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INTRODUCTION

Dans le domaine de 1l'analyse des images, 1'¢tape de la segmentation
constitue un élément clé du fait qu'elle se situe entre les étapes de
prétraitement, tels l'amélioration et le filtrage, et les étapes d'analyse
spécifique de 1l'image, telle l'extraction de paramdtres associés a chaque

objet de 1'image.

Tant du point de vue de la formulation du probléme que du point de vue
du choix de la technique de résolution, la scgmentation est un domaine

complexe.

Pour formuler un probléme de segmentation, il est nécessaire de tenir
compte du max imum d'informations provenant essenticllement de

I'interprétation visuelle.

Ces informations peuvent &tre regroupées cn deux classes sclon la

fagon dont on définit la notion d'objet dans unc image.

On peut considérer 1l'objet comme un enscmble de points spatialement
voisins qui présentent des caractéristiques d'intensité lumineuse (ou niveau
de gris) ou de couleur répondant a un critére de similitude que 1'on se
donne. Dans ce cas, la segmentation va se définir par la classification de
chacun des points dans 1'image et 1'agegrégation des poinis d'une méme

classe en regions connexes. .

On peut également définir 1l'objet a partir d'un cnsemble de points
répondant A un critére de dissimilarité. Dans ce cas, on s'intéresse au
contour de l'objet uniquement. Il s'agit non pas de détecter des plages
d'intensité lumineuse répondant a un critéere de similarité, mais de
détecter les frontiéres entre ces plages ; ce qui  se traduit par la
détermination des points fronticres, lesquels sont regroupés  selon un

critére relationnel de connexité et de continuité pour former les contours.



Pans les deux cas, les informations doivent tenir compte de 1'aspect
contextucl propre & chaque type d'image traitée pour former une entité

répondant A un modéle de description (entité région ou entité frontiére).

Pour aborder l'aspect technique de la segmentation, il est nécessaire

de rappeler unc définition formelle du processus.

La scgmentation, telle qu'elle a été définie par certains chercheurs
[Rosenf. 1979 ], [Pav. 1977] dans un contexte ensembliste, s'énonce comme

suit

Définition
htant donnée une image discréte de support X, composé de points de
coordonnées (1,1), la scgmentation est la recherche d'une partition de X en

sous ensembles Xi ; i1 .. M tels que si P est un prédicat sur un certain

nombre de points consécutifs, on ait :

M
1) X U X,
il
2) X, connexe
P (xi) vrai

4) v (xiu xi) est faux pour i+j
Ul et ZUCKER proposent la définition ci-dessous :

X désigne le support de 1'image, on définit la partition

(Xi o i ..

{. pour tout point a, de X, il existe Xi tel que a appartient A Xi ;
2. chaque Xi est un ensemble connexe maximal (ce qui englobe 2 et 4 de
la définition précédente)

3. chaque sous ensemble Xi est caractérisé par un type de propriété.



Le prédicat est défini sous la forme d'un vecteur dont la dimension

est égale au nombre de classes susceptibles d'&tre présentes dans 1'image.

[l stagit d'affecter chacun des points a l'unc de ces classes. Cette
étape est délicate et détermine la qualité de 1'image.

Sur le plan méthodologique, plusicurs méthodes ont été définies au
cours des recherches en analyse d'images. Il est évident qu'il existe un
lien étroit entre chaque type d'image - donc le probléme abordé - et la
méthode utilisée. De 1lia, on peut dire que la segmentation peut &tre vue
sous différents aspects, cependant deux orientations de calcul peuvent &tre
dégagées :

~ modéle déterministe

- modéle stochastique

Concernant le premier modéle, l'affectation des points au sein d'une
région s'effectue sans prise en compte d'une quclconque ambiguité possible

our chacun des points. Ce modéele est fondé sur l'analyse de 1'histogramme.
y

L'histogramme est une donnée statistique au sens qu'elle fournit unc
représentation sous forme d'une loi de densité de probabilité - de la
variable "niveau de gris" par exemple - au scin de 1'image. L'analyse de sa
forme permet d'émettre des hypothéses sur la répartition de la variable
considérée en classes susceptibles de constituer les entités dont on
dispose. Chacune des classes présentes dans 1'image est alors associée a
une plage de niveaux de gris. Ceci est traduit au niveau de 1'histogramme

par la présence de modes (autant de modes que de classes).

Idéalement, un histogramme sc¢ préscnte comme ci-aprés
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Valeurs du paramétre

La séparation des différentes classes, par conséquent des modes,

s'effectue par la sélection de seuils de décision.

Une premic¢re fagon de procéder consiste & sélectionner ces valeurs par

cxamen des différents extréma de 1'histogramme.

Une telle méthode s'avére rapidement non satisfaisante du fait de la
difficulté de sélectionner les extréma locaux étant donné qu'il est rare
qu'un  histogramme se présente de .la facon idéale oir chaque extremum
correspond & wne sépavation de modes . 11 peut arriver aussi que la
caractéristique sur laquelle on se base soit sujette A des variations dfies
A des variabilités dntrinséques de 1'image ou A des variations de

P'illumination.

Une seconde approche, concernant toujours le modéle déterministe, est
basée sur des méthodes de classification. Elle considére 1'cnsemble des
caractéristiques comme un ensemble A n dimensions dans lequel les points de

caractéristiques similaires se regroupent pour former des "nuages" (Fisher

1966} .

Pour déterminer le seuil de décision, plusieurs techniques peuvent
&tre employées. Elles sont toutes fondées sur des considérations de type
’

statistique. Les seuils peuvent &tre considérés comme les valeurs telles

que la somne des variances des différents modes soit minimale.



Un désavantage des méthodes basées sur l'analyse de 1'histogramme
‘concerne de fagon générale leur caractere déterministe, du fait qu'un point
est affecté au sein d'une classe par la secule considération de sa valcur
image sans tenir compte des particularités du modéle du monde auquel il

appartient.

Il est certain qu'il existe des méthodes qui permettent, suite a
1'étiquetage obtenu, d'effectuer une amélioration selon des criteres locaux
du type majorité relative ou répartition topographique. Ces méthodes font
intervenir des traitements empruntés a la movphologie mathématique [Chass.
1982]. Afin d'améliorer la prise en compte de notions d'étiquetage local,
différentes méthodes utilisent 1'information contextuelle sous la forme de
critére de taille, de géométrie ou de coexistence entre les classes dans le
cas ou l'image est partitionnée selon unc orientation de type région. De
méme, dans le cas de partitionnement par utilisation de frontiéres, le
contexte peut €tre représenté par des critéres de périmétres, de courbures,

de formes [Veil. 1980 ; Chass. 19841.

Le modéle stochastique se préte justement a un tel schéma ou, en plus
de 1'information concernant le point en question, le contexte est associé a
1'information concernant les autres éléments qui pcuvent €tre en relation

,

avec 1'élément considéré.

Les premiéres méthodes utilisant le contexte dtaient proposées sous
forme de techniques pour la recherche de solutions d'un  probléme

spécifique.

Les travaux menés par certains chercheurs dans ce domaine ont abouti A
la description du probléme en proposant des méthodes fondées sur la théorie

de la décision. Une description en a été donnée par Toussaint [Tou 1977].

Outre ce point de vue concernant l'utilisation du contexte, d'autres
techniques ont été développées faisant essenticllement appel a des méthodes
empiriques et étaient concentrées sur la recherche de solutions a des

problémes particuliers cherchant a tirer le  plus  grand parti  des



particularités du probléme posé. Ces approches peuvent &tre efficaces dans
certains  cas  d'application mais elles sont peu susceptibles de

généralisation.

La premiere méthode d'utilisation générale, faisant intervenir le
contexe en imposant des restrictions acceptables sur le mod¢le du monde, a
¢t proposée par Rosenfeld [Rosenf. 1970].

Cette méthode, connue sous le nom de "relaxation probabiliste", a été
proposé¢e au départ comme une technique spécifique d'analyse de scéne.
C'¢tait en fait une généralisation, ou plutdt une formulation mathématique,

de 1'idée de Waltz [Waltz 1972].

L'idée ¢tait de partir d'une affectation hors contexte, sur tous les
points de 1'image et de faire évoluer 1'étiquetage en tenant compte du

mod¢le du monde.

L'affectation cost réalisée, soit par un calcul sur un 'jeu d'images'
segmentées - par 1'application d'un opérateur de classification par exemple
- soit en fonction d'une connaissance A priori de 1'image. Cette
information est assimilée & un vectcur de probabilité d'appartenance de
I"objet considéré aux différentes classes susceptibles d'@tre présentes

dans 1'image.

Les valeurs de probabilités sont modifiées de facon paralleéle et
itérative de mani¢re & prendre en compte, pour les probabilités a 1'étape
(ni1) d'un point quelconque, les probabilités A 1'étape n du point

considéré et des points voisins.

Le contexte intervient sous la forme d'une combinaison de parametres
de coexistence de classes et de compatibilité. T1 permet d'obtenir les

nouvelles valecurs de probabilités en fonction des anciennes.

Parallélement. A cette école, concernant 1'utilisation du contexte dans
le domaine de I'étiquetage, un autre modéle a été introduit par Faugeras et

Berthod [Fau. 1979 ; Bert. 1980-1) .
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Il stagit d'un modéle de type itératif, fondé sur la définition d'un

critére et l'optimisation de ce critére par unc méthode classique : le

gradient projeté.

A 1'étape initiale, une affectation est réalisée sur tous les points
de 1'image, associant a chacun de c¢es points un vecteur dont les
composantes mesurent la confiance dans l'atfectation de l'objet considéré

dans les différentes classes.

Le plus souvent ces mesures sont interprétées comme des valeurs de
probabilités ; sinon d'autres contraintes peuvent &tre imposées Bert.

1980-1982 .

Ces valeurs sont modifiées itérativement en fonction du contexte, par
1'introduction de la notion de l'ambiguité d'un étiquetage et de sa
consistance. Le critére est donc détini de fagon a tenir compte de ces deux

notions.

L'idée est d'arriver a un étiquetage final qui optimise le critere. La
technique proposée pour l'optimisation de cette fonction est la méthode du

gradient projeté.

Dans le cadre de ce mémoire, nous allons situer le principe des deux
écoles par rapport au probleéme de la prise en compte du contexte dans le

domaine de 1'étiquetage : ce sera l'objet de la partie A.

La seconde partie concerne particuli¢rement la segmentation des

images. Trois modeéles de segmentation sont présentés :

I~ Modéle région, ou le support de 1'image est constitué des régions :
‘appréhension de 1'image dans ce cas s'appuic sur la perception de zones
d'homogénéité. L'information contextuelle intervient sous forme de
compatibilité de configurations de voisinages ou de possibilités de

coexistence de classes.
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2- Modele contour. La représcntation de 1'image est basée sur une
dissimilarité de zones.Les compatibilités sont lides A une notion de

continuité de contour.

3 -Mod¢le de coopération de processus. Dans ce cas l'appréhension
d'une image s'appuiec sur la perception simultanée de zones d'homogénéité et
de zones de rupture avec les régions voisines.

Le principe consiste A prendre le concept région et le concept contour
dans un méme environnement, en introduisant au niveau de 1'étiquetage, des
informations de type région et des informations de type frontiére. Les
relations contextuelles interviennent sous forme d'interractions
inter-classe et de coexistence d'entités au sein d'une configuration d'un

voisinage.

Les illustrations n'interviennent qu'en dernier chapitre. Elles sont
cependant nécessaires autant pour justifier 1'intéré&t de la prise en compte
du contexte que pour appuyer certaines propriétés souvent prévues et non

démontrées (formellement).



1.

PARTIE A

UTILISATION DU CONTEXTE POUR
L*AMELTIORATION D’ETIQUETAGE
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CHAPITRE I
UTILISATION DU CONTEXTE DANS LE DOMAINE DE L'ETIQUETAGE

Reconnaitre un objet dans une scéne nécessite de lui associer une
étiquette (ou classe) prise parmi celles qui sont supposées présentes dans
la sceéne. L'ensemble des objets a reconnaitre n'est pas quelconque, au
contraire il forme un tout cohérent. De ce fait, le réle d'un algorithme de
reconnaissance de forme (ou plus précisemment d'un algorithme d'étiquetage)
consiste a coordonner le choix de 1l'étiquette affectée 4 un objet avec

l'environnement de ce dernier.

La notion d'environnement peut &tre comprise sous le terme
d'environnement intrinséque (spatial) dans le support de 1'image ou sous le
terme d'environnement extrinseque, faisant intervenir des caractéristiques

du probléme.

La notion de contexte est a la base de procédés de modélisation de
I'environnement. Ainsi on peut dire que pour la reconnaissance globale

d'une sceéne, on dispose de 2 types d'informations :

1. 1'information "spécifique" intrinséque relative a l'objet lui-méme
(paramétre 1ié a 1'élément, & 1'information image caractérisant le pixel

dans le cas de la segmentation) ;

2. 1'information extrinséque liée au modeéle du monde représentée par
des contraintes sur les étiquettes exprimant le fait que les différentes
classes appartiennent a un méme univers. Jette  deuxiéme  source
d'information traduit 1'information contextuclle. Son utilisation peut

intervenir de deux maniéres :

-~ faire intervenir pour la reconnaissance d'un ensemble d'objets, les
deux sources d'informations simultanément. On parlera dans ce cas de
décision composée. Ce modeéle a été surtout développé pour la reconnaissance

de caractéres.
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- reconnaitre chaque objet séparément A 1'aide des scules informations
intrinséques donc des scules observations. Faire intervenir le modele du
monde pour modifier (coriiger éventuellement) oun lever des ambiguités. T1
s'agit alors d'amélioration de 1'étiquetage. C'est dans cectte seconde
perspective que sc¢ situent les modeles d'analyse que nous nous proposons

d'étudier.

Concernant la premicre approche, les travaux menés ont surtout été
‘motivés par des considérations pratiques et s'appliquent essentiellement A
la rcconnaissance des caractéres. Un formalisme du modéle peut &tre trouvé
dans [Chen. 1973] . Une description du probléme est également donnée par

Toussaint [Tou 1977].
Le principe de cette approche est le suivant :

On dispose, pour chaque objet as de la loi de distribution du vecteur
paramctre Xi’ qu'on note par P(Xi/k). On connait également 1la probabilité
conditionnelle, Pii(k/l) de 1'occurrence de la classe 1 pour 1'objet ai

.

sachant que 1'objet a appartient a la classe k.
On fait 1'hypothése d'indépendance ci-dessous.

La probabilité d'observer le paramétre X. pour 1'objet ai ne dépend
que de la classe 1 4 attribuer & 1'objet en question.
Une fois la classe k d'un objet a, fixée, les probabilités des classes des

différents voisins de a. sont indépendantes 1'une de 1'autre.

Cette supposition est a priori arbitraire car deux voisins de a,
peuvent &tre cux-mémes voisins. Toutefois si cette hypothése est admise, la
théorie de la décision composée, par application de la formule de Bayes,
conduit A choisir pour 1'objet A, la classe k qui optimise la quantité

ci-dessous.

SIS IV I S W (VAR P(x./1)

J
ai voisin de a, ]

<
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La possibilité de l'utilisation du contexte se trouve limitée, étant
donné que 1'influence de 1'étiquetage attribué a 1'objet a, ne se propage

pas au dela de ses voisins immédiats.

Toujours concernant les approches développées a partir de la théorie
de la décision composée, on rencontre une méthode trés voisine de celle
décrite ci-dessus, basée sur le modéle de Markov. Cette approche est
spécialement orientée vers la reconnaissance des caractéres.

On désigne par 1j 1'étiquette a attribuer a 1'objet a,, et Xi le

vecteur paramétre observé pour l'objet a .

La configuration d'étiquetage a retenir pour la scéne a étiqueter est
celle qui maximise la valeur : P(ll cen li...l,n/Xl ...XN) : la
probabilité conditionnelle pour que les objets a, apparticnnent
respectivement aux classes li ; sachant que les vecteurs paramitres

observés sont respectivement Xl “ee Xi “ee XN.

D'apreés la formule de Bayes, ceci revient donc i maximiser 1'expression :

D
I(Xl N ¢

P A T N T 0 S R )

1

Le dénominateur ne dépend pas des étiquettes choisies. Ceci est donc
¢quivalent a maximiser

POG e X1 ) PO

N N

Prenant en compte les deux hypothdses d'indépendance données

antérieurement, on peut écrire

N
POG e X e X/ ) j[:)(xi/li)

[ |
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En admettant cette ¢égalité, on est conduit A maximiser 1'expression

N
l’('| o lN) . I’ ')(Xi/]‘) . (‘,f)
i-1

Les propriétés classiques des probabilités conditionnelles permettent

d'écrire
P(l' .. ]i .. 1N) - P(lN/I' .. ]N_l).P(lN_]/ll .. IN_Z)..P(JZ/l!).P(ll)

Dans le cas ot on effectue 1'hypothése selon laquelle 1'étiquetage
cherché est engendré pai un modéle Harkovien d'ordre faible, alors pour un
processus d'ordie 1, on a :

N

L) -rap T ea )

P(I' e 1
i-2

I'expression (%) s'éerit

N N
P, 11 PO/ ) 11 P(X, /1)
i-2 i1

Si on note par P(]I/IO), la quantité P(l1), 1'expression ci-dessus

devient

N
Ilrcen, o P(X,/1.)
i

Le passage au logarithme donne
N

Z: Log P(li/li_') 1 Log P(Xi/li)

i-1
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On rencontre, dans la littérature, des algorithmes proposant des

sclutions a ce probléme [For. 1973]); [Tou 19731 ... .

Cependant, le fait que le modéle du monde doive répondre a unc
modélisation d'une chaine de Markov, entraine une restriction considérable.
En effet, cette contrainte élimine cette méthode d¢s lors qu'il s'agit d'un

probléme de segmentation d'image.
I.1 Définition du probléme de 1'étiquetage
En entrée d'un probléme d'étiquetage, on dispose de deux ensembles :

A =fa.}) ; i =1 ... N ; ensemble des objets ou éléments i étiqueter.
L={1);1=1...M; ensemble des étiquettes susceptibles d'étre

présentes dans la scenc.

L'ensemble des étiquettes est souvent appclé cnsemble de classes. Daus

cet exposé, on utilisera indifféremment 1'une ou l'autre des terminologies.
b

L'étiquetage consiste a associer a chaque élément a, de A un vecteur
de dimension M dont les composantes mesurent la confiance accordée a l'assi-
gnation des différenies classes a Uohkﬂ:ai.Ces mesures sont souvent appelées
poids. Diverses contraintes peuvent leur €tre imposées.

Généralement, ces valeurs sont interprétécs comme des probabilités et
sont donc définies dans 1'intervalle [0,1) . On parlera dans ce cas

d'étiquetage probabiliste.

Une définition formelle d'un étiquetage peut &tre donnée sous la forme

suivante :

Définition 1.1

Un étiquetage est une application définie de AXL dans 10,1) . Cette
application associe a chaque couple (ai,l) de AXL une valeur dans (0,1] ,
notée I’i (L), telle que la contrainte ci-dessous soit vérifide-

2. P (1)
kel
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On désignera par :
- ‘Fi le vecteur associé a chaque objet indexé par i obtenu en
concaténant les M valeurs Pi(k) sk =t ... M

- T le vectenr obtenu par concaténation des N vecteurs Pi'
L'étiquetage sera assimilé au vecteur P ; et on parlera de
1'é¢tiquetage Pi pour désigner la restriction de 1'étiquetage P a4 1'objet

A, .

Bymarguc :

Si on récapitule les contraintes imposées au vecteur Pi’ on a

(a) Pi(k) e 10,11 pour tout élément a de A et toute étiquette

k de L

(h)z Pi(l.) - 1 pour tout ¢lément a, de A
1 €L

Griace & (a) et (b) le vecteur Fi peut &tre interprété comme un vecteur
de probabilités ou chaque composante Pi(k) mesure la probabilité pour que

1'objet a. soit affecté & la classc k.

Définition 1.2

. soit P un étiquetage ; P est dit non ambigu si et seulcment si
Vniei/\ ; 3 kel
Pi(k) -1 et donc Pi(l) -0 v1eL et 1+ k

On dira aussi que le vecteur Pi est un vecteur unitaire.

Soit Ky, 1'ensemble des vecteurs de probabilité, de dimension (M-1) :
M
T ) .
I%‘»{x T X - Ix' "Xj"le / Yi-l..M, 0 < xigl ot zJ X - )

i-1



A
On désigne par Ks la partie de RMXN, définic par
N T A
KM 4 X : X = lxl .o le tel que xi& K“}

N . , . .
K“ ¢st une partie bornée d'une variété linéaire de dimension N x (M-1).

Lo - A . N
L'ensemble des étiquetages continus est donc assimilable a K

1 défini

ci-dessus.

Exemple : pour M = 3, on aura

v

Figure 1. : espace des assignements possibles

pour un objet a 3 étiquettes
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1.2. Voisinage et rclation contextuelle

L'idée dec base sur laquelle reposent les méthodes qu'on se propose
d'étudier est : on considére que l'affectation d'un élément a, de A dans
une classe k est influencde par 1'étiquetage attribué a certains objets. On
dit que ces objets sont en relation contextuelle avec 1'élément a s ainsi

apparait la notion de voisinage.

Définition 1.3

Un voisinage Vi associé a 1'objet AL, est un sous-ensemble d'objet a

L

de A, tel que 1'étiquetage de 1'é1ément ay soit corrélé (en un sens défini
par vapport au mod¢le du monde) A 1'étiquetage des unités ai de Vi

Soit ¢ un graphe orienté, comportant pour sommets les éléments de A.
Si U est l'ensemble des arcs "ij’ la présence d'un arc L signifie que

1'objet A, estoen relation contextuelle avec 1'objet ai, aj est dit voisin

N

de a..
i

Dans un contexte probabiliste, la présence de l'arc LFRY traduit la

propric¢té ci-dessous :
ik, L eL : P hiekﬁHEI)#vNaiek)

Dans ce cas de figure, le voisinage \f de a est l'ensemble des
¢léments a, de A, tels que qu'il existe un arc uii reliant a, et ai.

. . «

Pans le cas d'une image, on A est l'ensemble des points-image, le

s .

voisinage A peut. &tre défini dans un sens topologique A partir d'une

distance D [Chass. 19841 .

Le voisinage v, d'un point a. aw sens de la distance D est défini

comme 1'ensemble des points ai tels que D(ai, ai) £ C ou C est une

.

constante donnéce.



.21,
Exemple :
Dyt vy, = a, ;Ilaj_, a, Il <1
D : Vi aJ ;||ai, aj||0)<l

ou || "l désigne la norme euclidienne.

~

ou ||l cst la norme sup
™

voisinage Vil voisinage v,

100

X X X X
X X X X X X
X X X X

Remarque :

I1 n'est pas obligatoire de supposer l'isotropie des voisinages. A

chaque élément a, pour chaque étiquette k, est associé un ensemble vi(k)

d'objetsaj qui sont en relation avec a, pour 1'étiquette k. Dans ce cas, le
voisinage est défini pour le couple : (objet-étiquette).

Ce cas est trés rare et n'est pratiquement pas utilisé.
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CHAPITRE II
RELAXATION PROBABILISTE : Etude de méthodes

Dans le domaine de 1'étiquetage, la "Relaxation Probabiliste" désigne
une classe d'opérateurs qui wutilisent 1'information contextuelle locale
pour réduire les ambiguités (ou éventuellement corriger des erreurs)

d'étiquetages-

Cette catégorie d'opérateurs ticent son nom de son analogic formelle

avec la méthode numérique classique : "la relaxation".

