite, segmentations interm�ediaires et �nales en contours et en r�egions, imageQuart-Aquitaine.



114 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eNo. d'it�eration 1 2 3 4 5 6 7 8D(C,F) 0.183663 0.012594 0.006653 0.004944 0.004569 0.004377 0.004344 0.004249No. d'it�eration 9 10 11 12 13 14 15 16 17D(C,F) 0.004325 0.004310 0.004290 0.004256 0.004271 0.004256 0.004365 0.004400 0.004399

Fig. 3.16 - Evolution de la dissimilarit�e entre la carte des contours et la carte des fronti�eresde r�egions en fonction des it�erations. Image Quart-Aquitaine.Les �gures 3.17 3.18 et 3.19 repr�esentent respectivement les r�esultats de segmentationde l'image \Aquitaine" compl�ete et l'�evolution de la dissimilarit�e. Cette �evolution montreque le r�esultat de segmentation commence �a se stabiliser �a partir de la 6i�eme it�eration. Nouspouvons remarquer que pour cette image, de bons r�esultats de segmentation sont obtenus. Laplupart des r�egions de l'image originale visibles �a l'oeil sont d�etect�ees de mani�ere satisfaisante.Les contours �naux correspondent bien aux discontinuit�es visibles dans l'image originale, etla majorit�e d'entre eux sont extraits. On peut �egalement noter leur bonne localisation et lapr�eservation des structures �nes.
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(a) (b)Fig. 3.17 - Segmentation coop�erative contours-r�egions. (a) Image Aquitaine. (b) R�esultat�nal de la segmentation r�egion.
(a) (b)Fig. 3.18 - Segmentation coop�erative contours-r�egions. (a) Carte de contours de d�epart. (b)Fronti�eres �nales de la segmentation r�egion.



116 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eNo. d'it�eration 1 2 3 4 5 6 7 8D(C,F) 0.135410 0.007438 0.003302 0.002556 0.002256 0.002105 0.002077 0.002050No. d'it�eration 9 10 11 12 13 14 15 16 17D(C,F) 0.002024 0.002056 0.002057 0.002048 0.002085 0.002082 0.002144 0.002151 0.002151
Fig. 3.19 - Evolution de la dissimilarit�e entre la carte des contours et la carte des fronti�eresde r�egions en fonction des it�erations. Image Aquitaine.Nous pr�esentons dans les �gures qui suivent des r�esultats obtenus sur d'autres imagesr�eelles issues de di��erentes sc�enes.

Fig. 3.20 - Segmentation coop�erative contours-r�egions. Image IRM.
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Fig. 3.21 - Segmentation coop�erative contours-r�egions. Image Car.

Fig. 3.22 - Segmentation coop�erative contours-r�egions. Image A�erienne.Nons pouvons constater que pour l'image de sc�ene d'ext�erieur (�gure 3.21) et l'image IRM(�gure 3.20), les fronti�eres des r�egions sont bien d�etect�ees et permettent donc d'envisager unprocessus d'interpr�etation de mani�ere quasi-directe. Cependant, l'image a�erienne (�gure 3.22)segment�ee pr�esente une multitude de petites r�egions di�cilement exploitables. La m�ethodede segmentation n�ecessite l'int�egration d'autres types d'informations bas�ees sur la texture,d'o�u l'int�erêt de l'introduction du deuxi�eme module dans le syst�eme d�evolopp�e.



118 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�e-ration contours-r�egionsUne am�elioration, permettant de prendre en compte l'aspect texturel, est apport�ee enint�egrant un module pour la localisation des primitives de type \textures". Celui-ci permet decorriger les primitives contours non signi�catives issues de la coop�eration contours-r�egionsuniformes. La construction de la carte des primitives \textures" s'e�ectue �a l'aide d'unalgorithme de segmentation de textures op�erant suivant deux niveaux : division et fusion.La fusion s'appuie sur les co-occurrences de niveaux de gris. Celle-ci pr�esente l'inconv�enient,dans son implantation classique, de conduire �a des temps de calcul �elev�es. Pour pallier ceprobl�eme, le nombre de niveaux de gris initial est r�eduit par une �etape de division originale.Cette �etape est r�ealis�ee �a l'aide d'une technique de multi-seuillage utilisant des crit�eresd'homog�en�eit�e locale prenant en compte des propri�et�es du syst�eme visuel humain li�ees �a lasensibilit�e de l'oeil aux contrastes. Le synoptique g�en�eral du syst�eme dans ce cas est donn�epar la �gure 3.23.
Résultat de la

Segmentation

C

o

é

h

r

e

n

c

e

d

e

s

R

é

s

u

l

t

a

t

s

Image

Originale

paramètres

Ajustement des

Corrections et

(1)

(2)

(3)

Croissance de régions

Détection de contours

Multi-seuillage Fusion de régions multi-seuillées
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3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions119Avant de d�ecrire l'interaction entre les deux modules, nous pr�esentons la m�ethode delocalisation de textures d�evelopp�ee et quelques r�esultats d'�evaluation.3.3.1 Localisation des r�egions textur�eesA�n de localiser les primitives de type \textures" dans l'image, un algorithme desegmentation fond�e sur une approche �a deux niveaux (division et fusion) a �et�e d�evelopp�e.L'objectif de la division est de fournir une repr�esentation coh�erente et simpli��ee ausens des niveaux de gris et su�samment repr�esentative pour la caract�erisation des texturesde l'image. Elle est r�ealis�ee �a l'aide d'une technique de multi-seuillage. Les r�esultats de cetalgorithme vont ainsi constituer les donn�ees d'entr�ee du processus de fusion.La fusion a pour objectif de d�etecter de mani�ere grossi�ere les r�egions textur�ees del'image. Les di��erentes �etudes r�ealis�ees jusqu'�a ce jour sur des images de sc�enes r�eelles ontmontr�e que la plupart des m�ethodes d'analyse de textures sont insensibles aux relationsspatiales sup�erieures au second ordre 1. En cons�equence, les param�etres du premier etsecond ordre sont souvent su�sants pour caract�eriser une texture. Aussi dans notre cas,la proc�edure de fusion est bas�ee sur les co-occurrences de niveaux de gris issus de la division.Dans les paragraphes suivants nous d�ecrivons avec plus de d�etails ces deux proc�edures.3.3.1.1 Simpli�cation par multi-seuillageL'objectif de cette m�ethode est de fournir une repr�esentation simpli��ee tout en pr�eservantles primitives pertinentes au sens des niveaux de gris. Le r�esultat produit sera utilis�e par laproc�edure de localisation de textures pr�esent�ee dans la section 3.3.1.2.L'approche propos�ee consiste �a classer les points de l'image en comparant leurs niveauxde gris aux seuils d�etermin�es par l'analyse d'un histogramme global. Celui-ci est construit �apartir de pics signi�catifs issus d'histogrammes locaux. Cette proc�edure �elimine l'informa-tion non pertinente a�n d'homog�en�eiser les r�egions et de mettre en �evidence les �el�ementsles plus caract�eristiques des textures. Ceci permettra ult�erieurement une simpli�cation desproc�edures de segmentation ou de mod�elisation.La proc�edure est e�ectu�ee en deux phases: construction de l'histogramme global desmaxima locaux et classi�cation des niveaux de gris de l'image �a partir de l'histogrammeglobal.1: On note toutefois que dans une �etude consacr�ee �a la discrimination de textures, Julesz a donn�e desexemples qui montrent que l'oeil est incapable de discerner certaines textures arti�cielles di��erentes ayantdes caract�eristiques de premier et second ordre identiques [179].



120 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e� La premi�ere phase s'appuie sur la transformation des histogrammes locaux et sur descrit�eres de d�ecision simples pour valider les di��erents maxima locaux. La proc�edurede transformation est n�ecessaire car la plupart des histogrammes locaux multimodauxpr�esentent des modes aux limites mal d�e�nies. Le calcul des maxima est alors d�elicat.Cette transformation a donc pour but de mettre en �evidence les di��erents modes dechaque histogramme. Pour cela nous avons utilis�e quatre crit�eres utilisant une fonctionde sensibilit�e de l'oeil au contraste. Ceux-ci donnent une indication sur l'homog�en�eit�ed'un point par rapport �a ses voisins les plus proches. En fonction du nombre de crit�eresv�eri��es, les fr�equences d'occurrence d'un histogramme donn�e sont transform�ees. Pourvalider ou rejeter les maxima d'un histogramme, nous avons introduit des crit�eresadaptatifs qui tiennent compte des distances entre maxima et de leurs amplitudes. Lesdi��erents maxima valid�es sont cumul�es dans l'histogramme global.La transformation des histogrammes et la d�etection des maxima locaux sont e�ectu�eessur des fenêtres de di��erentes tailles, ce qui permet de tenir compte de la r�esolution dechaque image et de rendre le traitement adaptatif.� L'objectif de la deuxi�eme phase est de d�etecter les seuils optimaux de segmentation.Elle est r�ealis�ee moyenant une proc�edure it�erative de regroupement des masses del'histogramme global en masses ponctuelles signi�catives caract�erisant les r�egions quicomposent l'image. Les valeurs des seuils alors d�etermin�ees entre ces masses permettentde d�e�nir les intervalles de luminance de chaque classe et ainsi d'associer �a chaque pointde l'image une certaine �etiquette.La technique de multi-seuillage tient donc compte des propri�et�es locales de chaquehistogramme et ne demande aucune connaissance a priori sur l'image �a segmenter.Dans ce qui suit nous d�ecrivons les di��erentes �etapes de cet algorithme.3.3.1.1.1 Construction de l'histogramme globalLes histogrammes locaux sont transform�es de mani�ere �a mettre en �evidence leursprincipaux modes. Les modes valid�es serviront alors pour la construction de l'histogrammeglobal des maxima locaux. Cette s�erie d'op�erations est e�ectu�ee en utilisant plusieurs taillesde fenêtres (16x16, 32x32, 64x64) a�n de tenir compte de la r�esolution spatiale de chaqueimage et rendre ainsi le traitement adaptatif.La proc�edure de la construction de l'histogramme global est compos�ee des deux �etapessuivantes: la transformation des histogrammes locaux et la recherche des pics signi�catifs.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions121� Transformation des histogrammes locauxL'image originale not�ee I, de taille N x N est subdivis�ee en fenêtres rectangulaires sanschevauchement Bc, chacune de taille d x d. Soit hc(gi) la fr�equence d'occurrence du niveaude gris i dans la fenêtre Bc.Pour accentuer de mani�ere signi�cative la s�eparation des modes les plus importantsde l'histogramme, une proc�edure de transformation est employ�ee. Cette proc�edure utilisequatre crit�eres bas�es sur la mesure des uctuations des niveaux de gris. Ces crit�eres not�esC1; C2; C3 et C4, donnent une indication sur l'homog�en�eit�e d'un point par rapport �a sesquatre voisins les plus proches. Ils sont respectivement d�e�nis parjI(x; y)� I(x� 1; y)j < �[I(x; y)]jI(x; y)� I(x; y� 1)j < �[I(x; y)]jI(x; y)� I(x; y + 1)j < �[I(x; y)]jI(x; y)� I(x+ 1; y)j < �[I(x; y)]o�u I(x; y) repr�esente le niveau de gris du point (x; y) appartenant �a Bc.�[I(x; y)] est une fonction li�ee �a la perception visuelle. Elle est obtenue experimentale-ment et permet de d�ecrire la sensibilit�e de l'oeil au contraste (fonction SOC) dans di��erentsintervalles de niveaux de gris. La mesure de la sensibilit�e de l'oeil au contraste a �et�e r�ealis�eeselon le proc�ed�e suivant [210]. Une s�erie d'images compos�ees de bandes verticales est cr�e�ee(Fig.3.24). Chaque bande dans l'image correspond �a un niveau de gris constant. Soit n = 0la valeur du niveau de gris de la premi�ere bande. Le niveau de gris de la seconde bande estobtenue en augmentant le niveau de gris de la premi�ere d'une valeur C; celui de la troisi�emebande est de n+2C et ainsi de suite. Le niveau de gris de la derni�ere bande est �egale �a 255.
(a) (b) (c)Fig. 3.24 - Images de bandes verticales de niveaux de gris ayant servi �a la constructionde fonction de la sensibilit�e de l'oeil au contraste. a) Bandes contrast�ees avec un C = 4. b)C = 8. c) C = 20.



122 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�ePour une valeur C qui varie de 1 �a 20, une s�erie de 20 images est obtenue. L'observationde l'ensemble de cette s�erie montre que trois zones sont g�en�eralement distingu�ees. Lapremi�ere et la troisi�eme zone sont pratiquement homog�enes, c'est �a dire que les fronti�eresentre bandes d'une zone sont invisibles par un observateur humain. Par contre les bandesde la deuxi�eme zone se distinguent plus facilement.Les niveaux de gris de la premi�ere et de la derni�ere bande de la deuxi�eme zone de chaqueimage (not�es respectivement l1 et l2), ainsi que la valeur de C associ�ee sont pr�elev�es. Enfonction de ces troix grandeurs, on obtient deux valeurs de la fonction �[l] (fonction descontrastes �a peine perceptible par l'oeil humain): �[l1] = C et �[l2] = C. Cette op�erationest r�ep�et�ee pour l'ensemble de la s�erie. La perception du contraste entre un point et sonvoisinage est d�ependante de son niveau de gris l, et de la di��erence C des niveaux de grisde ses voisins proches. Une analyse plus �ne a �et�e e�ectu�ee pour d�eterminer une fonctionde sensibilit�e au contraste int�egrant trois niveaux: contraste fort, moyen, faible, comme lemontre la �gure 3.25. L'introduction de cette fonction permet de tenir compte de la visibilit�edes points par rapport �a leurs voisins. Elle favorise le regroupement des points de luminancesvisuellement proches.
Fig. 3.25 - Fonction de perception visuelleEn fonction du nombre de crit�eres v�eri��es, les fr�equences d'apparition hc(i) des niveauxde gris I(x; y) sont modi��ees de la mani�ere suivante:hc(i) = hc(i) + p4 si (C1 et C2 et C3 et C4) sont vrais;hc(i) = hc(i) + p3 si (C1 et C2 et C3) ou (C1 et C2 et C4)ou (C1 et C3 et C4) ou (C2 et C3 et C4) est vrai;hc(i) = hc(i) + p2 si (C1 et C2) ou (C1 et C3) ou (C1 et C4)ou (C2 et C3) ou (C2 et C4) ou (C3 et C4) est vrai;hc(i) = hc(i) + p1 si C1 ou C2 ou C3 ou C4 est vrai;hc(i) = hc(i) sinon.p1; p2; p3 et p4 sont des constantes telles que p1 < p2 < p3 < p4. En tenant compte �a lafois des relations spatiales entre points et de leur visibilit�e, cette transformation permet de



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions123mettre en �evidence les principaux modes de l'histogramme.Avant de d�eterminer les principaux pics de l'histogramme, une op�eration de lissage lui estappliqu�ee. Celle-ci est n�ecessaire pour �eliminer les irr�egularit�es de l'histogramme. On utilise�a cet e�et un noyau gaussien de taille cinq. Les niveaux de gris de l'histogramme liss�e dontles fr�equences d'apparition sont inf�erieures �a la moyenne des h(i) sont ensuite �elimin�es.� Recherche des pics signi�catifsLes pics signi�catifs des histogrammes r�esultant des traitements pr�ec�edents doivent v�eri-�er les trois crit�eres suivants:� Un niveau de gris i est un pic de l'histogramme s'il pr�esente une fr�equence d'occurrencelocale maximale. Ceci revient �a v�eri�er le crit�ere suivant:hc(i) > hc(i� 1) et hc(i) > hc(i+ 1) (3.20)� La distance s�eparant deux pics signi�catifs doit être sup�erieure �a un seuil Sd; sinon onretient comme pic signi�catif celui dont la fr�equence d'occurrence est la plus grande.� La hauteur d'un pic doit être sup�erieure �a une fraction Sh du maximum de l'histo-gramme. Ceci permet d'�eliminer les pics de taille relativement faible.Les valeurs de seuils Sd et Sh sont calcul�ees de mani�ere adaptative et repr�esententrespectivement la moyenne des distances des couples de pics successifs et la moyenne desfr�equences d'apparition des pics.La liste des pics valides servira pour la construction de l'histogramme global des maximalocaux. Celui-ci, not�e Hglob, pr�esente une forme multi-modale bien prononc�ee. Notons�egalement que l'allure globale de cet histogramme peut di��erer de celle de l'histogramme del'image. Ceci est dû au fait que dans les zones sombres et claires de l'image, le regroupementdes pixels est e�ectu�e avec une tol�erance importante (le seuil �[I(i; j)] est �elev�e), ce quipermet plus probablement de v�eri�er simultan�ement les crit�eres C1; C2; C3 et C4 et ainsid'augmenter les fr�equences des niveaux de gris avec les pas les plus �el�ev�es (p3 et p4).Les �gures 3.27 et 3.29 illustrent respectivement l'application de cette proc�edure auximages synth�etique (Image Savoise bruit�ee de la banque d'images du GDR-PRC ISIS) 3.26et r�eelle (Image SPOT de la forêt de Paimpont, Bretagne) 3.28. Les r�esultats exp�erimentauxobtenus ici correspondent �a des valeurs de p1 = 1; p2 = 2; p3 = 3; p4 = 4.



