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Objectifs d’apprentissage et
organisation

Objectifs d’apprentissage

Les objectifs d’apprentissage de ce cours sont les suivants :
(1) Connaitre les outils fondamentaux pour analyser et transformer une image :

(a) Savoir étudier la dynamique des niveaux de gris (ou des couleurs) dans une image en s’ap-
puyant sur un histogramme ;

(b) Connaitre les outils de convolution et de filtrage utilisés en traitement d’images;
(c) Savoir utiliser les filtres de convolution correctement suivant les difficultés présentes dans
I'image.
(2) Découvrir et apprendre les différents éléments liés a la détection de contours dans
une image :

a) Apprendre & construire un filtre de convolution permettant de calculer la dérivée d’une
pPp p
image;

(b) Connaitre 'algorithme classique de détection de contours.
(3) Découvrir et apprendre différentes techniques de segmentation :
(a) Savoir distinguer les approches fond/forme des approches pour plus de deux régions;
(b) Apprendre et distinguer les différentes catégories de méthodes de segmentation ;
(c) Connaitre en détails et savoir coder la méthode des k-moyennes.
(4) Savoir évaluer qualitativement et quantitativement un résultat de segmentation :
(a) Comprendre la notion de segmentation de référence;
(b) Connaitre les différentes mesures d’évaluation.
(5) Comprendre les méthodes de sur-segmentation appelées superpixels
(a) Comprendre la différence entre segmentation et sur-segmentation ;

(b) Savoir analyser les différents éléments d’une méthode de sur-segmentation : attributs et
propriétés utilisées ainsi que méthode de construction ;

(c¢) Coder une approche connue : SLIC.

(6) La partie pratique de cette matiere doit permettre aux étudiant-e-s de concevoir une chaine
de traitement compléete pour segmenter une image : du calcul a I’évaluation.



Outils a votre disposition

A la fin de ce cours et des TPs associés, vous devez étre capable d’analyser une image donnée
en : identifiant les difficultés de la scéne en terme d’extraction de contours ou de segmentation, et en
proposant des solutions que vous savez justifier. Ces solutions doivent s’appuyer sur toutes les briques
de bases apprises dans le cours. Sur moodle, nous vous proposons un test de connaissances afin
de tester vos apprentissage. Nous verrons des exemples en cours. De plus, nous vous fournissons des
exemples de sujets d’examens sur moodle et nous verrons des exemples en cours.

Temps de travail

Pour la ou les classe(s) inversée(s), voici une indication des temps de lecture de chaque partie. Ceci
reste une indication, il faut retenir que chaque étudiant-e avance a son rythme et que certaines parties
sont plus faciles que d’autres a lire.

e Ce chapitre : consacrer au moins 10 minutes et il faut le relire régulierement pour garder en
mémoire les compétences attendues a la fin de cette UE.
Introduction : 30 minutes
Chapitre 1 : 1 ou 2h
Chapitre 2 : 1 ou 2h
Chapitre 3 : 1 ou 2h
Chapitre 4 : 1 ou 2h
Chapitre 5 et 6 (en bonus) : 1h

Organisation de I’'UE

Voici le déroulé :
e 3 cours de traitement d’images avec une ou deux classes inversées :
Les classes inversées sont toujours évaluées (1 point chacune) et ces notes sont
intégrées dans la note d’examen final.
6 TPs de traitement d’images / + 6 TPs de traitement d’images (pour IATI uniquement)
1 TP d’évaluation avec une évaluation individuelle sur machine et/ou par binéme a ’oral
2 cours de modélisation / 4+ 1 cours (pour TATT uniquement)
6 TPs de modélisation
1 TP d’évaluation avec une évaluation individuelle sur machine et/ou par binéme & ’oral
6 séances de projet en groupe
1 évaluation en groupe avec un oral
1 exam final portant sur toute 'UE
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Introduction générale

Vision humaine, traitement d’images et vision par ordinateur

La vision par ordinateur a pour but de proposer des fondements et outils permettant d’imiter au
mieux le comportement du systeéme visuel humain afin de proposer des outils d’aide a toutes les taches
humaines prenant en compte la vision, cf. figure 1. L’outil de vision humaine est tres performant mais
il est quand méme & souligner qu’il est victime de certaines illusions d’optique. Si nous comparons
la machine et 'humain : la machine sait peu de choses mais elle ne se laisse pas influencer par des
illusions d’optique. Sachant que 90% de I'information que nous percevons est visuelle, nous comprenons
I'intérét d’obtenir des images de qualité, ou du moins d’avoir un confort visuel suffisant, lorsque nous
souhaitons mettre en ceuvre un systéme d’interprétation de scénes et/ou de vision.

Vision humaine Vision artificielle

Lighting source
Retinal information

¢ Treatment

Brain recorded information A
\

% i Recognition ! Recognition
- ) ']‘\ < g

Treatment

achine (with or without learningd

Action

Analysis/Interpretation ! Analysis/Interpretation

FIGURE 1 — De la vision humaine a la vision artificielle.

Les aspects abordés en traitement d’images et en vision par ordinateur couvrent de tres nombreux
domaines de 'acquisition d’une scene a sa compréhension. Plus précisément, le traitement d’images
permet de modifier 'aspect de 'image afin d’en améliorer la visualisation, dans le but d’en extraire
une autre information. Un exemple d’amélioration consiste, par exemple, a rehausser le contraste pour
mieux faire apparaitre les contours, ou encore, augmenter la dynamique des niveaux de gris d’un
objet spécifique de la scéne pour le mettre en évidence. Parmi les diverses disciplines, la compression
et la quantification (réduction du nombre de couleurs utilisées dans l'image) permettent de réduire
la quantité d’information contenue dans I'image afin d’en faciliter la transmission. En comparaison,
la vision par ordinateur concerne ’extraction d’une information sur la scéne, comme le relief, la
reconnaissance d’un objet particulier, une mesure relative aux objets de la scene. La nuance entre ces
deux domaines est assez délicate et, ainsi, certaines disciplines peuvent aussi bien étre vues comme
du traitement d’images que comme de la vision par ordinateur. Ici, nous proposons de classer les
thématiques comme la figure 2.
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Images Objects

— Acquisition —  Analysis ——Interpretation—

Sensor Image processing Comfort enhancement
Comfort enhancement / Object/Shape Detection
Encoding/Transmissi?/ Topography/3D
Image Transformation
Low Level (Near acquisition) 3D reconstruction
Compression / Quantization Calibration
Restoration / Enhancement Matching
Transformation / Filtering Reconstruction
High Level (Near analysis) Shape recognition

Edge detection .
. g . Scene understanding
Points of interest detection

Segmentation

FIGURE 2 — Domaines abordés par le traitement d’images et la vision par ordinateur.

Quelle est la place de ’apprentissage 7

Cette partie permet de faire le lien avec les cours d’apprentissage profond proposé par Axel CARLIER,
durant ce semestre. Le début correspond & des rappels par rapport au cours d’Axel CARLIER.

Pour commencer, il semble important de définir ce que nous appelons 'apprentissage supervisé
puisque 'apprentissage profond en est un sous-domaine. En effet, il s’agit d’'un type d’apprentissage
supervisé faisant intervenir des réseaux de neurones. L’apprentissage supervisé vise a produire des
programmes capables d’effectuer une tache sans avoir explicitement codé cette tache [Samuel 59]. 11
est dit que le programme apprend de son expérience pour répondre a la tache seulement s’il possede
une mesure de performance qui augmente avec son expérience [Mitchell 97]. L’apprentissage supervisé
nécessite donc deux éléments :

(1) Un ensemble d’apprentissage, c’est-a-~dire, la plupart du temps, des données annotées;

(2) La construction d’un prédicteur qui va minimiser la différence entre les étiquettes/les valeurs
réelles et les étiquettes & prédire !