Depuis quelques années la Rclaxation Probabiliste est devenue 1'une
des méthodes les plus connues. En effet, depuis le premier article de
Rosenfeld [Rosenf. 1976] de nombreux chercheurs se sont intéressés i cette
méthode et plusieurs communications et publications lui ont été consacrées.

0
Le principe étant de partir d'un étiquetage initial P réalisé hors

contexte, et de faire évoluer 1'étiquetage de manicre :

- itérative

- paralléle

en tenant compte pour chaque élément a; de I'ensemble A, de I'influence de
son voisinage Vi. Certaines de ces méthodes scront ecxposées dans ce

mémoire.
IT.1 Approche de Rosenfeld (Rosenf. 1976)

L'amélioration de 1'étiquctage consiste a coordonner le choix des
¢tiquettes pour les différents objets a; de I'ensemble A. La notion de
contexte est a la base du traitement.

Le contexte - ou le modeéle du monde - apparait sous la forme de
coefficients associant deux couples "objet-diiquette”. : (ai, k) ;

(aj, 1) ou aj est voisin de a, au sens de v Un tel coefficient quantifie

I'influence de 1l'affectation de l'objet a, a la classe k ; on le note par

Fij (k,1).
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Pans la terminologie "classique" rii (k,1) est appelé coefficient de
compatibilité de 1'affectation de 1'objet a, a la classe k avec
1"affectation de 1'objet :‘i a la classe 1. On rappelle que ai est en

relation contextuclle avec a, (au sens de vi).
Les coefficients rii vérifient les propriétés ci-dessous
a) va., ni enN vk,l €L rii (k,1) e [-1,1]

b) rii (k,1)<o0 correspond au fait que 1'étiquette 1 pour 1'objet ai

est incompatible avec 1'étiquette k pour 1'objet a-

c) Yy (k,1)>0 traduit une compatibilité entre l'affectation de
‘ 1'étiquette 1 & 1'objet a et 1'affectation de

1'étiquette k a 1'objet a, .

d) Jans le cas on r‘ii (k,1) est nul, 1'affectation de 1'objet ai dans la
classe | n'influe pas sur 1'affectation de a, dans la classe k. On est

dans un cas d'indépendance.

Rcmurquc :

Le module de rii (k,1) mesure le degré d'influence de la configuration

.

(a.,1) sur 1la configuration (a,,k) (ic : r.. (k,)) - 1 correspond & une

. ; ij O | p
parfaite compatibilité et ro (k,1) - -1 correspond & une incompatibilité
totalec.

Les Tii (k,1) représentent 1'information contextuelle. On peut les
obtenir soit i partir d'une connaissance a priori du modéle du monde soit a
partir d'une cstimation statistique sur des données "terrains". Certes, le
probléme de Teur détermination est crucial. On ne se préoccupe pas de ce
probléme, pour 1'instant, et on suppose dans ce qui suit que les valeurs

rii (k,1) sont données par pré-affectation.



Soit P° 1'étiquetage initial, réalisé hors contexie, par la

normalisation de la sortie d'un classificateur, supposons  connu
- =n . . : .

I'étiquetage P a 1'étape n. Dans le cadre de Ll'approche proposee par

Rosenfeld, 1'influence du contexte se manifeste de la fagon suivante :
Etant donné un objet aj, voisin de a,

a) une forte valeur de probabilité Pj (1), associée i une forte valeur
de compatibilité rii (k,1) (ie : i (k,1) ~ 1) renforce 1'étiquette k pour

1'objet a .

[
b) au contraire, une forte valeur de probabilité Pi (1) associée a un
coefficient r.Li (k,1) "fortement négatif" (ic : rij (k,1) ~ -1) doit
défavoriser 1'étiquette k pour l'objet a; et donc pénaliser la valcur Pi

(k).

Dans les autres cas, l'influence est négligeable. Ceci se résume par

le schéma ci-aprés

[rjj (k,1)|

F\: rij(k,l):—l
IPJ(I)

rij(k,l)::O rij(k,l):l

| | I

| | |

| | |

| | | |

| | | | |

| forte | | négligeable | ////" |

| |decroit | | " croit |

| | sensiblement | T | sensiblement |

| | | | |
| | | ! | .

| faible | négligeable | négligeable | négligeable |

| | l | |

Figure 2. : Représentation de 1'influence du coefficient de compatibilité
l‘ij(k,l) et de la valeur de probabilité pj (1) sur la valeur de probabilité
Pi(k)'
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L'une des expressions connues vérifiant les propriétés représentées
dans le tableau ci-dessus (fig. 2) est le produit classique :

Pj(l) . rij(k’l)

hans ce cas, 1'influence de l'étiquetage Fj’ attribué¢ a 1'objet a,

(nirtvi) sur 1'affecctation de 1'objet a, dans la classe k, peut s'exprimer

sous la forme

> PL(1) T (k,1) (1)
le L :
.

On définit, pour lL'objet a,, un vecteur Gi’ appelé vecteur de
compatibilité dont chaque composante Qi(k) fournit une mesure de 1la
fiabilité de 1'affectation de 1'objet a dans la classe k, étant donné 1la
configuration de 1'étiquetage du voisinagc A de cet objet . tine méthode
simple pour combiner 1'influence des différents objets du voisinage, est la

combinaison linéaire suivante :

Q. - . o (ky 1) P
RO 2 s D) () (2)
a.ev, le L
J 1
ou dii représente un tableau de coefficients permettant de pondérer
les différents éléments ai qui sont en relation (au sens de Vi) avec

1'objet a, et vérifie :

va. e A Va,j €V, dj\. e [o,1] (a)
va. € A > it | (b)
a,e v,
Joi
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IT.1.1. Algorithme de Rosenfeld

fn tenant compte de (2), et en supposant connu le vecteur étiquetage
R . . n . L . o
obtenu a 1'étape n noté ﬁ , on construit le processus itératif d'étiquetage

ci-dessous

v aie A,vk € L

on pose
() - a s o ()
Q = 2. ij Ei'ij O 3
a.ev. lelL
joi
on rappelle que les coefficients d.. vérifient les propriétés (a) et (b)

. . R . n) N .
ci-dessus. Ceci permet a la valeur Qﬂ (k) d'étre conmprise dans

1'intervalle [-1,1].

En effet
(n)
™My - Y a e (k1) p(n)

1)
a.ev., l1elL
J i

on sait que rii(k’J) € [-1,1]

(n) - i (n)
o™ ol < Zdij' . | vy 501 P () |

a .€v, lelL
J 1
(n) (n)
L™ < Dl 4., dqp ()= d.. 1
! 1) J 1)
a.evVv, leL ' a.eVv,
J 1 J 1

donc IQ(F)(k)l( 1

N n n T
Le vecteur de compatibilité Qi = [Q( )(l) ...Q( )(N)I , est donc une
mesure de L'influence du contexte sur 1'étiquetage de 1'objet a . Il
indique le sens dans lequel on doit faire varicr le vecteur de probabilité
i;(n)

a 1'étape n, pour que 1'étiquetage de 1'objet a, soit compatible avec

celui de son voisinage.
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Une valeur négative de Q(?)(k) signifie que 1'attribution de

I'é¢tiquette k , pour 1'objet a,, est "incohérente" avec 1'étiquetage du

s

- . . - . n
voisinage et que par conséquent, il faut diminuer la quantijte Pa )(k) a,

(n)

I'itération suivante. Dans le cas contraire, la valeur P "(k) doit &tre

renforcée. Ceci conduit & définir 1'expression suivante !

Pan)(k). ||6Qﬂn)(k)]

POy (@

(n)
Y

nﬂ")
l,(_n b1)

est un factecur de normalisation permettant d'assurer au vecteur

les contraintes d'un vecteur de probabilités

D(n) -y p(?)(kl) ) q1+qa")(k|)l (5)

)
k'G L

(n+1)

1 est facile de vérifier que Je vecteur Pi est un vecteur de
probabilité. 11 suffit pour cela de rappeler que la valecur Q(?)(k)

appartient A |—l,l|

IT.1.3. Convergences et points fixes

Ftant la premi¢re méthode imposant des restrictions acceptables sur le
modéle du monde, 1'approche proposée par Rosenfeld et exposée ci-dessus, a
suscité 1'intérét de olusieurs équipes de recherche en reconnaissance de
formes. Ce sont d'abord des considérations pratiques qui ont motivé cet
intérét. Fn ecffet, son application a des domaines divers a donné des
résultats onchurngennts lZuc. 1977, 1079];[Kit. 1980];'P01. 1978-2, 1979—ﬂ
dvro. 1977]:1Bk1. 1979 |; [Dav. 1976 fete ...

L'étude théorique est venue plus tard et n'a pas donné beaucoup de

satisfaction.

Une des raisons majeures est la complexité de 1'expression (4). FEn

effet, partant d'un étiquetage initial quelconque, il n'est pas toujours
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possible - sauf dans des cas particuliers - de prédire le comportement de

1'algorithme.

De facon informelle, compte tenu des idées principales de départ qui
ont motivé la modélisation de l'approche, on peut dire qu'a 1l'itération

(n+1)

(n+1), le vecteur ﬁi est obtenu en renforgant les étiquettes pour

lesquelles le contexte est favorable.
s = (ntl N . .
Intuitivement, le vecteur Pi( ), obtenu a 1'étape (ni1) est censé
étre plus "consistant" qu'a 1'étape n, comptc tenu de son contexte a

1'étape (n+1).

De fagon formelle, les travaux concernant ce probléme se limitent a
des cas particuliers. On signale a ce propos le résultat de convergence

publié par Zucker et Col. lZuc. 1981| ci-dessous.

Propriété :

Si pour tout objet a, 1'étiquette, correspondant & la composante de
plus forte valeur, est la méme, de L'étape n ct a l'étape (ni1), alors la
(n))

suite (P converge vers l'étiquetage qui associe a chacune de ces

étiquettes la valuation 1.

Ce résultat a une portée théorique limitée, puisque les auteurs
montrent eux-mémes qu'il ne peut &tre réalisé que dans des cas
particuliers. Il présente cependant un intérét pratique. En effet, dés que
les conditions mentionnées dans 1la propriété sont vérifiées alors
1'étiquetage final est connu et ceci permet d'arréter les itérations sur la
(n)

).

suite (P En dehors des cas particuliers, il est difficile de parler de

convergence du processus de relaxation.
Dans ce mémoire, on se limitera également a des cas particuliers.

Dans ce qui précéde, on a pu donc voir que, dans certains cas, il est

. . (n PP .
possible de prouver la convergence de la suite (p( )) définie ci-dessus.
D'autre part, il est certain qu'il existe des points fixes, entre autres

les étiquetages non ambigus et ils ne sont pas les seuls .



On souligne toutefois, mais de fagon tout & fait informelle,qu'aussi
biecn dans les divers cas d'applications rencontrés dans la littérature
P . Lo . fe s a1 2
consacr¢ée a ce sujet, que dans les expériences qui ont été réalisées dans
le cadre de cette theése, con pratique le probléme de la convergence du
processus ne se pose pas. Tl serait instructif de voir jusqu'da quel point
un ¢tiquetage final, donné par les itérés de la relation (4), peut 8&tre

considéré comme une bonne solution au sens de la reconnaissance des formes.

Le probleéme qui se pose dans la pratique est essentiellement celui de
la rapidité de la progression du processus. Un grand nombre d'itérations
cst  parfois nécessaire. Le probléeme est d'autant plus crucial que
I'ensemble des objets A étiqueter est grand et difficile A segmenter. C'est
le cas des images mal contrastées pour lesquelles 1'ensemble de départ est
trop flou. Le coiit en temps et en calcul de 1'opération, dans de tels cas,

devient prohibitif.

Pour résoudre ce probleéeme, Zucker propose de modifier 1'expression (4)

[Zuc. 1978 .
Fin posant :

(n) (n) a
lpi (k) (0Q " (k)] 6)

Pan!')(k) =

Sty ™"
) ]
Tel

Avec e N ;& >1, il est possible de montrer que 1'expression (6)
conserve les mémes proprié¢tés de convergence que (4). En revanche, dans le

cas d'existence d'un point fixe, celui-ci est atteint plus rapidement.

Il faut souligner, & ce niveau, que théoriquement, rien ne garantit
que ce point fixe (s'il est atteint) soit le méme en utilisant (4) ou (6).
D'autre part, la convergence risque d'@tre accélérée au détriment de 1la

qualité des résultats.
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Sur le plan expérimental, l'application de l'algorithme dans divers
domaines a donné des résultats trés encourageants. On rencontre par exemple

- amélioration d'images |[LEV.1977, DAV.1978-1, PEL.1978-1] ;
- segmentation de courbe [DAV.[977] 5

- reconnaissance de 1'écriture |HAY.1979] ;

- reconnaissance de caractére |YAM.1982] ;

- classification d'images multispectrales [EKL.1980] ;

- détection de signaux [VEL.1979| .

Cette liste donnée a titre indicatif n'a rien d'exhaustif ; d'autres
travaux ont été publiés [ ZUC. 1977-1979 ; KIT. 1980 ; PEL. 1978-2, l979—l|

etec ...

Le nombre et la diversification des travaux cités ci-dessus montrent

une fois de plus 1'intérét d'une telle méthode.

Cependant, en dehors du probléme de la convergence, d'autres aspects

théoriques ne sont pas totalement satisfaisants.

En effet, une des caractéristiques de |'algorithme de¢ Rosenfeld
concerne sa regle de mise a jour. Cette ecxpression repose sur un modéle
probabiliste de la scéne a analyser. La définition du processus est
essentiellement liée a celle du vecteur de compatibilité qui est fondé sur
des considérations probabilistes qui ne sont pas tout a fait justifides en
ce sens que l'expression (4) elle méme, ne peut &tre interprétée comme une
estimation de probabilité. Afin que 1'orientation probabiliste de
l'utilisation de ce modele soit justifide, notamment lors de la définition

des reégles de mise a jour, différentes formulations ont été proposées



[1.2. Approche de Zucker et col.| Zuc. 78 |

On rappelle que dans le modcle de Rosenfeld, les coefficients de

compatibilités ont des valeurs comprises entre (-1) et 1.

Dans un contexte probabiliste, ou plutdt statistique, ces coefficients
expriment - de mani¢re générale - une corrélation entre les différentes

classes supposées présentes dans la scéne.

fin conscrvant le méme schéma que Rosenfeld, Zucker et col. ; | Zuc.
1978] , proposent d'interpréter les coefficients de compatibilité comme des

probabilités conditionnelles.

ftant donné un objet ay de 1'ensemble A, pour chaque élément a, en
relation avec a, au sens de Voo la quantité notée ci-dessus rii(k,l) mesure
la probabilité conditionnelle (A priori) pour que 1'objet a, soit affecté A
i
la classe k sachant quec son voisin ai est affecté & la classe 1.
Pour une comodité de notation, et pour pouvoir distinguer les
cocfficicents de compatibilité définis au sens de Rosenfeld, de ceux définis

au sens de Zucker, on note ces dernicrs par Pii(k/l).
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ainsi on peut écrire
P..(k/1) = Prob (a.ek/a.€1
;3 (6/D) (a;€k/a e 1)

Il est évident que les valeurs Pii(k/l) doivent vérifier les

contraintes suivantes
a)Vai ) 2y eEA Yk 1l €L Pii(k,'l_) e |o0,1]

b Va, €A, Vkel, V1EL > PO

I1.2.1. Régle de mise & jour

Supposons connu 1l'étiquetage ﬁ? a 1'étape n. En conservant les mémes
notations que précédement, on note par Q(F) le vecteur de correction (ou de
compatibjlité) dont les composantes Q(P) (k) sont <calculées seclon
1'expression.

aje vy (7)

. (n)

on qij (k), désignant 1'influence de 1'étiquetage attribué a 1'objet ai

voisin de a, est donné par

q(i’j‘)(k) 3 P(j"’(l.) Py (/1)
leL (8)

- n+l ‘s . . S . ~
Si Pﬂ )(k) désigne "l'estimation” de probabilité pour 1'objet a, d'étre

affecté a la classe k a 1'étape n, on posc

P(F) (k) . Q(?) (k)

»P(l]'l)(l<) B
> ey o™ ) (9)

me L



On rcmarque que les expressions définies en (4) et (9) sont trés
voisines. Flles sont toutes les deux inspirées des méthodes numériques

classiques telles "la relaxation",

La différence réside dans la régle de composition de 1'influence des
différents voisins de A qui, dans le cadre de la régle de mise a4 jour de
Zucker, s'exprime sous la forme de produit. En outre, les coefficients de
compatibilités sont interprétés comme des probabilités conditionnelles. Une
telle conception du probléme se préte mieux A unec interprétation
probabiliste. Le désavantage de cette description est que la procédure de

s

. A . . ] s e 1N, . 2
mise a jour s'avere particulicérement sensible i la présence

(n)

d'incompatibilités locales (ie : qii(k) - 0).

Ceci est a rapprocher de la méthode proposée par Peleg, qui est

définie dans un contexte "plus probabiliste".

11.3. Approche de Peleg | Pel. 1980]

L'idée est de partir, pour chaque élément a appartenant i 1'ensemble

=(a)

A, d'un étiquetage P dont la composante F(a)(k) désigne la probabilité,

A priori, pour l'objet a d'€tre affecté a la classe k.

Cet étiquetage réalisé hors contexte peut €tre obtenu A partir de la
normalisation de la sortie d'un classificateur, ou calculé comme la
similarité entre Jl'objet considéré et le concept représcenté par chaque
classe présente dans la scene. Il est évident qu'une normalisation s'impose

ﬁ(a)

dans ce cas, pour permettre au vecteur d'étre un vecteur de

probabilité.

Le schéma proposé par Peleg est de considérer, qu'a chaque étape

. . s n: . .
(nit), 1'évaluation de la quantité Pa i) (k) est une estimation de 1la
probabilité pour 1l'objet a d'avoir 1'étiquette k, compte tenu de

1'étiquetage #ﬁ)dont on dispose a 1'étape n.
]



Ce modeéle s'appuie sur les 2 faits suivants

1. P, (k) = P(a e k/ﬁi)
ou Pi(k) désigne la probabilité pour l'objet ai d'&tre affecté a
la classe k
et ou P(aie k/ﬁi) représente la probabilité pour l'objet ay

d'avoir 1'étiquette k, sachant que 1'étiquetage global est Fj.

2. de plus, il est supposé que Pi est associé a un événement
probabiliste dont la loi de probabilité, donnée par le vecteur de
composante P(Fi/k), sera connue deés lors ou l'affectation de

1'élément a; est réalisée.

Pour un élément a. en relation avec 1l'objet a, au sens de vy, on
considére la quantité P(ﬁi,ﬁj /k,1) représentant la probabilité jointe
d'observer simultanément 1l'étiquetage P.l pour 1l'objet a; et 1'étiquetage Pj
pour l'objet a.. Sachant que les étiquettes retenues pour les deux objets
a, et aj sont respectivement k et 1, Peleg fait 1'hypothése d'indépendance
fondamentale ci-dessous :

P (Ei, ?j/k,l) = P(P,/k) . P(Fj/l) (10)
Moyennant cette hypothése, on a la propriété ci-dessous

P(k/Fi) . P(l/ﬁj) . P(ﬁi) . P(fi)

P (k,l/?i,ﬁj) =

-]

)

P(k) . P(1) . P(?i, ;

ce qui représente la probabilité jointe d'avoir simultanénent les
étiquettes k et 1 pour les objets a, et aj, sachant que les étiquetages
observés pour a; et aj sont respectivement Fi et Fj

on note Pii (k,1) =P (k,l/ﬁi, ﬁj)

s



D'apres 1'égalité (10), on a

P(k,1) . P(ﬁi) . P(Fj)
Pi(k)Pj(l) . (11)
P(k).P(1) . P(Fi,ﬁj)

Pij(k,l)

On note par

P(k,1)
Rij(k,l) = _— (12)
P(1) . P(k) . P(Pi,Pj)

Les propriétés des lois marginales permettent d'écrire

. Py (o) = P(k/Py,P o) = Py(k) (13)
lelL

> > P;;(k,1) = 1 (14)
kel , 1€eL

Compte tenu de (13) et (14) on a

> P; (k1)
leL

P.. (k) =
ij
}S Pij(r,s)

r,s € L

2. P (k) Pi(1) Ry (k,1)
lelL
Pij(k) = (15)
> P;(r) Pi(s) Ry (r,s)
ry,se€kL




Pii(k) représente la probabilité d'avoir 1'étiquette k pour 1l'objet
ass sachant que les étiquetages retenus pour a; et aj sont respectivement

P. et P..
1 J

I1.3.1. Régle de mise d& jour

Si on suppose qu'd 1'étape n, on dispose pour chaque élément a; de

[N

1'ensemble A du vecteur de probabilité ﬁ?ﬁ a 1'étape (n+l) on peut écrire,

compte tenu de (15)

(n) (n)
2. Pk Pi(1) Ry (k1)
lelL
P('f'1+1)(k) - (1())
| Y e PG Ry rs)
r,seL
si on pose  q(7 (k) = 3 P(j“’ (1) Ry, (1) (17)
lelL
alors
n+1
Pl (k) = = - (18)
2" ¢V
leL

Ainsi 1'expression (18) donne 1'estimation de 1la probabilité
d'affecter 1l'objet a, a la classe k ; sachant qu'a 1'étape n les

P . - . =(n
étiquetages observés pour ai et son voisin aj sont respectivement Pg ) et

p(n)
)

En faisant intervenir tous les objets qui sont en relation avec a,
en tenant compte de 1'étiquetage retenu pour chacun de ces objets,

1'expression (18) devient :
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(n)/v,
I1 q; ")

_ j
jev;

D) P(;ln)(l). ”q_(;;)(l)

lelL jevi

avec qi?)(k) = 25 Pgn)(s) Rij(k’s)
se€L

On a déja souligné‘ le fait que les coefficients de compatibilité

(n)

1

Rjj(k,l) sont indépendants du vecteur P ', et peuvent donc &tre fixés a

1'initialisation.

I1.3.2. Convergence et points fixes

L'algorithme proposé par Peleg est un opérateur continu, défini de
1'ensemble [O, 1] NXM dans lui méme. Or [O, 1] NXM est un compact, convexe,
il est donc certain que 1'opérateur défini ci-dessus admet des points

fixes.

Vu la complexité de 1'expression (19), il est difficile de
caractériser l'ensemble des points fixes dans le cas général. Toutefois, on
signale que le résultat établi par Zucker [Zuc. 1981] énoncé antérieurement
reste valable. Autrement les résultats obtenus sont liés a des conditions

particulieéres et sont peu susceptibles de généralisation.

Proposition [Pel.1981]

Si a 1l'étape n, pour un objet ay de l'ensemble A, 1le vecteur de

cyies pn) L - .
probabilité P(i) vérifie les conditions ci-dessous

a) il existe une étiquette k pour laquelle on a

an)(k) -1 et an)(l) =0 pour L+ k
i i



. 39.

b) pour tout élément aJ de A (o v, est le voisinage associé a ay )

il existe une étiquette s pour laquelle on a P( )(S) R (k §)¢ 0.

n) _ p(n+1).

alors P( .
i i

Démonstration :

La démonstration de cette proposition est triviale. En effet, soit h

une étiquette quelconque prise dans 1'ensemble L alors, pour un objet a, de

A, on considere la probabilité P(n+1) (h). On a :
I al™ ()
1]
a.ev,

(n+1)
P

(h) = pP™p)
1

1
2. JT 9; (1)

lel a.e v,
J i

k étant 1'étiquette pour laquelle les deux conditions a) et b) sont

satisfaites on a :

(n)
Y . nqig)(l) _ p('i‘)(k).Hqi_j(k)

lel a.ev, a. »gvi
Hq zk)
a.ev,
J i
(n+1) ~
Pi (k) =1
P§n+1)(h) = 0 pour h# k
don M - plned)
i
Remarque 1 :
Si en plus, cette propriété est vérifiée pour tout élément ay de A,
alors la suite (ﬁ( ) vérifie p(n) = §(n+1). L'étiquetage non ambigu est

donc un point fixe dans ce cas.



s
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Remarque 2 :

La condition b) assure au dénominateur d'étre non nul, donc a

1'expression de an+1)(k) d'étre définie.
i

Sur le plan pratique, cette condition est supposée vérifiée, sinon
cela traduit le fait que 1'étiquetage de départ assigné a 1'objet a, est
incompatible avec le contexte local. Or le but d'un opérateur de relaxation
est d'améliorer un étiquetage : lever des ambiguités ou corriger quelques
erreurs éventuelles. Par conséquent, ceci suppose que 1'étiquetage de

départ est déja relativement satisfaisant.