124 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e
(a) (b)Fig. 3.26 - a) Image Savoise bruit�ee. b) Son histogramme.

Fig. 3.27 - Histogramme global des maxima locaux Hglob de l'image Savoise bruit�ee.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions125
(a) (b)Fig. 3.28 - a) Image SPOT de la forêt de Paimpont. b) Son histogramme.

Fig. 3.29 - Histogramme global des maxima locaux Hglob de l'image de la forêt de Paimpont.3.3.1.1.2 Classi�cation des niveaux de grisLa classi�cation est obtenue apr�es une proc�edure de regroupement it�erative des niveauxde gris op�erant sur l'histogrammeHglob. Le but est de d�etecter les seuils sk les plus signi�catifsen d�epla�cant it�erativement les valeurs de niveaux de gris vers leurs centres de masse jusqu'�aidempotence de l'histogramme. Cette proc�edure est d�ecrite ci-apr�es.



126 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eSoit H(0)(i) = Hglob(i); i 2 [imin; imax]; l'histogramme initial �a traiter, et soit H(k),l'histogramme obtenu �a l'it�eration k. Les fr�equences d'occurrence des niveaux de gris �al'it�eration k + 1 sont d�etermin�ees selon les relations suivantes:H(k+1)(i) =Xs2Vi H(k)(s)�(i� �k(s)) (3.21)o�u �(:) repr�esente le symbole de Kronecker. et �k(s) d�esigne la moyenne glissante �al'it�eration k. �k(s) = Ps2Vi sH(k)(s)Ps2Vi H(k)(s) (3.22)Vi repr�esente l'ensemble des 2m+ 1 niveaux de gris voisins de i, il est d�e�ni par:Vi = fmax((i�m); imin):::min((i+m); imax)gLa relation (3.21) traduit le d�eplacement d'une partie des masses de H(k)(i) vers leurscentres de gravit�e locaux. Dans le cas supervis�e, le param�etre m doit être choisi assez petit(de l'ordre de 5 �a 10) si on veut obtenir un nombre important de classes.Pour rendre la proc�edure de regroupement automatique (non supervis�ee), on faitvarier m graduellement jusqu'�a ce que des tailles successives fournissent des r�esultatssimilaires. L'histogramme �nal obtenu est constitu�e de masses ponctuelles. A chaquemasse correspond une classe et la position de chaque masse indique le niveau de grisqui sera a�ect�e en tant qu'�etiquette �a chaque classe. Les seuils de segmentation sk sontalors donn�es par les moyennes des niveaux de gris d�etermin�ees par la position de ces masses.Les histogrammes de la �gure 3.30 illustrent respectivement l'application de cette clas-si�cation aux histogrammes globaux de l'image synth�etique (�gure 3.26) et r�eelle (�gure3.28). Les pics importants repr�esentent les masses �nales r�esultant du regroupement. Danstous les r�esultats exp�erimentaux pr�esent�es dans cette section, la valeur du param�etrem variegraduellement de 3 �a 9 par pas de 3.
(a) (b)Fig. 3.30 - Masses ponctuelles apr�es groupement des masses de Hglob. (a) de l'image Savoisebruit�ee. (b) l'image de la forêt de Paimpont.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions1273.3.1.1.3 R�esultats exp�erimentauxNous avons exp�eriment�e cette m�ethode sur un �echantillon d'images tests couvrant diversesapplications. Les �gures 3.31 �a 3.33 pr�esentent les r�esultats de multi-seuillage obtenus sur desimages provenant de di��erentes banques d'images. L'ensemble de ces r�esultats a �et�e obtenuavec le même jeu de param�etres. Pour chacune des images, en plus du r�esultat du multi-seuillage, sont pr�esent�es respectivement de gauche �a droite, son histogramme, l'histogrammeglobal et l'histogramme global apr�es la proc�edure de regroupement des masses ponctuelles.

Fig. 3.31 - Image Paimpont. Seuils de segmentation: 44 77 100 123 148 176 195 215
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Fig. 3.32 - Image IRM. Seuils de segmentation: 17 45 72 94 107 123 153 184 207 222
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Fig. 3.33 - Image Car. Seuils de segmentation: 15 35 55 80 111 135 155 176 194Sur les tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 sont indiqu�ees les valeurs de seuils obtenues, en appliquantla m�ethode de multi-seuillage respectivement aux images Aquitaine et Savoise bruit�ee de labanque d'images du GdR-PRC ISIS et �a l'image Paimpont, pour di��erentes valeurs de m.On peut observer une similarit�e entre les valeurs de seuils obtenues sur l'image originale etl'image pr�e-trait�ee.Au vu des di��erents histogrammes des images tests consid�er�ees dans cette exp�erimenta-tion, deux remarques peuvent ressortir. Tout d'abord, les histogrammes globaux mettentbien en �evidence les principaux modes constituant les histogrammes des images originales,



130 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eTaille du para-m�etre m Valeurs des seuils (image originale) (image pr�e-trait�ee)10 13 31 60 94 113 129 152 172 190 216 239 18 55 87 110 134 155 173 190 22112 22 63 116 157 185 210 235 19 49 72 87 109 139 177 22014 23 64 118 159 183 203 229 21 64 108 139 176 211 23215 24 48 76 119 159 183 221 22 65 106 135 176 207 22816 60 119 169 185 220 22 65 104 132 175 208 22917 61 119 156 180 221 60 112 142 176 22018 61 120 170 219 61 124 176 22019 62 120 170 219 61 112 141 175 21920 62 121 170 215 62 107 136 176 21721 61 119 169 212 62 112 141 176 21622 62 120 170 212 60 125 175 21325 62 120 170 61 124 176Tab. 3.1 - Comportement de la proc�edure de regroupement pour l'image Aquitaine en fonc-tion de la taille de la fenêtre de la moyenne, m.Taille du param�etrem Valeurs des seuils de segmentation10, 11, 12, 13 113 14214, 15, 16, 17, 19 113 14118 112 140Tab. 3.2 - Comportement de la proc�edure de regroupement pour l'image Savoise liss�ee enfonction de la taille de la fenêtre de la moyenne, m.Taille du param�etrem Valeurs des seuils (image originale) (image pr�e-trait�ee)10 43 75 98 122 139 155 178 199 214 45 77 107 146 176 194 21412 46 85 113 145 176 207 48 101 137 155 175 20514 47 85 113 144 175 207 49 84 111 146 173 20315 47 85 111 144 174 207 49 95 122 147 173 20416 47 89 116 145 173 205 49 86 113 146 172 20217 47 89 116 145 194 49 90 117 145 19218 48 92 124 145 193 49 91 117 145 19219 48 91 124 183 49 100 119 147 19120 48 111 162 202 50 92 126 165 20221 48 111 162 202 50 90 137 180 20222 49 112 168 205 50 113 166 20025 50 113 182 51 113 177Tab. 3.3 - Comportement de la proc�edure de regroupement pour l'image Paimpont en fonc-tion de la taille de la fenêtre de la moyenne, m.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions131notamment lorsqu'ils pr�esentent des chevauchements importants. Ensuite, les regroupementsdes masses ponctuelles des histogrammes globaux convergent correctement vers les modesrepr�esentatifs des classes pr�esentes dans l'image.Il est g�en�eralement di�cile de juger de la qualit�e de la segmentation sans v�erit�e terrain.Cependant on peut facilement constater que les segmentations obtenues par la m�ethodepr�esent�ee sont visuellement tr�es corr�el�ees avec les images originales. D'une fa�con g�en�erale,les transitions perceptibles par l'oeil sont pratiquement toutes mises en �evidence dans lessegmentations, et les �el�ements visuellement importants dans les images originales sontpr�es�erv�es.Une �etude comparative avec quelques m�ethodes classiques de multi-seuillage est pr�esent�eedans le paragraphe suivant.3.3.1.1.4 Etudes comparatives et �evaluation des m�ethodes de multi-seuillageNous avons vu dans la section 2.4 que les m�ethodes d'�evaluation peuvent être class�ees endeux principales cat�egories.� La premi�ere consiste �a �evaluer la qualit�e d'une segmentation sans connaissance dela segmentation id�eale. Ici, la segmentation optimale devra être d�e�nie �a partir descaract�eristiques souhait�ees des r�egions.� La seconde cat�egorie r�ealise directement une �evaluation en fonction de la segmentationde r�ef�erence (connue a priori). L'�evaluation est obtenue par la mesure de la di��erenceentre deux cartes de r�egions (ou segmentation).D'apr�es les comparaisons des di��erentes m�ethodes d'�evaluation pr�esent�ees dans [370],celles appartenant au groupe des m�ethodes empiriques bas�ees sur l'erreur entre r�esultatset image de r�ef�erence, surpassent celles s'appuyant sur les caract�eristiques des objetssegment�es. Dans cette derni�ere cat�egorie de m�ethodes, celles utilisant le crit�ere d'uniformit�eintra-r�egion est r�eput�ee être la meilleure.A�n d'�evaluer la m�ethode de multi-seuillage que nous avons d�evelopp�ee et dans le but decomparer ses performances avec les autres m�ethodes, deux approches d'�evaluation (issues desdeux cat�egories d'�evaluation) s'appuyant sur des principes di��erents ont �et�e test�ees. Cetted�emarche est �egalement motiv�ee par la volont�e de v�eri�er la conformit�e du classement �nalissu de chacune des deux approches.� Dans la premi�ere, nous avons utilis�e la mesure de dissimilarit�e dont le d�eveloppementest donn�e au paragraphe 3.2.3.2.2 (qui peut être concid�er�ee comme une approximationd'une distance de Hausdor� moyenn�ee). L'approche consiste �a comparer le r�esultat dela segmentation mis en forme de contours avec la carte des contours de l'image der�ef�erence.



132 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e� Dans la seconde, nous nous servirons de la mesure d'uniformit�e intra-r�egion similaire�a celle d�evelopp�ee dans [215] et [319] (voir le paragraphe 2.4.2) qui permettait decomparer les m�ethodes globales de binarisation.Notons toutefois que (i) la d�emarche la plus �able est celle qui consiste �a comparer ler�esultat de la segmentation �a une segmentation de r�ef�erence, produite manuellement parun op�erateur humain, connaissant parfaitement le contexte; (ii) il est pr�ef�erable d'e�ectuerl'�evaluation sur des images naturelles a�n de mieux juger la qualit�e des r�esultats.Pour comparer les r�esultats de segmentation, nous avons choisi deux images tests pourlesquelles nous disposons de la v�erit�e de terrain. La premi�ere est une image synth�etique dela banque d'images GdR-PRC ISIS. La seconde est une image satellitaire qui repr�esente laforêt de Paimpont.Notons que les m�ethodes que nous avons pass�ees en revue dans la section 2.2.1 ne sontpas toutes automatiques. Certaines, n�ecessitent l'introduction de connaissances a priori surla sc�ene �a segmenter comme le nombre de classes qu'on souhaite obtenir, et d'autres, lad�e�nition de param�etres de contrôle tels que le nombre de voisins et la taille de la fenêtred'analyse pour l'obtention des seuils optimaux. Les m�ethodes �evalu�ees sont les suivantes:La m�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante [299] AD;La m�ethode bas�ee sur les matrices de co-occurrence de Chanda MC1 [57] et de WeszkaMC2;La m�ethode des matrices de transition [117] MT;La m�ethode bas�ee sur la th�eorie d'information de Kapur [200] Entropie;La m�ethode des matrices de longueurs de plages [130] LdP;La m�ethode pr�eservant les moments [333] MOM;La m�ethode bas�ee sur sur la transformation d'histogramme [195] THi;La m�ethode des nu�ees dynamiques [111] [113] K-means;La m�ethode des centres mobiles [354] [323] CM;Dans la suite, nous pr�esenterons quelques tests d'�evaluation e�ectu�es sur un jeu de r�e-sultats de segmentation issus de la m�ethode de multi-seuillage d�evelopp�ee (m�ethode MS) etdes m�ethodes de multi-seuillage global sus-cit�ees. Quelques unes de ces m�ethodes se trouventdans la banque de programmes SIMPA du GdR-PRC ISIS, d'autres ont �et�e d�evelopp�ees surdes plateformes telles que Khoros et Xite.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions133Evaluation avec connaissance de la v�erit�e terrain� Image synth�etiqueCe paragraphe pr�esente les r�esultats de comparaison e�ectu�ee sur l'image Savoise bruit�eeaditivement par un bruit blanc gaussien (Fig. 3.34(a)) (image synth�etique de la banqued'images du GdR-PRC ISIS).Les �gures 3.35 et 3.36 illustrent les r�esultats obtenus par les di��erentes techniquessus-cit�ees, appliqu�ees �a l'image Savoise apr�es pr�e-traitement.A�n de rendre la comparaison coh�erente, les param�etres d'entr�ee des di��erentes m�ethodesde segmentation ont �et�e choisis de mani�ere �a avoir un nombre de classes proche de la v�erit�ede terrain et la meilleure similarit�e suivant la dissimilarit�e utilis�ee avec cette v�erit�e deterrain. Toutefois, pour certaines m�ethodes, il n'a pas �et�e possible d'obtenir le nombre declasses souhait�e.Le tableau 3.4 pr�esente les seuils obtenus pour chacune de ces m�ethodes.Dans le tableau 3.5 sont pr�esent�ees les di��erences entre les cartes de contours issues dechaque m�ethode et la carte de contours de l'image de r�ef�erence (Fig. 3.34(b)).En examinant les r�esultats obtenus par les di��erentes techniques de multi-seuillage surl'image Savoise, on peut remarquer que les m�ethodes THi, MT et LdP donnent de moinsbons r�esultats par rapport aux autres m�ethodes test�ees.Cette observation est con�rm�ee par les mesures de dissimilarit�e donn�ees dans le tableau3.5.Il est di�cile de juger de la qualit�e des r�esultats visuellement entre les m�ethodes restantes.Par contre, si on se r�ef�ere aux mesures objectives donn�ees par la mesure de dissimilarit�eemploy�ee, les m�ethodes MC2, MC1, AD se placent parmi les premi�eres.La m�ethode que nous avons d�evelopp�ee se situe en quatri�eme position mais rappelonsqu'elle est non supervis�ee, ce qui n'est pas le cas pour les trois premi�eres m�ethodes qui ontn�ecessit�e un r�eglage de leur param�etres pour obtenir les meilleurs r�esultats.
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(a) (b)Fig. 3.34 - a) Image Savoise bruit�ee de la banque d'image du GDR TdSI. b) Image R�ef�erenceSavoise Rf .