Pour construire ce prédicteur de nombreux algorithmes ont été introduits. Les plus connus sont
l'algorithme des k-moyennes ou k-means [Duda 01, chapitre 4] et les machines a vecteur de support,
ou Support Vector Machine [Duda 01, chapitre 5, page 259] que nous allons abordés rapidement, dans
la partie sur la segmentaion. Nous pouvons également citer les approches par boosting qui combinent
différents classifieurs, le plus célebre étant AdaBoost, Adaptive Boosting [Collins 02]. Mais, actuelle-
ment, les plus utilisés sont les approches s’appuyant sur des réseaux de neurones.

En informatique, le concept de neurone formel, étroitement lié au concept des neurones en biologie
n’est pas récent. Il a été introduit par [McCulloch 43]. Ce concept a ensuite été utilisé dans un systéme
d’apprentissage, avec la notion de perceptron, dans [Rosenblatt 58]. Un neurone possede plusieurs
entrées qui permettent une réponse en sortie. En détail, la sortie d’un neurone correspond a un poids
calculé a partir des entrées pondérées. Plus formellement, si nous notons w; les poids d’entrée, avec
w le vecteur contenant les poids, nous obtenons la sortie y a partir des entrées x;, stockées dans le
vecteur X, de la maniére suivante :

y = f(w'x+Db) (1)

1. Nous parlons de classification lorsqu’il faut donner une étiquette et nous parlons de régression lorsqu’il faut donner
une valeur.
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ou b correspond a un biais et f la fonction d’activation. Malheureusement, ce modele de per-
ceptron ne permet pas la résolution de problemes non-linéaires. C’est ce qui a été présenté
dans [Marvin 69] et qui a, entre autres, entrainé un désintérét pour les réseaux de neurones. Heu-
reusement, dans [Rumelhart 86], ces travaux sont étendus en prenant en compte plusieurs couches
et les premiers réseaux opérationnels multicouches apparaissent. Dans un réseau de neurones multi-
couches, nous distinguons : la couche d’entrée (les données), la couche de sortie (le résultat) et toutes
les couches intermédiaires qui sont dites cachées. Classiquement, 'apprentissage profond corres-
pond aux réseaux avec au minimum deux couches cachées ou intermédiaires. Avant 2010, comme toute
méthode d’apprentissage, les approches a base de neurones sont peu employées car elles nécessitent,
entre autres, des calculs importants en terme d’apprentissage. De plus, dans de nombreuses applica-
tions, il n’existait pas de base de données annotées, de taille suffisamment importante, pour effectuer
correctement la phase d’apprentissage. Récemment, ces deux verrous ont été dépassés grace a la mise
a disposition de moyens d’acquisition de données de moins en moins chers, de plus en plus faciles a
manipuler, mais également par la circulation des données de plus en plus simple. Enfin, la puissance
de calculs bien supérieure aux puissances possibles a la naissance des premiers réseaux de neurones
a également contribué a cet essor. Une autre avancée majeure, que vous devez avoir vu en cours
d’apprentissage profond est la résolution du probleme de I’evanescence des gradients, vanishing
gradient. grace a une nouvelle fonction d’activation : la fonction reLLU, rectified Linear Unit [Nair 10].

Ainsi, les trois éléments cités : fonction d’activation adaptée a la descente de gradient, base de
données et puissance de calculs importantes, étant mieux contrélés et mieux compris, cela a mené au
succes de l'apprentissage profond tel que nous le connaissons actuellement [LeCun 15, Goodfellow 16].
Afin d’étudier et d’utiliser des réseaux de neurones profonds, dans un contexte donné (détection,
appariement, segmentation), il est important de distinguer les aspects majeurs pour construire un
modele permettant d’obtenir des résultats de qualité, a savoir :

(1) la base de données utilisée ainsi que
(2) le type de réseaux utilisés.

Un aure aspect a considérer concerne le type d’architecture qui peut étre mise en ceuvre. Les Réseaux
de neurones convolutifs, Convolutional Neural Network sont les plus populaires et les plus
anciens [Goodfellow 16, chapitre 9]. Ce qui les caractérise, en premier lieu, est d’effectuer des convo-
lutions successives, qui permettent, suivant le filtre choisi, de mettre en évidence différents aspects
(comme par exemple, dans le cadre de ce cours, un filtre de lissage ou filtre de détection de contours)
et qui permettent également de réduire progressivement la taille de I'image. Par rapport a ces convo-
lutions, il y a donc deux éléments a définir : le padding, la stratégie a appliquer pour filtrer sur les
bords de I'image et le stride, le pas de convolution & appliquer (il ne s’agit plus d’utiliser une fenétre
glissante comme lorsque nous lissons une image, comme nous allons le voir dans la suite de ce cours).
En deuxieme lieu, un réseau convolutif fait intervenir des étapes de pooling, le fait de découper I'image
en une grille et chaque région de cette grille est représentée par une valeur (classiquement le maxi-
mum, d’ou la notion de maz-pooling mais il existe d’autres techniques). Cette étape correspond a un
sous-échantillonnage que nous pouvons également retrouver pour d’autres types de réseaux de neu-
rones. Ainsi, un réseau convolutif fait intervenir deux types de couches : les couches de convolution
qui sont toujours associées a une couche de pooling (et il s’agit des couches les plus profondes) et des
couches entierement connectées, fully connected, qui correspondent aux couches les moins profondes
et permettent de connecter tous les neurones entre eux. Nous pouvons également citer les réseaux de
neurones récurrents, Recurrent Neural Network, RNN, introduits dans [Rumelhart 86] et qui
sont en capacité de prendre en considération des données séquentielles. Les réseaux récurrents les plus
fréquemment utilisés sont les réseaux LSTM, Long Short Term Memory, introduits dans [Sepp 97].
Un exemple d’utilisation dans des images est la construction d’une légende de I'image qui permet de
décrire la scene suivant les différents éléments qui la composent en indiquant les liens de dépendances,
d’interaction entre ces différents éléments. Enfin, les réseaux antagonistes génératifs, Genera-
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tive Adversarial Networks, GAN ont été introduits par [Goodfellow 14]. Dans cette publication,
les auteurs ont appliqué ce type de réseaux a la génération de nouvelles images avec un niveau de
réalisme élevé. Le principe est de mettre en compétition deux réseaux différents dans un contexte
proche de celui de la théorie des jeux : le premier réseau est appelé générateur, et va générer des
échantillons ou des données de syntheése, comme une image de synthese, alors que le second réseau,
son adversaire, le discriminateur va tenter de faire la distinction entre une donnée de synthese et une
donnée réelle. Plus le générateur s’améliore, plus il produit des données réalistes et, en contre-partie,
le discriminateur a plus de difficultés pour distinguer données réelles des données de synthese. A lin-
verse, plus le discriminateur s’améliore, plus il distingue correctement les données réelles des données
de synthése et, en contre-partie, le générateur fournit des données de synthese qui s’éloignent des
données réelles. Cette situation est assimilable a celle d’un jeu & deux joueurs a somme nulle, d’ou le
lien avec la théorie des jeux. Il faut donc mettre en place une stratégie ou chacun minimise le gain
maximal de I'adversaire. Cette définition met en avant la difficulté d’entrainer ce type de réseaux. Les
travaux de [Radford 15, Radford 16] donnent un certain nombre de recommandations sur ['utilisation
de ce type de réseaux de neurones. Les auto-encodeurs sont une variante des GANs et permettent,
notamment, de mettre en place une méthode d’apprentissage sans annotation des données d’appren-
tissage [Bengio 09]. Il s’agit donc d’un réseau de neurones permettant de faire de l’apprentissage
non supervisé. Ce réseau est formé d’un encodeur qui doit permettre d’extraire les caractéristiques
principales des données d’entrée et ainsi construire un espace latent. Plus précisément, I’encodeur doit
permettre de réduire la dimension en conservant suffisamment d’information discriminante pour qu’un
décodeur puisse retrouver la donnée d’entrée. De part cette définition, I’encodeur peut étre assimité a
une ACP, Analyse en Composante Principale. Enfin, le décodeur doit étre capable de reconstruire la
donnée d’entrée a partir de ’espace latent.