IT.4. Extension au cas d'un sous-voisinage comportant plus d'un objet
Dans ce qui précéde, on a supposé, systématiquement, que le voisinage
Vi se décompose en sous-voisinages comportant un seul objet. De plus, deux

sous-voisinages d'un méme objet sont indépendants entre eux.

Lorsque le sous-voisinage comporte plus d'un objet, 1'expression du
vecteur compatibilité sous forme d'une combinaison linéaire des étiquetages

attribués aux objets des voisinages est moins immédiate.

De toute fagon, il est prohibitif de considérer des sous-voisinages
comportant plus de deux éléments, et ceci d'une pért en raison du nombre de
configuration de voisinage & considérer et d'autre part en raison de la
validité des hypothéses a vérifier. Pour ces 2 raisons on se limite au cas
ol le sous-voisinage admet deux objets ajl et aj2'
On défirit un vecteur support aijljz’
fournit la fiabilité de 1'affectation de 1l'objet a, en fonction du sous-

vecteur de compatibilité, qui

voisinage, représenté par a., et a

csA T
it j2’ associé a 1'objet aj .

LA encore, on suppose qu'il est possible de prédire la valuation de

1'étiquette k, pour l'objet a, sachant que les deux éléments ajl et ajz ont
respectivement 1'étiquette l1 et 1'étiquette 12.



Par analogie avec un sous-voisinage restreint a un objet, on est
amené a considérer la quantité rijljz(k’ll’lz) qui mesure la compatibilité
de 1'attribution de 1'étiquette k a 1'objet a, sachant que 1l'objet ajl est

affecté a 1'étiquette l1 et 1'objet a,

j2 est affecté a 1'étiquette 12.

on pose

Uiz = 2 2 rijugplolply) Pyyp(lyly) (20)
116 L 126 L

ol Pj]j7(11’12) mesure la confiance dans 1'assignation de 1'étiquette 11

pour l'objet a,

it et 1'étiquette 12 pour l'objet a.

j2’

Dans une interprétation probabiliste leiz(ll’ 12) représente la
probabilité conjointe d'avoir 1'étiquette 1; pour 1'objet ajl et
1'étiquette l2 pour 1l'objet a,

j2’

Le probléme qui se pose dans ce cas, est qu'il n'est pas possible de
déterminer cette valeur a4 partir des seules estimations de probabilité
d'obtention respective de 1'étiquette 11 pour l'objet ajl et de 1'étiquette

] . ] —\- .
1, pour 1'objet ajy © est-a-dire les valeurs le(ll) et sz(lz). La seule
estimation qu'on puisse faire est la suivante

(1,, 1)) =P

L 1,). P, (1,) (21)

Pitj2 jl( 1 Jz(‘z

I1 faut noter la limite de la validité de cette expression. En effet,
cette estimation suppose 1l'indépendance, dans le contexte considéré, des
événements suivants

(a

est affecté 4 la classe 11) et (a.

i2 est affecté a la classe 12)

j1

Cette hypothése n'est pas tout a fait justifide et parfois méme

contradictoire avec le modéle du monde considéré.

En effet, si on prend l'exemple d'une image. Dans ce cas, les objets

sont des points images ou pixels (fig. 3).
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. . . Etant donné wun point a;, le
voisinage Vi est défini comme
g . étant 1'ensemble des points
intérieurs au cercle représenté

ci-contre.
’ . Le point a, admet en particulier
comme sous voisinage les deux
points aj1 et ajz. .
: D'aprés cette définition du

voisinage, on peut remarquer que

‘ le pixel a., admet a,,6 comme

i J2
voisin ; donc lorsqu'on traite a.
Figure 3. : Exemple d'une image : 1
Lgure 5. ¢ P ge ¢ dans cette configuration de
cas ou le sous-voisinage comporte voisinage, il est incorrect de

. supposer dans ces conditions
plus d'un objet. PP ’ ’
1'indépendance de la répartition
des 2 objets ajl et aj2 respectivement dans les classes 11 et 12, alors que
1'étiquetage de ajl sera évalué en fonction de celui de a5

Toutefois si on admet la validité de 1'hypothése ci-dessus on peut écrire

116 L lzeL

L'expression ci-dessus donne 1l'estimation des composantes du vecteur
de compatibilité. En tenant compte de toutes les prédictions fournies par
les différents sous-voisinages, 1'expression (6) se généralise de fagon

naturelle comme ci-dessous

Q (k) = 2 > iirge * Ujrge © (23)
4518V 0 3€ Yy
o les coefficients dijljz sont des coefficients de pondération qui

mesurent 1'importance donnée au sous-voisinage (ajl’ a.7) et vérifient

N



dij1j2 2 O

2. 2 dijljz -
a..e

1€ Vi 2508 Yy

ce qui assure donc & la valeur Qi(k)'d'étre dans 1'intervalle [-1, 1] (ou
[0,1]) ; et permet de vérifier les propriétés du modéle de la relaxation

probabiliste.

Dans ce cas la généralisation de la régle de mise a jour, a partir de

1'approche de Rosenfeld, peut se formuler par

1+ Q(in) (k)
(k) (24)
> P(in)(m) [1+Q_(i")(m)]

meE L

(n)

i

(n+1)
P.1 (k) =P

o

(n)
G = 3 Y Ay XXty (01p1,) Py (1) - Pya,y)

ajl’ ajZE Vi 116 L 126 L ’

N

. o =(n) ., ...
bien siir le vecteur .»° vérifie ici encore :
i

0<Pi(“) (k) < 1 Vkel ; va,eA

> g‘“) (1) =1 va.e A
lel



Ce qui est difficile dans ce cas de configuration, c'est la
détermination des coefficients de compatibilité. T1 faut souligner que leur
calcul, a partir d'une modélisation A priori ou bien & partir d'une
estimation statistique sur des paramétres dont on dispose ou méme sur des

données étiquetées manuellement, est crucial.
II.5. Forme générale [Zuc. 1981]

Depuis le premier article de Rosenfeld, plusieurs équipes de recherche
en reconnaissance des formes se sont intéressées 4 la relaxation

L]

probabiliste.

Ce sont des considérations pratiques qui ont motivé 1'utilisation de
cette approche [Hay. 1979, Etil. 1978 ; Dav. 1976 ; Kit. 1980 ; Bru. 1977 ;
Ekl. 1979 etc ...].

L'étude théorique, qui est arrivée plus tard, n'a pas donné beaucoup
de satisfactions quant a la caractérisation du comportement de 1'approche.
En revanche, d'autres approches ont été proposées. 1I1 s'agit dans 1la
plupart des cas de tentatives de situer 1'approche dans un cadre
probabiliste [Pel. Zuc. 1979 ; Haralick. 1983.].

Il conviendrait de souligner & ce propos les tentatives de Zucker et
al. [zuc. 1981] de définir une expression générale qui regroupe une large
famille d'opérateurs dont les algorithmes ont été exposés ci-dessus. Cette
généralisation intervient au niveau de l'expression du vecteur de

compatibilité.

IX.5.1. Régle de mise & jour

Si dgkk) est la composante du vecteur de compatibilité dfl pour
1'étiquette k, on pose
n) (n)
Q (k) = Moyenne 'Irij (k,1) Pj (Ol (25)
i !
a.ev, lel
J i



"Moyenne" étant une application définie dans R et vérifiant les

propriétés suivantes :
soit (xi) ;3 1i=1 .. N ; une suite réelle finie

a) k Moyenne (xi)
i=1..N i=1..N

1

Moyenne (k xi) Vke R

b) Min (xi) € Moyenne (xi) < Max (xj)>
i=1..N i=1..N i=1..N

c) soient (xi) et (yi) i =1 .. N ; deux suites réelles finies telles
que
X4 < Y5 vi ;i=1..N
alors Moyenne (xi) < Moyenne (yi)
i=1..N i=1..N

L'une des expressions classiques qui vérifient les propriétés

énumérées ci-dessus est la suivante :
1 N
a|1l/a
fa( X, ) =|- 2: X§ avec a> 0
i=1

N

Ainsi pour a = 1, on a la moyenne arithmétique classique

N
f1 ( Xy ) = — ZE Xy (%)
N i=1

Dans le cas limite a — 0, on obtient
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On reconnait 1l'expression connue sous le nom de la Moyeune
géométrique. Ce sont ces deux expressions () et (%) qui sont les plus

utilisées.

(n) (n)
Si on note par : qii (k) =|Ir (k 1) P (1) |
) iel

La norme || . || désigne la norme L, > définie sur 1l'ensemble des

lel
vecteurs (ﬁi) et qui englobe une large famille de combinaisons dont les

plus courantes :

. (n) (n) o
i) a =1 ; 9 (k) = - ji rij(k’l) Pj (1) ; (la moyenne arithmétique)
M lelL

M étant le cardinal de L

ii)a~ 0 (k) =[Tr;; 1) F (“)(1)

1eL
Sy (n) (n
ii) @ = oo 9 (k) = sup [r (k,1) P (J)] (norme sup.)
lelL

Pour obtenir le vecteur d'étiquetage, a 1'étape (n+l1), on pose :

oM (k)
(n+l) (k) - (n)(k)

> e . o™ ) (26)

meL

Cette formule est a rapprocher de celle donnée en (9). Grice aux
possibilités offertes par (25), 1'expression (26) est tres générale et

regroupe plusieurs possibilités.



CHAPITRE III
UTILISATION DU CONTEXTE DANS UN ENVIRONNEMENT
A APPROCHE OPTIMALE

III.1. Approche de Faugeras-Berthod

La relaxation probabiliste a le mérite d'étre la premiére approche
d'étiquetage qui propose 1l'utilisation du contexte en imposant des

restrictions acceptables sur le modéle du monde.

Le schéma général de cette classe d'opérateurs est de réaliser un
étiquetage initial indépendamment du contexte et de l'améliorer par étape
en faisant intervenir le modeéle du monde. L'information contextuelle est
représentée par un vecteur "de compatibilité" qui, pour chaque couple
d'objet-étiquette de A x L, fournit une estimation de la fiabilité de
1'affectation de 1l'objet a, a la classe k, en fonction du contexte agissant
sur 1'objet en question. L'intér&t suscité par cette classe d'opérateurs

montre 1'intérét de la stratégie de l'approche.

Ce qui manque & la relaxation probabiliste, c'est une définition
explicite d'un étiquetage satisfaisant au sens reconnaissances des formes.
Ainsi, en partant d'un étiquetage initial P°, il n'y a que 1'expérience qui
pourrait nous dire si 1l'étiquetage ﬁ*, obtenu a la convergence, est plus
compatible que P°, compte tenu du modéle du monde (& supposer que 1'on

puisse donner un sens i la notion de compatibilité).

Le seul point sur lequel quelques propriétés peuvent &tre précisées
est 1'entropie. I1 faut souligner, a4 ce propos, que cette notion
n'intervient pas explicitement dans la remise a jour de 1'étiquetage P.
Néanmoins, 1'application de ces approches, dans des domaines tres divers et
tout particuliérement en analyse d'images, montre que 1l'idée de base de la

relaxation probabiliste est trés riche de potentialités.



La méthode proposée par Faugeras et Berthod reprend la méme idée de
base. Fn effet, un étiquetage initial est déterminé a priori. Le processus
consiste a4 coordonner les étiquettes en procédant a une amélioration par

étape. L'information contextuelle est a4 la base de cette méthode.
Cette approche, que nous nous proposons d'étudier, est fondée sur la
définition d'un critére de qualité d'un étiquetage et de l'optimisation de

ce criteére.

Les deux notions principales sur lesquelles repose cette méthode sont

la compatibilité d'un étiquetage et son ambiguité.

IT1I.1.1. Compatibilité d'un étiquetage - vecteur de compatibilité

La notion de compatibilité est fondamentale pour les procédés basés
sur 1'utilisation du contexte. Elle représente la prédiction induite par le
contexte pour influencer la réalisation de 1'étiquetage P. Cette notion a
déja été abordée dans la relaxation probabiliste.

La notion de compatibilité est exprimée par des parameétres qui

traduisent le modéle du monde.

On note par Cij (k,1) la compatibilitéentre 1'affectation de 1'étiquetage
k a l'objet a, et l'affectation de 1'étiquette 1 a 1l'objet ai dont on

u

suppose disposer.

Dans un cadre probabiliste, le coefficient Cij (k,1) peut @&tre
interprété comme la probabilité conditionnelle pour due 1'objet a, soit
classé dans k, sachant que son voisin a. est dans 1. Que l'on se place ou
non dans un contexte probabiliste, il est préférable d'évaluer les
coefficients Cij (k,1) de maniére comparative, en imposant certaines
contraintes.Dans la plupart des cas, c'est la contrainte ci-dessous qui est

imposée :

c, | (k,1) >0 vaer Vklel

.«

> C;, (1) =1 Va.er Viel
kel ‘
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Soit Qi le vecteur de compatibilité défini pour 1'objet a . La
composante Q, (k) mesure la fiabilité de 1'étiquette k pour 1l'objet a;
compte tenu de 1'étiquetage associé aux différents éléments aj, voisins de
a..

1

a) sous-voisinage réduit a4 un objet

N

Soit Voo le voisinage associé a 1l'objet a;, on fait 1'hypothése que le
sous-ensemble vy peut €tre décomposé en sous-voisinages, comportant un seul
point. Cette hypothése exprime une indépendance entre les différents

éléments aj de vy

Sur le plan théorique, cette hypothése n'est pas toujours vérifide et
peut méme paraitre abusive. En effet, deux voisins d'un méme élément ay
peuvent &tre voisins entre eux. Reprenons 1'exemple d'une image (fig 4).
Les deux points aj et a, sont deux
é1éments voisins de a, . Or, comme on
peut le voir, an est dans 1'ensemble

vj, voisinage de aj. Ce qui veut dire

. . que a_ influe sur 1'étiquetage de aj.

Or, 1'hypotheése ci-dessus suppose que
) . aj est "indépendant" de a . En
. . . . . . pratique, cette hypothése n'est pas

. . . trés génante. Elle permet au contraire
Figure 4. : L'intersectiondes & p

de simplifier les expressions de Qi 3
voisinages v, et v.est npon vide: ~ A N s
& i j et méme, grace a cette indépendance, on

a cv. et aec v, pourra déterminer les coefficients C. ..
m- i m J 1]

Soit qij’ le vecteur de compatibilité correspondant au sous-voisinage

restreint de l'objet aj (aj é1ément de vi), on pose

a5 () = 2, C;5 (1) Py (1) (27)
lelL

Ainsi qij (k) est une forme lindaire du produit Cij (k,l).Pj (1) et

croit avec cette valeur.



Dans la plupart des cas, les voisinages sont isotropes, auquel cas les
coefficients de pondération aij (k) ne dépendent pas de 1'étiquette k et

sont notées aii'

S

Fn prenant l'exemple d'une image, pour
un point a,, on définit le voisinage Vi
comme étant 1'ensemble des 24 points les
plus proches (spatialement). Il est
logique, dans ce <cas de figure, de
considérer que 1'influence d'un point aj
(aj vi) est inversement proportionnelle
a la distance entre a, et aj. Dans 1la
figure (5), on peut par exemple pondérer
les points de 1 a 8 par la valeur 1/16
et attribuer la valeur 1/24 aux autres

points du voisinage.

Figure 5.

Il est souvent commode d'imposer des contraintes aux coeffjcients<1ij,
qui permettent de les évaluer de fagon comparative. On peut par exemple

supposer que les coefficients (Iij vérifient la propriété

.

EE aij =1 (30)

A ev.
] |

En vérifiant la propriété ci-dessus, les coefficients aij présentent
1'avantage d'offrirune interprétation probabiliste. En se plagant dans le
cas homogeéne, on peut vérifier que le vecteur de compatibilité est un

vecteur d'étiquetage.



En effet, pour un objet ay donné et une étiquette k, on a

Qi (k) = Z aij (k) .qij(k)

a.ev,
j i
Il en résulte

a) Qi (k)20 Va.ieA v ke L

b) Y. Q (k) = ;Z > @55 95 (k) = > % > qij(k) =1

kel keL a.ev. a.€v. kel
J i J i

Dans ce cas, le vecteur Q obtenu par concaténation des vecteurs Qi
= = = T P
Q = [Ql e QN] est un vecteur d'étiquetage.

Dans ce qui suit, on fera référence i ce cas comme étant le cas homogdne. Le
vecteur Q représente la prédition que le contexte permet de faire, compte

tenu de notre connaissance du modéle du monde.

La consistance d'un étiquetage P est la mesure de 1'adéquation de cet
étiquetage avec 1'information donnée par le contexte.
De fagon intuitive, on peut dire qu'un étiquetage est d'autant plus
consistant qu'il est proche de la valeur que le modéle du monde permet de

prédire

Une faible valeur de Pi (1) peut &tre plus consistante qu'une forte

valeur, si 1'étiquette 1 est jugée improbable pour 1'objet a; -
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Définition 1.1 | Bert. 1980]

La consistance d'un étiquetage X est une application définie de
1'ensemble K:, ensemble des étiquetages dans 1'ensemble [ 0,1 ]qui, & chaque
vecteur d'étiquetage P, associe une valeur C(P) qui mesure son adéquation

avec le monde.

La notion de consistance d'un étiquetage est étroitement liée A
celle de la compatibilité d'un critére de qualité d'un étiquetage. Il est
raisonnable de définir un critére de consistance a partir du vecteur Q, qui
représente la prédiction que le contexte permet de faire pour 1'étiquetage

P, compte tenu de notre connaissance du modele du monde.

Compte tenu de ces constatations, un critére de consistance peut &tre

défini de la maniére suivante [Bert. 1980] :

1
c(P) =— P -Qql, (31)
2N

Dans le cas ou P et Q sont des vecteurs de compatibilité, la fonction

C varie entre 0 et 1.

La valeur de 1'étiquette 1 pour un objet a; peut étre considérée

comme mesurant l'importance qu'il faut attribuer i cette étiquette.

La valeur Pi(l) pondeére donc la contribution de cette étiquette a la
consistance de P. Une mesure naturelle de la consistance de P, dans ce cas,

est représentée par le produit scalaire

C(P) =P .Q (32)

Selon les cas, on préfere 1l'une ou 1'autre des deux expressions

définies ci-dessus.
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La forme (32) est surtout utilisée dans le cas ou les deux vecteurs P
et Q ne sont pas nécessairement des vecteurs d'étiquetage (c'est-a-dire

dans le cas ol ces 2 vecteurs sont non-normalisés..).

Hummel et Zucker proposent une définition de la consistance similaire

a (32), basée sur un systéme d'inégalités vérifié sur une fonction a elée
’ y

support.

Définition 1.2 [Hum. 1982]

On appelle support de 1'étiquette k pour un objet a, fourni par

1'étiquetage P, la fonction S définie par

S (P) = 20 30 (k1)) (1) (33)

a.e v, 1leL
J i

Cii étant les coefficients de compatibilité

N

Définition 1.3

Soit P un étiquetage quelconque de 1'ensemble KE, P est dit

consistant, si et seulement si

2. P(1) S (LP) > 3 P (1) LS (1, (34)
lelL lelL
5 N
‘«7’P'eKM s VaieA

Remargue :

Dans le cas d'un étiquetage non ambigu P, soit k 1'étiquette associé

a 1'objet a, par P, 1'expression (34) se réduit a
5, (k,P) > 5. (1,p'7) (35)

pour  teut étiquetage non ambigu P' et pour tout objet a; de A.



Cas ou le nombre d'objet

est reduit & 3 éléments ; on

dispose de 3 étiquettes.

I71.1.2. Ambiguité (ou entropie) d'un étiquetage

Soit P un étiquetage donné, et ﬁ* 1'étiquetage non ambigu qui lui est
associé¢, le passage de P a F* ne peut se faire sans une perte
d'informations pour un objet a, . Cette perte d'informations correspond en
quelque sorte a notre degré d'incertitude quant a la sélection de la classe
a retenir pour l'objet en question. C'est donc une mesure de 1'ambiguité
correspondant au vecteur Fi' Si les vecteurs ﬁi sont des vecteurs de

probabilité, 1'ambiguité de ﬁi est classiquement dénommée son entropie.

On dispose dans la littérature de plusieurs fagons de la calculer
[ Shan. 1948].
Par analogie, on définit 1'ambiguité ou l'entropie d'un étiquetage P
par
1 N
H(P) = - P
H(P) - DH(PL) (38)
N i=l

ol Hi(ﬁi) désigne l'entropie du vecteur Pi.
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L'une des expressions les plus courantes est la forme quadratique

suivante :

H,(P) = 2. P (m) (1-P (m))

meL

H(P) = 1 170 (39)

L'ambiguité globale d'un étiquetage est mesurée par la moyenne de la

somme des entropies locales, obtenues pour les différents objets as soit :

1 N
HP) = - 3 1 -l P 07 d'on
N i=1 )
1
HP) =1 - — || P 2 (40) N étant le cardinal de 1'ensemble A
N

Ainsi définie, 1'ambiguité H d'un étiquetage est positive ou nulle. H

atteint son minimum pour le vecteur P
va,€A, 3kelL tel que Pi(k): letPi(l): 0 pour 1xk

L'étiquetage P, dans ce cas, correspond i un étiquetage non ambigu ;

ce qui justifie d'ailleurs la définition donnée au début de ce chapitre.

H est maximale et vaut 1 quand :
1
Vaie A, vielL, m1a,Pi(1)f:—
M

; M étant le cardinal de L
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H(P) vaut alors

Dans ce cas, l'étiquetage n'apporte aucune information. Il ne permet

d'avoir aucune sélection sur les étiquettes.

L'ambiguité peut &tre définie comme la fonction qui mesure la perte

s
%

j— —%

d'information due au passage de 1'étiquetage P a 1'étiquetage P , o

:r

désigne 1'étiquetage non ambigu correspondant a P.

I1 en résulte que toute mesure de dissimilarité entre P et P peut
8tre utilisée pour la détermination de 1'ambiguité. Mais, dans ce cas, un
des avantages de 1'expression ci-dessus disparait. En effet, 1'ambiguité ne

serait plus interprétable dans un modele probabiliste.

Dans tout ce qui suit, que l'on se place ou non dans un modeéle
probabiliste, on utilisera indifféremment les termes entropie et ambiguité.

On parlera alors de 1l'entropie d'un étiquetage.
III.2. Probléme de 1'amélioration de 1'étiquetage ; critére de qualité

I1 résulte de ce que nous venons de voir, que pour juger de la qualité

d'un étiquetage, les éléments suivants doivent &€tre pris en compte.

a) la consistance, représentant le modéle du monde, permet de prendre
en compte l'information contextuelle. Or c'est la notion de contexte qui a

motivé l'utilisation de telles méthodes d'étiquetage.

b) 1l'entropie, qui évalue le risque d'erreurs encouiu et mesure

1'efficacité globale du processus utilisé.

c¢) 1'information issue des observations, ol le contexte n'intervient pas

- 4 savoir 1l'étiquetage de départ -.