(a) (b) (c)
(d) (e) (f)Fig. 3.35 - R�esultats de segmentation de l'image Savoise bruit�ee, obtenus par les di��erentesm�ethodes de multi seuillage. a) R�esultat de segmentation obtenu par la m�ethode d�evelopp�ee.b) M�ethode THi. c) M�ethode AD. d) M�ethode des Kmeans. e) M�ethode MC1 avec NV = 20.f) M�ethode MOM avec NC = 3.
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(a) (b) (c)
(d) (e) (f)

(g)Fig. 3.36 - R�esultats de segmentation de l'image Savoise bruit�ee, obtenus par les di��e-rentes m�ethodes de multi seuillage. a) M�ethode MT. b) M�ethode d'entropie avec NV = 2.c) M�ethode d'entropie avec NV = 6. d) M�ethode MC2 avec NV = 1. e) M�ethode MC2 avecNV = 8. f) M�ethode LdP NV = 23. g) M�ethode CM.



136 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eParam�etres Nombre de classes Seuils d�etect�esM�ethode MS d�evelopp�ee 3 113 142M�ethode AD NC = 3 3 113 143M�ethode Kmeans NC = 3 3 113 142M�ethode MC1 NV = 10 4 111 143 168NV = 20 3 111 143M�ethode MT NV = 8 4 107 134 150NV = 10 3 107 143M�ethode NV = 2 4 112 115 144d'entropie NV = 3 3 115 144M�ethode MC2 NV = 1 3 111 143M�ethode LdP NV = 23 3 127 159M�ethode MOM NC = 3 3 108 134M�etho THi NS = 2 3 124 127M�ethode CM W = 15 3 112 140Tab. 3.4 - Application des di��erentes m�ethodes de multi-seuillage sur l'image Savoise. W :taille de fenêtre, NC: nombre de classes, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.Param�etre DM(Rf; RSi) DM (RSi; Rf) Dissimilarit�eM�ethode MC2 NV=1 0.002792 0.008679 0.005735M�ethode NV=10 0.002813 0.010639 0.006726MC1 NV=20 0.002815 0.008969 0.005892M�ethode AD NC=3 0.002814 0.010686 0.006750M�ethode MS d�evelopp�ee 0.002814 0.011080 0.006947M�ethode Kmeans NC=3 0.002814 0.011080 0.006947M�ethode MOM NC=3 0.002820 0.011526 0.007173M�ethode CM W=15 0.002814 0.012869 0.007842M�ethode d'entropie NV=2 0.002809 0.014170 0.008489M�ethode NV=8 0.003004 0.035891 0.019448de MT NV=10 0.003330 0.038455 0.020892M�ethode LdP NV=23 0.004126 0.041829 0.022977M�etho THi NS=2 0.004568 0.048295 0.026432Tab. 3.5 - Dissimilarit�es calcul�ees entre les di��erents r�esultats de multi-seuillage RSi del'image Savoise et la segmentation de r�ef�erence Rf . W : taille de fenêtre, NC: nombre declasses, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions137� Image r�eelleDans ce paragraphe nous pr�esentons les r�esultats de comparaisons e�ectu�ees sur l'imagePaimpont (�gure 3.37). Pour cette image nous disposons de deux v�erit�es de terrain. Lapremi�ere not�ee V1 repr�esente une classi�cation de l'image originale en 20 classes. Dans laseconde (carte V T ) certaines classes de V1 ont �et�e regroup�ees pour obtenir un nombre plusr�eduit de classes (12).Nous pr�esentons dans les �gures 3.38 et 3.39 les r�esultats obtenus par les di��erentestechniques de multi-seuillage.Le tableau 3.6 pr�esente les seuils obtenus pour chacune de ces techniques, ainsi queles valeurs des param�etres utilis�es pour avoir un nombre de classes �equivalent �a celui souhait�e.Dans le tableau 3.7 sont pr�esent�ees les dissimilarit�es normalis�ees entre les cartes decontours issues de chacune des m�ethodes de multi-seuillage et la cartes de contours de r�ef�e-rence V1Sur la deuxi�eme colonne sont rappel�ees les valeurs de param�etres utilis�ees pour obtenirla segmentation la plus similaire �a la v�erit�e de terrain.Nous pr�esentons �a titre indicatif sur la troisi�eme colonne (resp. quatri�eme colonne) ladissimilarit�e dans la direction v�erit�e de terrain vers r�esultat de segmentation (resp. r�esultatde segmentation vers v�erit�e de terrain).Vu les r�esultats de multi-seuillage pr�esent�es dans les �gures 3.38 et 3.39, il est di�cile declasser les performances des di��erentes m�ethodes.Par ailleurs, on peut observer en s'aidant du tableau 3.7 que les m�ethodes qui ont donn�eun r�esultat convenable dans le cas de l'image Savoise bruit�ee, ne fournissent pas les meilleursr�esultats pour l'image Paimpont. Cette remarque s'applique particuli�erement aux r�esultatsobtenus par la m�ethode MC1 et celle MC2. Ceci peut en partie s'expliquer par le fait queces m�ethodes supposent une uniformit�e de la distribution des niveaux de gris ce qui n'estpas le cas de l'image Paimpont.
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(a) (b)Fig. 3.37 - (a) Image de la forêt de Paimpont masqu�ee. (b) Contours v�erit�e de terrain dela forêt de Paimpont. Image V T .

(a) (b) (c)
(d) (e) (f)Fig. 3.38 - R�esultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par les di��erentes m�e-thodes de multi seuillage. a) R�esultat de segmentation obtenus par la m�ethode d�evelopp�ee. b)M�ethode THi. c) M�ethode AD. d) M�ethode des Kmeans. e) M�ethode MC1 avec NV = 1. f)M�ethode MC1 avec NV = 2.
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(a) (b) (c)
(d) (e) (f)

(g)Fig. 3.39 - R�esultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par les di��erentes m�e-thodes de multi seuillage. a) M�ethode MT. b) M�ethode d'entropie avec NV = 5. c) M�ethoded'entropie avec NV = 6. d) M�ethode MC2 avec NV = 1. e) M�ethode MC2 avec NV = 2. f)M�ethode LdP. g) M�ethode CM.



140 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eParam�etres Nombre de classes Seuils d�etect�esM�ethode MS d�evelopp�ee 7 32 83 115 138 157 192M�ethode AD NC = 7 7 34 77 98 120 140 158M�ethode Kmeans NC = 7 7 10 41 69 87 111 138M�ethode MC1 NV = 1 12 50 92 108 112 118 121 147 151 154 164175NV = 2 4 50 112 118M�ethode MT NV = 8 7 60 98 108 117 132 161M�ethode NV = 5 8 73 90 97 103 124 140 175d'entropie NV = 6 6 73 90 97 124 175M�ethode MC2 NV = 1 9 86 92 96 100 102 104 129 132NV = 2 6 86 92 96 102 129M�ethode LdP NV = 8 7 68 81 98 153 217 239M�ethode MOM NC = 7 7 35 66 91 114 138 170M�etho THi NS = 6 7 0 83 103 117 133 139M�ethode CM W = 13 7 11 49 89 123 153 188Tab. 3.6 - Application des di��erentes m�ethodes de multi-seuillage sur l'image Paimpont.W : taille de fenêtre, NC: nombre de classes, NV : nombre de voisins, NS: nombre de seuils.NC DM (V T; RSi) DM(RSi; V T ) Dissimilarit�eM�ethode AD 7 0.004983 0.004720 0.004852M�ethode MS d�evelopp�ee 7 0.005282 0.004746 0.005014M�ethode Kmeans 7 0.005707 0.004618 0.005162M�ethode 8 0.005716 0.004670 0.005193d'entropie 6 0.007769 0.004633 0.006101M�ethode MT 7 0.005985 0.004713 0.005349M�ethode MOM 7 0.005982 0.004946 0.005464M�ethode LdP 7 0.006111 0.004870 0.005491M�ethode CM 7 0.006335 0.004698 0.005517M�etho THi 7 0.007169 0.004133 0.005652M�ethode MC1 12 0.006382 0.004983 0.0056824 0.011785 0.004279 0.008327M�ethode MC2 9 0.007722 0.004590 0.0061566 0.007960 0.004561 0.006261Tab. 3.7 - Dissimilarit�es calcul�ees entre les di��erents r�esultats de multi-seuillage RSi del'image Paimpont et la carte v�erit�e de terrain V1. NC: nombre de classes.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions141Evaluation de la segmentation bas�ee sur l'uniformit�e des niveaux de grisintra-r�egionComme il a �et�e d�ej�a signal�e, dans cette approche, l'id�ee de base repose sur le faitqu'une segmentation ad�equate devrait produire une image ayant une uniformit�e intra-r�egiond'autant plus grande que les attributs des �el�ements (niveau de gris) de la r�egion sontsimilaires.L'uniformit�e d'une caract�eristique sur une r�egion peut être calcul�ee sur la base de lavariance des caract�eristiques �evalu�ees �a chaque pixel appartenant �a cette r�egion.En particulier, pour une image �a niveau de gris I(x; y), soient Ri la iieme r�egion de l'imagesegment�ee et Ai l'aire de Ri, la mesure de l'uniformit�e du niveau de gris (GUreg) de I(x; y)s'�ecrit: GUreg =Xi X(x;y)2Ri[I(x; y)� 1Ai X(x;y)2Ri I(x; y)]2 (3.23)Partant de cette d�e�nition, une mesure d'uniformit�e normalis�ee (GUregnorm ) a �et�e pro-pos�ee par Sahoo et al. [319]: GUregnorm = 1� GUregGUmax (3.24)o�u GUmax est un facteur de normalisation 2.GUmax = Nombre de lignes �Nombre de colonnes � (128)2 (3.25)Le traitement algorithmique de cette m�ethode d'�evaluation peut être assez long dans lecas d'images complexes pouvant comporter un nombre important de r�egions. Ainsi, dans lemême esprit que la m�ethode d'�evaluation pr�ec�edente, le calcul est op�er�e sur chaque niveaude gris et non sur chaque r�egion. La mesure de l'uniformit�e par niveau de gris (GUgris) s'�ecritdonc: GUgris =Xi X(x;y)2gi[I(x; y)� 1Ai X(x;y)2gi I(x; y)]2 (3.26)o�u gi est un niveau de gris de l'image segment�ee et Ai est le nombre de points de niveauxde gris gi.Comme pr�ec�edemment, la valeur normalis�ee de GUgris est:GUgrisnorm = 1 � GUgrisGUmax (3.27)Nous pr�esentons dans le tableau 3.8 (resp. 3.9) la mesure d'uniformit�e par r�egion (resp.par niveau de gris) sur les r�esultats de segmentation de l'image Savoise bruit�ee.2: La plus mauvaise mesure de l'uniformit�e des niveaux de gris intra-r�egion est obtenue quand l'image estcompos�ee de deux r�egions identiques dont l'une a le niveau de gris 0 et l'autre 255 alors que le r�esultat �nalaurait dû être une image uniforme avec une seule r�egion ayant un niveau de gris �egal �a 128.



142 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e
Param�etres GUreg normalis�eeM�ethode AD 7 0.996703M�ethode MS d�evelopp�ee 0.996494M�ethode MOM 7 0.996444M�ethode d'entropie 4 0.996427M�ethode Kmeans 7 0.996424M�ethode CM 13 0.996325M�ethode MT 5 0.996256M�ethode MC1 4 0.995918M�ethode MC2 2 0.995405M�ethode LdP 6 0.994105M�etho THi 7 0.992286Tab. 3.8 - Mesures selon l'uniformit�e des niveaux de gris par r�egion. Image Savoise bruit�ee.