Une fois la base de données maitrisées et le choix d’un réseau réalisé, il reste toutefois de nombreux
éléments a déterminer afin de mettre en place le réseau proposé, adapté au probleme que nous cherchons
a résoudre :

e La méthode d’optimisation et en particulier le nombre d’epoch? et le terme d’inertie ajouté

(momentum) pour éviter la stabilisation dans un minimum local ;

e Le nombre de couches;

e Le nombre de neurones.
Plus nous augmentons le nombre de couches et le nombre de neurones, plus nous augmentons le pouvoir
de séparation des classes du réseau de neurones. Toutefois, passé un certain nombre de couches et /ou de
neurones, le réseau peut étre sur-appris ®. De méme, si le modele est trop entrainé, cela engendre un sur-
apprentissage. Il existe des techniques pour éviter le sur-apprentissage (arrét anticipé, régularisation,
connections raccourcies). Vous pouvez trouver des détails dans [Goodfellow 16].

Il est important de noter que des taches en intelligence artificielle peuvent étre effectuées en utilisant
une méthode d’apprentissage classique, sans faire intervenir de réseaux de neurones profonds. En effet,
toutes les taches ou il est évident que nous pouvons identifier explicitement les éléments caractéristiques
a connaitre et & apprendre n’ont pas besoin de réseaux de neurones profonds. Mais, justement, dans de
nombreuses taches, il est difficile de déterminer précisément les éléments caractéristiques pour effectuer
la tache. Par exemple, lorsque nous souhaitons reconnaitre des voitures, les modeles, les formes, les
couleurs, sont tellement variés qu’il est difficile de définir les caractéristiques précises a exploiter.

2. Une epoch correspond & un apprentissage sur toutes les données, c’est-a-dire que I’ensemble d’apprentissage a été
visité entierement pour le calcul des gradients.

3. Nous parlons de sous-apprentissage lorsque le modele appris explique mal ’ensemble d’apprentissage, c’est-a-dire
qu’il y a beaucoup d’erreurs. Nous parlons de sur-apprentissage lorsque le modele appris explique tellement finement les
données d’apprentissage qu’il ne peut pas se généraliser a d’autres données.
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Notations/Définitions

En continu, une image peut étre vue comme une fonction, notée :

I :R"— IR™

p— I(p),

ou :
e Lorsque n =2, p = (z,y) est le vecteur des coordonnées du pixel (PICTure ELement) ;
e En 3D, n = 3, nous parlons de voxel pour VOlumetric piXEL et p = (z, v, 2).
L’espace d’arrivée varie en fonction du type d’information récupérée :
e FEn niveau de gris, m = 1;
e En couleur, m = 3.

Apres échantillonnage, en discret, nous obtenons donc une image ou un volume, soit, une matrice
de N = L x C éléments. Plus I’échantillonnage est faible, plus la résolution est élevée (images haute
résolution) et inversement (basse résolution). Dans la figure 3, nous rappelons donc toutes les notations
relatives aux différents cas d’images et de volumes qui peuvent étre manipulés.

Type Représentation Machine Oeil humain
BINAIRE I : R* — [0;1] noir = 0, blanc = 1
NIVEAU DE GRIS I : IR* — [0,255] | 256 niveaux (1 octet) 64 niveaux
I :IR? — [0,255]x 16 millions de
CouLEUR [0, 255] x [0, 255] couleurs (3 octets) 350000 couleurs
I: R>— [0,255]
OouU
b 10,255] x [0, 255]
[0, 255]

FIGURE 3 — Représentation discrete d’une image.

Dans ce cours, nous utilisons souvent le terme norme et en particulier nous utilisons les normes L,
définies par :

Lp((z1,91), (72,92)) = (Jo1 — 2|7 + |y1 — y2\P)% . 2)

Nous avons donc L; qui est la somme des différences en valeur absolue et qui est également appelée
city-block. La norme Lo est la distance euclidienne.



Chapitre 1

Transformations d’images

Introduction sur la transformation d’images

Les objectifs de la transformation d’images sont multiples mais nous pouvons distinguer lorsque
nous souhaitons :

(1) améliorer la visualisation, comme par exemple le contraste;

(2) extraire une information de plus haut niveau permettant de réaliser une analyse, voire une
interprétation, de la scéne étudiée, comme, par exemple, binariser I'image dans le but de séparer
deux régions différentes, un objet d’un fond.

1.1 Types de transformation

Nous pouvons distinguer les approches locales/globales ou les approches spatiales/fréquentielles. Le
tableau présenté dans la figure 1.1 permet de résumer I'interaction entre ces deux fagons de distinguer
les approches.

SPATIALE FREQUENTIELLE MORPHOLOGIQUE
Ponctuelle Logkz Up Table / - -
Histogrammes
. . . . Morphologie
Locale Filtrage/Convolution Filtrage/Convolution .
mathématique
Globale Filtrage/Convolution Fourier -

FIGURE 1.1 — Classement des types de transformations.

Nous noterons que les approches spatiales concernent aussi bien les approches basées histogrammes,
filtrage ou encore convolution, alors, que les approches fréquentielles concernent essentiellement les
approches par Fourier. Ce que nous appelons les LUT, Look Up Table, sont communément les tables
de conversion utilisées pour 'affichage, notamment pour les écrans de télévision. Par exemple, pour
corriger le fait que la luminosité de ’écran n’est pas linéaire, c’est ce que nous appelons la correction
gamma, .

Dans la littérature, il est fréquent de distinguer également différents types de filtres comme :

e Passe-bas : atténue le bruit et les détails (lissage) ;
e Passe-haut : accentue les contours et les détails (amplifie le bruit) ;
e Passe-bande : compromis.

1. Autrement dit, le flux d’électrons que produit le canons a électrons d’un écran n’a pas une réponse linéaire. Et
souvent pour corriger cette variation une correction est appliquée. Souvent, il s’agit d’une correction gamma.
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Plus précisément, les différentes transformations locales, ponctuelles et globales sont notées comme
dans la figure 1.2.