En tenant compte des points a, b et ¢, on peut énoncer le probléme de

1'amélioration de 1'étiquetage de la fagon suivante :

I1T.2.1. Enoncé du probléme de 1'amélioration de 1'étiquetage ; Bert. 1980]

- partant d'un étiquetage initial P°, déterminé hors contexte ;
- connaissant la consistance définie sur 1l'ensemble des étiquetages ;

- trouver 1l'étiquetage P® qui réalise un compromis, défini par un critére,.
entre la consistance, l'entropie et la similarité avec 1'étiquetage de

départ.

On rappelle que la consistance et 1l'entropie sont des fonctions
N

définies de 1l'ensemble KM’

ensemble des étiquetages P dans 1'ensemble r'.
Ainsi formulé, le probléme de l'amélioration de 1l'étiquetage se rameéne
3 un probleéeme d'optimisation dans le compact Kg. 11 s'agit d'un probléme

d'optimisation sous contraintes.

11 existe plusieurs méthodes numériques pour le résoudre et, suivant

la formulation du critére, on préfére 1l'une ou 1l'autre des méthodes.

Pour le probléme exposé ci-dessus, c'est la méthode du gradient
projeté qui est choisie - A cause de certains avantages - tels
1'interprétation géométrique. Ullman a proposé une recherche qui consiste a
optimiser un critére de choix en utilisant la méthode des multiplicateurs
de Lagrange |[Ull. 1979] . Hummel et Zucker proposent d'optimiser wun
operateur défini en fonction de la consistance. L'optimisation est réalisée

par 1'utilisation du procédé du gradient projeté.

La consistance est un élément fondamental, puisque c'est a travers
cette notion que 1l'on traduit 1'information contextuelle. Or, c'est
justement 1l'utilisation du contexte qui a motivé 1l'utilisation de telles
méthodes d'amélioration de 1'étiquetage. Ainsi, la consistance doit

intervenir - de fagon explicite - dans 1'expression du critere.
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D'autre part, un étiquetage est considéré comme une bonne solution, au
sens du probléme énoncé ci-dessus. S'il a une faible ambiguité, une fagon
de s'en assurer est que le critére tienne explicitement compte de

1'entropie.

En outre, 1'incorporation de 1'entropie, dans 1l'expression du critére,
permet d'éviter que l'information contextuelle entraine la dégradation de
1'étiquetage.

I1 peut arriver, qu'en certains points, ou l'entropie est tres forte,

le contexte donne une parfaite consistance.

N

Exemple : Prenons le cas ou
1'ensemble L contient deux
étiquette—ll, 12.
Soit P 1'étiquetage

Vi équiprobable défini par :

\

P (11) =P (12) = 1/2

Figure 6. pour tout a. de A

soit la matrice de compatibilité définie par

1 1
2 2
1 1
2 2

Dans ce cas, on a :

—i = 61 : 1'étiquetage Pi est parfaitement consistant. Par contre, si on
calcule l'entropie H, au point a,, on obtient :
1
H, =1 - (P, A% -1 -4-1--
i i 2
M

Hi est maximal.
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I1 arrive cependant que, pour certains criteresfonctions de la seule
consistance, 1l'optimum soit un point de saturation, c'est-a-dire des
sommets du compact Ki dont 1l'entropie est nulle. Il est inutile, dans ce
cas, d'incorporer 1l'entropie dans le criteére a optimiser. C'est d'ailleurs
toujours le cas quand le critére est une forme linéaire de ﬁj [ull. 1979];
on est dans ce cas en présence d'un probleéeme de programmation linéaire.
Berthod montre que pour certains critéres, le probleéme énoncé ci-dessus se

raméne i un probléme de recherche de valeurs propres [Bert. 1984

Quant i 1'étiquetage initial, il n'est pas non plus nécessaire qu'il
soit pris explicitement en compte dans le critére. Cela conditionnera la

méthode d'optimisation choisie. Deux options sont donc possibles :

1. L'étiquetage initial P° est incorporé directement dans le criteére.
La solution cherchée est, théoriquement, 1'optimum global du critere C sur
1'ensemble Kg.
La présence du vecteur Po assure dans ce cas 1l'influence des observations.
En pratique, les méthodes d'optimisation ne fournissent qu'un optimum local
au voisinage de P, et une conséquence directe est : 1l'optimum trouvé dépend
du point de départ. En dehors de certains cas particuliers : critéres
linéaires ou formes quadratiques définies positives, ou 1'optimum est
unique donc global, la seule chose qu'bn sache faire est de trouver un

optimum local.

2. Si au contraire, 1'étiquetage initial P° n'est pas incorporé dans
le critére, c'est un optimum local au voisinage de P° qu'il faudrait
chercher. Cette proximité représente la seule influence des observations

sur la solution trouvée.

Le probléme qui apparait A ce niveau est que la donnée de P° et du

critére ' ne suffisent pas i caractériser la solution P* atteinte.

Une des caractéristiques communes a tous les algorithmes dont on
dispose est la suivante : partant d'un point de 1l'espace, un chemin est
parcouru itérativement jusqu'd atteindre wun optimum qui vérifie les

contraintes du probléme. En dehors de 1'algorithme d'optimisation, le



chemin parcouru est influencé par le paramétre qui sert a régler 1la
rapidité de la convergence en déterminant le pas d'incrementation i chaque

itération. Ainsi, 1'optimum est caractérisé par :

le critére défini,
- la méthode d'optimisation : gradient projeté, lagrangien,

gradient réduit, décentralisation ...,

1'étiquetage de départ PO,

le paramétre d'incrementation .

En revanche, il n'existe aucun moyen qui assure 1'unicité de la
solution obtenue. En particulier, rien ne prouve qu'il n'existe pas un
étiquetage P' ot P' + P . P dans le voisinage de P° et & (P') > & (p%).

La seule précision dont on peut disposer est que entre PO et Pw, il

3 . N 3 N -~ Pl -~
existe un chemin dans K le long duquel le critére croit (ou décroit

éventuellement) constamment.

Comme le souligne Berthod lui-méme, cet aspect ne représente pas un
grand handicap, car la valeur de 1'optimum n'est pas essentielle et cela
tient de la nature du probléme en question. En effet, le but final n'est
pas d'arriver i tout prix A avoir un optimum, mais de disposer d'un
étiquetage P* qui vérifie les contraintes du probléme et qui optimise au

mieux le critére et satisfait le modeéle du monde.

IIT.2.2. Critére de qualité : expression mathématique

Pour définir un critére de qualité d'un étiquetage, plusieurs options

ont été proposées.
Comme les méthodes d'optimisation dont on dispose ne permettent de
trouver qu'un optimum local, il semble que 1l'on doive privilégier les

critéres qui ne font pas intervenir 1'étiquetage initial.

+ L'entropie et la consistance doivent &tre incorporées dans le critéere.



D'aprés les considérations antérieures, la consistance et 1l'entropie
d'un étiquetage se décomposent de fagon additive. Si on note respectivement

par C et H la consistance et l'entropie, on a :

C(P) = C(C; +.. C; +.. Cy)

"H(P) = H(H1 cee Hi cen HN)
ou
N est le cardinal de A
Hi et Ci désignent respectivement la consistance et 1l'entropie
définies pour 1l'objet a, et ne font intervenir que les étiquetages des

éléments du voisinage e Cette décomposition, qui est naturelle et méme
indispensable pour des cas de grandes dimensions, ne peut s'appliquer a
tous les modéles. Certains. problémes simples mais globaux ne peuvent
relever d'une telle décomposition. Cette hypothése ne peut pas s'appliquer
dans le cas du traitement d'image dont les propriétés s'appuient sur des
caractéristiques de formes, relevant de la topologie de 1'image. En
particulier, un paramétre de connexité ou de convexité ne peut pas

s'exprimer en fonction de grandeur locale.

Pour le moment, on ne se préoccupe pas de ce probléme et on considére
la décomposition possible. On fait 1'hypothése que le critére de qualité
se compose en sous- critéres locaux %?i, définis au niveau de chaque objet
a,. Ainsi, dans sa définition, %?i prend en compte uniquement les.objets

appartenant au voisinage de 1l'objet a, - On pose :

ou 1'élément générique %fi représente le critére local défini pour la

comnposante Pi ; restriction de P & 1'objet a -

Puisqu'il n'y a aucune raison, a priori, qui incite & privilégier un
objet a, par rapport a un autre, l'expression de critére global doit &tre

symétrique.



On pose par exemple :

1
EP) <= [F) ... F, . E
’ N

T

g I (41)

L'expression ci-dessus correspond & une famille d'opérateurs. Dans la
pratique, c'est la moyenne arithmétique qui est le plus souvent utilisée

" (ce qui correspond dans 1'expression (41) & a = 1). Car, en plus du fait
qu'elle soit simple et dérivable, elle offre 1l'avantage de correspondre au

mode combinaison de 1'entropie global H.
Rappelons que, pour un objet a;, ona :
(P,) = 1P, - Q.1 Q. é ] ibilité de
a) Cl(Pl) llPl le Q1 étant le vecteur de compatibilité de
Ainsi, Ci varie entre les valeurs 0 et 2.

= = 52
b) Hy(P) =1 - I P =1 -3, PP(1)

Hi varie entre 0 et M-1
M

Le critere local peut s'exprimer sous la forme

M
o P _ @ 5] _ 5] P
#,(P) = — C.(P) + (1 -a) H(P,) (42a)
2 M-1
ou le coefficient a , compris entre 0 et 1, mesure l'importance relative

iy

attribuée a la consistance versus l'ambiguité.

d'ou :
M
% . (P,) - [P, -0, 12+ (- a)— [1-F]] (42b)
2 M-1
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d'ou
M
1 @ = — =2
. (P,) =| — Py + = Q + aP, Qi] + (1- a )——[l—Pi]
2 M=1
(3a -2) M- « (l-a ) M
- B 52, @ 2 =
rfl(Pi) - P+ 5 Q'+ a P..Q,
2(M-1) M-1
soient :
(3a -2) M- a
ﬂ = '
2(M-1)
a
y = -
2
le critére local s'écrit alors :
(1- a M
P P..Q p? 9’ s
{fi(Pi) = aP.Q + PP re; + —————— (%)

M-1

ol en explicitant (%), 1'expression ci-dessus devient :

(1- « ) M
E (P = D aP. (k) Q.(k )+ BPXK) + pQi(k) +
it i i i i i
kel M-1
le criteére global s'exprime comme ci-dessous :

1
2Py _ = = =2 =2
% (P) - ;; aPi.Qi + I3Pi + )y Qi + C (43)

N a.eA



I1I1.2.3. Optimisation du critére

s PR , PP N
Le critere formulé ci-dessus est un opérateur défini sur 1'ensemble Ky
dans R, différenciable par rapport a toutes les variables, de plus est
borné sur KN.
M

N . . Sz 1z
L'ensemble Ky est une partie bornée convexe, d'une variété linéaire de

RNXM de dimension N x (M - 1) défini par :

VaieA ZPi(l):l
lelL

Pi(k) > 0 pour tout k de L

Le probléme posé est la recherche d'un point de @& qui optimise % .
C'est un probléme d'optimisation sous contraintes. Comme % ne fait pas
intervenir 1'étiquetage initial P°, c'est donc un optimun local qu'il
faudrait chercher. L'algorithme d'optimisation retenu est le gradient

projeté, a cause des avantages qu'il présente ¢

a : I1 fait jouer le méme rdle a toutes les variables qui

interviennent dans le critere ;

b : I1 permet une interprétation géométrique du fonctionnement de

1'algorithme.

I1 est certain qu'une interprétation géométrique doit &tre utiliséeavec
la plus grande prudence, néanmoins les informations qu'elle apporte sont
précieuses pour étudier et caractériser le chemin parcouru depuis P°
jusqu'a F*, étiquetage final.

Ces informations sont utiles pour la mise au point du modéle du
monde : choix de coefficients de compatibilités et des “voisinages, ainsi

que le réglage de la rapidité de la convergence a partir du choix des

paramétres d'incrémentation.



Méthode du gradient projeté

Le schéma général de la méthode du gradient projeté est le suivant.

. = CL P s N
Partant d'un point P° situé dans la région convexe et bornée WW’ un
chemin est parcouru, itérativement depuis P° jusqu'd 1'obtention d'un

é1lément optimal vérifiant les contraintes du probléme posé.

. s c N . . .
Le chemin est entierement situé dans th et dépend étroitement du

paramétre d'incrémentation.

s . . . N N :
Une itération consiste i remplacer X de Kk,par le vecteur X + h tel que

X4+ happartienne a 1'ensemble @a.

Afin de respecter la sémantique du probléme énoncé ci-dessus, il est

commode de garder la notation utilisée antérieurement.

Dans le cas ou le vecteur X désigne le vecteur d'étiquetage P- Soit

,-

la variation élémentaire de P ; on a
E(PrA) = €(P) +2.0+¢ (Il A "2)'" 1 I, ( G etant le gradient )

avec les contraintes ci-dessous

M
2, P(1) 4 A,(1) =1 Vi=1..N
1=1

Ii(k) + Ai(k) >0 Vi-1..N
Vk -=1..M
or —ﬁeK’u d'ou
D, A1) =0 Vi-1...N
l1eL

A (k)> 0 Vi=1..N;Vk=1..M
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ainsi le vecteur A appartient a 1'espace tangent, défini par

M
— NXM
T=|lve R /jg v i(1) =0 et Vi=l .. N, vk=1 .. M ; vi(k) > 0]
1=1

et le vecteur A ( A e T) qui maximise v.G, est justement le vecteur u,

projection de G sur T.
Puisqu'on a :

ol @ est l'angle entre U et A

Figure 7

Ainsi, on suit la direction de plus grande pente et par conséquent

celle de la projection du gradient.



o7

Le fait que X + A doiveappartenir A la région connexe et bornée K:‘
{
complique la situation. En effet, si X appartient a la frontiére de KN la

- M’
condition que A soit la projection de G ne suffit plus i assurer la

’

propriété :
N

X+ A€ KM

et celtte propriété est violée A& chaque fois que A esta L'extérienr de

L'eusemble T (le vecteur p a une composante nulle) .

Ainsi, comme le montre la figure ci-dessus, si X appartient a la

frontiére, decux cas sont possibles :

, se projete en i, ou X, £ + ii' appartient a-

N . . . .
l'ensemble I(M. Dans ce cas, le déplacement se fait dans la direction

- le gradient au point X
de u, 3

- le gradient au polnt X, se projete en iiz, tel que le vecteur X, +

2 2
. . N . .
u, n'‘appartient pas a I(M, auquel cas il faut ramcuer le déplacement

dans "/?1' Dans ce cas, on projete i, sur la frontiére de KI?I en gz et

2
la direction a4 suivre est celle de Ez, car c¢'est elle qui maximise

dans ce cas le produit G. A .

Le probléme peut &tre plus compliqué, car plusicurs composantes
peuvent &tre nulles 4 la fois. D'une maniére générale, la direction a
suivre est celle de la projection qui fait L'angle le plus faible avec la

varridté linéaire.

. . . N N
Iin particulier, dans le cas ou X est le sommet de Kp 3 pour chaque
composante ‘x"i , (M=1) coordonnées sont saturées. Dans ce cas, deux

situations peuvent se préscnter (figure 9 ).
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Figure 8

Y

SRS .,._._.____,;

(E) P

Figure 9

Figure 8 : P admet une composante nulle

Figure 9 : illustration du cas ot P et un sommet de Kg.




1. L'angle a est inférieur 3 . pans ce cas, un déplacement dans la

IR

direction g - projection de u sur la frontiére - correspond a un

accroissement maximum du critere.

2. L'angle a est supéricur a g, auquel cas le produit C.g est négatif
(G.g < 0). Un déplacement dans cette direction entraine une décroissance
(minimale) du critére €. Dans ce cas, on annule le déplacement en projetant
ii sur le sommet en question.

L'algorithme qui résume ces différentes étapes de projection a été

décrit par Berthod |Bert. 1980 ] et est présenté ici en anncxe.

Pas d'incrementation

Le rdle de 1talgorithme de projection donné ci-dessus est de
caractériser la direction de parcours, qui est la pente maximale du
critére. Cette caractérisation est insuffisante pour définir entierement le
schéma parcouru. L'autre élément qui rentre en jeu est 1'amplitude de

déplacement, cl'est-a-dire le pas d'incrementation i chaque itération.

Si © désigne le vecteur gradient et g sa projection, on a :

ol

i
owi
<

<
=
o= |
<l
il
(=]

Soit &g, le déplacement le long de g, le probléme est de choisir 6.

\

Si on reprend le développement du critére au second ordre au voisinage

2

C(P + 88) = E(P) + SE.C 4 sEL(P).E 187 £ (8)

on £€( &) — 0 quand § -0
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H(P) étant le Hessian de 7 au point P, dont 1'élément générique est

4% 7 (P)
"ij(k’l) - -
dP (1) 9P (k)

en tenant compte du fait
G -Z 1V ona
2

(P 8E) - TP s NEN Y 5 E . H(P)E 82e (5)

Dans le cas homogéne, 7 est une forme quadratique. On peut le mettre

sous la forme
“(P) - FIAD + BT 47C (44)
Le gradient est donné par :
G- (A AT) P B (45)
donc la matrice H(P) est donnée par
T

H=A1 A

Les termes d'ordre supérieur i 2 sont nuls d'on

ZP sE) -7 (M) s ENZ 8% (mADz
s oo _ 2 2 _
7P sE) - (P) s E T s T w, (B)

Ainsi la fonction 7 est unc fonction de second degré par rapport i §;

Théoriquement, il est possible de trouver la valeur optimale &  qui

maximise 7 le long de g.
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, ) . N . . . D e
In cffet, le domaine KM est borné. L'opérateur ¢ est indéfiniment

différentiable. 11 existe donc une valeur 5{, tel que
I . B ) N

5 < i = (Pv bg) € Y

5 > 87 = (Pr 85F) ¢ K,?,

Nous reprenons le schéma dounné par Faugeras IFau. 1979]. Donc  pour

tout objet a, de A, il existe & , tel que

5<5; = (v 88,) e K
5>8, = (P s5E) ¢ K

M
M

On pose alors :

8" = Min | 8;' ou N est le cardinal de A
i=1 .. N

La fonction 8’ ( § ) est fonction du sccond degré (par rapporv a g )

elle est donc représentée par un parabole. Suivant le signe du coef-
o 2

ficient de §° : on a

a) ig’z(é) 2.0 : Figure (10)

La parabole est concave. Dans ce cas, le maximum est atteint a la

frontieére. Plus exactement, il existe une étiquette k, tel que

e ) 0 e p(M )y Lo
1 i

b) ‘Z”Z(é) < 0 : Figure (11)

La parabole, dans ce cas, est convexe. La valeur maximale du critére

est atteinte pour :

2
he i

(S T e e

5 (Vs p
2. ¢ ,(8)
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Y

. B N e 2 P
Figure 10. : Cas ot le coefficient ded” est positif ou nul

a) 62 (g) >0
b) 5, (&) = 0

TLLUSTRATION TIRFE DF FAUCERAS  Fau. 1979
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(b)

- E - . e -. EE-—EERee - ceEee " -

- - - e . wwm-—- -

Figure 11. : Cas ol le coefficient de & est négatif
—M % ‘
a) s < 5, b est retenu

b) § > § 5o est retenu

( TIREE DE FAUCERAS  Fau. I979)
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Si do > 5 , on est ramené au cas a) ; auquel cas, on annule
quelques composantes Pi(k)'
Si 5 < $ , alors & est retenu comme optimum, d'ou :
2
el
§ - Min |45, - e |
2. b,
5 (#)
. Dans lc cas général, oit % n'est pas une forme quadratique, la matrice

. . oq 2 2 .
H n'est plus une constante. En négligeant le terme § €( &%), on obtient
une fonction rationnelle. Le cas n'est pas simple, et il faut recalculer la

—(n))

matrice H(P A chaque itération. Pour contourner ce calcul qui est en
plus de sa complexité. tréds long, il est possible d'utiliser une méthode
d'approximation successive pour atteindre la valeur qui maximise le critére

le long de g.

La technique consiste & choisir au départ un pas d'incrémentation
arbitrairec & (relativement petii). A partir de 1la, on incrémente

réguli¢érement § , jusqu'a ce que % cesse de croitre [Fau. 1979].

Berthod propose une méthode de recherche dichotomique, qui s'avere

plus rapide [Bert. 1980].

Berthod souligne le fait que la solution est d'autant meilleure que
1'on s'éloigne le moins du gradient projeté, et donc que le déplacement est
moindre. Le probléme pratique qui apparait a ce niveau est la rapidité de
la convergence. La encore, .plusieurs jitérations sont nécessaires afin
d'arriver A un étiquetage satisfaisant. FEncore une fois, un compromis entre
la qualité du résultat ct la rapidité de 1'évolution de I'étiquetage est

difficile a obtenir.
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CONCLUSION

L'utilisation du contexte pour l'amélioration de 1'étiquetage a
suscité beaucoup d'intérét auprés des chercheurs en reconnaissance des
formes. Ces procédés ont été largement appliqués dans des domaines
complexes tels l'analyse des images. Les résultats publiés dans ce domaine
mettent en évidence le réle et l'apport de la prise en compte de

1'information contextuelle.

Notre objectif tout au long de cette présentation est demeuré celui de
synthése des approches existantes. Soulignons cependant une tentative sur
le plan théorique concernant 1'étude de la convergence relativement a
L'approche de Rosenfeld. Par ailleurs nous avons essayé de placer les
différentes écoles par rapport au probléme du contexte tel qu'il a été
introduit au début de ce mémoire. Quant a la comparaison des différentes
méthodes, nos remarques ont souvent été guidées par des résultats pratiques

qui seront exposés au terme de ce mémoire.

Ce que nous pouvons retenir de cette étude est que l'introduction de
la notion de relation coﬁtextuelle a permis d'établir un critere de
consistance permettant ainsi de mieux contréler 1'évolution de 1'étiquetage
en faisant intervenir les notions de compatibilité et d'ambiguité. En outre
la décomposition du probléme du contexte a l'aide de la notion de voisinage
a permis la mise en oeuvre d'algorithmes applicables a des domaines de

grandes dimensions, en particulier en analyse d'images.
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PARTIE B

APPLICATION A LA SEGMENTATION

DES IMAGES
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CHAPITRE 1

utilisation du contexte en segmentation

Selon 1'application étudiée et 1'objectif poursuivi, 1'interprétation
d'une image peut intervenir a des niveaux d'abstraction trés différents.
Elle peut consister en la transformation de 1'image en une suite' de
paramétres : il s'agit d'un outil d'aide a la décision. A un niveau plus
élevé, 1'interprétation peut aller jusqu'a la reconnaissance par la machine

de la scene qui lui est présentée.

Dans un cas ou un autre, 1'interprétation d'une image nécessite la
détection des différentes classes qui la composent : c'est 1'étape de la

segmentation.

Pour aboutir a ces objectifs, il convient de disposer d'un systéme de

représentation pour la description de 1l'image.

Le systéme de représentation doit expliciter non seulement la nature
intrinséque des éléments de base représentant les objets, mais également
les contraintes selon lesquelles les objeté élémentaires doivent &tre
regroupés pour constituer 1'image. Celles-ci traduisent 1'information

contextuelle et constituent notre connaissance du modéle du monde.
I.1. Définition du probleme

L'analyse d'une scene implique la détection des ensembles qui la
composent. Pour aboutir a cet objectif, a partir des procédés définis dans
la partie A, il est nécessaire de définir un systéme de représentation
numérique qui dérive des observations et des informations qui constituent

notre connaissance du modéle du monde.