Param�etres Nbre de classe GUgris normalis�eeM�ethode AD 3 3 0.995698M�ethode MS d�evelopp�ee 3 0.995619M�ethode MOM 3 3 0.995613M�ethode Kmeans 3 3 0.995520M�ethode MT 5 3 0.995233M�ethode Entropie 4 3 0.995103M�ethode MC1 4 3 0.995190M�ethode CM 15 7 0.995008M�ethode MC2 2 3 0.994449M�ethode LdP 6 4 0.993561M�etho THi 2 3 0.990861Tab. 3.9 - Mesures selon l'uniformit�e des niveaux de gris par niveau de gris. Image Savoisebruit�ee.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions143Param�etres GUreg normalis�eeM�ethode AD 7 0.998582M�ethode MS d�evelopp�ee 0.998004M�ethode MC1 1 0.997772M�ethode Kmeans 7 0.997537M�ethode LdP 7 0.997352M�etho THi 7 0.997314M�ethode MT 8 0.996983M�ethode CM 13 0.996648M�ethode MOM 7 0.996581M�ethode MC2 1 0.964435M�ethode d'entropie 5 0.986240Tab. 3.10 - Mesures selon l'uniformit�e des niveaux de gris par r�egion. Image Paimpont.Param�etres Nbre de classe GUgris normalis�eeM�ethode AD 7 7 0.998374M�ethode MS d�evelopp�ee 7 0.997838M�ethode MOM 7 7 0.997712M�ethode MC1 1 8 0.997433M�ethode Kmeans 7 7 0.997270M�ethode LdP 7 9 0.997051M�etho THi 6 7 0.996897M�ethode CM 13 7 0.995648M�ethode MT 8 9 0.994289M�ethode d'entropie 5 10 0.979670M�ethode MC2 1 7 0.959823Tab. 3.11 - Mesures selon l'uniformit�e des niveaux de gris par niveau de gris. Image Paim-pont.Comme pr�ec�edemment, nous avons proc�ed�e �a la mesure d'uniformit�e par r�egion et parniveau de gris sur les r�esultats de segmentation de l'image Paimpont. Les tableaux 3.10 et3.11 pr�esentent respectivement ces deux mesures.Conclusion sur l'�evaluationPour comparer les di��erentes m�ethodes de multi-seuillage, deux images test et deuxapproches d'�evaluation s'appuyant sur des principes di��erents ont �et�e examin�ees. Dans lapremi�ere approche d'�evaluation, nous avons utilis�e la mesure de dissimilarit�e (cf. 3.2.3.2.2).Cette approche consiste �a comparer le r�esultat de la segmentation obtenu sous forme decontours avec la carte des contours de l'image de r�ef�erence. La seconde approche fait appel�a la notion d'uniformit�e des niveaux de gris, et est adapt�ee �a l'�evaluation de la segmentationen l'absence de v�erit�e de terrain.L'examen des di��erentes mesures selon les deux approches d'�evaluation appliqu�ees auximages tests, montre une certaine coh�erence du classement �nal des m�ethodes compar�ees.Les r�esultats de comparaison bas�es sur les crit�eres d'uniformit�e ont montr�e que la m�e-



144 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�ethode bas�ee sur l'analyse discriminante (AD) avec celle que nous avons d�evelopp�ee donnentles meilleurs r�esultats, pour l'image satellitaire. La m�ethode bas�ee sur la pr�eservation desmoments (MOM) ainsi que la m�ethode des Kmeans donnent �egalement de bons r�esultats.3.3.1.1.5 ConclusionNous avons d�evelopp�e dans cette section un algorithme de segmentation bas�e sur lemulti-seuillage d'un histogramme issu d'une analyse locale de l'image.L'originalit�e de la m�ethode de multi-seuillage r�eside, d'une part, dans la prise encompte des propri�et�es li�ees �a la perception visuelle, et, d'autre part, dans l'introductionde mani�ere indirecte des statistiques d'ordre deux, sous une forme unidimensionnelle,a�n d'obtenir une division e�cace. Notons en�n, que la technique de multi-seuillage tientcompte des propri�et�es locales d'homog�en�eit�e de chaque histogramme et ne demande aucuneconnaissance a priori sur l'image �a segmenter.Les r�esultats de cette proc�edure se r�ev�elent corrects dans le cas des images compos�eesd'un certain nombre de r�egions bien contrast�ees, avec une faible variation des luminances�a l'int�erieur d'une même r�egion. Mais les r�esultats s'av�erent peu int�eressants d�es que les�el�ements de l'image sont vari�es et nombreux, dans le cas des images aquises avec desconditions d'�eclairage non uniforme ainsi qu'en pr�esence de zones fortement textur�ees.Dans ce dernier cas, l'int�erêt de cette premi�ere analyse r�eside dans l'extraction de l'in-formation susceptible de ne contenir, compte tenu de l'aspect texturel de l'image, que les�el�ements dont l'inuence est la plus signi�cative pour la caract�erisation des di��erentes r�e-gions de l'image. Ceci permet une premi�ere simpli�cation des donn�ees avant de proc�eder autraitement compl�ementaire pr�esent�e dans la section 3.3.1.2.3.3.1.2 Extraction des textures par caract�erisation et fusion des r�egions multi-seuill�ees3.3.1.2.1 IntroductionEn g�en�eral, les r�esultats peu satisfaisants dans le cas de l'approche par extraction detextures, sont en grande partie dus d'une part, aux probl�emes d'extraction d'informationscaract�eristiques permettant d'augmenter la s�eparation entre les di��erents mod�eles de textureet d'autre part, �a la uctuation des niveaux de gris de zones homog�enes.Les r�esultats de division obtenus par la m�ethode de multi-seuillage d�evelopp�ee ci-dessussont satisfaisants dans la mesure o�u les r�egions homog�enes au sens des niveaux de gris ont�et�e correctement extraites. Le probl�eme demeure dans le cas des r�egions textur�ees et ayantdes luminances �eloign�ees. Une analyse plus globale est alors n�ecessaire.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions145En consid�erant qu'une texture est une structure disposant de certaines propri�et�esspatiales homog�enes et invariantes par translation, nous avons utilis�e pour la caract�eriser les�etiquettes issues de la proc�edure de multi-seuillage et leurs fr�equences d'occurrence. Dans lasuite du document nous utiliserons le terme \image des �etiquettes" pour d�esigner le r�esultatde la proc�edure de multi-seuillage.Le probl�eme de segmentation est ainsi ramen�e �a la localisation des di��erentes r�egions del'image des �etiquettes ayant un comportement semblable au sens des �etiquettes et de leursfr�equences d'apparition.La segmentation consiste en:� l'extraction de caract�eristiques locales dans les images; ces carat�eristiques forment unvecteur de param�etres.� le regroupement des vecteurs dans l'espace de param�etres est ensuite e�ectu�e en utili-sant un algorithme de classi�cation (de type \plus proches voisins").Nous pr�esentons, ci-apr�es, les algorithmes de fusion d�evelopp�es ainsi que les attributsutilis�es pour d�ecrire la texture.3.3.1.2.2 Localisation grossi�ere des texturesPour localiser les textures dans l'image nous avons exp�eriment�e plusieurs m�ethodes ba-s�ees sur l'utilisation des histogrammes g�en�eralis�es des niveaux de gris issus de la proc�eduredu multi-seuillage. Nous en d�ecrivons, ci-dessous, deux m�ethodes. Dans la premi�ere, nousexploitons les histogrammes du premier ordre [187]. La seconde m�ethode introduit les histo-grammes d'ordre deux. Nous pr�esentons ensuite quelques r�esultats obtenus sur des imagessynth�etiques et r�eelles comprenant des r�egions uniformes et textur�ees.M�ethode �a base de statistiques d'ordre unLe principe g�en�eral pour localiser les zones textur�ees de l'image s'appuie sur un processusde fusion de r�egions. L'algorithme comprend trois phases:{ Phase 1] l'image est d�ecoup�ee en blocs rectangulaires qui se chevauchent;{ Phase 2] les statistiques locales sont, ensuite, calcul�ees �a l'int�erieur de chacun desblocs de l'image des �etiquettes et de l'image originale correspondante;{ Phase 3] une fusion des blocs minimisant un crit�ere de similarit�e est e�ectu�ee.



146 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eNous d�etaillons chacune de ces �etapes dans les paragraphes suivants.Phase 1] d�ecoupage de l'image: Le d�ecoupage initial de l'image est r�ealis�e ind�epen-damment des donn�ees, et consiste �a partitionner l'image en blocs rectangulaires. La taille desblocs doit être assez grande pour que le calcul des statistiques soit signi�catif. Cette tailledoit malgr�e tout rester raisonnable a�n de calculer les caract�eristiques de fa�con locale.Le choix de la taille du bloc est inh�erent �a tous les probl�emes d'analyse d'images. Ild�epend de la r�esolution de la texture �a analyser. Les tests e�ectu�es sur des images a�erienneset sur des images de sc�enes d'ext�erieur montrent qu'une taille de 8 x 8 pixels am�ene �a untrop grand nombre de blocs sans une am�elioration sensible de la qualit�e des r�esultats defusion. Les r�esultats obtenus avec des blocs de 32 x 32 pixels ne sont pas su�sammentpr�ecis. Dans le cas des images satellitaires, un bon compromis peut être obtenu avec desblocs de taille de 16 x 16 pixels qui se chevauchent.Phase 2] attributs de textures: Pour la caract�erisation de la texture d'un bloc, deuxpossibilit�es ont �et�e �etudi�ees. Dans la premi�ere, elle est caract�eris�ee par les �etiquettes et leursfr�equences d'occurrence. Dans la seconde, la moyenne des niveaux de gris �e dans l'imagedes �etiquettes et les deux premiers moments �i et �i (moyenne et �ecart-type) des niveaux degris calcul�es sur l'image originale, sont utilis�es.�e =Xl2We lhe(l) (3.28)o�uWe correspond �a la fenêtre d'analyse associ�ee �a l'image des �etiquettes,he correspond �a l'histogramme des �etiquettes de We.et �i = Xg2Wi gh(g) (3.29)�i =sXg2Wi(g � �i)2h(g) (3.30)o�uWi correspond �a la fenêtre d'analyse associ�ee �a l'image originale,h correspond �a l'histogramme des niveaux de gris de Wi.Notons que d'autres attributs peuvent être extraits �a partir des histogrammes d'ordreun, parmi lesquels on peut citer l'entropie, l'�energie,...Phase 3] fusion de r�egions minimisant un crit�ere de similarit�e: L'algorithmeexamine l'image originale et celle des �etiquettes bloc par bloc selon un sch�ema s�equentiel de



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions147parcours. Pour chaque bloc on cherche dans son voisinage V selon la �gure (3.40) le bloc quiminimise un crit�ere de similarit�e. Tous les blocs connexes v�eri�ant ce crit�ere (appartenant �ala même texture) sont alors regroup�es pour former la r�egion.
Fig. 3.40 - Voisinage utilis�e pour la segmentation en r�egions. (Avec chevauchement spatial).Le voisinage V utilis�e est constitu�e des c blocs pr�ec�edents et des 2c+1 blocs des r lignessup�erieures. c et r sont des variables calcul�ees en fonction de la taille du bloc d'observation.Le probl�eme de la distance de similarit�e entre deux textures n'est toujours pas r�esoluen th�eorie. G�en�eralement se sont des distances classiques issues de la g�eometrie euclidiennequi sont utilis�ees. On peut �a ce propos noter les travaux de Satini et Jain qui proposentcertaines propri�et�es n�ecessaires pour les mesures de similarit�e et les discutent sur desdistances classiques [315]. Dans notre cas, pour mesurer le degr�e de similarit�e entre lebloc examin�e, not�e Bc, et un de ses blocs voisins, not�e Bv, nous avons exp�eriment�e deuxcrit�eres. Le premier utilise la distance de Kolmogorov et le deuxi�eme fait intervenir lasomme des di��erences absolues des moyennes des niveaux de gris des �etiquettes (�ce et �ve)et les deux premiersmoments (�xi et �xi , (x = c; v)) calcul�es sur les points de l'image originale.Pour deux histogrammes d'�etiquettes he1 et he2, la distance de Kolmogorov est donn�eepar DK(he1 ;he2) = NE�1Xl=0 jhe1(l)� he2(l)j (3.31)NE repr�esente le nombre des �etiquettes. Une propri�et�e remarquable de cette distance estson invariance par toute transformation strictement monotone des donn�ees. Le crit�ere desimilarit�e entre deux blocs voisins Bc et Bv est alors donn�e parCh = (DK(hce;hve) < sh) (3.32)Les deux blocs sont consid�er�es comme similaires si la distance entre leurs histogrammeshce et hve est inf�erieure au seuil sh. Ce seuil est r�egl�e empiriquement et choisi de l'ordrede 20% �a 40% de la surface du bloc. Dans le cas o�u aucun bloc adjacent n'est simi-laire au bloc courant, on entreprend la construction d'une nouvelle r�egion dont celui-ci estle premier �el�ement. Ce processus est it�er�e jusqu'�a balayage complet de l'image des �etiquettes.



148 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eLe deuxi�eme indice que nous avons d�e�ni est donn�e par l'expression suivante :�h1(Bc; Bv) = j�ce � �ve j+ j�ci � �vi j+ j�ci � �vi j (3.33)Comme dans le premier cas, deux blocs sont consid�er�es comme similaires si leur indicede similarit�e est inf�erieur �a un seuil sh.L'utilisation des histogrammes des valeurs des �etiquettes et des deux premiers momentsdes niveaux de gris s'av�ere �able dans certains cas de �gures. Toutefois, ces statistiques nesont pas su�santes pour caract�eriser enti�erement la texture car elles ne tiennent pas comptede l'arrangement des �etiquettes et des relations spatiales qui les g�erent. Cette limitationengendre une faiblesse de leur pouvoir de discrimination notamment dans le cas de textures�a caract�ere r�egulier. On peut illustrer ceci par l'exemple de la �gure 3.41, o�u sont repr�esent�esdes �echantillons de textures di��erentes ayant des histogrammes d'ordre un identiques.
Fig. 3.41 - Histogramme identique pour des textures di��erentes.Pour rem�edier �a cet handicap, un recours �a des statistiques tenant compte des d�epen-dances spatiales des points de l'image s'av�ere n�ecessaire a�n de conduire �a une meilleurediscrimination.M�ethode �a base de statistiques d'ordre deuxL'introduction des statistiques d'ordre deux est r�ealis�ee grâce aux histogrammes dusecond ordre (matrices de co-occurrences). Notre second algorithme de fusion de r�egionsrepose sur ces matrices calcul�ees sur les niveaux de gris issus de la phase du multi-seuillage.Ceci a pour e�et de diminuer consid�erablement la taille des matrices de co-occurrences.Ainsi, un fort gain en place m�emoire est obtenu et les temps mis pour l'analyse des matricessont plus faibles.Le principe g�en�eral est identique �a l'algorithme de fusion �a base des statistiques d'ordreun pr�ec�edent. La m�ethode comprend aussi trois phases. La phase 1 (d�ecoupage de l'image)est la même que pr�ec�edemment. Les deux autres phases de l'algorithme sont d�etaill�eesci-dessous.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions149Phase 2] extraction des param�etres: Pour chaque bloc de la grille initiale, nousd�eterminons l'histogramme d'ordre deux. A�n de reduire le coût calculatoire, l'histogrammed'ordre deux est calcul�e seulement pour les vecteurs de d�eplacement ~� = (�i; �j) = (0; 1)(d�eplacement horizontal), et (1; 0) (d�eplacement vertical).Pour l'extraction des param�etres, deux possibilit�es sont �egalement envisageables: l'utilisa-tion des matrices de co-occurrence des �etiquettes ou bien l'extraction d'attributs sur celles-ci.Dans ce dernier cas, comme nous l'avons vu au paragraphe 2.2.3.2.2, un grand nombre demesures peut être d�e�ni �a partir de la matrice de co-occurrence P (l0; l1;~�), pour caract�eriserles r�egions textur�ees de l'image. En raison du coût de calcul �el�ev�e, seuls quelques uns deces attributs sont g�en�eralement utilis�es. Il s'agit de: l'uniformit�e de l'�energie, l'inertie (lecontraste), la corr�elation, l'homog�en�eit�e locale, et l'entropie.Ces param�etres paraissent souvent di�cilement interpr�etables si l'on se r�ef�ere �a l'aspectvisuel de la texture analys�ee. On peut cependant indiquer que:� Une image �a texture uniforme a une uniformit�e �egale ou proche de l'unit�e.� L'inertie �etant fonction des di��erences (l0 � l1), elle est d'autant plus faible que lesvaleurs �elev�ees de P (l0; l1;~�) sont regroup�ees sur la diagonale de la matrice.� L'entropie d'une texture d�enote son aspect al�eatoire.L'ensemble des attributs extraits pour les vecteurs de d�eplacement (0; 1) et (1; 0) carac-t�erisent chacun des blocs issus du d�ecoupage, et forment ainsi les vecteurs de param�etresdes blocs.Phase 3] fusion des r�egions minimisant le crit�ere de similarit�e: Pour mesurer ledegr�e de similarit�e entre blocs nous avons d�e�ni un indice faisant intervenir les composantesqui caract�erisent chacun des blocs.Si Vc repr�esente le vecteur d'attributs du bloc analys�e Bc et Vv celui d'un bloc voisin Bv,la similarit�e des deux blocs est �evalu�ee par le cosinus de l'angle (coe�cient de corr�elation)entre ces deux vecteurs: �h2(Bc; Bv) = < Vc; Vv >kVckkVvk (3.34)< u; v > d�esigne l'op�eration du produit scalaire des vecteurs u et v.Comme dans la m�ethode pr�ec�edente, deux blocs sont consid�er�es comme similaires si leurindice de similarit�e est inf�erieur �a un seuil sh2. Dans le cas o�u aucun des blocs adjacents n'estsimilaire au bloc examin�e on entreprend la construction d'une nouvelle r�egion dont celui-ciest le premier �el�ement. Ce processus est it�er�e jusqu'�a balayage complet de l'image issue dumulti-seuillage. Le seuil de tol�erance pour mesurer la similarit�e est r�egl�e empiriquement en