Si nous notons I’ 'image transformée et T' la transformation :
e Ponctuelle : I'(z,y) = T(I(z,y))
e Locale : I'(z,y) =T(V(x,y)) avec V(z,y), voisinage de p(z,y)
Voisinage : Ensemble de pixels pl a une distance d donnée et tel
qu’il existe un chemin de p & p’ tel que les pixels qui le constituent

appartiennent a V(z,y). Autrement dit, cela sgnifie que nous pou-
vons relier des points entre eux entre les deux pixels, tels que tous %
ces points appartiennent a la méme région que les deux pixels. 1(z,}y) : ponctuel
Nous abordons ici la notion de connexité. La distance d peut V(z,y) : local
étre :

o une distance euclidienne (Ls); I global

o de type city-block (L1);
o ou encore chess board ou distance de Tchebychev :

L, = max <(|x—x,],\y—y,|>.
e Globale : I'(z,y)=T(I)

FIGURE 1.2 — Type de transformations en fonction des données prises en compte — Il faut retenir
que la plupart des approches de transformations dites locales font intervenir une transformation de
Phistogramme. De plus, les approches globales sont le plus souvent lié a la transformée de Fourier.
Chaque pixel de I'image résultat est ’application d’un filtre donné sur ’ensemble des pixels. Ce qui
varie d’un pixel & 'autre, c’est le calcul qui est réalisé.

1.2 Transformations ponctuelles d’histogramme

1.2.1 Notions d’histogramme
Définition 1

e Un histogramme fournit le nombre de pixels pour chaque niveau de gris, sachant que I'image
possede N pixels et que nous notons Ny, le niveau de gris maximal :

H : [0, Npax] — [0, N]
i— H() ot H(i) = #{(x,y)I(z,y) = i}

e Utilisation

o Cela permet d’étudier la dynamique de I'image (le contraste).

o Cela donne une vue d’ensemble de la distribution des niveaux de gris.

o Son analyse doit permettre de mettre en évidence les populations significatives dans
I’image. Par exemple, un histogramme avec des valeurs tres peu < étalées > sera synonyme
d’image peu contrastée. Dans I’exemple de la figure 1.3, nous pouvons penser qu’il est possible
d’identifier les différentes populations présentes.

o Par contre, I’histogramme ne permet pas de localiser les populations d’intérét.
En effet, avec les deux exemples d’images de la figure 1.4, nous obtiendrons le méme histo-
gramme.
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oy
'

Nombre de pixels

Niveaux de gris

Histogramme

F1GURE 1.3 — Exemple d’histogramme pour une image donnée. Ceci sert & illustrer la définition, mais,
il ne s’agit pas de I'histogramme réel que nous étudierons dans la figure 1.7.

Image 1 Image 2

FIGURE 1.4 — Deux exemples différents d’images pour un méme histogramme.

Définition 2

Un histogramme normalisé est défini de la manieére suivante :

Il représente une densité de probabilité. Lorsque nous souhaitons appliquer un algorithme défini
dans un cadre probabiliste, nous utiliserons un histogramme normalisé.

Définition 3

e Un histogramme cumulé correspond au nombre de pixels inférieurs a chaque niveau de gris.

H. : [0, Npax] — [0, N]
i— H.(i) ou H.(i) = ZH(k) (relation avec ’histogramme).
k=0

Un histogramme cumulé est bien siir toujours croissant.

e Propriété
Nmax

0 Ho(Nmax) = »_ H(k)=N
k=0

e Propriétés de transition
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i) = Ho(i— 1)+ H@) ¥i€ [1, Nyl

i) = Ho(i) — Ho(i — 1) Vi€ [1, Nuax]

Pour effectuer certaines transformations de I'image, ’histogramme cumulé permettra plus facilement
d’écrire la transformation associée.

1.2.2 Inversion

La transformation utilisée est trés simple : T'(i) = Nyax — 4, avec, pour rappel, Nyax, le niveau de
gris maximal. Cette transformation a surtout un intérét purement visuel.

1.2.3 Seuillage/Binarisation

La transformation est également assez simple : T'(i) = (1) :1 re S, avec S, un seuil a choisir.
inon.

La maniere de choisir le seuil est délicate. Lorsque la recherche de seuil (pour la binarisation) prend

en compte une information globale sur 'image, comme une moyenne, nous pouvons alors classer le

seuillage dans les transformations globales. En matlab, c’est la fonction im2bw (qui effectue le seuil)

qui peut étre utilisée, combinée a la fonction graythresh qui estime un seuil en utilisant la méthode

d’ [Otsu 79], détaillée dans le paragraphe suivant. Plus précisément, nous donnons des détails pour deux

approches pour déterminer le seuil : 'approche d’ [Otsu 79] et ’approche par mélange de gaussiennes.

Approche d’ [Otsu 79]

Dans cette méthode, nous faisons I’hypothese que nous souhaitons avoir la variance de chaque
classe la plus faible possible et, a l'inverse, la variance entre toutes les classes la plus
importante possible. Cette intuition se vérifie mathématiquement. Pour cela, voici les éléments
importants a définir :

e p; = Hy(i) avec p; > 0 et donc ), p; = 1.
e (et (7 les deux classes d’objets que nous cherchons a séparer par un seuil k.
e Ainsi, la probabilité de chaque classe est :

k
wy = w(k)= Zpi et (1.1)
i=0

Nmax

w = l-—wk)= > p (1.2)

i=k+1

Nous pouvons assimiler ces probabilités aux poids de chacune des classes.
e Les moyennes pondérées respectives sont notées :

1 o p(k) -
= — p; = ,SOit ;= k 1.3
to o ;:0 P k) ;:0 pi = p(k) (1.3)
N,
LR pr —p(k)
= — Y =Y 1.4
H1 wr e P 1—w(k) (1.4)

(1.5)

avec pur la moyenne des niveaux de gris sur ’ensemble de 'image.
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Nous pouvons facilement vérifier que : wopg + wipr = pr avec wo + wi = 1. De plus, nous notons les
variances de chaque classe :

:
1 .

oy = JZ(Z—MO)QE (1.6)
0iZo
1 Nmax

of = o > (i = p)’pi. (L.7)
1 i=k+1

Par définition, la variance intra-classe, la variance des éléments au sein d’'une méme classe, que nous
cherchons & minimiser, est donnée par :

2 2
= Wo0oy +w]_0'1. (18)

2
Ointra

Par définition, la variance inter-classe, la variance des éléments entre les deux classes est donnée par :

OFter = Wo(pto — pur)? + wi (1 — pr)? = wows (1 — po)? (1.9)

De plus, nous avons la propriété suivante :
2 2 _ 2
Ointra + Ointer = 0T (110)

ou U% est une constante et ¢’est pourquoi minimiser la variance intra classe revient 4 maximiser
la variance inter classe. Et, finalement nous devons trouver k tel que :

k= arginax [wo(uo — ,LLT)Q + wy (g — /‘LT)Q} = arg;nax [wowl(m — ,LLQ)Z} . (1.11)

Le terme a minimiser est la définition mathématique de la variance inter classe et c’est équivalent
a maximiser la variance intra classe qui correspond a la seconde expression dans cette formule.

L’algorithme a appliquer pour réaliser le calcul du seuil par Otsu peut étre tres simple : il suffit de
parcourir I’ensemble des seuils possibles et de conserver celui qui maximise la variance inter classe.
Cela reste rapide puisque qu’il n’y a que 256 niveaux de gris. Toutefois, pour que ’exécution ne soit
pas cotliteuse, il faut faire attention a modifier les moyennes et variances successives par un simple jeu
d’ajouts/suppressions des valeurs ajoutées/supprimées.

Approche par mélange de gaussienne

Une autre approche de seuillage, tres utilisée dans le domaine de la segmentation, cf. chapitre 3.3,
est 'approche par mélange de gaussiennes ou Gaussian Mizture Model, GMM, en utilisant I’algorithme
d’Espérance-Maximisation, EM. Pour déterminer le seuil, il va falloir estimer les parametres suivants :
moyennes, variances et amplitudes de chaque distribution gaussienne.