L'image dans sa représentation la plus élémentaire est définie comme
la distribution spatiale d'intensité lumincuse (niveau de gris) ou de
couleur. L'objet au sens de l'étiquetage est représenté par le point-image

appelé pixel.
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1.2 représentation intrinséque de 1'image

Sur le plan topographique, une image se présente sous la forme d'un
p pographique, p

tableaun bidimensionnel (de dimension N, X N_. ).

1 2

Un point image cst caractérisé par sa position (x,y) dans le tableau
A et par son niveau de gris ou sa coulcur. Plusieurs modélisations de 1la
coulcur peuvent &tre définies [Prat. 1978 ; Fau. 1976 ; Car. 1979 |
(figurel2).

Nous ne nous préoccupons pas du probléme de 1la représentation
S - P . . o R .
intrinscque de l'image dans ce mémoire, un résumé peut &tre trouvé dans
[Gar. 1986 ]. Nous supposons sevlement qu'd chaque élément (x,y) est
associ¢e unc valeur numérique I(x,y) que nous appellerons valeur-image.
Dans le cas d'une image monochromatique, cette valeur correspond au niveau
de gris.

\

Si la description de 1'image est basée sur des concepts liés a la
.

caractérisation ponctuelle, la segmentation est surtout basée sur des

concepts de similarité ou de dissimilarité. Iin effet :

- On peut considérer une classe comme une plage qui regroupe un

ensemble de points spatialement voisins et présentant des caractéristiques

d'intensité lumineuse ou de couleur répondant & un critére de similarité

qne 1'on se donne ;

- On peut ¢également s'intéresser uniquement aux contours délimitant
ces plages. Dans ce cas, on définit la classe par l'ensemble de ses
€¢léments de contours. Il s'agit alors, non pas de détecter les plages
d'intensité lumineuse similaire, mais de déceler les frontiéres séparant

ces plages

Dans les deux cas, 1'ensemble A des objets est celui des pixels d'une

image numérisde, représentée par un tableau de dimension 2.

A 3 (x,y) 3 x = t...N,_ ; & - ...N, f
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\
R
p{v
B
op .
ﬁ_.
/8
(a)
A
s C,
7/
V2 A=R Vv .d
/ Ji
’ C,= %(u -v)
. 1
G- 0 - 3 (R Y)
. C,
L= A i
$1 “i
S = (:l ] ('2
Y
(b)

T = Arccos §1

Figure 12 (tirée de Gar. 1986)
(a) caractérisation d'une couleur P dans 1'espace (R,V,DB)

(b) caractérisation d'une couleur par sa luminance (L), sa
teinte (T) et sa saturation (S)
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Un point image est caractérisé par :
- Sa position spatiale en onction de ses deux coordonnées : x et Yy ;

- Sa "valeur-image" : I(x,y).
Les concepts de région et de frontiére sont des descripteurs du

support de 1'image. Associés au contexte, a des éléments de compatibilité,

ils nous permettent d'aboutir A une élaboration de la segmentation.

I.1.2. Voisinages et relations contextuelles

Afin de compléter la formulation du probléme de 1'étiquetage -au sens
antérieurement défini- il est nécessaire d'associer & 1'information
intrinséque liée au point, 1'information obtenue A partir du contexte et
constituant notre connaissance A priori du modéle du monde.

4

Les voisinages, au sens de 1'étiquetage, dans le cas de la
scgmentation, sont interprétés dans un contexte géométrique. Pour wun
¢lément (u,v) du tableau A, le voisinage Vuv est l'ensemble des éléments

(x,y) défini par:
vuv - 2 GGy) =D ((u,v) 5 (x,y) ) < C z

C est une constante positive

D est une distance donnée.

Pour une valeur 1t de C on a:

D, définit Vv Do définit
—_——uv-— uv—
0 o 0 0

0 X o 0 X o
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Remarque :

Une telle définition stéréotypée du voisinage ne peut pas englober
les é¢léments du bord de 1'image. Pour donner un sens a cette définition en
concervant les mémes voisinages on est souvent amener a inclure un bord
fictif. Un bord fictif est un ensemble d'éléments artificiellement inclus
dans 1'ensemble A. Son introduction dans A améne en pratique a définir un
étiquetage pour de tels points, ce qui est en réalité trés arbitraire édtant

donné qu'on ne peut se baser sur des observations (figure 13).
1

Unc autre possibilité consiste & éliminer les éléments du bord (réel)
de 'image. dans ce cas d'étiquetage associé a ces points n'est pas pris en
ge, 1

compte par le processus d'amélioration.

ar ailleurs nous nous limitons aux voisinages d'ordre 1, ce qui est
suffisant pour exprimer les propriétés générales souhaitables concernant le
modéle du monde. Le point (u,v) en question peut éventuellement, étre

¢lément de son propre voisinage.

Cette partic est consacrée a 1'application de la relaxation
probabiliste dans le domaine de la segmentation des images. Clest
1'algorithme de Rosenfeld qui nous a servi d'approche de base. Les modéles
de scgmentation que nous exposons ici  sont surtout illustrés par des
excmples  d'images cytologiques, d'autres exemples d'applications sont
donnés A titre comparatif toutefois les wodéles que nous présentons  sont
asscez généraux pour &rre appliqués a une large classes d'images.

Le premier modéle que nous présentons est une application a des
images multispectrales. La segmentation est basée sur le concept région.
L'amélioration de I'étiquetage peut &tre utilisé pour  augmenter

1'efficacité de la reconnaissance.

Le sccond modéle propose l'utilisation des approches "amélioration de
1'é¢tiquetage” a  I'extraction de contours. Ce modele qui a déja wvu
L'application de méthodes d'amélioration se présente comme un domaine

privilégié pomr l'utilisation du contexte.
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Figure 13

1) exemple de voisinages
a) Vl b) Vo

2) cas des éléments de bord de 1'image

a) inclusion de bord fictif

b) élimination des é1éments du bord de 1'image
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Enfin le dernier modéle représente comme une sorte de coopération des

2 concepts : “le concept région” et “le concept frontiére” Le principe

consiste a prendre en compte, simultanément les 2 entités et a les traiter

au sein d'un processus unique de mise a jour.

Les illustrations interviemient en dernier lieu tant pour justifier

I'intérét de la notion d'amélioration d'étiquetage que pour confirmer

expérimentalement  certaines propriétés qui ont été prévues mais non

toujours démontrées de fagon formelle : telle que 1la convergence ou

I'efficacité d'une approche par rapport i une autre.
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SHAPITRE 11

Application au modéle de région

L'application du processus "amélioration de 1'étiquetage" n'est
qu'unc  phase du  traitement. Le probléme complet suppose une étape
d'apprentissage qui consiste a définir le meilleur classificateur (le plus
efficace) permettant de déterminer I'étiquetage initial et a déterminer les
relations contextuelles qui traduisent notre connaissance du modéle du

monde.

Soit une image, représentée par un tableau A bidimensionnel, soit
I(u,v) la valeur-image associée au point (u,v) par une étude de 1la
dynamique de la variable I, un processus de classification permet d'obtenir
unc partition de I'image en régions susceptibles d'étre présentes dans

Ltimage.

Dans notre cas, nous avons utilisé L'algorithme de Fisher | Rom. 1973}
qui, travaillant sur l'histogramme des valeurs de la variable I et compte
tenu du nombre de classes préfixé, permet de sélectionner des seuils. Le
seuillage est considéré pertinent dés lors que les caractéristiques des
différentes classes obtenues sont suffisamment uniformes au sens d'un

certain ¢ritere .

Le critere évalué a cet égard est la somme des variances du parameétre

obscervé pour les différentes classes.

2: (Ik (Tk ¢tant la variance de la classe k.

K

Un algorithme inspiré de la programmation dynamique permet d'obtenir

une partition de 1'image.
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11.1. Détermination de 1'étiquetage initial

L'algorithme mentionné ci-dessus nous permet de partitionner 1'image
initiale cu M classes. Ainsi, (M-1) scuils sont obtenus.

A partir de ce seuillage, on détermine un vecteur d'étiquetage
(initial) an’ dont la composante l’"v (k) cxprime la probabilité pour le

point (u,v) d'étre affecté & la classec k.

. . a . . ’ .
Plusiecurs maniéres peuvent ctre envisagees pour determiner
I'é¢tiquetapge initial. dans notre cas nous avons choisi 2 fonctions pour
exprimerla distribution de la densité de Ia probabilité d'appartenance des

points aux différentes classes.

IT.1.1. Etiquetage initial : fonction linéairec.

La fagon la plus naturelle de déterminer le vecteur LU (vecteur
d'étiquetage) a partir des simples observations est de considérer ce

dernicr comme une fonction linéaire de la variable valeur-image repirésentée

par 1 (u,v) ( figure 14 )

Expression analytique :

Soient I' et |2’

supérieure du domaine de variation de la variable valecur-image 1(u,v)

((u,v) est dans A ).

respectivement la borne inférieure et la borne

Soient Ti .i variant de 1 & (M=1), les valeurs des seuils donndes par

1'algovithme de classification décrit ci-dessus, on note par :

Pour chaque point (u,v) dec valeuwr-image 1(u,v), 1la probabilité

d'appartenance i 1 | tod 5
appartenance a une classe k est donnée par :

luv (1) — 1 si I(u,v) ¢ IT” , Tt

r (k) -t - p (k-1) st I(u,v) e 1T

v . Kot T.1 et k + 1

k
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Figure 14

Représentation de la loi de probabilité, d'appartenance
d'un point (u,v) a une classe k, dans le cas de 4 classes.
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sz (k) - @, T(u,v) + p si H(u,v) ¢ |T (50)

T
k k ’ kal,

P;v (k) =0 sinon

Nous imposons a la fonction définie ci-dessus d'@tre continue sur

l'intervalle I, , 12 . Elle doit donc vérifier les contraintes suivantes.

(50)

1
[¢ 4 -
k
Tk - Tk;l
it
ﬂk N
e = Tk

La figure 14 est une illustration du cas ou le nombre de classes eost

é¢gal a 4.

L'expression ci-dessus ne fait appel qu'd des processus trés simples.
In contre partie, de par sa définition, cette fonction présente trés peu de
recouvrement sur 1l'intervalle lIl , lZ' , au sens qu'un point (u,v) admet
au plus deux composantes non nulles. Donc, & priori, chaque point (u,v) n'a
que deux étiquettes possibles, ce qui n'est pas toujour souhaitable cav il
ne faut pas perdre de vue 1'origine pratique du probléme. 11 s'agit
d'améliorer un étiquetage initial grice au contexte, c'est-i-dire de lever
des ambiguités ou ajuster quelques valeurs, mais le processus ne permet pas

de modifier des valeurs nulles au départ. Clest d'ailleurs 1'une des
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faiblesses des procédés étudiés dans la partie A.

11.1.2. Etiquectage initial : distance de Mahalanobis

.

A partir dec la subdivision déterminée par 1l'algorithme de Fisher, on

estime la moyenne de la classe k (k = 1...M), calculée sur le paramétre

vu}eur—imagc L. On pose :

feic) = E ( I(u,v) ) : (u,v) € k (52)

Si on désigne par Uy l'écart-type calculé sur la classe k, on a :

.

al - 2. 1 1(u,v)- m)P (53)
Nk tu,v)e k

Nk étant le nombre d'éléments affecté 3 la classe k par 1'algorithme

de classification de Fisher.
Ainsi la distance d'un point (u,v) a la classe k est dounée par :
J-(u,v) - I“(k)

duv(k) = (54)
o

Si on note par Pﬁv(k) ; k = 1...M la probabilité initiale pour 1le

pixel (u,v) d'étre affecté & la classe k. On pose :

1
duv(k)
Py = — (55)
2: 1
1L =1 d (1)



1I.2 Voisinage, relations contextuelles et cocefficients de compatibilité

Comme nous 1'avons déji souligné, dans le domaine de la segmentation,
le voisinage s'interpréte au sens spatial. On rappelle & ce propos

1'expression du voisinage vuv’ voisinage utilisé dans Tle cadre des

différentes manipulations.

Vuv = *(x,y) t(x,y) Aet x - wi 3y -vij oui, j- -1,0,1 f

Les bords sont donc éliminés (figure 13).

Compte tenu des propriétés que doivent vérifier les coefficients de
compatibilité définis au sens de Rosenfeld, ces derniers pecuvent &tre
considérés comme des coefficients de corrélation | Pel. 1978 1. Bien que
cette approche dérive d'une idée intuitive de la compatibilité telle
qu'elle a été définie dans (A.11.1), elle donne néanmoins unc

interprétation statistique A& la notion dec relation contextuelle. On note

par :

rii(k’[) : le coefficient de compatibilité de l'assignation dc
1'étiquette k au point (u,v) avec Il'assignation de

I'étiquette 1 au point (uri, vij) voisin de (u,v).
pﬁv(k) étant la probabilité initiale pour que le point (u,v)
appartienne A& la classe k, on estime Ja probabilité moyenne M(k) de

1L'occurrence de 1'étiquette k(k = 1 ... M) dans 1'image A.

1

M(k) = — 2: P;v(k) ou N désigne le cardinal de A (50)

N (u,v)eAn

Soit Var(k), la variance calculdée sur la variable Puv(k) pour 1la

classe k.
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Var (k) LIS (Puv(k))2 - Mz(k)
N (u,v) €A

On estime la compatibilité de 1'affectation du pixel (u,v) a 1la

classe k avec l'affectation du point (uvri,vej) a la classe 1 comme suit:

Pour i, j -1, 0, 1 et il +1jl+0 ; on pose :

Utive j

rii(k,l) (57.a)
‘ \/Var(k) Var(l)

E( ( l’:v(k) - M(k) )( p° (1) - M(1) ) )

On remarque que les coefficients représentés par 1'expression (§57.a)
ne dépendent pas du point (u,v) considéré, mais uniquement de la position

1'élément (uwii,vij) par rapport a (u,v).

Afin de décider de la "possibilité" pour un point (u,v) de changer
{ou non) de classe, autrement dit pour définir la compatibilité pour i=j=0,
p p I J

on pose

Foolk, 1) (57.b)

-1 sinon

Les expressions (57a) et (57b) ne sont pas lides & un type d'images
déterminé. Elles sont au contraire d'une application trés large et donnent
une interprétation formelle a la notion de compatibilité. En contre partie,
comme les valeurs des coefficients sont estimées a partirr de moyenne

globale, ces valecurs sont lides a la proportion de points supposés

appartenir a chacune des classes.

Par conséquent, les régions de grande "surfaces" se trouvent
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favorisées au détriment de celles ayant des surfaces relativement réduites.

Un calcul local des coefficients de compatibilité pourrait résoudre
ce probleme. Il consisterait A associcr un tableau de coefficients a chaque
pixel. Malheureusement, un tel modéle, bien qu'il paraisse fiable, du moins
formellement, présente d'autres inconvénients qui, dans notre cas, ont été
des causes pénalisant cette alternative i savoir :

- le processus devient trés sensible aux variations locales ;

- le nombre de coefficients "A stocker" devient considérable. Ce qui
Y .

nécessite leur remise a jour & chaque itération. Le temps mis par le

processus, pour arriver a un résultat satisfaisant, devient prohibitif.

Nous avons souvent eu A déterminer les différents coefficients
d'interaction A partir de notre connaissance A priori de 1'image
(informations données par un expert). Nous présenterons au cours des
illustrations, certains tablecaux qui nous ont donné des résultats jugés

satisfaisants.



.05,

CHAPITRE 111

Application au modéle contour

Les contours sont des courbes virtuelles qui séparent les zones que
I'on désire distinguer dans une image. Un élement de contour est porté par

un point et non situé entre deux points.

Api¢s une présentation des méthodes utilisées pour l'extraction des
contours, nous présenterons l'approche "relaxation" avec les differentes
phases d'intialisation et de prise en compte des relations contextuelles
dans un cadre de contours non orientés ainsi que dans celui de contours

oricentés
IIl.1 Extraction des contours dans un environnement contextuel

L'extraction de contour est un probléme tout a fait classique en
traitement d'images. La littérature offre un certain nombre d'algorithmes

de traitements spéeifiques.

Etant donnée une image numérisée, par définition, un contour se
présente comme une séquence d'éléments qui sépare deux zones présentant une
certaine homogénéité. Un pixel est considéré comme "candidat" a étre
¢léient  de  contour s'il  vérifie wune certaine propriété 1liée aux

informations intrinséques de 1'image

Un ¢lément de contour éventuel doit &tre précédé et suivi d'un autre
¢lément de contour , on (dans un cas limite) d'un élément du bord de
I'"image. Si, cn outre, la direction orientée est prise en compte, il est

.
clair que ce paramétre doit vérifier une certaine cohérence dans le
voisinage du point considéré. Cette seconde source d'information est

déduite de notre connaissauce,a priori, du modéle du monde.

Ainsi présentée, 1'extraction de contour est typiquement un probléme

ou- l'information contextuelle Jjouc un rdle important.

La détection et le traitement de contours ont fait l'objet d'une
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abondante littérature [Lev. 1980 ; Zuc. 1977 ; Huck. 1971 ... ].
Sur le plan méthodologique deux voies s'offrent A nous :

- Une détection trés locale & partir d'opérateurs différentiels

(méthodes de gradients et laplaciens) ;

- Une détection plus large, sclon la méthode de Hueckel, ol le calcul

se fait sur une dizaine de points.

Les méthodes locales sont les plus utilisées et sont fondées sur
1'application d'un opérateur de dérivation. De nombreux travaux ont porté
sur la définition et le choix de tels opérateurs. Divers gradients,

. ’

laplaciens et opérateurs spécialisés ont ¢té proposdés

L'intérét des méthodes locales, tel le gradient, apparait
essentiellement dans la grande rapidité et la simplicité des calculs mis en

oeuvre. Leurs inconvénients majeurs sont :

- Apparition de contours superflus, engendrés par la présence de

bruits dits & des variabilités des caractéristiques intrinséques de 1'image;

- Epaississement des contours par endroit, conséquence d'unc

transition dégradée de la variable niveau de gris;

- Disparition de "morceau" de contours séparant des zones de faible

contraste.

Les problémes énumérés ci-dessus mettent en évidence la raison pour
laquelle, méme sur une image assez simple, il est trés rare qu'un
classement effectué de fagon déterministe suvr les différents pixels puisse
aboutir a des contours bien formés. Des traitements spécifiques sont
nécessaires pour combler les trous (présents dans les contours ), supprimer
des points de contours aberrants, affiner des "endroits" de contours
doubles... « T1 s'agit, en pratique, d'algorithmes  complexcs et

nécessairement adaptés d chaque type d'image.
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La tdche de tels processus est d'autant plus simplifiée que la
détection de départ est améliorée. C'est dans cette perspective que nous
situons la relaxation probabiliste telle que nous 1'utilisons dans ce

chapitre.
IIT.2 Détection des contours

L'ensemble A étant 1'ensemble des pixels (u,v), chaque pixel peut ou
non &tre un ¢lément de contours. Un élément de contour éventuel est
caractérisé par sa direction orientée, quantifiée sur plusieurs niveaux (4

ou 8). Ces niveanx sont représentés par les symboles:

4 niveaux

I (2 .3 4

8 niveaux

.- 2. 3l 4~ -5 6 '7 38

Une fléche symbolise wun  point de contour dans la direction

correspondante.

Le  nombre de classes dépend essentiellement du fait que 1'on

considére des contours orientés ou non orientés.

Dans le cas de contours non orientés l'ensemble des étiquettes L est

constitué de 2 classes : une classe contour et une classe non-contour.
Dans le cas de contours orientés, le nombre de classes dépend du
nombre des niveaux de quantification choisi, en 1'occurrence 4 ou 8,

. . .
auxquels s'ajoute la classe non-contour.

Les méthodes couramment utilisées pour la détection de contour

emploient des opérateurs différentiels, opérant localement.

Le principe de tels opératcurs est basé sur la convolution d'une



fenétre, centrée en chaque point, avec un masque donné. Nous présentons

ci-contre quelques uns de ces masques (figure 15) [Lev. 1980 ; Rob. 1977].

Leurs mérites dépendent essentiellement de la sensibilité de ces
opérateurs au bruit et sur l'isotropisme des détections. Leur efficacité

varie selon le type de 1'image considérée.

Les opérateurs que nous avons choisis sont le Kirsh et le Compass
"directional" dans le cas A 8 nivecaux et le Prewitt dans le cas ot senls 4

niveaux sont considérés ( figure 1§ ).

Du point de vue pratique seuls 4 masques (respectivement 2 masques)
sont utilisés, correspondant aux 4 directions (respectivement 2 directions)
horizontale, verticale et les deux obliques (respectivement horizontale et

verticale)

A chaque masque Kq est associé un angle . spécifiant la direction

de la dérivation. On convient:

nrq = ( ﬂ/k)s ( respectivement ( 7r/2)s ) ou s représente le numéro du
masque.
soit g§(x,y) o s = 1...M/2 (o M - 4 ou8 le résultat de 1la
convolution d'une fenétre 3X3 centrdée en (x,y) wvec ie masque d'ordre s.0n
pose
| 1
g (x,y) - 2. 2. I(xii, yij) K CiLi) (58)

ie=1 je-t

ot I(x,y) est la "valeur image" du pixel (x,y) et Kq(i,j) 1'¢lément

générique de Kq, masque d'ordre s.

Le probleme posé par ce type d'opérateurs, dont le principe est basé
sur le rehaussement des frontidéres, est qu'ils vont rchausser toutes les

transitions fortes de niveau de gris dans 1'image, ainsi, la détection des
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Hasques de gradients.
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fronticres réelles est rendue délicate. En conséquence La sortic de tels
algorithmes est toujours entachée d'erreurs. Des traitements spécifiques
sont  nécessaires pour décider si la frontiére est suffisamment marquée

pour &tre conservée en tant que telle.

Un seuillage classique qui compare le module du gradient i une valeur
fixée donne cen général des résultats médiocres. Pour cela des processus de
traitements, & caractére assez général, ont été développés [ Rob. 1977 5

Asf. 1981 ; Nag. 1979 cee -
La technique que nous avons adoptée dans notre cas procéde ainsi:

Soit G(x,y) le vecteur gradient obtenu par concaténation des valeurs
gg(x,y) (ie G(x,y) | gl(x,y), gz(x,y)...gM(x,y) ]T On calcule le module du

vecteur comme ci-dessous: 2

HGCx, y)ll Muxllgg(x,y)" M étant le nombre de masques utilisés.
s 1M |
Ceci nous permet en méme temps de déterminer la direction orientée 0(x,y)
des contours en chaque point (x,y) considéré. On pose :

O(X,_Y) W, si “a(xy)’)":’ ,‘!T(X,-)’)

-~ T 1, M/2
0(x,y)-w. 1= si ”G(x,y)”*——gT(x,y)

Le traitement en question se fait en 2 étapes:

. Une premicre sélection se fait en comparant la quantité||G(x,y)ll
module du gradient au point (x,y), i un seuil adaptatif Sxy' Un seuil
adaptatif est unc valeur calculée sur le voisinage du pixel (x,y), a partir

de la convolution d'une fenétre centrée sur (x,y), avec un masque K ou:

I 2 1
K 1/16 2 4 2
2 1
Sotioo1r oy L(uvi,vij) K (i,}j)
) i)\i:: 1

La valeur Sxy est proportionnelle au résultat de la convolution
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|
Sy = A 25 I (xvi, yij) - Kq(i.j) ou s varie entre | ct M/2
isj*‘l
Ao étant une constante associé¢e au terme de "scuillage adaptatif" et
en général caractéristique de 1'image considérée. En pratique (pour les
images que nous avons étudides) les meilleurs vésultats ont ¢té obtenus

pour les valeurs : A_ = 1/2 et A, - 2/3.