150 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�efonction de la taille des blocs: plus la taille du bloc est petite, plus faible sera la valeur duseuil.3.3.1.2.3 A�nement des fronti�eres par mod�elisation auto-r�egressive bidimen-sionnelle de la texturePour d�eterminer avec plus de pr�ecision les contours s�eparant les di��erentes textures,nous avons utilis�e une deuxi�eme proc�edure s'appuyant sur la mod�elisation auto-r�egressivedes r�egions issues de la fusion pr�ec�edente.L'image des �etiquettes r�esultante de la derni�ere fusion devient la r�ef�erence spatiale pourla mod�elisation auto-r�egressive bidimensionnelle (AR-2D) de la texture. Ainsi, pour chaque�etiquette, les param�etres du mod�ele AR sont estim�es selon le proc�ed�e d�ecrit au paragraphe2.2.3.3.1.Un support demi-plan non-sym�etrique (DPNS) a �et�e choisi pour les raisons suivantes:d'abord, l'estimation des param�etres par l'approche du maximum de vraisemblance estlin�eaire et garantit presque sûrement la stabilit�e du mod�ele [61] [66]; ensuite, le mod�elecausal est int�eressant pour la d�etection de rupture de mod�ele; et en�n, un crit�ere simpleest mis en oeuvre a�n de d�eterminer si deux r�egions connexes pr�esentant des textureshomog�enes peuvent être fusionn�ees ou non.La proc�edure de fusion li�ee au mod�ele AR est e�ectu�ee selon le crit�ere suivant.Soit k une �etiquette de l'image r�esultant de la premi�ere fusion et soit Tk la r�egle ded�ecision telle que: Tk = nk ln �̂2k + q lnnk (3.35)o�u �̂2k est la variance de l'erreur de pr�ediction, nk est le nombre de pixels de la r�egion del'�etiquette k, et q est le nombre de param�etres du mod�ele AR. Dans notre cas nous avons�x�e q �a 24 (moiti�e d'une fenêtre 7x7).Pour deux r�egions connexes d'�etiquettes i et j, le crit�ere de fusion utilis�e est le suivant:Ti[j < Ti + Tj (3.36)Apr�es cette proc�edure, �a chaque nouvelle �etiquette obtenue correspond un vecteur deparam�etres compos�e des param�etres AR, du niveau de gris moyen et de la variance del'erreur de pr�ediction lin�eaire.A�n d'a�ner les fronti�eres des r�egions constitu�ees dans l'�etape pr�ec�edente, les param�etresAR sont utilis�es pour d�etecter un changement important du comportement de l'erreur de



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions151pr�ediction selon le principe suivant.Soient deux r�egions Ri et Rj respectivement �etiquett�ees i et j. Lorsque le �ltre inverseassoci�e �a l'�etiquette i est propag�e sur la r�egion Ri, on obtient th�eoriquement une moyennenulle de l'erreur r�esiduelle et la variance �̂2i minimale. Le passage du �ltre inverse corres-pondant �a l'�etiquette i sur la r�egion Rj augmente la variance de l'erreur r�esiduelle et ladistribution peut ne plus être centr�ee. C'est grâce �a l'augmentation de la variance que lescontours sont d�etect�es.Toutefois, il se peut que pour une texture donn�ee la propagation d'un �ltre inverse surune r�egion sur laquelle le mod�ele AR correspondant �a ce �ltre inverse n'est pas appropri�epuisse conduire �a une variance plus faible que sur la r�egion i donn�ee. Ceci est dû au fait quela variance du bruit r�esiduel est aussi la variance du processus d'innovation qui conduit �a larepr�esentation de la texture �a travers le mod�ele AR.Pour pallier cette di�cult�e, on compare simultan�ement les r�esultats des erreurs de pr�e-diction ei (resp ej) r�esultant de la propagation du mod�ele de l'�etiquette i (resp j) �a l'int�erieurde la r�egion (Ri [ Rj) compos�ee des deux r�egions �etiquett�ees i et j �a l'�ecart type � donn�epar � = maxf�̂i; �̂jg (3.37)Plus pr�ecis�ement, un pixel (m;n) appartient au contour de la r�egion (Ri [Rj) si:e2i (m;n) > b�2 et e2j(m;n) > b�2 (3.38)o�u b est un param�etre ajustable (typiquement b = 4). Cette r�egle de d�ecision permet ded�etecter un nombre important de contours des r�egions de l'image originale.R�esultats exp�erimentaux et conclusionNous pr�esentons dans ce paragraphe quelques r�esultats exp�erimentaux obtenus sur uneimage synth�etique compos�ee de r�egions de faibles et de fortes textures extraite de l'albumde Brodatz (D24, D29, D38, D68) (�gure 3.42(a)). La �gure 3.42(b) donne le r�esultat dumulti-seuillage.Les tests e�ectu�es sur des images de textures naturelles de Brodatz montrent qu'il n'y apas de di��erence notable entre les r�esultats obtenus par les m�ethodes des statistiques d'ordreun en utilisant les deux indices de similarit�e.Des illustration de la premi�ere m�ethode de segmentation par fusion de r�egions avec lepremier indice de similarit�e (d'histogrammes d'�etiquettes), appliqu�ee aux images des �gures3.42(a) et 3.42(b) sont donn�ees �gures 3.42(c) et 3.42(d).Les r�esultats de la fusion, pr�esent�es sont respectivement obtenus avec des tailles desblocs de 32 x 32 et 16 x 16 en e�ectuant un balayage avec chevauchement spatial de ceux-ci.



152 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e
(a) (b)
(c) (d)Fig. 3.42 - (a) Image originale compos�ee des textures D24, D29, D38 et D68. (b) R�esultat dumulti-seuillage de l'image de textures. (c) R�esultat de la segmentation par fusion de r�egionsapr�es un �ltrage m�edian. avec une fenêtre de taille 32x32, et un seuil de fusion �egal �a 35%de la surface de la fenêtre. (d) Avec une fenêtre de taille 16x16, et un seuil de fusion �egal �a15% de la surface de la fenêtre.Une illustration de la seconde m�ethode de segmentation par fusion de r�egions (statistiquesd'ordre deux) appliqu�ee aux images des �gures 3.42(a) et 3.42(b) est donn�ee �gure 3.43 (a).Pour cette exp�erimentation, nous avons choisi d'utiliser des blocs de 16 x 16 pixels, ce quiparâ�t être un bon compromis entre les arguments pr�ec�edemment cit�es. En e�et, une taille de8 x 8 pixels am�ene �a un nombre de blocs important et donc �a des temps de calcul �elev�es, tout



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions153en n'am�eliorant pas la fusion. Des blocs de 32 x 32 pixels d�egradent la qualit�e de la r�esolution.Notons que les di��erents tests e�ectu�es sur des images de textures naturelles de Brodatzmontrent qu'en g�en�eral, l'utilisation de l'indice de similarit�e prenant en compte les di��erencesentre fr�equences d'occurrences est meilleur que celui qui utilise les attributs sur les fr�equencesd'apparition.
(a) (b)Fig. 3.43 - (a) M�ethode bas�ee sur les histogrammes d'ordre 2. R�esultat de la segmentationpar fusion de r�egions apr�es un �ltrage m�edian, avec une fenêtre de taille 16x16, et un seuilde fusion �egal �a 40% de la surface de la fenêtre. (b) R�esultat de la segmentation par fusionde r�egions apr�es un a�nement par mod�elisation AR.La segmentation �a base des statistiques d'ordre deux est relativement robuste. On peutremarquer une meilleure limitation des fronti�eres notamment pour la texture du sable (�gure3.42(a) en bas �a gauche). La texture du bois (fond) est d�ecoup�ee en deux r�egions di��erentesce qui n'est pas tout �a fait incorrect. En e�et, les �etiquettes claires sont repr�esentativesd'�eventuels d�efauts de la texture du bois.L'utilisation des statistiques d'ordre deux permet ainsi d'obtenir une segmentation plusstricte et moins sensible au bruit que la m�ethode fond�ee sur l'�etude d'histogrammes locauxd'ordre un.3.3.1.2.4 ConclusionNous avons pr�esent�e une m�ethode de segmentation fond�ee sur une combinaison dedeux processus de transformation de l'image. Une premi�ere transformation permet de pr�e-segmenter l'image en e�ectuant une classi�cation automatique par multi-seuillage de ses



154 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�epoints apr�es une analyse d'histogrammes locaux. L'objectif vis�e par cette op�eration est d'ex-traire des informations susceptibles de ne contenir que les �el�ements dont l'inuence est la plussigni�cative pour la caract�erisation de di��erentes r�egions de l'image. Une seconde transfor-mation consiste �a segmenter l'image en minimisant un crit�ere de similarit�e. Deux di��erentsindices ont �et�e �etudi�es. Le premier tient compte de la dynamique des histogrammes d'ordreun et des statistiques locales calcul�ees �a la fois sur l'image originale et celle des �etiquettesr�esultantes de la pr�e-segmentation. Le second fait intervenir les histogrammes d'ordre deux.La fusion utilisant cet indice est plus robuste, elle a �et�e exp�eriment�ee sur des images detextures naturelles. Elle donne des r�esultats satisfaisants, les di��erentes r�egions d'une image�etant bien d�etect�ees au sens de la texture. Toutefois, malgr�e l'a�nement e�ectu�e par lamod�elisation AR, la localisation des fronti�eres des r�egions reste non correcte pour certainescon�guration �nes. L'int�egration d'autres types d'informations et le recours �a une coop�era-tion avec d'autres techniques sont indispensables pour optimiser les r�esultats. C'est l'objectifde la section suivante.3.3.2 Interaction contour-r�egions uniformes et r�egions textur�eesA�n de valider ou rejeter les contours non signi�catifs (situ�es �a l'int�erieur des zonestextur�ees) issus de la coop�eration contours-r�egions du Module 1, nous avons integr�e lesresultats du second module.Chaque contour situ�e �a l'int�erieur d'une r�egion �etiquet�ee comme texture est conserv�eou enlev�e en fonction de caract�eristiques prenant en compte sa r�egularit�e, sa longueur, son�epaisseur, son contraste. L'interaction de la d�etection de textures avec la proc�edure contours-r�egions est simple. A la �n de chaque it�eration, une correction du r�esultat de la d�etectiondes contours est e�ectu�ee en supprimant les courtes châ�nes de contours non r�eguli�eres etnon ferm�ees, se trouvant �a l'int�erieur d'une texture.Pour estimer la r�egularit�e de la facette centr�ee sur le candidat �a examiner, un indicede con�ance a �et�e d�e�ni, pour chaque point de contour, en fonction de la distribution desniveaux de gris de son voisinage local [172].Soit I(i; j) le niveau de gris du point examin�e. Le calcul de l'indice de con�ance se faitde la mani�ere suivante: on calcule les gradients interpol�es Gi et leur moyenne �giGi(k) = PI+(k)� PI�(k) pour k = f�1; 0; 1g (3.39)o�u PI+ et PI� correspondent aux interpolations lin�eaires des points de l'image. ChaquePI est d�etermin�e par la combinaison lin�eaire de ses quatre voisins selon la �gure 3.44:PI = (1� a)(1� b)I00+ (1 � a)bI01 + a(1� b)I10+ abI11 (3.40)et �gi = 1=3 1Xk=�1Gi(k) (3.41)



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions155PI+(1)PI+(0)PI+(�1)PI�(�1)PI�(0)PI�(1) 1 1a bI00 I10I11I01Fig. 3.44 - Interpolation des points.L'inverse de la moyenne des �ecarts normalis�ee d�e�nit la r�egularit�e: Z = 1=Q o�uQ = 1=3P1k=�1 jGi(k)� �gij�gi (3.42)Pour une facette qui repr�esente une variation homog�ene dans la direction du contour, Qtend vers z�ero et par cons�equent Z est grande. Par contre, si la pr�esence d'un candidat estdue �a la texture, les uctuations provoqu�ees par celle-ci vont augmenter la valeur de Q et Zdevient faible. L'indice de con�ance du point candidat est donn�e parC = �Z +�[Gi(I(i; j))] (3.43)o�u � est un facteur correcteur et �[:] est la valeur de la fonction SOC d�e�nie dans leparagraphe 3.3.1.1.1.Dans la d�e�nition de C, lorsque la valeur de Z et/ou de �[:] augmente, la valeur de Caugmente aussi. Ceci est engendr�e pour une variation constante des voisins du point candidatet par le fait que la variation locale est importante pour les contours bien contrast�es. Quandla valeur de �[:] est tr�es grande, le candidat doit être retenu même si Z est faible. C'est lerôle du param�etre �. Cette mesure doit pr�eserver les d�etails �evidents dans l'image originale.3.3.3 R�esultats exp�erimentauxLes images de la �gure 3.45 donnent des r�esultats exp�erimentaux pour l'image a�eriennede la �gure 3.22. Ces images pr�esentent respectivement le r�esultat de multi-seuillage obtenusur l'image A�erienne, son histogramme, l'histogramme global, l'histogramme global apr�es laproc�edure de regroupement des masses ponctuelles, le r�esultat de la localisation de textureet le r�esultat de egmentation obtenus apr�es int�egration de la texture dans la coop�erationcontours-r�egions. Dans cette exp�erimentation ainsi que dans l'ensemble des exp�erimentationssuivantes, la taille des blocs est �egale �a 16. L'analyse est faite avec un chevauchement entreblocs de 8 pixels. L'introduction de la texture dans la coop�eration contours-r�egions uniformespermet d'obtenir des r�esultats de qualit�e correcte. Nous pouvons toutefois remarquer une