L’histogramme d’une image bimodale peut étre vu comme ’estimation de la fonction densité de
probabilité de l'intensité : p(z). Cette densité est la superposition de deux densités unimodales cor-
respondant aux deux régions a segmenter : p(z) = Pip1(z) + Papa(x), avec p; et pa, deux densités de
probabilité gaussiennes, centrées respectivement en up et po (avec py < u2), et d’écart type respectif
o1 et oo. Nous avons bien str P; + P, = 1. Un seuil T peut étre choisi de maniere & séparer les deux
modes. L’erreur de classification faite sera alors, avec Fq, la probabilité de se tromper en classant 2
en 1, et vice versa : E(T) = PE(T) + PLE»(T).

On cherche a minimiser cette erreur de la méme maniere sur chaque classe, on part donc de la
contrainte suivante :

PE\(T) = PEy(T). (1.12)
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Le résultat de cette équation passe par la résolution d’'un polynome du second degré. En supposant
des variances égales, c’est-a-dire, 01 = 09 = o, une maniere classique de calculer ce seuil est donné

par :
2 P
p_tti, ¢ ln<—2>. (1.13)

2 p1 + p2 Py

Cette expression se calcule en remplagant dans I'expression (1.12) les termes F; par la distribution
gaussienne (dont une définition est donnée au § 1.3.1).

1.2.4 Etalement /Modification de la dynamique

La transformation est déterminée en suivant les étapes suivantes :

(1) Nous avons : i € [Imin, Imax] €t nous souhaitons avoir : i € [0, Npax]-
(2) Nous supposons une transformation affine : 7'(i) = ai + b.

(3) Nous savons que T'(Iin) = 0 et T'(Imax) = Nmax-

(4) Nous obtenons : T'(i) = —Dmax —(j — [ 5.

I}Hax"l}nin

Pour le recadrage de la dynamique, nous effectuons le méme raisonnement par morceaux (type
d’objets). L’étalement préserve la forme de 'histogramme. Il permet de réhausser le contraste, tout
en préservant le degré d’importance/de saillance de chaque objet présent dans la scéne.

Les trois transformations abordées sont illustrées dans la figure 1.5.

255 255

T(1(p)) T(1(p))

Image Inversion Seuillage/Binarisation Etalement

FI1GURE 1.5 — Illustrations de I'inversion, de la binarisation et de ’étalement d’histogrammes.

1.2.5 Egalisation

L’objectif est d’obtenir une image o1 chaque objet ? obtient le méme niveau de contraste qu’il soit
faiblement ou fortement représenté dans 'image. Nous souhaitons donc modifier I’histogramme comme
illustré dans la figure 1.6.

Nous nous appuyons sur une transformation de ’histogramme cumulé, car cela se formule plus
facilement :

2. Par object, nous parlons des différents éléments importants qui composent la scene.
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FIGURE 1.6 — Egalisation d’un histogramme.

(1) Nous cherchons T telle que : H,(T(i)) = H.(i) ot H, est 'histogramme souhaité.

(2) De plus, nous savons que H,(i) = ﬁ X (i4+1) ou N est le nombre de pixels de I'image et Npax
le nombre de niveaux de gris.

(3) Ainsi, nous obtenons H.(T(i)) = ﬁ x (T(i) + 1).
(4) Et nous pouvons en déduire que ﬁ(T(z) +1)=H.(7)

. . N

(5) D'ow : T(i) = {(J)vmach@ St He(i) <y

N
Probléeme : En théorie, T" est non définie si H.(i) < %ﬁx(cas négatif), d’ou le fait d’écrire :
T(i) = 0 dans ce cas.

A Dinverse de 'étalement, I’égalisation ré-hausse le contraste en faisant apparaitre chaque population
avec la méme importance. Ainsi, les détails ressortent. L histogramme égalisé n’est pas vraiment égal
a celui désiré, cela vient de la perte due au probleme mentionné sur les cas ou 1T n’est pas définie.
La figure 1.7 montre un exemple des différences obtenues apres un étalement ou une égalisation,
nous illustrons également le fait que I’histogramme obtenu apres égalisation n’est pas parfaitement
ressemblant a celui exposé dans la figure 1.6.

—1 Sinon

1.3 Transformations locales (Filtrage)

Introduction sur le filtrage local

Contrairement aux transformations ponctuelles, les transformations locales prennent en compte un
certain voisinage de chaque pixel pour effectuer la transformation. Le principe est que le niveau de
gris du pixel devient une somme pondérée des niveaux de gris de ses voisins. Les objectifs d’un filtrage
sont multiples, mais, nous pouvons citer principalement :

(1) 'amélioration de 'affichage ;

(2) linterprétation de l'image.

En général, nous distinguons les filtres linéaires qui correspondent a la notion de convolution
en mathématique des filtres non-linéaires qui ne peuvent pas s’exprimer comme une convolution.
Dans certains documents (livres, articles), nous pouvons aussi parler de noyau, et vous pouvez trouver
I’équivalent en anglais, avec filter/kernel.
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FIGURE 1.7 — Comparaison entre étalement et égalisation d’un histogramme — Pour ’étalement de la
dynamique, il est important de comprendre que le nombre de niveaux de gris utilisés va rester constant,
c’est seulement les valeurs minimales et maximales qui vont étre étalées. D’oul un histogramme étalé
qui comporte des manques réguliers, c’est-a-dire des valeurs de niveaux de gris ou il y a 0 pixels ayant
ce niveau. Pour I'égalisation, c’est exactement la méme chose, d’ou cet aspect clairsemé. De plus, la
transformation calculée n’étant pas définie pour certaines valeurs de niveaux de gris, certains niveaux
de gris sont perdus et nous obtenons donc des valeurs qui ne sont pas strictement égales d’un niveau
de gris a l'autre.

1.3.1 Filtre linéaire (Convolution)
Définitions

En continu, la convolution d’une image I par un filtre linéaire f est définie de la maniére suivante :

, +oo  ptoo , , , ,
I(y) = (D) = [ fa o) @~y — ) dy (114)
— 0o —0o0
Il faut que > f(x,y) = 1 si nous souhaitons que la dynamique de l'image doit étre conservée (niveaux
de gris entre 0 et 255). De plus, la dynamique de I'image peut étre recalée entre 0 et Nyax pour mieux
visualiser le résultat. Par contre, cela pose le probleme de devoir tronquer les valeurs entieres.
Ce qui en discret donne la formulation suivante :

Z Z (k—a',l=y)(z+2",y+y). (1.15)

x :—ky =—1

ou F est le masque de convolution ou la version discrete de la réponse impulsionnelle du filtre
défini sur la fenétre de taille (2k + 1) x (2l + 1).

Ainsi, en pratique, 'application d’un filtre de convolution est réalisée comme illustré dans la fi-
gure 1.8.
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F1GURE 1.8 — Application d’un filtre de convolution.

Voisinage et bordure

Nous faisons intervenir la notion de voisinage dans cette définition ot il s’agit bien de définir une
propriété de liaison qui fait que nous considérons que deux pixels font partie de la méme région.
Généralement, deux types de critéres peuvent étre utilisés : un critére de similarité (niveaux de gris,
couleur) ou un critere d’adjacence. Dans le cas de la convolution, c¢’est uniquement un critere d’adja-
cence.