L'intérét d'un seuillage adaptatif est qu'il permet de conserver des
éléments de contours, détectés entre 2 zones de faible contraste, qu'un

scuillage classique aurait élimingd.

2. La seconde étape est destinée a amincir les contours, donc A
supprimer les contours doubles. Le procédé consiste a ¢liminer les éléments
contours dont le gradient n'est pas maximum local sur sa direction (figure
16). Si un é1ément n'est pas retenu comme ¢lément de contour, son gradient

cat annulé.

I11.3 contours non-orientés
Dans le cas de contours non orientés, l'ensemble des étiquettes L est

constitué des 2 seuls éléments : étiquette contour ; ¢tiquette non contour.

La direction n'intervient donc pas au niveau des étiquettes.

I1T1.3.1. Détermination de 1'étiquetage initial

Etant donné un pixel (u,v) appartenant a Jl'ensemble A, soit G(u,v)
P ’ P ’ y

le module du vecteur gradient,associ¢ & 1'¢lément (u,v).
Si on désigne par PSV(') la probabilité initiale, pour un pixel (u,v)
d'étre él¢ément de contours, et par PSV(Z) sa probabilité d'étre affecté non

contour (ou non frontiére), on pose :

pzv(') -0 si Glu,v) - 0O
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Max I1G(x,y) I _11G(u,v) |
(x,y)e A
Pav(l) - —— sinon (59.a)
Max GOy - Min |1 G(x,y)))
(x,y)e A (x,y) e A

I G(x,y) I #0

Pe (2) -1 - P° (1) (59.b)

uv uv

D'autres mcthodes peuvent &tre utilisées pour déterminer 1'étiquetage
initial qui peut &tre obtenu a partir d'une simple normalisation des

réponses obtenues a la sortie des valcurs gradient.

NG, v)ll

Pe (1)

uv _
Max  )|G(x,y) |l
(x,y)e A

111.3.2. Voisinages, relations  contextuelles et coefficients de

compatibilité

Le voisinage .d'un pixel (u,v), noté Vuv’ est bien entendu le
voisinage défini au sens topologique défini antérieurement. Toutefois le
point (u,v) considéré n'appartient pas a l'ensemble vuv' On  se
Pimite a des voisinages d'ordre 1. S7 on considére le voisinage défini par

la norme Le , l'expression analytique de Vuv est donnée par

3(x,y) s (x,y)e A et x - wii o y=vej avec i,j - -1, 0, 1 et
Lil l.ilrog

uv

Pour simplifier le probleme, les éléments du bord sont supposés

appartenir a la classe non-contour. Si (u,v) est un élément du bord alors :

Pe (1) 0
uv
P (2) 1

uay
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Quant 4 la détermination des coefficients de compatibilité,ces
derniers pecuvent s'obtenir de plusieurs manicres.

I'ls peuvent €tre soit déterminés A partir de notre connaissance a
priori du modéle du monde, soit évalués sclon un mode d'interprétation
probabiliste ou statistique. La premiére option revient & les déterminer
par apprentissage a partir d'une (ou plusicurs) image dont les contours ont
été déja marqués a la main. Une telle approche n'est pas toujours fiable.
En effet, la proportion du nombre de points de coniomr dans une image peut
varier d'une image & l'autre ; dans ce cas, on peut difficilement se baser

sur des estimations effectuées sur des procoiypes.

Une interprétation probabiliste ou statistique scmble plus réaliste,
du moins sur le plan théorique. Le probléme, dans ce cas d'inter%rétation,
est que, d'une part, un calcul global n'est pas représentatif du modéle du
monde, d'autre part, un calcul local des coefficients poserait les mémes
problémes que ceux que nous avons énumérés auparavant : A savoir, temps de

calcul et capacité de stockage.

Une approche, basée sur la notion de continuité de la caractéristique
"direction de contour", permet de favoriser certaines configurations jugées
cohérentes et pénaliser certaines autres jugées non souhaitables. Bien
qu'il soit difficile de parler d'un modéle type ¢tant donné que chaque
image admet des propriétés spécifiques, cette approche est, sinon
rénérale, du moins plus réaliste. Le principe est largement inspiré du

modele de suivi de contours.

. Soient « , /5 les pentes correspondant & la dircction orientée du
gradient retenue respectivement au point (u,v) et (x,y) oii (x,y) est voisin

de (u,v) :
& = 0(u,v) £ 0x,y)

Soit ) 1'angle orienté, formé par la droite joignant les 2 points
(u,v) et (x,y) par rapport a un axc horizontal.

bl » . . ’ .
Les angles (v | ﬁ ) P sont mesurés suivant le sens trigonomectrique.



. 105,

On note par ny(k,l) le coefficient qui quantifie la compatibilité de

P'affectation du pixel (u,v) a la classe k, avec l'affectation du pixel
(x,y) & la classe 1 ou (x,y) est voisin de (u,v).
a) Interaction contour / contour

L'interaction entre  dewr  éléments  de contours est basée
essentiecllement sur une propriété de  continuité au sens que, les
affectations des pixels (u,v) et (4,y) sont Jjugées d'autant plus

compatibles que I'écart entre les angles (r et 15 est faible.

L'ajustement définitif des coefficients de compatibilité est réalisé
A partir de la position du pixel (x,y) par rapport au point central (u,v).

Pour cela, on pose

ny (1,1) = cos (& - ) ) cos (/5 - V) (61.a)

L'expression ci-dessus vérifie :

ny(|,l)‘? {1,111

R, > 0 sz f3

Xy ;

< Sio(v - 7T

R, (1) €0 sia P

xemple
' 3 Configurati !
a / y onfigmration ny(l,l)
\l 0 0O ou n — & - - 1
0 n/4

0 L / %

0 n 0 ou nx e W e -3
/2 /2 n/4 | I -1

figure 17 : compatibilité contour / contour.




A: Divcction orientée du contour au point (u,v)
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h) Interaction coutour / non-contour

Pour évalucr les coelficients de compatibilité entre les 2 entités

contour ot non-contour, nous nous sommes basés sur la propridté suivante

L'affectation de 1'élément (u,v) & la classe contour est incompatible
avece 1'affectation de L'élément (x,y) & Ia classe non-contour, si ce
dernicr est situé sur la dirvection du contouwr, définie an point (u,v). Si,
an contraire, la droite passant par (u,v) et (x,y) est orthogonal & Ia
direction du contour au point (u,v), on considére qu'on est dans un cas de

compatihilité de voisinage.

A L'affectation du pixel
(u,v) A& 1a classe contour
est
- compatible avec

N taffectation du pixel (3)

-1
X N
A la classe non-contour ;

- incompatible avec

I'affectation des pixels

(t)et (5) & la classe

non--contour

I'» Direction du vecteur gradient

Fipure 18.a : Influence du voisinage dans le cas

d'une configuration du type contour / non-contour

L'une des fonctions qui  permet d'avoiv les propri¢lés  citées

ci-dessus est
n‘v(l,z) = —Cos 2(cx = )) (G1.b)
On vérifie que lL'on a @

nxy(u,z) € -1, 1]
RW(I,?,) = -t si V- ) = k7w ke 7
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Ce cas est similaire au cas b. Par

ny(z,l) = —cos2( [} - ))

AN

1
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V2N
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‘
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fipure
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18.h

V)

analogle, on peut écrire 1

L'affectation des
(1) et (4) a 1la

contour est compatible avec

points

classe

'affectation'de (u,v) A la
classe non-contour. Les
points (6) et (8)

n'ont pas  une influence
significative sur
L'étiquetage de (u,v) dans

ce cas de conliguration.

’

Influcnce du volsinage dans le cas d'une

configuration du type non-contour / contour

o o - - -

' j ' T
! ! : . : R (1,2)7
' H , ! configuration ixy '
P B b ! |

! ' ' PR (2,
i i H ‘7 T xy ;i
: : : : -1 L7
! ' ] — H /, :
' 'O oun o ! R '
] ] ' H 1 H
' 1 1 [ i
— ) ] ) H /!
: ot : __1'__ : : -1 // !
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! : : o7
] ] ) " —
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1 1 1 h ;
1 ] ] : ) . '
T N b2 o
! ' ' ' VR 2
: : 5 O

Fipure

19

non-contour / contour

Compatibilité contour / non-contour et
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¢) Interaction non contour / non contour

Comme la notion d'orientation n'existe pas dans le cas de cette
configuration, ayant un élément affecté non contour, on ne dispose d'aucune
information, a priori, pour décider quant & sa compatibilité avec
1'affectation d'un é1ément du voisinage & 1'étiquette non contour. Pour
cela, on admet que :

ny (2,2) -}

I11.3.3 Implémentation. de 1'algorithme

L'ensemble des étiquettes est réduit i deux &léments - contour,

. . n) . . s .
non-contour. La remise a jour du vecteur ﬂw se fait de la mani¢ére suivante:

(n) _ ~ (n) (n)
anay -t Yo Pey (1) R (1) 0 cy P (2) R (1,2)
(x,y) e v
uv

(")
-1 3. pin) ' C
G210 X e R (2,0 1 ©

(n
4 ny (2) ny(z,z)

.

(x,y)e vuv

P (1) QM (1)

uv uv

P‘ll.l)(') -
uv
n) n) ) '

P(uv(l) Q‘UV(') * P:'IL(Z) Q(ll'\)/(Z)

111.4 Contours orientés

Lorsqu'il existe plusieurs zones différentes, le cas est d'ailleurs
fréquent, les contours peuvent se "croiser", d'ou présence de points de
jonction. Ces points, suivant le contour considéré, vont admettre une
direction différente. Or tel qu'il est congu, le modéle décrit précédement

ne permet pas de disposer d'une telle information.

Une prise en compte correcte du contexte, dans ce cas, nécessite en
fait une spécification plus compliquée au niveau de chaque élément de

contour éventuel
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- &lément de contour double ;
- point de jonction entre deux ou plusieurs contours.

Il est assez difficile d'exprimer ces informations au niveau du

processus d'amélioration, si on conserve une orientation unique.

La prisc cn compte des différentes orientations au niveau du vecteur
d'étiquetage permet non seulement de disposer de ces informations mais

aussi de les manipuler et éventuellement de les modifier.

Aprés 1'étape de prétraitement décrite au III.2, on dispose, pour
chaque pixel (u,v), d'un vecteur gradient G(u,v) de dimension M ou M
correspond au nombre de masques préfixés. Le vecteur G(u,v) peut &tre nul.

Rappelons qu'a chagque masque Kg est associé une direction orientée
dltangle ()q- Une composante gg(u,v) de G(u,v) représente une indication sur

la possibilité que (u,v) soit un élément de contours suivant la pente os
On définit 1'ensemble L des étiquettes comme étant 1'ensemble
constitué de (Mil) classes on M représente le nombre le nombre de

quantification des contours.

En général nous nous placerons dans le cas de contours quantifiés sur

8 niveaux toutefois les procédés de calculs sont suffisamment généraux pour

pouvoir s'appliquer a un nombre quelconque de directions
111.4.1. Etiquctage initial

Rappelons que, pour chaque ¢lément(u,v), nous disposons, de (M/2)
My
valeurs (de dérivation) (g,g(u,v))'s_zl

négatives ou éventucllement nulles. La notion d'orientation est basée sur

. Ces valeurs peuvent &tre positives,

le principe décrit antérieurement avec la convention que les masques. K

K

l)
gyttt KM/Z répondent positivement pour les directions numérotées de 1 a
(M/2) ¢t négativement pour cellesvariant entre (M/2 + 1) ct M représentées

par les symboles suivants
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|23'45(’73
— 7 0= A N
Fn concervant les mémes notations qu'enlll.3.1, Fuv désigne le vecteur

d'étiquetage associé au point (u,v), A l'initialisation
Soit C(u,v) le coefficient défini par:
Max ng(x,y)'

s-1..M/2
Clu,v) =

Max { Max ng(x,y)l )
(x,y)eAN s-1..M/2

gq(x,y) étant la composante du gradient corrcspondant au masque Kq.
Le vectcur Pav est donné par :

Si 1G(u,v) =0

o —_ ~ —
Puv (k) =0 pour k = t ... M

YO
'uv (M1 1)

i
—

Si 1G(u,v) 1#0 :

* Pour k variant de | a M/2
gk(u,v)
YO — N ——————— «
'xy (k) = Max {0, C(u,v) 77 } (61.a)
b lgq(u,vﬂ

s=1

¢ Pour k variant de (M/Z) P aM
- A (u,v)
Pﬁv (k) - Max { 0, C (u,v) ) (61.0)

M/2
2 e (ll,V)|
s
s-1




St

Pe  (Myt) =1 - C (u,v) 61.c)
Xy

On vérifie facilement que :

Remarque : 11 arrive souvent que 1l'écart entre la valeur maximale calculée
surr L'image et la valcur maximale locale du vecteur gradient, notamment
pour les éléments correspondant a4 des frontiéres situedsentre des zones de
faible contraste, soit trés faible, auquel cas la valeur de C(u,v) est
presque nulle. Or, le coefficient C(x,y) pondére 1l'importance accordée a

L'entité contour au niveau du pixel (x,y). C'est 1l'entité non contour qui

s¢ trouve favorisée dans ce cas. Au lieu du coefficient C(u,v), on pose :
C'(u,v) = Min | a C(u,v), 1 ) ou a est un paramétre dépendant de
L'image qui permet d'ajuster la valeur de C(u,v) et dont le rdle est i

rapprocher de celui attribué a la constante liée au seuillage adapratif

L'utilisation de €' au lieu de C ne change pas la nature du vecteur

P°  on a toujours :
Mil
N »o _ _— »o
2ore, (k) =t et o<re (1) <1
k=1

I11.4.2 Voisinage, rclations contéxtuclles et coefficients de compatibilité

L'ensemble A des objets est constitué des pixels (x,y), le voisinage
vuv étant le voisinage topologique Vuv\ { (u,v)]). ‘
L'ensemble des étiquettes est constitué des différentes directions
orientées, quantifié sur M niveaux (M=4 ou M=8) et d'une classe

non-contour.

Etant donné que les directions orientées des contours sont prises en
compte au niveau de l'étiquetage, le modéle du monde se présente sous une
structure répétitive. Cette propriété ecst importante pour la détermination
des coefficients de compatibilité. Il suffit, dans ce cas de connaitre les

valeurs pour un scul voisinage.



Compatibilité inter—classe

Les valeurs sont déterminées a priori, cette ¢valuation est basée sur
le principe que 1la direction orientée qui caractérise le contour est
continue. En effet, on consideére que deux éléments voisins affectés a la
classe contour sont d'autant plus compatibles que 1'écart, entre les

directions orientées du contour en ces points, cst faible

Nous donnons ci-dessous les valeurs que nous avons utilisées dans

notre cas, et qui nous ont donné des résultats jupés satisfaisants.

A B R B T
TN I I I T s/ R
I 0.8 | o5 | 0.0 | 0.5 | -0.8 | -o0. | u.__l—_;i:;—“
__M_l__, | I | | I |
, oo 108 | o5 oz | cous | o008 ) ooz | o,
R | | | I __l_“_m__
oL I 0.5 | 0.8 | 0.3 | o. | <04 | -0.8 | -0.4
o | l l I I l% _,__l~_.~
SN B O VPR S O B VN (0 S (VDO T B B S (T
R | | | _M_l__* 1 |
B | 4».8 | ~0.3 | o. I 0.3 | 0.8 | o.5 | o. | -
o | | | | *__la___* ___I&_m_ﬁl__‘__m
P b vy | —0.8 | -0.3 | 0.3 | o. I 0.8 | o. | 0.0
o I I | | I _,l
r o I -0.5 | -0.8 | -0.5 | o | U._! I 0.8 | o.5
| | | I, I | |
vhooes oo |0 08 oad |00 ] 0.y | 0.8
I | | | I | l

Figure : Interaction fronti¢re / frontiére
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CHAPITRE 1V

Coopération d'entités : Modéle région / contours

On remarque que jusqu'a présent les méthodes de segmentation se

fondaient essentiellement sur le choix entre deux types de modeles :

-Les modéles basés sur un principe de dissimilarité, tels les modéles

de recherche et suivi de contours [Lev. 1980];

~-Les modeles basés sur un principe de similarité : modéles d'analyse

en composantes connexes, region-growing, partitionnement par quadtrees... .

On s'oriente actuellement vers une démarche qui tente de conciler les
deux concepts : le "concept région" et le ""concept frontiére" permettant
ainsi d'aboutir & la coexistence des deux types de modeéles.Bien que ces
modéles offrent de grands avantages, ces derniers représentent plus une
technique, sinon nécessaire du moins utile, pour parfaire la segmentation

qu'une stratégie d'analyse.

L'une des approches consiste A définir une classe comme une région
homogene dont les éléments vérifient un critére de similarité prédéfini. La
région en question est bordée par une frontiére regroupant un ensemble de
points de fort contraste [Wes. 1979]. Le procédé consiste i définir chaque
entité (entité région et entité frontiére) de fagon indépendante et 4
déterminer des seuils de décision qui réalisent une correspondance optimale

entre ces deux types d'entités (figure 21).

Haralick a proposé wune méthode basée sur le principe de

partitionnement et de fusion [Har. 1975 | -L'analyse comporte 2 étapes :

I-Une carte de frontiére ecst établie au moyen de traitements

spécifiques ;

2-Aprés un partitionnement de I'image, réalisé sur l'entité région un
processus de fusion est mis en ocuvre. Le critére de fusion utilisé a cet

€égard est conditionné a 1'absence de frontiéres (figure 22)
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Il conviendrait a ce propos, de souligner la tentative de Eklund
| Ekl. 1983)de définir un procédé qui utilise un certain mode de coopération.
Ce dernier propose de traiter de fagon différentielle les éléments de
frontic¢re en interdisant leur prise en compte par le processus itératif de

segmentation appliqué a 1'entité région.

L'intérét de tels procédés d'analyse est qu'ils offrent la
possibilité de faire intervenir deux sources d'informations différentes. En
contre partie le risque d'accumulation d'erreurs engendré par une analyse
opé¢rant indépendemment sur chacune des entités, souvent associé a la
complexité des processus engagés sont des facteurs limitants de cette voie

de recheche.

Compte tenu des problémes mentionnés ci- dessus, nous proposons dans
ce chapitre un mod¢le de coopération d'entités qui s'inscrit dans le cadre
de l'application des approches iteratives pour 1'amélioration de
I'étiquetage. Ce modéle permet de prendre en compte simultanément les deux

entités aux sein d'un processus unique.

Le principe consiste d'abord a partir d'une extraction de contours et
d'une classification effectuée sur la valeur-image, réalisée hors contexte
et ensuite a déterminer un vecteur d'étiquetage défini sur 1'ensemble des
¢tiquettes regroupant les régions et les contours. Un processus itératif
d'amélioration de 1'étiquetage permet de modifier ce vecteur en faisant
intervenir, en plus des interacions inter-classe, des relations de

voisinage entre les entités.

IV.1 Intérét d'un environnement région / frontiére

Y

Etant donnée unc image numérisée a support bidimensionnel, chaque

-

élément a la possibilité d'appartenir A 1'entité région ou d'&tre un

”,

élément de contour.

L'ensemble L des étiquettes est formé de (Mil) classes, représentant
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respectivement les M régions présentes dans 1'image ot la classe frontiere.

Rappclons qu'une frontieére sépare deux régions différentes. Un
¢lément de frontiére est caractérisé par sa direction orientée, avec la
convention que la partie la plus sombre se tronve 3 droite, si on se

déplace dans la direction du contour.

Etant donnée une répartition probabiliste de 1'ensemble des pixels
dans les différentes classes susceptibles de constituer 1'image (y compris
la classe contour), nous attendons d'un algorithme d'amélioration de
1'étiquetage de prendre en compte - la notion de région et la notion de
frontiére pour résoudre certains problémes d'ambiguité et d'incohérence. Fn

particulier :

-Combler des trous dans les contours déconnectés sachant que deux
régions adjacentes, distinctes sont séparées par une frontiére ;

-Résoudre des problémes de débordement au niveau des régions,

,

sachant qu'une frontidre limite une région :
-Eliminer les contours superflus.

Le modéle de coopération que nous proposons dans ce chapitre permet
de prendre en compte de telles informations, en introduisant au niveau du
vecteur d'étiquetage des infomations de type région et des informations de
type frontidre et au niveau des relations contextuelles des interactions de

type région / frontidre et des interactions de type fronti¢re / région.

IV.2 Etiquetage initial

pour déterminer 1'étiquetage A I'initialisation nous procédons en

deux étape :

-On détermine le vectcur d'étiquetage pour chacune des deux entités
de mani¢re indépendante en utilisant Jes procédés décrits en (I11.1.2) et

(111.3.1)
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-Par une normalisation du vecteur obtenu par concaténation des
différentes valeurs obtenues, nous pouvons disposer d'un vecteur

d'étiquetage défini sur l'ensemble des classes considérées.

IV.2.1 Entité région

Nous reprenons le procédé basé sur la distance de Mahalanobis dont

nous rappelons briévement le principe.

La partition de l'image, réalisée hors contexte par l'application

d'un classificateur, nous permet de disposer de M classes régions.

Soit duv(k) la distance de Mahalanobis entre le pixel (u,v) de
valeur-image A(u,v) et la moyenne calculée sur la classe k (cf III.1.2). On

note ar le vecteur d'étiquetage relatif a 1'entité région
p pu v q g g

indépendamment des frontiéres. On pose

l/duv(k)
puv(k) : pour k = 1...M
M
£ro1/d (1)

uv
(I |

IV.2.1 Entité contours

L'application d'un opérateur gradient détermine en chaque point (u,v)
un vecteur G(u,v) = ( gl(u,v)...gs(u,v) ) ot s désigne le nombre de masques

utilisés.

La norme I G(u,v)Hl p obtenue, constitue une indication quant a la
possibilité de trouver un contour en un point donné. Cette valeur est
comparée a un seuil ( adaptatif ) et la décision frontiére / non-frontiére
est prise sur la base du résultat de cette comparaison. Le choix de la

norme L permet de disposer de la direction orientée du contour en chaque
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point donné. En plus pour résoudre certains problemes d'épaississement on

impose au gradient d'avoir un module maximal sur sa direction (cf. I11.2).

Un pixel (u,v) est candidat & appartenir 4 la frontiere s'il vérifie
les contraintes ci-dessus. Dans le cas contraire son gradient est annulé.

(ie : gq(u,v) = 0 s=1 ... M/2)

Par analogie aux notations adoptées dans (1V.2.1), on désigne par
puv(Msl) la probabilité d'appartenance du point (u,v) & la classe contour.

Pour déterminer la valeur puv(Mol), on pose
: - Si ¢ -
puv(Mol) 0 i I¢(u,v) -0

Max HG(x,y)I - NG(u,v)I

(x,y)en Sinon

puv(b1+|) = 1=

Max IG(X,¥) I — Min HG(x,y)ll
(x,y) €A (x,y)eA

NG(x,y M+0

1V.2.3 Etiquetage global

1] s'agit de définir pour chaque pixel (u,v) uwn vecteur d'étiquetage

ﬁgv qui tient compte & la fois de 1'entité région et de 1'entité frontiere.
La fagon la plus simple, de déterminer |'étiquetage F;V revient 3
rmaliser le . cen ' , a

nos iser le vecteur | p“v(l), ,p"V(M),puv(Mul) 1, obtenu par

concaténation des différentes valeurs p"v(l) on | variec cutre 1 et (Mi1).