156 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�el�eg�ere alteration des structures �nes se situant entre des r�egions ayant des textures similaires.
(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)Fig. 3.45 - Segmentation obtenus apr�es int�egration de la texture dans la coop�erationcontours-r�egions: l'image A�erienne. a) Son histogramme. b) Son histogramme global Hglob.c) Son histogramme global apr�es regroupement des masses ponctuelles. d) R�esultat du multi-seuillage (seuils: 98, 119, 135, 153, 176, 201). e) R�esultat de la fusion des r�egions multi-seuill�ees. f) Segmentation apr�es int�egration de la texture.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions1573.3.4 Evaluation et �etude comparativeA�n d'�evaluer la m�ethode que nous avons d�evelopp�ee et dans le but de comparer sesperformances avec d'autres m�ethodes, nous reprenons l'image Paimpont (�gure 3.46) prisepar le satellite SPOT en mai 1987, car nous disposons de sa carte de v�erit�e de terrain (�gure3.47) fournie par l'�equipe COSTEL de l'Universit�e de Rennes 2 (Climat et Occupationdu Sol par TEL�ed�etection). Ceci facilite la comparaison des r�esultats exp�erimentaux desdi��erentes m�ethodes. Comme la carte de v�erit�e de terrain ne couvre pas enti�erement l'imagesatellitaire, cette derni�ere a �et�e masqu�ee de sorte que toutes les deux aient le même support.Pour mettre en �evidence le d�ecoupage cadastral, nous avons superpos�e �a l'image originaleles contours de parcelles dans la carte de v�erit�e de terrain (�gure 3.48).La carte de v�erit�e de terrain comprend 20 classes de v�eg�etation �a identi�er selon lestravaux du COSTEL. Les num�eros des classes et les statistiques telles que le nombre depoints, la moyenne et l'�ecart-type de chaque classe sont donn�ees dans le tableau 3.12.Pour faciliter la comparaison des r�esultats de classi�cation, les 20 classes de v�eg�etationont �et�e fusionn�ees en 12 classes. Ce regroupement a �et�e sugg�er�e par les th�ematiciens duCOSTEL. Nous avons renum�erot�e ces 12 classes par ordre croissant de la valeur moyennedes r�egions, et les statistiques correspondantes sont pr�esent�ees dans le tableau 3.13. La cartede v�erit�e de terrain des 12 classes est pr�esent�ee en �gure 3.47).L'image de la �gure 3.49(a) (resp. 3.49(b)) repr�esente le r�esultat de la segmentationde l'image Paimpont obtenu par la m�ethode coop�erative contours-r�egions (CR) (resp. lam�ethode coop�erative contours-r�egions-textures (CRT)) d�evelopp�ee superpos�ee �a l'imageoriginaleNous pr�esentons dans les �gures 3.50 et 3.51 les r�esultats apr�es mod�elisation et classi-�cation en 12 classes des r�egions (constitu�ees par les contours ferm�es de l'image 3.49(b))obtenue par la m�ethode coop�erative d�evelopp�ee (CRT). La mod�elisation a �et�e e�ectu�ee enutilisant respectivement les attributs de co-occurrences, les longueurs de plages et les deuxpremiers moments. Quant �a la classi�cation, elle a �et�e r�ealis�ee en utilisant la m�ethode desK plus proches voisins.Nous avons �egalement traduit les r�esultats de classi�cation en taux de bonne identi�-cation �a l'aide de la carte de v�erit�e de terrain 3.47. Le taux de bonne identi�cation estle pourcentage des pixels de la m-i�eme classe dans la carte de v�erit�e de terrain a�ect�es �ala n-i�eme classe de la segmentation �nale. Les taux ainsi obtenus correspondant aux troism�ethodes de mod�elisation sont donn�es dans les tableaux 3.14 3.15, 3.16 3.17 et 3.18 3.19.



158 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�eno v�erit�e terrain moyenne �ecart-type nbre de pixels classe th�ematique1 91,9 23,49 1706 Boisement lâche2 120,3 21,75 280 Terre �a nu (coupe rase)3 118,4 23,52 957 Terre �a nu (v�eg�etation)5 76,9 18,61 5250 Futaie compl�ete r�esineux7 69,5 15,51 1160 Futaie claire r�esineux8 86,7 18,71 1372 Futaie h�et�erog�ene conif�eres10 117,2 26,93 3709 Taillis d�egrad�e11 144,3 20,62 6833 Taillis simple12 95,4 21,62 2672 R�eserve r�esineux15 139,4 22,20 3193 Taillis sous futaie16 115,7 34,98 791 Plantations conif�eres17 137,9 30,70 2043 Gaulis conif�eres arti�ciel18 117,6 17,70 1590 Bas perchis conif�eres arti�ciel19 95,0 12,27 332 Haut perchis conif�eres arti�ciel20 88,1 8,11 147 Gaulis conif�eres naturel21 80,0 12,92 271 Perchis conif�eres naturel22 107,2 14,59 22 Plantation feuillus23 95,5 22,67 31 Plantation feuillus conif�eres24 145,0 21,88 489 Haut perchis feuillus25 139,7 14,09 648 Futaie feuillusTab. 3.12 - Statistiques de 20 classes.n classe n v�erit�e de terrain moyenne �ecart-type nbre de pixelsI 7 69,5 15,51 1160II 5 76,9 18,61 5250III 8 86,7 18,71 1372IV 1 91,9 23,49 1706V 12 95,4 21,62 2672VI 18,19 113,7 18,93 1922VII 2,3 118,9 23,14 1237VIII 16,17,20,21,22,23 125,1 35,48 3305IX 10,11 134,8 26,45 10542X 15 139,4 22,20 3193XI 25 139,7 14,09 648XII 24 145,0 21,88 489Tab. 3.13 - Statistiques de 12 classes.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions159
Fig. 3.46 - Image de la forêt de Paimpont masqu�ee.

Fig. 3.47 - Carte v�erit�e de terrain de la forêt de Paimpont V T . En contours (�a gauche) eten r�egions (�a droite).



160 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e
Fig. 3.48 - Contours de la carte v�erit�e de terrain de la forêt de Paimpont superpos�es �al'image originale.

(a) (b)Fig. 3.49 - R�esultats de segmentation de l'image Paimpont obtenus par la m�ethode coop�era-tive, (a) contours-r�egions (CR); (b) contours-r�egions-textures (CRT); d�evelopp�ee superpos�ee�a l'image originale.



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions161
(a) (b)Fig. 3.50 - R�esultat de segmentation de l'image Paimpont obtenu par la m�ethode CRTd�evelopp�ee apr�es classi�cation en 12 classes en utilisant (a) les attributs de co-occurrence;(b) les attributs de longueurs de plages.

Fig. 3.51 - R�esultat de segmentation de l'image Paimpont obtenu par la m�ethode CRT apr�esclassi�cation en 12 classes en utilisant les 2 premiers moments.



162 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 total1I 94 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 23222II 2 30 7 11 29 5 2 0 0 1 0 5 1723III 1 4 5 25 7 4 10 10 8 6 6 7 1269IV 1 71 1 2 10 7 1 0 0 0 0 1 5523V 0 89 0 4 3 2 0 0 0 0 0 0 1199VI 4 42 3 32 4 1 2 2 1 0 1 0 1428VII 2 3 3 4 7 3 5 9 47 1 1 9 11230VIII 3 30 0 6 26 12 4 3 1 0 4 1 2763IX 1 4 2 1 3 2 3 4 41 8 6 15 3255X 1 9 3 3 15 5 4 3 13 14 4 19 3455XI 0 2 0 18 9 9 14 8 6 0 14 13 1962XII 0 0 0 0 6 0 0 8 24 0 0 60 683Tab. 3.14 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes de la v�erit�e de terrain (premi�erecolonne) et les classes issues de la mod�elisation par les co-occurrences du r�esultat obtenu parla m�ethode CRT (premi�ere ligne).1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12I 94 2 2 3 3 3 1 1 1 2 1 2II 0 5 13 7 11 4 2 0 0 1 0 2III 0 1 7 11 2 2 7 6 1 7 6 2IV 0 42 4 5 13 17 4 1 0 0 0 2V 0 11 0 2 1 1 0 0 0 0 0 0VI 0 6 4 17 1 1 1 1 0 0 1 0VII 1 4 31 15 19 14 29 50 62 13 11 25VIII 0 9 1 6 16 16 7 4 0 1 10 1IX 0 1 6 1 2 4 6 6 15 21 18 13X 0 3 13 4 11 8 7 4 5 43 12 17XI 0 0 1 12 4 8 16 7 1 0 24 6XII 0 0 0 0 1 0 0 3 2 0 0 11total2 23388 9378 920 2779 4423 2104 1812 2119 8600 1161 1141 3876Tab. 3.15 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes issues de la mod�elisation par lesco-occurrences du r�esultat obtenu par la m�ethode CRT (premi�ere ligne) et les classes de lav�erit�e de terrain (premi�ere colonne).



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions1631 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 total1I 2 92 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 23222II 0 2 5 13 38 5 8 6 6 7 3 1 1723III 0 1 4 4 3 12 33 14 1 17 0 6 1269IV 0 1 2 8 57 6 3 3 5 10 1 0 5523V 0 0 1 0 92 2 0 0 0 4 0 0 1199VI 0 4 3 22 28 3 2 11 3 7 4 7 1428VII 0 1 2 9 42 5 12 13 2 4 4 2 11230VIII 0 3 3 8 43 8 11 6 8 1 2 2 2763IX 0 1 4 7 25 9 14 9 12 6 2 4 3255X 0 1 6 3 13 6 22 10 14 13 4 1 3455XI 0 0 2 6 8 10 12 31 6 0 10 6 1962XII 0 0 0 8 19 1 6 0 0 61 0 4 683Tab. 3.16 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes de la v�erit�e de terrain (premi�erecolonne) et les classes issues de la mod�elisation par les longueurs de plages du r�esultat obtenupar la m�ethode CRT (premi�ere ligne).1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12I 96 94 15 3 1 6 1 2 2 2 2 1II 0 0 5 6 4 3 3 2 4 4 4 1III 0 0 3 2 0 5 9 4 1 7 0 8IV 0 0 5 13 21 11 4 4 13 17 5 0V 0 0 0 0 7 1 0 0 0 2 0 0VI 0 0 2 9 3 1 1 4 2 3 4 10VII 0 1 16 27 31 18 29 34 12 13 32 22VIII 0 0 4 7 8 8 7 4 10 1 4 7IX 0 0 8 6 5 11 10 7 16 6 6 16X 0 0 12 3 3 7 16 8 20 15 11 3XI 0 0 2 3 1 7 5 15 5 0 16 14XII 0 0 0 2 1 0 1 0 0 13 0 3total2 405 22595 1675 3506 15054 2766 4519 4172 2367 3143 1237 918Tab. 3.17 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes issues de la mod�elisation par leslongueurs de plages du r�esultat obtenu par la m�ethode CRT (premi�ere ligne) et les classes dela v�erit�e de terrain (premi�ere colonne).



164 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 total1I 94 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 23222II 2 0 0 6 20 6 31 6 13 2 0 5 1723III 1 0 0 0 3 1 9 16 28 16 13 7 1269IV 1 0 0 0 60 3 19 7 2 1 0 2 5523V 0 0 0 0 89 2 3 0 4 0 0 0 1199VI 4 0 0 2 26 12 19 19 5 3 1 0 1428VII 2 0 0 0 2 1 7 5 9 11 48 9 11230VIII 3 0 0 1 4 0 52 12 11 7 2 2 2763IX 1 0 1 1 3 2 1 3 4 10 42 17 3255X 1 0 0 0 8 0 15 6 8 8 15 19 3455XI 0 0 0 1 1 2 7 11 29 22 6 13 1962XII 0 1 0 0 0 0 5 0 0 8 24 60 683Tab. 3.18 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes de la v�erit�e de terrain (premi�erecolonne) et les classes issues de la mod�elisation par les deux premiers moments du r�esultatobtenu par la m�ethode CRT (premi�ere ligne).1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12I 94 42 23 8 1 7 2 3 2 1 1 2II 0 9 2 28 5 10 9 3 6 1 0 1III 0 0 0 0 0 1 2 6 9 6 2 2IV 0 0 1 5 47 17 18 13 3 1 0 0V 0 0 0 0 15 2 1 0 1 0 0 0VI 0 0 4 10 5 16 5 9 2 1 0 0VII 1 0 4 2 4 10 13 17 27 36 61 16VIII 0 0 0 7 1 1 24 11 7 5 0 0IX 0 0 20 6 2 7 1 3 4 9 15 22X 0 0 1 4 4 0 8 7 7 8 6 44XI 0 0 0 6 0 4 2 7 15 13 1 0XII 0 14 0 0 0 0 1 0 0 2 2 0total2 23416 65 141 341 7012 1066 6057 3046 3953 3395 8821 1002Tab. 3.19 - Taux d'identi�cation en (%) entre les classes issues de la mod�elisation par deuxpremiers moments du r�esultat obtenu par la m�ethode CRT (premi�ere ligne) et les classes dela v�erit�e de terrain (premi�ere colonne).



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions165DM(V T;RSi) DM(RSi; V T ) Dissimilarit�eM�ethode CRT d�evelopp�ee 0.004341 0.004411 0.004376M�ethode CR d�evelopp�ee 0.004541 0.004617 0.004579Tab. 3.20 - Dissimilarit�es calcul�ees entre les r�esultats obtenus par le syst�eme de segmentation(cas contour-r�egion-texture CRT et cas contour-r�egion CR) et la carte v�erit�e de terrain V T .Le tableau 3.20 donne �a titre indicatif, la dissimilarit�e normalis�ee entre la carte des fron-ti�eres �nales (�gure 3.52(a)) (resp. (�gure 3.52(b))) issue de la coop�eration contours-r�egionsd�evelopp�ee (m�ethode CR) (resp. coop�eration contours-r�egions-texture (m�ethode CRT)) et lav�erit�e de terrain en contours V T de la �gure 3.47.
(a) (b)Fig. 3.52 - Contours du r�esultat de segmentation de l'image Paimpont obtenu par: (a) lam�ethode coop�erative contours-r�egions (m�ethode CR); (b) la m�ethode coop�erative contours-r�egions-textures (m�ethode CRT).Nous avons compar�e les r�esultats de notre approche avec ceux obtenus par deux m�e-thodes markoviennes : l'une par l'algorithmeMAP-YOUNES et l'autre par l'algorithme SEMadaptatif MAP [43]. Ces deux algorithmes sont bas�es sur la mod�elisation des deux champsal�eatoires : le premier champ, d�ecrit par le mod�ele markovien \multilogistique" du premierordre, correspond aux classes recherch�ees, et le deuxi�eme champ, d�ecrit par le mod�ele AR-2D gaussien, caract�erise la texture des di��erentes classes. Les param�etres des mod�eles sontestim�es par la proc�edure ICE (\Iterative Conditional Estimation") [267] pour l'algorithmeMAP-YOUNES et par le SEM local [68] pour l'algorithme SEM adaptatif MAP. La classi-�cation des pixels s'est e�ectu�ee suivant le crit�ere du Maximum A Posteriori. Les r�esultats



166 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�ede ces deux algorithmes (superpos�es �a la carte de v�erit�e de terrain) sont donn�es par la �gure3.53. Nous avons aussi calcul�e les taux de bonne classi�cation correspondant �a partir destableaux de r�epartition des pixels de chaque classe. Les r�esultats sont pr�esent�es dans lestableaux 3.21 et 3.22.