Cet exemple nous permet également d’introduire le fait qu’il est nécessaire d’établir une stratégie
particuliere sur les bords de I'image. Voici ce que la littérature propose :

e Les pixels des bords ne sont pas traités. Ainsi, si L x C' est la taille de 'image, avec L le nombre
de lignes de I'image et C' le nombre de colonnes, le résultat aura la taille (L—N;+1) x (C'—N.+1),
avec N; le nombre de lignes du filtre et N, le nombre de colonnes du filtre.

e Une bordure est ajoutée sur les bords pour ne pas avoir de probleme de gestion des bords, ce qui
revient a adapter la forme du filtre aux bords. La taille du résultat a la taille de I'image. Cette
bordure peut étre : de valeur nulle, tirée aléatoirement ou une répétition des bords de I'image.

e Les calculs sont effectués de maniere circulaire. La taille du résultat a la taille de I'image.

Il existe d’autres approches, moins fréquentes dans la littérature, comme par exemple I'adaptation du
filtre au bord de 'image. Cela signifie que la taille du masque est adaptée de maniere a ce que le filtre
soit bien inclus dans 'image.

Nous allons présenter quelques filtres tres classiques.

Il existe en matlab la fonction conv2(I,F,option) qui réalise la convolution de 'image I par le filtre
F (attention, 'ordre des arguments est important) en suivant ’option option qui peut étre :

e valid ou les bords ne sont pas traités et ainsi la taille du résultat est plus petite que la taille
de I'image originale;

e same ou des zéros sont ajoutés sur les bords, de maniere a avoir la taille du résultat exactement
la méme que la taille de 'image originale. Cette option permet d’effectuer un remplissage ou
padding de maniére & obtenir une image de méme taille, soit, & 6271 colonnes de 0 et Nl; ! Jignes
de 0 sont ajoutées sur chaque bord de 'image. Ainsi, au total V. colonnes et N; lignes sont
ajoutées.

e full ou une réponse est donnéeméme pour les bordures ajoutées en fournissant un résultat de
taille plus grande que la taille de 'image originale. Comme pour 'option same, la code matlab

ajoute des 0 sur la bordure.
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Filtre moyenneur
Tres simplement, voici son expression :

1
=—71 .
Nl % Nc NlXNc

La force du lissage dépend de la taille du filtre et nous pouvons remarquer que tous les pixels ont la
méme influence sur le résultat obtenu.
e Intéréts : atténue les bruits, la texture (lissage).
e Inconvénients : images <« floues >, atténue les petits détails et reste sensible a un bruit de
type < poivre et sel > 3.

Filtre gaussien

Le filtrage gaussien permet d’effectuer une moyenne pondérée < plus subtile > que le filtre moyen-
neur. Comme le moyenneur, il peut étre effectué en 1D (filtre directionnel suivant les lignes ou les
colonnes) ou en 2D, et voici la formulation utilisée :

e 1D )
1 _(z=p)
f(ﬁ) = [ 202 s
V2mo
e 2D
f( ) 1 _(Z—Mz)2+2(y—ﬂy)2
X = —€ 20
) y 27_[_0_2 b
avec [, [z, [y - Mmoyennes et o : écart type.
e Souvent p, fiz, 1y = 0 et o dépend de la taille du masque et o = % ou N,, : taille du masque,
cf. illustration dans la figure 1.9.
0.2
0181
016
0.141
_g 012
g o1}
é 0.08
- 0.06
0.041
0.02} // \\\
0 ‘ R ‘
10 -8 -6 8 10

4 2 0 2 4 6
FIGURE 1.9 — Hlustration du choix de la taille d’'un filtre gaussien en fonction du o choisi.

Ainsi, voici deux exemples de masque gaussien respectivement en 1D avec une taille de 5 et en 2D
avec une taille de 3 x 3 :

3. Il s’agit d’un bruit ou aléatoirement dans I'image l'intensité d’un pixel est remplacé par la valeur 255 (le sel) ou 0
(le poivre). Ce bruit est souvent lié & un probleme de transmission au moment de 1’acquisition des données qui peut étre
lié & un matériel défectueux.
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, f(_lv_l) f(_170) f(_1> )
Fy=(f(=2) f(=1) f(0) f(1) f(2)) et Fz={ f(0,=1) f(0,0) f(0,1
fL=1) f(1,0)  F(1,1

Si nous supposons que p = fi; = py = 0, alors nous avons f(z) = f(—x) V z et f(z,y) =
f(=z,—y) V x,Y y et ces filtres peuvent se simplifier par :

| FOLY) F0.1) (L)
Fi=(f2) f) FO) f1) F2) et Bfy=(F0.1) £(0,00 fO.1) ).  (117)
fLY) 701 f(L1)

Il est & noter que ce filtre n’est pas normalisé, c’est-a-dire que I'image obtenue ne sera plus comprise
entre 0 et Np,q.. Pour cela, il faudrait diviser par la somme des éléments de F5, et F?f3 respectivement.
Soit :

/ 1 1

5 et F7 = F3a. 1.18
s B = o o)+ a0

Fnorm,5 = f(()) + Qf(l) + 2f(2)

Sur ce filtre, nous pouvons faire les commentaires suivants :
e Intéréts : atténue les bruits (si nous supposons la présence d’un bruit blanc gaussien, par
exemple), la texture (lissage).
e Inconvénients : images < floues >, atténue les petits détails et reste sensible a un bruit de
type < poivre et sel >.

1.3.2 Filtre non linéaire

Par opposition aux filtres linéaires, ces filtres ne sont pas applicables par convolution.

Médian

Les filtres linéaires présentés ne permettent pas d’éliminer facilement des bruits de type < poivre et
sel >. Le filtre médian permet de répondre & ce probléeme et voici sa définition :

I'(2,y) = med{V(z,y)}

Ce filtre possede les propriétés suivantes :
(1) Un pixel non représentatif dans le voisinage n’affectera pas la valeur médiane.

(2) Les niveaux de gris isolés sont <« adoucis > (ceux ayant un niveau de gris trés différent de
leurs voisins).

(3) Il n’y a pas de création de nouveaux niveaux de gris.

En revanche, ce filtre a pour défaut de supprimer les coins, cf figure 1.10 pour l'illustrer. En effet, en
présence d’un coin, dans le voisinage pris en compte : plus de la moitié des pixels appartient au fond
et un peu moins de la moitié & 'objet dont nous étudions le pixel se situant sur le coin. Ainsi, si nous
prenons la médiane, son niveau de gris appartiendra au niveau du gris du fond, et non au coin. Nous
remplacerons ainsi le niveau de gris du coin par le niveau de gris du fond.
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FILTRE Moyenne Gaussien
PRINCIPE Moyenne des niveaux de gris Moyenne pondegrfie; des niveaux de
INTERETS Atténue bruits, texture (lissage) Plus doux que la moyenne
INCONVENIENTS Flou, atténue petits détails Moins importants que la moyenne
FILTRE Médian Conservateur
PRINCIPE Médiane des niveaux de gris Médiane tronquée
INTERETS Atténue bruit impulsionnel Plus doux que la médiane
, . . Non robuste aux images tres
INCONVENIENTS Supprime les coins .
bruitées

TABLE 1.1 — Résumé des filtres locaux présentés.

Conservateur

Le filtre conservateur est une version < plus douce > du filtre médiane défini par :

Imin(xvy) Si I(%y) < Imin
I/(m,y) = Imax(xay) Si I(m,y) > Imax (119)
I(z,y) Sinon.