Dans notre cas, le procédé de normalisation que nous avons choisi est

inspiré de certaines propriétés probabilistes.

On désigne par A 1'événement qu'un élément (u,v) appartienne a la
classe région k (k variant de t A M) et par B 1'événcment que le pixel
(u,v) ne soit pas affecté A la fronticre. Les propridtés classiques sur les
probabilités conditionnelles permcttent d'écrire :

P(ANB) = P(A/B).P(B)



N
.

Selon 1'interprétation adoptée ici, P(A/B) représente la probabilité
conditionnelle que le pixel (u,v) soit affecté a la classe k, sachant que
le pixel en question n'appartient pas a la classe frontiére, d'ou

P(A/B) - puv(k) avec k variant de 1 & M.

Quant A P(B),il représente la probabilité pour le point (u,v) d'étre

un élément non-frontiére, d'oun

P(A/B) = (1 - puv(Mtl) )

P(AN B) représente la probabilité pour un point (u,v) d'appartenir a

la région k. en tenant compte de l'entité frontiére, soit
g ’ )

P(AnB) - P° (k) avec k prenant des valeurs comprises entre 1
uv l

et M.
En tenant compte des différentes notations On a
Pﬁv(k) = puv(k) (1 - puv(Mnl) ) k = I...M.
P%V(Mul) = puv(Mul)

On vérifie aisément, qu'avec cette définition, le vecteur FSV est un

vecteur d'étiquetage. En effet

ogp (1)< 1 - 1...(Mi1)

bif 1 bl

Yy Pﬁv(” ) p“v(l) ( I,~puv(M|l) ) puv(M»l) =1

11 1=1
M .
Y op, (0 - g, (M0 g, (1)
k-1

d'ou Mil

3 oope (1) 1

uv
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IV.3 Voisinage, relations contextuelles et coefficicents de compatibilité
1V.3.1 Voisinage

Le voisinage est celui formé des 8 points les plus proches au
sens topologique. Soulignons cependant que, sclon que 1'on considére une
étiquette région ou une étiquette frontiere,nous aurons a considérer le
point (u,v) comme faisant / nc faisant pas partic du voisinage. Les

voisinages ne sont donc pas isotropes.

v (1) -V Si 1 =1...M
uv uv
VUV(M4I) = Vué\l (u,v))

Concernant les éléments situés sur le bord de 1'image, nous décidons
qu'un élément du bord de 1'image est affecté & unc région (ie P"v (Mi1) =

0) avec la convention :

1. - Un élément du bord est affecté d la classe k si
V1;1+k; 1=1...Mtel que
o o
puv(k) > Puv(l)

2. - S'il existe 2 étiquettes k et k', telles que
k, k' =1 ... M; k + k'
o — o ]
Puv(k) ) Puv(k )
et V1, 1+#k,l #k' P (1) <P (k)
uv uv

L'affectation du pixel dans 1'une ou l'autre des deux classes est
réalisée selon le principe de majorité par rapport aux points qui

1'entourent. 2 figures sont possibles
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IV.3.2. Relations contextuelles et coefficients de compatibilité

La détermination des valeurs des interactions entre les différentes
classes font intervenir des informations différentes suivant la

" configuration des classes mises en présence.

a/ Interaction région / région

Le procédé décrit dans (I11.2.1) peut €tre utilisé ici pour calculer
les cceefficients de compatibilité pour une telle configuration. Les
interactions sont interprétées comme des corrélations, calculées sur les

valeurs de probabilités assocides aux régions.

En concervant la méme notation que précédemment, pour une étiquette 1

ou | varie entre I et M ; on pose :

M(k) = E ( P° (k) )(u

uv V)EA

Var(k) = E ( P:v(k) )(u,v)€ A" Mz(k)

Soit Rii(k,]) le coefficient d'interaction entre un point (u,v)
affecté a la classe k et son voisin (uwii,vij) affecté a la classe 1, 1 et k
varient entre 1 et M.

L'expression ci-dessous permet de quantifier cette relation.

Pour i,j - -1,0,1 et i J 0, on pose :

pour 1, k = 1...M

O PR () = MU) DO PR L (1) = M) ) )y
Ri.(l,k) i SN R
N/Vhr(k) Var(l)

-1 si |+ k
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b’/ Interaction région / frontiére

Soient (u,v) un pixel situé sur le bord de 1'image et (uri,vij) un
voisin de (u,v); (u+i,vij) est supposé appartenir & la fronticre (i.e,

P _(Mi1)= 0).
uv

Soient (ut,vl) et (u2,v2) les points voisins de (uri,vij), situés sur
la direction du gradient associé au point (uri, vij). Soulignons que,
d'une part, la direction du gradient défini en un point (x,y) est
orthogonale au contour en ce point. D'autre part, il est certain que,
compte tenu du prétraitement appliqué a l'entité fronti¢re, les points

(ut,v1) et (u2,v2) ne peuvent &étre affectés a la fronticre( cf. 111.2 ).

Partant de ce principe, nous considérons que 1'affectation de (u,v) a
une région k est compatible avec 1'affectation de (uii,vij) & la classe

frontieére si 1'un des points (ul,vl) ou (u2,v2) vérifie
v, 1+k tel que
o o ° : o X
‘P () > 1 ; (k) (ou P (1) > P..z,vz(k) ()

ul,v ul,v uz2,v2

Dans le cas contraire, nous considérons que la configuration est

incompatible.

On  note par Rij(k,le), le coefficient qui quantifie cette

compatibiltité / incompatibilité
= Pp° io(x rifid
Rij(k,Mtl) - P"v(]) si (#¥%) est vérifié
—_ o 1
Rij(k,Mtl) - Puv(k) sinon

¢/ Interaction frontiére / région

Rappelons qu'une fronti¢re séparc deux régions distinctes.

Soit le point (u,v) étiqueté fronticre ;
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Soit (uii,vij) son voisin supposé appartenir une région k.

nous considérons que l'affectation de (u,v) est compatible avec celle
de (vii,vij), s'il existe (ul,vl) voisin de (uri,vij), tel que (ul,vl)
apparticent a la droite support du gradient associé au point (u,v) et

(ul,vl) soit affecté a une région | différente de k.
Formellement, ceci se traduit par :
Rii(Mcl,k) 0 si 31 =1 ...M tel que :

> 5 . . ‘ 7
lul,vl(l)'> Iul,vl(k) avec 1 # k et 1,k = Ml

On pose dans ce cas :

. o
Rij(M'l,k) : Pul,vl(])

Dans le cas contraire, on considére qu'on est dans une situation

incompatible. On pose alors :

. - po°
Ri‘i(M;l,k) lul,vl(k)

Remarque

~Concernant le cas e/, la matrice de compatibilité [Rii ] , peut étre
déterminée en fonction de la position du point (u+i,vij) par rapport a la
direction de la frontiére. Le tablecau représenté dans la figure (19 )pecut

dtre utilisé dans ces conditions.

~bans les deux derniers cas les coefficients de compatibilité
évoluent au cours des différentes itérations. Commes ces derniers dépendent
des couples de points considérés, étant donné les dimensions des ensembles
a dtiqueter, les tailles des tableaux qu'on serait amené a stocker

deviennent considérable.
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On calcule la partition P; s, i, ..J J ) lf} |
ou la partition P:;l a (1-1) classes de {j+l,..mja été calculée a 1'étape

1-1 ; j ¢étant choisi dans {i, i+l, ... m-1+1)

Pour 1 = 2 ... M-1 on calcule la partition :
. . . J.l .~ . . Jtl A
Pi N IS N B PIy ] o la partition pl—l a (1-1)
classes est choisie dans | i, i1, r.‘,m—l+l | de fagon a ce que

L'expression:

LCta, oo g v W( P{ﬁl ) soit minimum.

3° - a l'étape k, on construit la partition

[ H il
Pk O G T T N I K—l)

i étant choisi dans {1, 2 ... m-k+1) de fagon 4 minimiser

LC {1,...,0 ) ) 1 (Pkal)
avec L({a , ..., b}) = 28 ni(vi—G({a y e b})2
I= a
L
28 n.v
i
i=1
on G( a, ...,b ) = q
3
i=1

Dans le cas particulier ou le nombre de classes est réduit a 2,

soient Pl et P2, les 2 classes a déterminer
11 stagit de minimiser

N 2 ~ 2
-G(P g -\
2 "i(vi ((Il)) ! 2 “i(vi C(Pz))
ie P o p
1 lel2
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> () ( 20N
Iuv\Mol) ( lequ(M¢l) )

POI(M L)
uv

) (n) . _pt) O
, P (D) L Qe (M) b FE=POY (Met) | [ 1@ (Mo 1))
ou
M
() Z v pin) . —P ( n
Q" (M1 1) G Py (MR, (M) 4 €y 1-PI (1) ) > Ry (Mi1,1)
X-ul i 11
YoV
(x’y)€7vuv

n) ¢ () . _
Qd;(M'I) (3 EE ';;(M‘I) RLJ(k’M'I)

(x,y)eV“
Xx = uil

y =il o A .
Les constantes Cl, CZ’ C3 sont des coefficients de pondérations qui

\

vérifient
Ct + C2 + C3 |

Des valeurs numériques affectées a Cl’ CZ’ C3 seront données au cours

des illustrations.

Pour permettre au vecteur Fﬂy, de conserver ses propriétés de vecteur
d'étiquetage a la fin de chaque étape, nous procédons A une normalisation.
Pour la méme raison que celle exposée au paragraphe 1V.2.3., on adopte 1la
noirmalisation ci-dessous

() ( -op (e — pin = ..
luv(l) Iu;(l).( 1 ldv(M‘l) ) 1=1...M

> (n) (n)
Iuv(Mtl) Iuv(Mul)
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CHAPITRE V
Application i la segmentation d'images

Compte tenu de la diversité des opérateurs de relaxation et du nombre
de critéres qu'on peut ohtenir, joints aux différents choix de parametres
associés a chaque approche, il est difficile de faire une étude exhaustive
de toutes les comparaisons sur les différents modeles de segmentation

(région, contours, coopération de processus)

Dans notre cas, nous avons choisi de prendre une approche de base, en
1'occurence l'approche de Rosenfeld ( cf.A.ll.1.1 ) et souligner sur
plusicurs exemples d'images 1'influence des différents parametres sur
chaque modéle. Toutefois des résultats obtenus par l'application de
1'algorithme de Zucker et all. ( cf. A.II.2.1 ) seront présentés a titre

comparatif.

Les images que nous avons traitées sont de nature différente. Elles
présentent des caractéristiques spécifiques et posent des problémes
différents. Les images cytologiques occupent une grande partie de nos
illustrations. Nous donnons ci-dessous une bréve description des

e

différentes images étudicées.
Definition du modéle du monde

a/ Images cytologiques ; elles proviennent de 1'observation
microscopique d'étalements sur lames, provenant d'échantillons de sang et
sont numérisées sur 64 X 04 pixels.

lors de l'examen d'une lame au microscope 1les caractéristiques

suivantes sont observées

Chaque image ﬁomporte 4 classes :

-Le fond : il apparait transparent, ponctué d'artéfacts. C'est
“1'élément le plus clair de la lame ;
. -Les hématies : elles apparaissent le plus souvent grises ( plus ou

moins claires, en fonction de la coloration et 1'éclairage ) ;
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(a)
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(b)

A

que d'une image cytologique
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-(a) repésentation

Figure 23

~(b) représentation d'histogrammes
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(a)

Figure 24
Représentation d'images numériques de population de
cellules. Chaque image est discrétisée sur64x64 points

a) Chaque point est représenté en vraie couleur ;

b) Chaque point est représenté en niveau de gris.

(b

)
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-Le cytoplasme : il est aussi lumineux que les hématies ce qui
entraine souvent des confusions 4 la numérisation.
-Le noyau : c'est 1'élément le plus absorbant, il apparait plus

sombre que tous les autres constituants.

Lors du contact entre hématie et cellule ; il existe une confusion
locale entre les points du cytoplasme et des points appartenant aux
hématies. Il est trés difficile dans de tels cas de séparer les deux

classes.

Cette confusion se traduit au niveau de 1'histogramme des densités
optiques par des recouvrements des différents modes entrainant des erreurs

de classifications ( figure 23 )

b/ Une prise de vue d'un paysage (fig.27). L'image est numérisée sur
256 X256 points et réprésentée en niveaux de gris. Les valeurs sont
réparties sur une une dynamique de 256. En dehors des problémes de faible
contraste, le contexte présente d'autres complexités. Certaines zones de
méme nature physique peuvent présenter des variations de 1la variable

valeur-image et sont réparties dans des classes différentes ( fig. 28.a )

c/ Pour 1'image représentée en figure 30, la difficulté d'étiquetage
4 ce niveau est diie & la présence de nuages dont le contraste par rapport
aux montagnes est trés faible, les deux zones se trouvent souvent

confondues.

d/ Une image radiologique ( fig. 34 ) nous a servi pour le modéle de
contour et donne 4 notre avis une bonne illustration de la performance du

modéle de contours.



Methodologie et résultats

Les illustrations sont présentées par modéles. Les différentes

options utilisées au cours des applications sont données en commentaire.

Sur le plan opératoire, le processus s'arréte dés que 90% des pixels

appartenant 4 1'image sont bien affectés.

Un pixel (u,v) est considéré comme bien classé si son vecteur

d'étiquetage Py admet une composante supérieure ou égale a 0.9.
Modéle région

Un certain nombre d'apprentissages a été nécessaire pour déterminer
le classificateur de départ. Cette étape ne sera pas relatée dans le cadre

de ce mémoire.

Pour la plupart des exemples présentés ci-dessus, c'est 1l'algorithme
de TFisher qui a servi de classificateur de départ. L'emploi de cet
opérateur est facilité par le fait que dans les cas étudiés ,nous
connaissons suffisamment le modéle du monde pour pouvoir fixer, a priori,

le nombre de classes censées constituer 1'image

La figure 25 montre 1'évolution du processus de relaxation. Les
sorties de toutes les itérations sont données. En outre la représentation
vectorielle au niveau des images cytologiques permet de mettre en évidence
1'entropie locale. Nous pouvons constater en particulier que , partant d'un
étiquetage a forte entropie le processus évolue vers un étiquetage dec moins

en moins ambigu.

En figure 26, Seule 1'étape initiale et 1'image obtenue en fin de
traitement sont visualisées. Le résultat montre une nette amélioration de
1'étiquetage. Par ailleurs le programme a donné une bonne segmentation des
image de 1 4 11. Concernant 1'image numéro 12 une mauvaise affectation a
été faite a 1'initialisation. Ces erreurs se sont "propagées" au cours des

itérations. Ceci montre que le processus d'amélioration engagé est 1ié



Figure 25
Résultat de la segmentation obtenu par application du
modeéle région.

L'étiquetage initial est obtenu A partir de la distance
de Mahalanobis ; toutes les itérations sont "représentées"
(10 itérations). la premiére image illustre 1'étape de 1l'initia-

lisation. Les points ambigus sont de couleur blanche
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aux incertitudes des données de départ.

La figure 28.b et la figure 29 représentent les résultats obtenus
par les applications respectives de l'algorithme de Fisher a 4 classes et
de 1'approche de Rosenfeld. La comparaison des 2 figures met en évidence la
différence entre le résultat d'une méthode déterministe et une méthode
stochastique basée sur notion de flou au niveau de 1'étiquetage.

Au vu de la figure 30 nous pouvons constater l'apport et les limites
de 1'utilisation du contexte dans le cas de la relaxation probabiliste. La
zone désignée par le pointeur 1 se trouve nettement détachée du fond. En
revanche, les détails significatifs sont de 1l'ordre du pixel:1'influence du

contexte se trouve limitée ( pointeur 2 ).

Les différentes illustrations permettent de constater une
amélioration réelle de 1l'étiquetage initial. Ce qui montre 1l'importance de
la prise en compte de l1l'information contextuelle locale pour corriger des
erreurs et lever des ambiguites d'étiquetage. Des problémes persistent
néanmoins. Dans ce modéle d'analyse, basé sur 1l'information de similarité,
les points frontiéres se trouvent affectés au sens région et sont de ce

fait porteurs d'ambiguité et d'incompatibilité.

Les illustrations données ci-dessous présentent le résultat de
1'application du modéle région. Afin de limiter les problémes souvent posés
par la faible correspondance entre la nature physique de certaine régions
et leur classification fonctionnelle , concernant les images représentées
en figure 27 et figure 30 , nous nous sommes limités, au maximum, a 4
classes. Ainsi certaines régions de nature physique différentes seront

groupées entre elles.

Les différents apprentissages effectués nous ont conduit a choisir le

classificateur de Fisher.

La figure 25 est le résultat obtenu par 1'algorithme de Rosenfeld.
Nous pouvons voir en particulier 1'évolution du processus de relaxation ;
les sorties de toutes les itérations sont visualisées. Il apparait que

partant d'un étiquetage a forte entropie, le processus progresse vers un

[
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Figure 27
R'eprésentation d'une image de paysage. L'image est
discrétisée sur 256x256 points. Chaque point est représenté

par son niveau de gris (sur une dynamique de 256).




Figure 28.a

Segmentation obtenue par application de 1l'algorithme de
Fisher (3 classes) sur l'image représentée en figure 27.
On constate une perte d'informations entrainant la

disparition de la zone contenant les nuages.




Figure 28.b
Segmentation obtenue par application de 1l'algorithme de
Fisher (4 classes) sur l'image représentée en figure 27.
On remarque en particulier que par rapport a 1l'image

28.a la zone correspondant aux nuages est surestimée.
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Figure 29

Illustration du résultat obtenupar l'application du modéle

région (approche de Rosenfeld) au bout de 3 itérations
(L'initialisation est réalisée par l'algorithme de Fisher ou 4-

classes sont préfixées.)
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étiquetage d'une plus grande compatibilité. La comparaison entre 1'image
représentant les valeurs de probabilités initiales ( pointeur 1 ) et
1'image obtenue 3 la fin du traitement ( pointeur 2 ) montre une nette
amélioration de 1'étiquetage global. Au vu de la figure 26 nous remarquons
que 1l'application du processus de la relaxation a effectué une "bonne"
segmentation des images numérotées de 1 a 11. Concernant 1'image 12 on
remarque une confusion au niveau des 2 classes : hématie et fond. Cette
confusion, due a la proximité visuelle au niveau des 2 régions et a la
présence de variations intrinséques au sein du cytoplasme, a entrainé des
erreurs d'affectation au niveau de 1'étiquetage initial que le processus de

relaxation ne pouvait corriger.

La figure 28.b est & rapprocher de la figure 29, Les deux figures
représentent les résultat obtenus sur la méme image ( figure 27 )
respectivement par 1'application du classificateur de Fisher et du
processus de relaxation. On remarque une grande différence au niveau des 2
sorties. La figure 29 montre une meilleure reconnaissance au niveau de
certaine zones en particulier la zone de nuage se trouve mieux
délimitée. Le résultat obtenu sur 1'image de 1'avion ( figure 30 ) est
une bonne illustration du comportement du processus de la performance et
les limites de 1'intervention du contexte. Il apparait que 1'influence du
contexte se trouve limitée dés lors que les détails significatifs sont de
1'ordre du pixel. Les limites de la relaxation probabiliste sont souvent
liées A des incertitudes relatives concernant 1l'affectation des points
frontiéres ( figure 25 et figure 26 ) qui dans un tel modele d'analyse de
régions, se trouvent étiquetés au sens région et sont de ce fait porteurs

d'ambiguité et d'incompatibilité.



.
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(a)

Figure 30
Image numérisée sur 256 X256.

(a) Image initiale ;

(b) Résultat obtenu par l'pplication du modéle région suivant les options ci=dessous

-Distance de Mahalanobis ;-coefficients de compatibilité calculés (cf. II.3)
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Modéle contours.

La représentation des contours se fait de la maniére suivante :

Soit I(u,v) la valeur d'affichage des contours. Si la valeur de
probabilité associée a 1'élément (u,v) est supérieure a la valeur 0.2, le
pixel (u,v) est considéré comme élément de contour potentiel, auquel cas on
pose I(u,v) égale a 250. Dans le cas contraire la valeur I(u,v) est

annulée.

Ce mode de représentation ( binaire ) fait perdre 1'information de
direction et d'ambiguité locale, mais permet d'avoir une idée sur la
progression et la convergence du processus. Rappelons que la convergence

d'étiquetage est définie au sens du nombre de points non-ambigus.

La figure 31 et la figure 35a illustrent le résultat obtenu dans le cas
de contours non-orientés, réalisé sur les images cytologiques et

1'image radiologique

On remarque en particulier, au vue de la figure 31, que le processus
se stabilise au bout de quelques itérations. La comparaison entre 1'image
obtenue a 1'étape de 1'initialisation ( pointeur 1 ) et & la fin du
traitement ( pointeur 2 ) montrent que le processus évolue vers des

contours bien délimités.

L'image 33 montre le résultat de contours orientés quantifiés sur 4
niveaux. L'image de départ est représentée en figure 27. La détection
initiale est réalisée par le gradient de Prewitt. Les coefficients de
compatibilité et 1'étiquetage initial sont calculés suivant le principe
décrit en ( III .3.2 ). L'image de contours obtenue est jugée
satisfaisante, la reconnaissance ( au sens non ambiguité ) est effectuée a
80%. La superposition avec 1'image d'origine confirme le résultat ( figure

33).

Le modéle de contours orientés quantifiés sur 4 niveaux est largement
utilisé ( la bibliographie en donne une bonne illustration ). Bien que son

application a un bon nombre de cas ait donné des résultats satsfaisants ce
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Figure 31
. Extraction de contours.

(1) Image initiale ;

(2) Image convoluée ;

(3) image gradient aprés seuillage ;

(4) = fin :Résultats obtenus .au cours des itérations
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(&)

{a}

Figure 32 )

Application du modéle contour aux différentes images représentées en figure 24.b.

(1) Image initiale ;

(2) Image convoluée ;

(4) Résultat obtenu en fin de traitement

(3) Image gradient aprés seuillage ;
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modele reste néanmoins spécifique 4 un certain type d'images. En effet ces
images doivent €tre composées essentiellement de contours bidirectionnels
(horizontaux et verticaux ). La figure 33.b illustre un cas favorable
d'application de l'algorithme ; au contraire, la figure 32.a en montre

les faiblesses.

La conclusion qui se dégage des résultats présentés ci-dessus est
que, si l'image ne correspond pas au type mentionné, le modele de contours
non-orienté permet une meilleure approche du probléme que le modele de
contours orientés (si ce dernier est quantifié sur 4 niveaux). Il se trouve
que, dans le cas de contours non-orientés, la perte d'informations au
niveau de 1l'étiquetage est compensée par 1l'utilisation au niveau de la
définition des coefficients de compatibilité. En effet, 1'information
contextuelle définie au niveau des compatibilités donne une meilleure
représentation du modele du monde.

La conclusion qui se dégage est que 1les résultats obtenus par
1'application du modeéle contours sont satisfaisants (dans 1'ensemble). Le
choix des parameétres qui expriment le contexte a une grande influence sur
le résultat final et doit &tre fait avec beancoup de soin.