(a) (b)Fig. 3.53 - R�esultat de segmentation de deux m�ethodes markoviennes. (a) algorithme MAP-YOUNES. (b) algorithme SEM adaptatif MAP.Bien que la segmentation apparaisse visuellement bonne, l'ensemble des r�esultats ex-p�erimentaux est m�ediocre en taux de bonne identi�cation. Cela peut être dû �a plusieursfacteurs :{ le d�ecalage entre le moment de la prise de vue (image satellitaire acquise en mai 1987) etcelui de la production du cadastre (carte de v�erit�e de terrain r�ealis�ee en octobre 1989);Cela cause une mauvaise mise en correspondance des deux images (la plantation danscertaines zones a �et�e d�ej�a chang�ee);{ le d�ecalage entre les bords de zones dans l'image satellitaire et les trac�es du cadastre;Ce d�efaut n'est pas n�egligeable. En e�et, pour certaines zones, il peut provoquer unedi��erence de surfaces correspondantes qui atteint jusqu'�a 50%;{ la corr�elation imparfaite entre les niveaux de gris de l'image satellitaire et la plantationr�eelle;



3.3 Int�egration de l'information texture dans la coop�eration contours-r�egions1671 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12I 1 65 16 9 3 5 0 0 0 0 0 0II 3 36 26 17 9 6 3 0 0 0 0 0III 4 10 26 17 15 13 10 2 2 0 0 0IV 1 19 19 21 9 11 9 4 5 0 1 0V 6 7 20 24 11 11 11 6 3 1 1 0VI 0 0 1 5 6 19 26 27 8 3 3 1VII 6 3 4 13 9 23 11 15 6 6 1 2VIII 9 3 6 8 7 6 11 11 10 8 4 17IX 4 1 2 4 3 6 11 10 8 13 20 18X 0 0 1 2 3 4 6 12 12 19 23 17XI 0 0 0 2 0 0 4 10 17 37 18 12XII 2 0 0 4 2 2 9 10 16 5 13 37Tab. 3.21 - Taux d'identi�cation en (%) - algorithme MAP-YOUNES.1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12I 8 64 12 7 4 5 0 0 0 0 0 0II 8 38 20 14 9 8 3 0 0 0 0 0III 4 17 21 17 12 18 7 4 1 0 0 0IV 5 17 19 17 10 12 9 5 3 1 1 0V 7 11 18 19 13 12 11 6 2 1 1 0VI 0 1 2 4 7 21 27 26 6 3 3 2VII 7 3 6 8 11 23 14 13 7 4 2 3VIII 10 4 6 7 6 8 10 13 8 6 4 18IX 4 1 2 3 3 7 11 11 8 12 20 19X 0 0 1 2 3 4 8 12 14 12 21 23XI 0 0 1 0 1 0 4 11 19 32 15 17XII 0 0 0 0 3 4 7 13 10 9 10 39Tab. 3.22 - Taux d'identi�cation en (%) - algorithme SEM adaptatif MAP.



168 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e{ la fragmentation des zones fortement textur�ees dans la carte des contours d�etect�es;{ les d�efauts des mod�eles pour le regroupement de zones.A�n de donner, �a titre indicatif, une comparaison des r�esultats obtenus apr�es mod�eli-sation des r�egions segment�ees, nous avons consid�er�e qu'un taux d'identi�cation Tiden(m;n)sup�erieur �a 40% est acceptable. Dans ce cas, nous avons constat�e que la m�ethode de lamatrice de cooccurrence et celle des deux premiers moments sont les plus performantes :plus de quatre importantes classes ont �et�e identi��ees avec un taux sup�erieur �a 40% (tableaux3.14 3.15 et 3.16 3.17). La m�ethode de longueurs de plages a identi��ee trois classes (tableaux3.18 3.19).Nous avons �egalement compar�e les r�esultats de notre approche avec ceux des m�ethodesmarkoviennes [43]. D'apr�es les tableaux 3.21 3.22, les deux algorithmes MAP-YOUNES etSEM adaptatif MAP donnent des r�esultats similaires : seule la classe I a �et�e reconnue avec untaux de bonne identi�cation sup�erieur �a 40% (65% pour le premier et 64% pour le deuxi�eme).En tenant compte du nombre des classes identi��ees et des taux de bonne identi�cation, notreapproche est la plus e�cace. Ceci peut �egalement être constat�e en comparant visuellementles r�esultats de segmentation.3.4 ConclusionL'approche coop�erative d�evelopp�ee permet d'obtenir une segmentation de l'image �a lafois en primitives de type r�egions et de type contours. Elle se distingue des autres approchespar l'introduction d'un m�ecanisme de correction et d'ajustement par le biais de boucles deretour et l'inclusion d'une mesure de coh�erence des r�esultats interm�ediaires, qui ont faitd�efaut �a bon nombre d'approches coop�eratives.Suivant la classi�cation des di��erentes m�ethodes propos�ees dans la litt�erature, lacoop�eration que nous proposons se situe dans le cadre des m�ethodes hybrides, relatives �ala r�esolution de probl�emes de la vision arti�cielle en utilisant des concepts de la \fusion dedonn�ees" et de la \perception active". Beaucoup de parall�eles peuvent être entrevus avec lacoop�eration propos�ee par Bajcsy et al. Le syst�eme global est compos�e de plusieurs entit�es�el�ementaires. Chacune des composantes du syst�eme est d�edi�ee �a un traitement particulier.Le mod�ele de r�esolution du probl�eme est une construction progressive de la solution. L'�echecd'une des entit�es �el�ementaires du syst�eme ne doit pas remettre en cause le but global. Uneintroduction de m�ecanismes de correction et d'adaptations par le biais de boucle de retourest e�ectu�ee.Toutefois, le syst�eme propos�e comporte quelques di��erences notables qui se r�esumentcomme suit. Le but du syst�eme est l'exploration de donn�ees images dont on ne dispose pasde connaissances a priori. Le but global du syst�eme n'est pas d�e�ni explicitement pour une



3.4 Conclusion 169application donn�ee. La coop�eration entre les principales composantes (d�etecteur de contourset extracteur de r�egions) de ce syst�eme est r�ealis�ee par une communication bidirectionnelle.Elle est r�ealis�ee �a partir de sur-segmentations et dirig�ee dans une même direction jusqu'�ala convergence vers la stabilit�e. Chaque composante produit un r�esultat appropri�e. Une�evaluation de la coh�erence des di��erents r�esultats interm�ediaires est r�ealis�ee �a la �n dechaque cycle �a l'aide d'une dissimilarit�e prenant en compte �a la fois la d�etection et lalocalisation des contours et des fronti�eres des r�egions. La complexit�e algorithmique de cettemesure de dissimilarit�e d�epend du nombre de points de contours et du nombre de points defronti�eres des r�egions dans l'image.En tenant compte des d�efauts de la carte de v�erit�e de terrain dont nous disposons,les r�esultats exp�erimentaux, exprim�es par le pourcentage de bonne identi�cation, montrentque la m�ethode de segmentation apr�es mod�elisation avec les attributs de co-occurrenceset les deux premiers moments sont les plus performantes car l'image trait�ee pr�esente deszones uniformes avec des textures de nature micro-scopique. L'e�cacit�e de notre approchede segmentation peut être constat�ee par la comparaison des r�esultats exp�erimentaux nonseulement par rapport �a l'image originale mais aussi par rapport aux r�esultats obtenus enutilisant les m�ethodes markoviennes.



170 Chapitre 3. Syst�eme de segmentation propos�e
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Conclusion et PerspectivesIsoler les di��erentes entit�es qui composent une image, constitue un des probl�emes lesplus importants en traitement et analyse d'images. Cette op�eration, quasi obligatoire danstous les syst�emes de vision arti�cielle, est la segmentation. Celle-ci conditionne fortementla qualit�e de l'interpr�etation, ce qui justi�e les nombreux travaux qui lui ont �et�e consacr�ees.L'objectif de ce travail a �et�e de concevoir un syst�eme de segmentation adaptable �al'analyse de plusieurs types d'images, riches en d�etails et contenant une grande vari�et�e der�egions de nature uniforme ou textur�ee. Un int�erêt tout particulier a �et�e accord�e �a l'aspectautomatique et non-supervis�e du dispositif.Nous nous sommes tout d'abord interess�es �a l'�etude de quelques concepts de fonction-nement du syst�eme visuel humain, puis, nous avons e�ectu�e un �etat de l'art des di��erentstravaux r�ealis�es dans le cadre de la segmentation d'images 2D �xes. Nous les avons class�esen deux grandes cat�egories : les approches non coop�eratives et les approches coop�e-ratives. Dans la premi�ere cat�egorie, nous avons distingu�e trois types de m�ethodes : cellesdestin�ees �a la d�etection des transitions locales (contours); celles adapt�ees �a l'extraction desr�egions uniformes au sens des niveaux de gris; et celles d�edi�ees �a l'extraction des r�egionshomog�enes au sens de la texture. Les approches coop�eratives sont fond�ees sur la combinaisonde plusieurs m�ethodes de la premi�ere cat�egorie, en particulier celles de d�etection de contourset d'extraction de r�egions uniformes. Dans cette cat�egorie, trois types de coop�eration ont �et�e�etudi�es: la coop�eration en \s�erie", la coop�eration \parall�ele" et la coop�eration \hybride". Decette �etude pr�eliminaire, nous avons principalement d�egag�e les remarques suivantes:Les m�ethodes de d�etection des primitives \contours" supposent g�en�eralement uneconnaissance a priori d'un mod�ele �a d�etecter et op�erent d'une fa�con tr�es localis�ee.Elles fournissent souvent des fronti�eres de r�egions discontinues. De plus, elles sont sen-sibles aux variations spatiales brusques de l'image, qu'il s'agisse de bruit ou de texture,ce qui contribue �a la production de faux contours �a l'int�erieur des r�egions.Les m�ethodes d'extraction des primitives \r�egions uniformes" introduisent principale-ment des erreurs li�ees �a la localisation des fronti�eres des r�egions.



172 Conclusion et PerspectivesLes deux approches (contours et r�egions uniformes) pr�esentent des caract�eristiques quisont compl�ementaires sur bien des points, en particulier la pr�ecision de la localisationdes contours, la r�esistance au bruit et la fermeture naturelle des fronti�eres des r�egions.Toutefois, en pratique, les repr�esentations obtenues �a l'aide de chacune de ces m�ethodesprise s�epar�ement ne v�eri�ent que tr�es rarement la compl�ementarit�e pr�ec�edente.Pour l'approche par extraction de primitives \textures", les r�esultats peu satisfaisantssont, essentiellement dus �a deux facteurs: d'une part, �a la di�cult�e d'extraction d'in-formations caract�eristiques permettant d'augmenter la s�eparation entre les di��erentsmod�eles de texture; d'autre part, �a la uctuation des niveaux de gris de zones homo-g�enes.L'ensemble de ces remarques montre bien qu'il est di�cile d'aboutir �a un r�esultatsatisfaisant en appliquant une seule m�ethode. Aussi, pour esp�erer une segmentation �ableet su�samment corr�el�ee avec les entit�es qui composent la sc�ene r�eelle, de nombreux travauxont eu recours �a la coop�eration de plusieurs des techniques pr�ec�edentes.L'automatisation de la tâche de segmentation et son adaptation �a un large �eventail detype d'image, a impliqu�e, d'une part, la multiplication des traitements, et d'autre part,l'adoption d'une d�emarche progressive o�u la formation des primitives s'op�ere de mani�erecoop�erative et guid�ee. Le syst�eme que nous avons mis au point entre donc dans le cadre desm�ethodes coop�eratives. Les �el�ements nouveaux dans cette coop�eration se r�esument, d'unepart, par l'introduction d'un m�ecanisme de v�eri�cation de la coh�erence par comparaison desr�esultats des m�ethodes qui coop�erent. Cet aspect fait d�efaut �a un bon nombre d'approchescoop�eratives. D'autre part, par l'inclusion de m�ecanisme de corrections et d'ajustement parle biais de boucle de retour.L'architecture du syst�eme que nous proposons combine deux concepts. Le premier, fond�esur un proc�ed�e d'int�egration d'informations issues de di��erentes m�ethodes, permet de tirerparti des avantages de chacune d'elles. Le second concept s'inspire de la perception active parl'introduction d'une boucle de retour dans le syst�eme. Aussi, il s'agit de r�eutiliser les acquis,mais aussi, d'am�eliorer la qualit�e des r�esultats de segmentation non supervis�ee, fond�ee surla coop�eration entre les m�ethodes de d�etection de primitives de type \contours" et \r�egions"et de pousser l'investigation en introduisant de nouveaux m�ecanismes dans le processus decoop�eration. D'une part, pour permettre la remise en cause et la correction des r�esultatsobtenus ainsi que l'ajustement des param�etres de contrôle des di��erentes techniques de seg-mentation. D'autre part, pour permettre la mesure de degr�e de coh�erence des r�esultats desegmentation. Le syst�eme d�evelopp�e est compos�e de deux modules.Le premier est d�edi�e �a l'extraction de r�egions uniformes ou faiblement textur�ees.Le principe est fond�e sur une coop�eration it�erative entre la d�etection des primitives\contours" et l'extraction des primitives \r�egions uniformes". Les deux m�ethodes desegmentation sont it�er�ees avec des crit�eres de plus en plus tol�erants jusqu'�a la conver-



Conclusion et Perspectives 173gence vers des r�esultats compatibles et stables. Des a�nements des r�esultats interm�e-diaires sont e�ectu�es. A la �n de chaque it�eration, la carte des r�egions est transform�eeen une carte de contours. Une mesure de similarit�e entre celle-ci et le r�esultat de lad�etection de contours est e�ectu�ee pour mesurer la coh�erence des deux r�esultats. Cettemesure tient �a la fois compte de la d�etection et de la localisation des contours. Le butest ainsi d'aboutir �a une solution optimale au sens de la similarit�e entre les deux seg-mentations. La d�etection de contours s'e�ectue avec le �ltre optimal de Canny-Dericheet l'extraction de r�egions uniformes s'appuie sur une approche d'agr�egation de points.Le second module fait intervenir les primitives \textures" a�n de r�eactualiser etcorriger les primitives contours et r�egions non signi�catives extraites au fur et �a mesuredes di��erentes it�erations du premier module. La localisation des zones textur�ees dansl'image est fond�ee sur une combinaison de deux techniques que nous avons d�evelopp�ees.La premi�ere s'appuie sur une classi�cation automatique par multi-seuillage des niveauxde gris de l'image suite �a une analyse d'histogrammes locaux tranform�es en utilisantdes propri�et�es qui tiennent compte de la perception visuelle. La seconde techniques'appuie sur une proc�edure de fusion de r�egions minimisant un crit�ere de similarit�e.Celui-ci prend en compte les histogrammes locaux d'ordre deux calcul�es sur l'imager�esultante de la premi�ere technique. L'algorithme de classi�cation automatique parmulti-seuillage a �et�e test�e sur une image synth�etique (image de r�egions bruit�ees) et surune image r�eelle (image de t�el�ed�etection). Il a, par ailleurs, �et�e compar�e objectivement�a d'autres techniques de multi-seuillage global, �a l'aide d'une mesure similaire �a ladistance de Hausdor� moyenn�ee. En plus des r�esultats satisfaisants obtenus par notretechnique de multi-seuillage, elle est enti�erement non-supervis�ee.Le syst�eme combinant les deux modules a �et�e appliqu�e sur plusieurs types d'images r�eelleset les r�esultats obtenus sont concluants. L'e�cacit�e de notre approche s'est traduite, dans laplupart des cas examin�es, par une d�etection coh�erente des �el�ements repr�esentatifs de l'image.Elle a �et�e particuli�erement constat�ee par les bons r�esultats exp�erimentaux obtenus sur lesimages de t�el�ed�etection, et lors de la comparaison de ses r�esultats avec les segmentationsobtenues en utilisant d'autres m�ethodes. Cette approche d�emontre ainsi l'importance de:� l'int�egration de primitives compl�ementaires (contours, r�egions, textures),� l'interaction dans di��erentes directions,� l'adoption d'une d�emarche progressive dans la formation des primitives,� la validation de chaque primitive avec l'aide d'autres primitives et la mesure de sacoh�erence, ce qui conduit �a l'extraction de primitives �ables et pertinentes,� et en�n, l'ajustement it�eratif des param�etres, qui permet leur adaptation �a la sp�eci�cit�ede l'image analys�ee.