Ol Inin /max (€, y) = min / max(V(z,y)) et I(z,y) ¢ V(z,y).
e Intérét : Mieux conserver les détails, les contours, pas de flou.
e Inconvénient : Fonctionne moins bien lorsqu’il y a trop de pixels erronés dans le

voisinage.
| | | | | | | | | 1 1 |
I I I I I I I I I 1 1 I
__I | | I___ __I | | I___ __I 1 1 I___

120[121{125 120[121{125 120[121{125
10035 |45 100(100[45 100} 35 | 45

195/20 | 35 195/20 |35 195/20 (35

| | | | | | | | | 1 1 |
| | | | | | | | | 1 1 |

Image Filtre médian Filtre conservateur

FIiGURE 1.10 — Hlustration et comparaison des comportements des filtres médian et conservateur.

1.4 Reésumé des filtres locaux étudiés

Nous présentons dans le tableau 1.1 un résumé de tout ce qui est important & retenir sur les filtres

locaux que nous avons étudiés dans ce chapitre.

1.5 Comparaison avec les filtres ponctuels

Une transformation ponctuelle permet d’étudier la dynamique de niveaux de gris de I'image, grace
a I’histogramme, et de modifier cette dynamique, notamment en améliorant le contraste de I'image
alors qu’une transformation locale permet de traiter plutot les bruits dans I'image pour en améliorer
la visualisation. De plus, les filtres locaux permettent d’extraire une information de plus haut niveau
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dans I'image, a savoir les dérivées qui ensuite nous permettent d’extraire les contours. C’est ce que
nous étudions dans le chapitre sur la détection de contours.

1.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’introduire la notion de filtrage pour transformer/améliorer la qualité
des images et nous avons abordé les filtres les plus classiques. Les notions abordées sont loin d’étre
exhaustives et nous avons omis notamment de parler de morphologie mathématique. Un certain nombre
d’explications sur cette thématique peut étre trouvé dans [Serra 94].



Chapitre 2

Détection de contours

Définition et notion de dérivée

La aussi, il n’existe pas de définition universelle mais nous proposons d’utiliser cette définition :

Un contour est une frontiere qui sépare deux objets/entités. En pratique, cela se traduit
par une variation d’intensité.

Différentes conditions dans la scéne peuvent amener a observer des contours, suivant la définition
que nous venons de donner, dans I'image. Plus précisément, les contours observés dans I'image ac-
quise peuvent étre dus a la délimitation de la forme des objets, des discontinuités de profondeur, des
changements de textures ou d’illumination.

En théorie, si nous étudions le profil d’intensité d’un contour, nous supposons qu’il peut prendre
les trois formes présentées dans la figure 2.1.

Marche Rampe Toit

Fi1GURE 2.1 — Différents types de contours — Nous illustrons ici les hypotheéses que nous pouvons faire
sur le profil d’intensité que nous pouvons observer au niveau d’un contour. Il s’agit de la théorie. En
pratique, dans de nombreux cas, nous pouvons observer une rampe alors méme que nous avons plutot
une transition franche. Cela dépendra de la qualité du capteur et de la qualité de I’acquisition. Ce qui

est important a retenir : les hypotheses de contours de type marche ou toit sont intéressantes car nous
pouvons utiliser des outils de dérivées pour les estimer.

Parmi les trois formes possibles, la plupart du temps, seuls les contours de type marche ou
toit sont utilisés avec une préférence pour les contours de type marche. Ces deux types
de contours sont favorisés par rapport au contour de type rampe, car, les profils des dérivées sont
facilement exploitables pour déterminer les points de contour. Etant donné que nous supposons que
le profil d’intensité d’un contour suit soit un modele <« marche > ou < toit >, nous faisons I’hypothese
que si nous arrivons a calculer la dérivée des images, 'analyse de cette dérivée nous permettra de
détecter les contours, comme illustré sur la figure 2.2. En effet, nous savons que :
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e Pour un contour de type marche, nous sommes en présence d’un maximum local de la dérivée
premiere et d’un passage par zéro de la dérivée seconde.
e Pour un contour de type toit, nous observons un passage par zéro de la dérivée premiere et un
minimum local de la dérivée seconde.
Lorsque nous faisons I’hypothese du respect d’un des deux modeles, nous détecterons moins bien les
contours qui suit le deuxieme modele. Pour expliquer cette constation, reprenons un exemple concret :
nous supposons des contours de type toit dans I'image. Ainsi, la dérivée premiere indiquera un passage
par zéro, la dérivée seconde un minimum local. Nous pouvons choisir d’utiliser le calcul de la dérivée
premiere et dans ce cas, nous allons chercher a déterminer les passages par zéro dans le résultat de
convolution. Le résultat de convolution est I'image obtenue apres application de la convolution avec
un filtre de calcul de dérivée premiére. Une autre option est de choisir d’utiliser le calcul de la dérivée
seconde et dans ce cas, nous allons chercher & déterminer les minimum dans le résultat de convolution.
Et dans ce second cas, le résultat de convolution est obtenu en appliquant un filtre de calcul de
dérivée seconde. Dans les deux cas, si dans I'image de départ, nous avions plutot des contours de type
marche, et non de type contour, alors, tous ces calculs seront moins adaptés et nous risquons de ne
pas bien détecter les contours présents dans 'image. Par la suite, nous exposons les traitement pour
modele de type marche mais il est important de noter que tout le raisonnement que nous proposons
est strictement généralisable au cas des contours de type toit.

Profil Dérivée premiere Dérivée seconde

Marche = ... Maximum Passage par zéro

Toit J\

Passage par zéro Minimum

FI1GURE 2.2 — Différents types de contours.

2.1 Algorithme de détection classique

Ainsi, un algorithme basique de calcul des contours dans une image suit les étapes suivantes décrites
dans ’algorithme 1.

2.2 Seuillage/Binarisation

Comme au chapitre précédent sur la binarisation, le choix du seuillage est délicat et la aussi, nous
pouvons utiliser une technique de détection de modes (en supposant des distributions gaussiennes).
Toutefois, il existe également une autre technique de seuillage plus compléte qui peut permettre de
palier les défauts de contours non fermés, a savoir le seuillage par hystérésis. Nous supposons deux
niveaux de seuils définis ainsi : Sy, un seuil haut, et S, un seuil bas : S, < .S},. Voici les étapes :
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Algorithme 1 : Algorithme classique de détection de contours — L’algorithme proposé permet
de détecter les contours de type marche, mais nous pouvons facilement I'adapter aux contours de
type toit. En effet, ’algorithme proposé va varier en fonction : (1) du filtre utilisé pour le calcul
de la dérivée, (2) de la maniere d’effectuer le seuillage de I'image, (3) de 'utilisation ou non d’une
étape de fermeture. La plupart du temps, lorsque les dérivées premieres sont utilisées, et si nous
souhaitons prendre en compte les deux directions possibles pour cette dérivée, le seuillage est
effectué avec 'image des normes.

1 Fonction_de_calcul_de_contours (1, I.)
Entrées : I : Image a traiter
Sorties : I. : Image binaire représentant les contours
2 pour chaque chaque (z,y) € I faire
3 Calcul du gradient et évaluation de sa norme et de son orientation :

e Norme : |VI(z,y)| = (I:% +Iy2)

e Orientation : § = arctan G—y)
ou calcul du laplacien

4 Seuillage de la norme ou de l'orientation ou détection des passages par zéro
5 Fermeture des contours

(1) Sélection de I, = {I(z,y)|||VI(z,y)|| > Si} (ce sont les points fiables, oi nous sommes sirs
qu’il s’agit d’un contour) ;
(2) Sélection de I, = {I(x,y)|[|VI(x,y)|| > Sp, avec I(z,y) & I et I I(k,l) € V(x,y) | I(k,1) € I}

(3) In=I,UL
Les étapes (2) et (3) sont répétées de manieére itérative jusqu’a ce que I, = (). Cette technique permet
d’obtenir des contours plus fermés et permet plus de liberté dans le choix des seuils. Toutefois, dans de
nombreuses applications, Sy, et Sy, restent délicats a choisir. Il est aussi possible de définir une relation
entre les 2 seuils pour limiter les possibilités ou introduire des contraintes.