Pour une utilisation d'un modéle contour orienté, il est essentiel

de tenir compte du type d'image analysée et le choix du modéle a
appliquer doit en tenir compte. Un modéle orienté quantifié sur 4 niveaux
peut se montrer une mauvaise approche dans un contexte qui propose des

contours de formes complexes ( contours obliques, circulaires...)
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Figure 33

Extraction de contours ; approche de Rosenfeld :
-détecteur : Kirsh ;
-Seuillage adaptatif / &, =0.9 a, = 0.8 (resp. pour (a) et (b) )
-3 itérations
(a) Image de contours (image initiale cf.fig. 30)
(b) Superposition de 1l'image initiale et de 1'image des contours (les
blanc).

contours sont représentés en




-
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Figure 34 -
Extraction de contours sur une image radiologique.
(a) Image initiale
(b) Image gradient ; traitement réalisé avec les options suivantes

- Seuillage adaptatif, coefficient de seuillage a,=0.8 ;
- Norme ﬁw

.
.
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Figure 35

Extraction de contours ( image initiale cf.fig. 34.a )
(a) Résultat de 1'application du modéle contour avec les options:ci-dessous

- Seuillage adaptatif : a. = 0.8 ; Norme L ; contours non=orientés.

(b) Superposition de 2 images d'extraction de contours

- image obtenue par application du modéle contours représenté en (a)
image obtenue par calcul du gradient orienté.
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Coopération de processus

Comme il est mentionné en légende, la figure 36 est le résultat obtenu
a la sortie des 2 processus de segmentation. Il apparait a ce niveau que
les informations obtenues dans chacun des 2 cas se completent. On peut
espérer au vu de cette figure qu'il est possible, en utilisant les
différentes informations obtenues, de corriger des erreurs d'étiquetage tel
la mauvaise délimitation de certaines zones ( dans le cas du modele
région). Comme il serait aussi possible de pallier a certains problémes
résultant du modéle de contours : contours déconnectés ; présence
d'éléments de contours superflus etc... .

Partant de telles considérations, un mod¢le de coopération de
processus peut &tre défini de fagon naturelle, dont 1'objectif est

d'introduire une nouvelle stratégie d'analyse.

Bien qu'il ne soit illustré que par des images cytologiques, le modele
de coopération de processus que nous avons introduit au chapitre IV n'est
pas spécifique & un type d'images. Au contraire, il est d'une application

trés générale.

I1 apparait, au vu de la figure 37, une meilleure segmentation de la
classe "hématie",en particulier au niveau de la zone qui entoure le
cytoplasme de la cellule ( cf. fig 24). En effet, on remarque que certains
points affectés a la classe "hematie" ( figure 26 ) passent dans la classe
"fond" ( figure 38 ). La comparaison entre la figure 32 et la figure 38
illustre la performance du modéle de coopération en matieére d'amélioration
des contours: disparition de contours isolés ; meilleure connexion de

contours

On constate également une réduction du nombre d'itérations nécessaires

pour aboutir A un résultat satisfaisant : le gain est d'une moyenne de 2 a

3 itérations par rapport & un modeéle classique ( région ou contour ).

Un autre avantage de ce modéle concerne 1l'aspect contrdle.
Parallélement au contrdle 1local ( qui caractérise la relaxation

probabiliste ), un contrdle plus global s'effectue sur chaque entité.



Figure 36
Image obtenue par superposition du résultat d'un
modele de segmentation par région et d'un modéle de
segmentation par frontiére. Cette image met en évidence

. A [N . .
I'interét d'un modele de coopération de processus







*
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Figure 37

Application du modéle de coopération de processus

24.a,Toutes les étapes

sont représentées.

5

les images de départ sont données en figure







57

FIGURE 38
Application du modéle de coopération de processus

Tes images initiales sont représentées en figure 24.a

Seules les résultats obtenus en fin de traitement sont

visualisés.
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En effet, dés que le résultat obtenu sur une entité est jugé satisfaisant, le

’

traitement sur cette derniére est arrété. La figure 39 illustre cette caracté-

ristique.

Figure 39 B

h imiti : S s /1 r ieéres
Coopération de primitives : reg;ons/ixont

v o 3
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CONCLUSION

Les illustrations présentées dans cette partie confirment, dans leurs
grandes lignes, 1'utilité, d'une prise en compte "dynamique" du contexte,

susceptible d'étre modifie pour résoudre des conflits de segmentation.

L'introduction du modéle de coopération de processus nous a permis de
résoudre des conflits d'affectation ponctuelle en introduisant une nouvelle
stratégie de segmentation ou les 2 entités ( l'entité région et 1l'entité

firontiére ) sont prises en compte dans un méme environnement.

En revanche, on ne peut déduire des différentes applications réalisées
une méthode type pour déterminer 1'étiquetage initial et les valeurs des
coefficients de compatibilité. En fait, l'amélioration de 1l'étiquetage est
une méthode trés générale dont 1'application a un cas concret nécessite une
étape d'apprentissage pour obtenir une bonne représentation du modéle du

monde.
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CONCLUSION

En reconnaissance des formes, le processus d'étiquetage est un
élément clé car il se situe entre la phase de prétraitement global (tel le

filtrage en analyse d'images) et la phase de traitements spécifiques.
£ y g f q

Le probléme de 1'étiquetage est complexe, tant sur le plan de 1la

formulation que sur le plan de la réalisation numérique.

I'n ce qui concerne ce dernier, on peut dégager 2 types de méthodes :

le type déterministe et le type stochastique.

Dans le cas déterministe, l'affectation d'un objet est pergue comme
l'taboutissement statique d'une analyse (prise en compte de sa valeur et

éventuellement de son contexte instantané).

Dans le cas stochastique, par contre, cette affectation est pergue
comme une connaissance dynamique susceptible d'étre modifiée selon
L'évolution des connaissances contextuelles, et susceptibles en retour
d'influer sur 1'état instantané des connaissances. Des ambiguités sont
introduites dans 1'affectation initiale. Le principe de ces méthodes
consiste a moduler progressivement cette affectation, de fagon a parvenir a

un étiquetage consistant.

La relaxation probabiliste est la premiére méthode générale qui
propose la prise en compte du contexte en imposant des restrictions
acceptables sur le modéle du monde. La notion de compatibilité de voisinage
est a la base de cette méthode.

En ce qui concerne son efficacité, les problémes sont 1liés a

1'incertitude relative associée a la classification du départ.

Si cette méthode posséde le mérite de la simplicité, elle constitue
cependant une approche heuristique du probléme du contexte. En effet, dans
le cadre de 1'application de cette méthode, rien ne garantit que la

compatibilité de Ll'étiquetage va augmenter ni que son ambiguité va
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diminuer.

Pour pallier & cet inconvénient d'autres approches ont été proposdes.
Flles sont basées sur la définition d'un critére et l'optimisation de ce
Lo s

critére. La technique utilisée & cet égard rcléve du domaine de 1'analyse

numérique (gradient projeté, multiplicateurs de Lagrange ...).

Cette famille d'opérateurs présente 1'avantage de donner au probléme
une assise théorique. En revanche, la complexité croissante des processus
engagés peut €tre un facteur limitant pour son application. Les recherches
menées actuellement dans ce domaine visent A trouver des méthodes

d'optimisation plus rapides.

C'est en s'appuyant sur cette notion d'étiquetage, sous son aspect
stochastique, que nous avons abordé le probleme de la segmentation en
analyse d'images. Cette application est rendue possible grice a la

décomposition locale des relations contextuelles.

De tels processus présentent l'avantage d'introduire un caractére de
controle local & 1'évolution de la segmentation, ayant remarqué que les
décisions au niveau de chaque point influent et sont ifluencées par celles

de ses "voisins".

Si au niveau global, la segmentation est associée a une notion de
contexte, sur le plan visuel elle est surtout basée sur des concepts de

similarité et/ou de dissimilarité. Ces concepts sont traduits par la notion

de région et la notion de frontiére.

Dans cet ordre d'idées, nous avons montré au chapitre 1l et au
chapitre TIT (partie B) que les concepts de frontieére et de région,
associ¢s a des éléments de compatibilités, permettent d'aboutir A une

amélioration de 1'étiquetage.

Nous avons conclu, au terme de ces 2 chapitres, que la formulation du
probléme de 1la segmentation nécessite la prise en compte du maximum

d'informations provenant de l'inteprétation visuelle. Or, 1'appréhension



.105.

globale d'une image s'appuie sur la perception simultanée de zones
d'homogenéité et des zones de rupture avec les zones voisines
(dissimilarité). Ainsi, la formulation compléte du probléeme nécéssite la
prise en compte des 2 types d'informations. Or, on remarque que jusqu'a
présent les méthodes d'analyse se fondaient sur un choix entre 2 types de
modcéles : le modeéle région et le modeéle frontiére. Les méthodes itératives
abordées dans ce mémoire nous ont. permis de faire intervenir simultanément
les 2 entités et de les traiter au sein d'un processus unique. La stratégie
consiste a introduire pour chaque point, au niveau de son vecteur
d'étiquetage, des informations de type région et des informations de type
frontiere et, au niveau de sa matrice de compatibilité, des interactions

inter-classes et des interactions inter-entités.

Si ce modele a été implémenté dans le cadre d'une approche du type
relaxation probabiliste, sa porté n'en demeure pas moins générale. 11
serait ainsi intéressant d'envisager sa prise en compte par des processus

fondés sur les techniques d'optimisation.

La -réserve que l'on peut émettre a ce niveau concerne le temps de

, N telle Sceccite \ i st 16 . . . .
calcul qu'elle nécessite. Ceci est 1i¢ au nombre important de points d'une
image. Il faut souligner, a ce niveau, que les processus engagés sont
parallcles sur les points, les voisinages et les étiquettes. La perspective
du développement de processus paralléles, soit sous forme de vecteurs, soit

sous forme de matrices, permettrait de résoudre ce probléme.

Par ailleurs, 1'information contextuelle reste limitée a un niveau
local. Un prolongement naturel de cette theése serait donc d'envisager
1'tutilisation du contexte sous un aspect plus global, ou sous un angle
hiérarchique. Cet aspect peut se traduire par 1l'introduction de liens de
compatibilité, unissant des ¢éléments issus d'un autre niveau
dtabstraction ; ce qui permettrait d'ouvrir d'autres perspectives a la

notion de coopération de processus.






REFERENCES

Berthod M. 1980 Berthod M.. L'amelioration d'etiquetage: une approche pour
l'utilisation du contexte en reconnaissance des formes. Thése
d'Etat, Paris VI Dec. 1980.

Berthod M. 1984 Berthod M., Long P. : Stéréoscopie par mise en
correspondance de graphes 1° Colloque Image, Traitement,
Synthése, Technologie et Applications, Biarritz Mai 1984.

Bouakaz S. 1983 Bouakaz S. : Methodes itératives et relaxation en analyse
dimages Rapport DEA, IMAG , Grenoble | Sept. 1983.

Bouakaz S. 1986 Bouakaz S. Cooperative Processings: Regions-Frontiers in a
relaxation environnement RAVIPAR '86, Toulouse Juin
1986 n°3 Mai 1983.

Chassery J.M. 1984 Chassery J.M. : Representation discréte,
interprétation numérique et description des  images: des
concepts a l'application.Thése d'Etat, Grenoble Avril 1984.

Davis L.S. 1976 Davis L.S. : A Survey of Edge Detectlion Technique. CGIP, vol.
4, 3 pp 248-270 1976.

Davis L.S. 1981 Davis L.S., Rosenfeld A. : Cooperating Processes for low-level
vision: A survey. Artificial Intelligence ; vol. 17, pp.
245-263 1981.

Eklundh J.O. 1978 Eklundh J.O., Yamamoto H., Rosenfeld A. Relaxation methods
in multispectral pixel classification IEEE Trans. On Palt.
Anal. and Mach. Int. PAMI - 2, n°1 janvier 1980.

Eklundh J.O. 1983 Eklundh J.O. : A Structured Approach to Segmentation of
Aerial PhotographsProceedings, vol. 397, Applications of
Digital Image Proc., pp. 21-27, Geneva Avril 1983.

Faugeras O.D. 1979 Faugeras O.D., Berthod M. : Scene Labeling : an Optimization
Approach. Proceedings of IEEE Contf. on Patt. Recog. and Image
Proc., Chicago, pp. 318-328 1979.

Faugeras O.D. 1979 Faugeras O.D. : Application des modeéles de vision au
traitement numérique des images. Thése d'Etal, Paris VI
1979.

Faugeras O.D. 1980 Faugeras O.D., Price K.E. : Semantic Description of Aerial
: Images Using Stochastic Labeling. 5° Intern. Joint Conf. on
Palt. Recog., Miami Oct. 1980.

Faugeras O.D. 1980 Faugeras O.D., Berthod M. Improving Consistency and
Reducing Ambiguity in Stochastic Labeling: An Optimization
Approach IEEE Trans. Patt. Anal. and Mach. Intell., vol.
PAMI-3, pp. 412-424 Juill. 1981.



Forney G.D. 1973

Garbay C. 1979

Garbay C. 1979

Garbay C. 1986

Hanson A.R. 1976

Hanson A.R. 1977

Haralick R.M. 1980

Haralick R.M. 1980

Haralick R.M. 1982

Hayes K. 1979

Hummel R.A. 1983

Kirby R.L. 1980

Kitchen L. 1980

Lev A. 1977

Levialdi S. 1980

Forney G.D.. The Viterbi Algorithm.Proceedings of the IEEE,
61, n°3, pp. 268-278 1973.

Garbay C. Modelisation de la couleur dans le cadre de I'analyse
d'images et de son application & la cylologie automatique.Thése
de Docteur-Ingénieur, Grenoble Nov. 1979.

Garbay C. Modelisation de la couleur dans le cadre de I'analyse
d'images et de son application 3 la cylologie automatique.Thése
de Docleur-Ingénieur, Grenoble Nov. 1979.

Garbay C. Images, Strategies, Perspectives et Stralegies
cognitives d'analyse. Thése d'Etat, Grenoble Juin 1986.

Hanson A.R., Riseman E.M., Fisher E. Context in Word
Recognition. Pattern Recoghnilion, vol. 8, pp. 35-45 1976.

Hanson A.R., Riseman E.M. : Paltern-directed Boundary
Formation via Relaxation. Proceedings of Machine Vision
Workshap. Univ. of Massachussets, Amherst, M.D. 1977.

Haralick R.M. Edge and Region Analysis for
Digital Image Data. Comput. Graphics and Image Proc. 12, pp.
60-73 1980.

Haralick R.M., Mohammed J.L., Zucker S.W.. Compatibilities
and the fixed points of arithmetic relaxation processes
Comput. Graphics and Image Proc. 13, pp. 242-256 1980.

Haralick R.M. : An Interprelation for Probabilistic
Relaxation. IEEE Trans.

Hayes K.. Reading Handwritten Words Using Hierarchical
Relaxation1979.

Hummel R.A., Zucker S.W. : On the Foundations of Relaxation
Labeling Processes. IEEE Trans. on Patt. Anal. and Mach.
Intell., vol. PAMI-5, n°3 Mai 1983. '

Kirby R.L.:A.F. product rule relaxation method. Compul.
Graphics Image Processing, 13,pp.158-189 1980.

Kitchen L. : Relaxation Appied to Matching Quantative
Relational Structures. IEEE Trans. Syst., Man, and Cybern.,
vol. SMC-10, n°2 Fev. 1980.

Lev A., Zucker S.W., Rosenfeld A. : lterative enhancement of
noisy images. |IEEE Trans. Syst. Man Cybern., vol. SMC-7,
pp.435-442 JUIN 1977.

Levialdi S. : finding the edge Digital Image Processing. J.C.
Simon & R.M. Haralick D. Reidel Publishing Compagny
.1980.



Pavlidis T. 1977

Peleg S. 1978

Peleg S. 1980

Price K.E. 1985

Raviv J. 1967

Robinson G. 1977

Rosenfeld A. 1976 -1

Rosenfeld A. 1976 - 2

Schachter B.J. 1977

Toussaint G.T. 1977

Ullman S. 1979

Waltz D.L. 1972

Welch J.R. 1971

Zucker S.W. 1976

Pavlidis T. : Structural Pattern Recognition Structural
Pattern Recognition, New York : Springer Verlag 1977.

Peleg S., Rosenfeld A. : Determining coefficients for curve
enhancement relaxation processes. IEEE Trans.  Syst, Man,
Cybern., vol. SMC-8,n° 7, pp. 548-554 Juil. 1978.

Peleg S. A New Probalistic Relaxation Scheme. IEEE Trans.
on Patt. Anal. and Mach. Intell., vol. PAMI-2,n° 4 Juil.
1980.

Price K.E. Relaxation Matching Techniques-A Comparison
IEEE Trans. on Patt. Anal. and Mach. Intell., vol. PAMI-7,n°5,
pp. 617-623 Sept. 1985.

Raviv J. : Decision Makiung in Markov Chains Applied to the
Problem of Pattern. Recognition IEEE Trans. on Inform.
Theory, vol. 3, pp. 536-551 Oct. 1967.

Robinson G. : Edge detection by compass gradient masks
Comput. Graphics Image Proc. 6, pp. 492-501 1977.

Rosenfeld A., Hummel R.A., Zucker S.W. : Scene labeling by
relaxation operations. IEEE Trans. Syst., Man, Cybern., vol.
SMC-6, n°6, pp 420-433 Juin 1976.

Rosenfeld A. ,Kak A. : Digital Picture Processor Digital
Picture Processing Academic Press 1976.

Schachter B.J. ,Lev A., Zucker S.W., Rosenfeld A. : An
Application of Relaxation Methods to Edge Reinforcement.
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, vol.
SMC-7,n° 11, pp 813-816 Nov. 1977.

Toussaint G.T. the use of context in pattern recognition IEEE
Comput. proc. : Patt. Recog. and Image Proc., Troy 1977.

Ullman S. : Relaxation and constrained oplimization by local
processes.Comput. Graphics Image Proc., vol. 10, pp.
115-125 1979.

Waltz D.L. Understanding Line Drawings of Scenes with
Shadows. The Psychology of Computer Vision, P. Winston, Ed.
New York :

Mc Graw-Hill 1975.

Welch J.R., Salter K.G. : A Context Algorithm for Pallern
Recaognition and Image Interpretation IEEE Trans. on SMC-1,
pp. 24-30 Janv. 1971.

Zucker S.W. : Relaxation labeling and the reduction of local
ambiguities Proc. 3° Int. Joint Conf. Patt. Recog, San Diego,
CA, pp. Nov. 1976.



Zucker S.W.

Zucker S.W.

Zucker S.W.

Zucker S.W.

1977

1978

1978

1979

Zucker S.W. : Hummel R.A., Rosenfeld A. : An Application of
Relaxation labeling 1o line and curve enhancement. IEEE
Trans. Comput., vol. C-26, n° 4, pp. 394- Avril 1977.

Zucker S.W., Krishnamurthy E.V., Haar R. : Relaxation
Processes for scene labeling : Convergence, Speed, and
stability IEEE Trans. Syst. ,Man, Cybern., vol. SMC-8, n°1,
pp. 41 - 48 Janv. 1978.

Zucker SW., Leclerc Y.G., Mohammed J.L. : Conlinuous '
relaxation and local maxima seleclion : Condilions for
equivalence.lEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell.,vol.
PAMI-3, n°2 Mars 1981.

Zucker S.W., Mohammed J.L. : A Hierarchical Relaxation
System for Line Labeling and Grouping. Proceedings of the
IEEE Conference on Pattern Recognition and Image Proc.,
Chicago, pp. 410-415 1979.



ETAPE

ETAPE

FIN 2

ANNEXE 1
Méthode de recherche dichotomique
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ANNEXE 2
Méthode de classification
appliquée 3 1a segmentation

Méthode de Fisher

Cette méthode de classification consiste a définir une partition d'un
ensémble d'individus, en utilisant un critére de minimisation de la somme
des inerties de chacune des classes. Dans le cas de la segmentation
d'images, cette méthode est basée sur 1'analyse de l'histogramme ou on
suppose pouvoir discerner M classes.

soit v la variable niveau de gris et Vi > eV > v les valeurs

ordonnées prises par la variable v.

On considére la partition des valeurs "niveau de gris"

P - {Pl, ...,PM}.

Soit n, le nombre d'individus portant la valeur Vi il s'agit de

minimiser la quantité

M
e -y ni(v; - 6(p))°
1=1 ie Pl
G(p) = Y N / Y ni
ie Pl i € P]

L'algorithme est inspiré de la programmation dynamique.ll consiste &
. . - . i
calculer par récurrence une suite de partitions optimales P] de
(i, i+1... m) en 1 classes.

1° - on pose : Pi =i, ivlt. ..., m) pour it ... m ;



- L. i L - . jrl
On calcule la partition P; B If 1, i+1, ..} J ) l?{; ]
ou la partition P{ﬂl a (1-1) classes de {Jtl,. m)a été calculdée a 1'étape

L-1 ; j étant choisi dans {i, irl, ... m-1+1})

Pour 1 - 2 ... M-1 on calcule la partition

.. . N N - N
Py [ Cisien, oo, 5y, Pily J ot la partition Pl—l a (1-1)
classes est choisie dans | i, il f."m—1+l ] de facon a ce que

N

L'expression:

O I T N R P{fl ) soit minimum.

3° - a L'étape k, on construit la partition
Pl [ p!
k ( ‘ ’ 12 , 2 K"‘)

i ¢tant choisi dans {1, 2 ... m-k+1} de fagon & minimiser

LC Y, oo, i ) ) v T (Pk‘ )

1

avec L(fa , ..., b)) - lS ni(vi—G(la y e b})2

I= a

ou G( a, ....,b ) -

Dans le cas particulier on le nombre de classes est réduit a 2,
soient Pl et P2, les 2 classes a déterminer :

Il stagit de minimiser

3 n e f Y v -acp,))?

ie P .
1 1 € P,
€



.1V,

4 2 ‘
= 3 nivig * (G(Pl)) b n, - 2 X n.v, G(P')
€

i P i€evpP iep
1 2[ 1
4 > b3 - 3 r P
+ 3 nivi ) (C(PZ)) n, 2 3 v, ((12)
. . . "
ie Pz ie Pz i e '2
2 2 . e
or y nve + 3 n.v. est indépendant de la partition P
ie Pl ie Pz

(x n vy )2 ( x n,v,) 2
i P] i Pz
N
N rmn
ie P1 i€ Pz

Dans le cas ou la variable "niveau de gris" est associée A la suite

'], ... N , le probléme consiste & déterminer K € 1,2 ... N}, tel que:
k 3 N
. . 2 . 2
yli ni] Y li ni]
i=1 i=k+1
+ soit maximum
K N
5 n1 )} ni



Résumé :

Dans le domaine de 1'étiquetage, les méthodes stochastiques
s'inscrivent dans un cadre ou 1'affectation d'un objet est percue comme une
connaissance dynamique. Cette affectation peut &tre modifiée selon
1'évolution des connaissances contextuelles, en retour elle est susceptible

d'influer sur 1'état instantané des connaissances.

De telles méthodes présentent l'avantage d'introduire un caractere de

contrdle local 4 1'évolution de 1'étiquetage.

C'est en s'appuyant sur cette notion d'étiquetage, sous son aspect
local, que nous avons obordé le probléme de la segmentation des images
ayant remarqué que les décisions au niveau de chaque point influent et sont

influencées par celles des voisins.

En outre, on remarque que jusqu'd présent, les méthodes de
segmentation se fondaient, essentiellement, sur un choix entre 2 types de
modéles : Le modéle région et le modéle frontiere. Les méthodes
stochastiques, itératives abordées dans ce mémoire permettent de faire
intervenir simultanément les 2 entités et de les traiter au sein d'un
processus unique. Le procédé consiste a introduire pour chaque point, au
niveau de son vecteur d'étiquetage des informations de type région et des
informations de type frontiére. Les relations contextuelles interviennent

sous forme d'interactions inter-classes et d'interactions inter-entités.

Mots clés :
Etiquetage - Segmentation d'images - Relaxation probabiliste -
Compatibilité - Ambiguité - Etiquetage consistant - Informations

contextuelles.
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