174 Conclusion et PerspectivesLes e�orts futurs devront, d'une part, porter sur l'introduction d'une correction �a partirdu premier module vers le second (r�egions-uniformes vers textures) pour a�ner les r�esultatsde la localisation des fronti�eres des textures. D'autre part, on peut envisager l'int�egrationd'autres m�ethodes tenant compte, de fa�con adaptative, de la r�esolution et des �echelles destextures des images; ainsi que des crit�eres ou m�ethodes permettant de prendre en consi-d�eration l'aspect g�eom�etrique et structurel des primitives extraites au fur et �a mesure desdi��erentes it�erations. De plus, une implantation de ce syst�eme sur une plateforme multi-tâches peut être envisag�ee a�n de r�ealiser un r�eel parall�elisme des di��erents traitements, quenous simulons actuellement de mani�ere s�equentielle.
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Annexe AImpl�ementation r�ecursive del'op�erateur de DericheDans cette annexe est pr�esent�ee l'impl�ementation r�ecurcive de l'op�erateur de Deriche (cf.2.2.2.4.2) g(x) = Sxe��jxj ainsi que son int�egral q(x).A.1 Cas monodimensionnelUne mise en �uvre r�ecursive du �ltre optimal g(x) peut être obtenue en appliquant lestechniques de la transform�ee en Z. Soient g(n) les �echantillons de g(x) et G(Z) la transform�eeen Z correspondante : G(Z) = 1Xn=�1 g(n)Z�n (A.1)La s�equence g(n) �etant non causale, une �etape pr�eliminaire n�ecessaire est sa transfor-mation en une somme de deux s�equences causales. Pour cela, on r�e�ecrit g(n) sous la formesuivante d'une somme de deux s�equences causales g�(n) et g+(n) telles que :g(n) = g�(n) + g+(n) (A.2)g�(n) =8<: 0 n � 0Sne�n n < 0 g+(n) = 8<: Sne��n n � 00 n < 0En utilisant la transform�ee en Z, on obtient :G(Z) = G�(Z) +G+(Z�1) (A.3)avec G+(Z�1) = aZ�11 + b1Z�1 + b2Z�2 G�(Z) = �aZ1 + b1Z + b2Z2 (A.4)



176 Annexe A. Impl�ementation r�ecursive de l'op�erateur de Dericheavec a = Se��; b1 = �2e��; b2 = e�2� (A.5)G+(Z�1) (resp.G�(Z)) converge pour je��Z�1j < 1 (resp. je�Zj > 1). Comme toutes lessingularit�es de G+(Z�1) (resp. G�(Z)) sont �a l'interieur (resp. ext�erieur) du cercle unit�epour � r�eel positif, ces deux transform�ees en Z correspondent �a deux fonctions de transfertde �ltres r�ecursifs stables et de second ordre. Le premier op�erant de gauche �a droite F+ etle second de la droite vers la gauche F�.En particulier, la r�eponse �a x(m) comme entr�ee d'un syst�eme ayant g(n) comme r�eponseimpulsionnelle peut être obtenue de mani�ere r�ecursive suivant le sch�ema suivant:pour n = 1; :::;M :y1(n) = x(n� 1) + 2e��y1(n� 1)� e�2�y1(n� 2) (A.6)pour n = M; :::; 1:y2(n) = x(n+ 1) + 2e��y2(n+ 1) � e�2�y2(n + 2) (A.7)pour n = 1; :::;M : y(n) = ke��[y1(n) � y2(n)] (A.8)la constante S peut être �x�ee par la contrainte de normalisation suivante :+1Xn=0 g(n) = � 0Xn=�1 g(n) = �1 (A.9)ce qui donne : S = �(1� e��)2e�� (A.10)L'importance de ces �equations r�ecursives de mise en �uvre tient au fait que le nombred'op�erations requis est extrêmement faible et surtout ind�ependant de la valeur de lar�esolution �a laquelle les contours sont �a d�etecter. En e�et la forme du �ltre d�etermin�e parle param�etre � peut varier mais le nombre d'op�erations par point reste identique (5).A titre de comparaison, une impl�ementation FIR de l'op�erateur g(n) �a l'aide de 2N + 1c��cients non nuls aurait requis un nombre identique d'op�erations par point de sortie.Un gain de (2N + 1)=5 en r�esulte en faveur de la mise en �uvre r�ecursive qui pr�esenteen plus l'avantage de ne pas introduire de bruit de troncature. A titre d'exemple uneimpl�ementation sur 16 bits de cet op�erateur de d�etection sous forme RIF pour � = 0:5 et� = 0:25 aurait n�ecessit�e respectivement 57 et 105 op�erations par point.En appliquant la même technique, on peut ais�ement montr�e que les �echantillons q(n) dela primitive q(x) de g(x) poss�edent aussi la bonne propri�et�e de pouvoir être mis en �uvrede mani�ere r�ecursive. Ce r�esultat sera utilis�e pour l'extension au cas 2D. En e�et :



A.1 Cas monodimensionnel 177q(n) = k(�jnj + 1)e��jnj (A.11)Montrons que q(n) peut aussi être impl�ement�e de mani�ere r�ecursive. Soit H(Z) sa trans-form�ee en Z H(Z) = H�(Z) +H+(Z�1) (A.12)avec H+(Z�1) = a0 + a1Z�11 + b1Z�1 + b2Z�2 H�(Z) = a2Z + a3Z21 + b1Z + b2Z2 (A.13)avec a0 = k; a1 = k(� � 1)e��; a2 = a1 � kb1; a3 = �kb2 (A.14)Ayant le même d�enominateur que G+(Z�1) (resp. G�(Z)), ces deux transform�ees en Zcorrespondent de la même mani�ere �a deux �ltres r�ecursifs stables et de second ordre. Lepremier op�erant de gauche �a droite F+ et le second de la droite vers la gauche F�.La sortie y(m) r�esultat de la convolution de la s�equence x(m) avec la r�eponse impulsion-nelle q(n) s'obtient alors comme suit:pour n = 1; :::;M :y1(n) = k[x(n) + e��(�� 1)x(n� 1)] + 2e��y1(n � 1) � e�2�y1(n� 2) (A.15)pour n = M; :::; 1:y2(n) = k[e��(�+ 1)x(n+ 1) � e�2�x(n+ 2)] + 2e��y2(n+ 1)� e�2�y2(n+ 2) (A.16)pour n = 1; :::;M : y(n) = y1(n) + y2(n) (A.17)La constante k est �x�ee par la contrainte de normalisation suivante :+1Xn=�1 S(n) = 1 (A.18)On obtient alors : k = (1 � e��)21 + 2�e�� � e�2� (A.19)Cette �etape de lissage n�ecessite seulement 8 op�erations par point ind�ependemment de lar�esolution � utilis�ee. Ceci doit être compar�e aux 2N +1 op�erations requises par un �ltre RIFde 2N + 1 c��cients. A titre d'exemples pour � = :5 et .25, une implementation RIF sur16 bits de ce �ltre de lissage aurait demand�e respectivement 57 et 113 op�erations par point.



178 Annexe A. Impl�ementation r�ecursive de l'op�erateur de DericheA.2 Cas bidimensionnelDans cette partie, la proc�edure de g�en�eralisation au cas 2D de l'op�erateur de d�etectionde Deriche [108] est pr�esent�ee. Pour cela, on cr�ee pour la direction en x (resp. y) un masque2D not�e SSx (resp. SSy) produit du d�etecteur align�e en x (resp. y) avec un op�erateur deprojection parall�ele �a la direction en y (resp x). Une impl�ementation totalement r�ecursiveen r�esulte si on choisit comme op�erateur de lissage l'op�erateur q(x) pr�esent�e dans la sectionpr�ec�edente. SSx(m;n) = k1me��:jmj:k2(�jnj + 1)e��:jnj (A.20)SSy(m;n) = k2(�jmj + 1)e��:jmj:k1ne��:jnj (A.21)On note SS l'op�erateur de lissage 2D correspondant �a ces deux gradients directionels :SS(m;n) = k2(�jmj + 1)e��:jmjk2(�jnj + 1)e��:jnj (A.22)La �gure A.1 illustre les op�erateurs de lissage et de d�erivation et permet de comparerleur forme �a l'op�erateur Gaussien ainsi qu'a sa premi�ere d�eriv�ee.
Fig. A.1 - Les op�erateurs de lissage et de d�erivation. C1: exponentiel; C2: gaussienneCes trois masques s�eparables peuvent être e�cacemment mis en �uvre de mani�ere r�e-cursive selon les �etapes suivantes:Dans une premi�ere phase, un �ltrage r�ecursif est appliqu�e �a chaque ligne de l'imagex(m;n) �a traiter comme suit:pour n = 1; :::; N et m = 1; :::;M :y1(m;n) = a1x(m;n) + a2x(m;n1) + b1y1(m;n1) + b2y1(m;n2) (A.23)pour n = N; :::; 1 et pour m = 1; :::;M :y2(m;n) = a3x(m;n+ 1) + a4x(m;n+ 2) + b1y2(m;n+ 1) + b2y2(m;n+ 2) (A.24)pour n = 1; :::; N et pour m = 1; :::;M :r(m;n) = c1(y1(m;n) + y2(m;n)) (A.25)



A.2 Cas bidimensionnel 179Une seconde phase applique alors au r�esultat r(m;n) le second �ltre au niveau dechaque colonne pour obtenir le r�esultat �nal y(m;n).pour m = 1; :::;M et pour n = 1; :::; N :y1(m;n) = a5r(m;n) + a6r(m� 1; n) + b1y1(m� 1; n) + b2y1(m� 2; n) (A.26)pour m = M; :::; 1 et pour n = 1; :::; N :y2(m;n) = a7r(m+ 1; n) + a8r(m+ 2; n) + b1y2(m+ 1; n) + b2y2(m+ 2; n) (A.27)pour n = 1; :::; N et pour m = 1; :::;M :y(m;n) = c2(y1(m;n) + y2(m;n)) (A.28)Dans [108], il est montr�e que cette structure permet de mettre en �uvre e�cacemmentles op�erations de lissage et de di��erentiation directionelles. Ainsi, une convolution avec l'op�e-rateur �a deux indices donn�e par 90, correspondant �a un lissage de l'image originale, peutêtre e�ectu�ee en choisissant le jeu de param�etres suivant :a1 = a5 = k; a2 = a6 = ke��(��1); a3 = a7 = ke��(�+1); a4 = a8 = �ke�2�; c1 = c2 = 1;(A.29)Une d�eriv�ee directionelle en x peut être calcul�ee par le jeu de param�etres suivant :a1 = 0; a2 = 1; a3 = �1; a4 = 0; c1 = �(1 � e��)2; (A.30)a5 = k; a6 = ke��(�� 1); a7 = ke��(�+ 1); a8 = �ke�2�; c2 = 1; (A.31)La d�eriv�ee directionelle en y peut être calcul�ee en interchangeant les param�etres ai avecai+4 et c1 avec c2.Pour toutes ces applications, les c��cients b1, b2 et k sont donn�es par:b1 = 2e��; b2 = �e�2�; k = (1 � e��)21 + 2�e�� � e�2� (A.32)Cette mise en �uvre permet la convolution de l'image en seulement 13 op�erations parpoint de sortie ind�ependemment de la taille du �ltre sp�eci��e par le param�etre �.



180 Annexe A. Impl�ementation r�ecursive de l'op�erateur de Deriche
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Annexe BLissage adaptatif utilisant la di�usionanisotropiqueDans le processus d'analyse d'image, l'�etape de pr�e-traitement est g�en�eralement n�e-cessaire pour r�egulariser les donn�ees et att�enuer le bruit qui s'introduit durant les �etapesd'acquisition de l'image. Elle a �egalement pour but d'am�eliorer l'homog�en�eit�e des r�egionstout en conservant, voire en renfor�cant, le contraste entre r�egions adjacentes.Il existe principalement deux cat�egories de �ltres de lissage: les op�erateurs non-lin�eaireset les op�erateurs lin�eaires. Un �ltre est non-lin�eaire quand les pixels d'une image necontribuent pas de la même fa�con au lissage. G�eneralement, cela d�epend de la positionspatiale et de la valeur du niveau de gris du pixel. A l'inverse, un �ltre est lin�eaire quandla contribution de tous les points de l'image au lissage est la même. Dans le cas lin�eaire,le lissage peut être r�ealiser par des op�erateurs spatiaux de type moyenneur ou gaussien.Comme tous les points de l'image sont trait�es de la même mani�ere, les contours ayant ungradient faible risquent d'être perdus. A�n d'�eviter les distorsions subies par ce type decontours une restauration et un lissage adaptatif sont pr�ef�erables [25] [320].Dans cette annexe est pr�esent�ee une approche adaptative de lissage bas�ee sur la di�usionanisotropique.Ce type d'op�erateur est adaptatif car les param�etres sont calcul�es selon le contexte del'image. Con�cu pour pr�eserver au mieux les contours tout en att�enuant les hautes fr�equences,ce lissage consiste �a convoluer l'image de fa�con it�erative par un masque dont les coe�cientsde pond�eration correspondent �a une mesure de degr�e de continuit�e du signal image en chaquepoint. Dans [309] il est montr�e que ce processus it�eratif engendre une impl�ementation ap-proximative discr�ete de l'�equation de di�usion anisotropique de la chaleur telle que cellepropos�ee par Perona et Malik [274] en r�esolvant l'�equation@I@t = �(c�I) (B.1)



182 Annexe B. Lissage adaptatif utilisant la di�usion anisotropiqueo�u I correspond �a l'image originale, c est le coe�cient de di�usion, t repr�esente le tempset � l'op�erateur gradient.Soient I(k)(x; y) et �(k)(x; y) l'intensit�e et le module du gradient du pixel (x; y) examin�e�a l'iteration (k). La proc�edure de lissage iteratif est r�egie par une relation de la forme:I(k+1)(x; y) = P1i=�1P1j=�1 I(k)(x+ i; y + j)!(k)(x+ i; y + j)P1i=�1P1j=�1 !(k)(x+ i; y + j) (B.2)o�u !(k)(x; y) = e� (�(k)(x;y))22s2 (B.3)s est un facteur d'�echelle.L'image liss�ee �a l'it�eration (k + 1) correspond �a l'image liss�ee �a l'it�eration (k) pond�er�eepar une fonction w(:) approchant l'inverse de l'exponentielle du module du gradient au pixelexamin�e. w(:) est proche de zero au niveau des discontinuit�es (gradient �elev�e) et proche de1 dans les zones homog�enes. A chaque it�eration seules les r�egions homog�enes sont prises encompte dans le processus de lissage.
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