2.3 Fermeture

L’étape de fermeture est nécessaire pour obtenir des contours fermés. Un exemple tres simple de
maniere d’effectuer la fermeture est présenté dans la figure 2.3.

- - - - - - - >< Pixel contour
- I I . |:| Pixel étudié

FIGURE 2.3 — Fermeture de contours — Dans cet exemple, les croix représentent les pixels détectés
comme appartenant a un contour. Nous allons étudier certains pixels du voisinage qui n’ont pas été
détectés comme pixels contours afin de décider de les ajouter ou non comme pixels contours. Pour
choisir les pixels en gris, nous regardons le gradient associés aux points contours, cela nous donne la
direction dans laquelle on peut étudier/questionner les pixels. Ensuite, pour chaque pixel gris, nous
allons appliquer un test (souvent un seuillage, plus souple que le premier ayant permis de détecter des
points contours) pour décider si nous ajoutons ou non ce pixel aux pixels contours.
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Motivation — Le seuillage
(1) Introduit des manques, dus a la présence de bruit ou a des occultations;

(2) Introduit des erreurs dues a des leurres dans les images.

Principe — La fermeture des contours permet d’obtenir des régions fermées interprétables comme
projections des objets de la scéne (segmentation). Les principes appliqués sont les suivants :

(1) Utilisation de la direction du gradient ;

(2) Suppression des contours non-fermés.

Représentation des contours par le codage de Freeman — 1l s’agit d’une représentation com-
pacte d’un contour en numérotant les 8 directions possibles pour un point de contour. Plus précisément,
un nombre de directions possibles (4 ou 8) est choisi et ces directions sont numérotées. Ensuite, il faut
choisir un pixel initial, en considérant qu’un élément de contour relie 2 pixels connexes. Le codage est
établi en suivant ces étapes :

1. Choix d’un pixel initial du contour et d’un sens de parcours;
2. Codage de la direction qui permet de passer au pixel contour suivant.

L’étape (2) est réalisée jusqu’a revenir au point initial. Un exemple de codage obtenu est donné dans
la figure 2.4.

0
7 1

(a) (b)

FIGURE 2.4 — Exemple de codage de Freeman — Si nous supposons le codage des directions données
en (a), le code de Freeman associé au contour (b) est, dans le sens indiqué par la fleche : 0-1-2-1-2-3-
3-4-5-6-7-5-6-7.

2.4 Approche de type Canny et Deriche

Dans la littérature, opérateur de Canny [Canny 86] est trés connu et ¢’est pourquoi nous en faisons
une présentation succincte. Une variante de cet opérateur est également présentée dans [Deriche 87].
L’auteur a congu cet opérateur afin qu’il soit optimal suivant trois critéres clairement explicités :

(1) Bonne détection : Il doit y avoir une faible probabilité de manquer un point de contour mais
également une faible probabilité de détecter un point qui n’est pas un contour.

(2) Bonne localisation : Les points détectés comme contours doivent étre aussi proches que pos-
sible des points de contour réels.

(3) Unicité de la réponse : Un point du contour ne doit étre détecté qu’une seule fois par le filtre
mis en ceuvre. Ce critere est inclus implicitement dans le premier critere puisque si deux contours
sont détectés 1a ou il n’y en a qu’'un, une des deux réponses doit étre considérée comme fausse.
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En théorie, a chaque critere est associé une formule mathématique. La maximisation de ces criteres
conduit a la résolution d’une équation différentielle dont la solution est le filtre f, qui permet la
détection du contour.

En pratique, cela se traduit par D'application de D’algorithme classique, présenté dans 1’algo-
rithme 1, en effectuant au préalable un filtrage de I'image par un masque de lissage gaussien, vu
en page 24. La taille du filtre gaussien est choisi de maniere optimale pour prendre en compte le
bruit. Plus précisément, le calcul de la dérivée est réalisé tres simplement, une fois I'image lissée,
en utilisant une différence finie comme vue dans la figure 2.5. Cette premiere partie assure la
bonne localisation. La modification majeure de I'algorithme classique est d’introduire une étape
de suppression des non-maxima locaux . Cela signifie qu’a ce stade, seuls les maxima locaux sont
conservés. Cette modification doit permettre 'unicité de la réponse. Puis, la sélection des points
de contour est réalisée en utilisant un seuillage par hystérésis sur la norme et sur l'orientation du
gradient. Ceci permet de prendre en compte 1’aspect de bonne détection.

Finalement, cet algorithme possede trois parametres a fixer :

(1) La taille du filtre gaussien;

(2) Les seuils pour le seuillage par hystérésis.

2.5 Calcul de la dérivée d’une image

2.5.1 Dérivées premieres

Le principe est de calculer des différences finies pour approximer les dérivées, exactement comme
cela peut étre fait en mathématiques pour estimer les dérivées de fonctions. Les filtres proposés dans
la littérature permettent donc de calculer des différences. Toutefois, plusieurs directions sont possibles,
c’est la raison pour laquelle nous avons toujours deux filtres : un pour calculer la dérivée suivant les
lignes et un suivant les colonnes.

Calcul des dérivées premieéeres par convolution sans lissage — Tous les filtres basiques
présentés dans la figure 2.5 permettent de détecter des contours de type marche, suivant les lignes
et les colonnes. Ils sont rapides, mais, ils présentent 'inconvénient d’étre sensibles aux bruits.
Pour ne pas étre sensible aux bruits, il est nécessaire de filtrer ’image. Ainsi, d’autres filtres avec
pseudo-lissage ont été proposés.

Nom F, E,
0 0 O 0 0 O
Différences de pixels 1 0 1 0 01 -1
0 -1 0 0 0 O
0 1 0 0 0 O
Différences de pixels 2 0 0 O 1 0 -1
0 -1 0 0 0 O
0 0 O 0 0 -1
Roberts 01 0 01 0
0 -1 0 0 O

FI1GURE 2.5 — Calcul des dérivées premieres par différence finie, sans lissage.

Calcul des dérivées premieéres par convolution avec pondération — Nous pouvons noter
que les filtres de Prewitt et, Sobel et Frei-Chen, présentés dans la figure 2.6, correspondent
respectivement & une moyenne et a des moyennes pondérées des différences de pixels.
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L’avantage du filtre de Frei-Chen est qu’il obtient de meilleurs résultats en présence de contours
non verticaux ou horizontaux. Malgré le pseudo-lissage (lié au fait de prendre une moyenne
pondérée) introduit, ces filtres permettent d’obtenir des résultats encore tres sensibles aux bruits. La
figure 2.7 permet d’illustrer 'influence des différents filtres sur le résultat obtenu.

Nom F, F,
1 1 1 1 0 -1
Prewitt ;{0 o o 31 0 -1
-1 -1 -1 1 0 -1
1 2 1 1 0 -1
Sobel 1{o o o 12 0 -2
-1 -2 -1 1 0 -1
1 V2 o1 1 0 -1
Frei-Chen | 1| 0 0 0 1lv2z 0o —v2
-1 -2 -1 1 0 -1

F1GURE 2.6 — Calcul des dérivées premieres par différence finie, avec pondération.

Ainsi, dans cette catégorie, le dernier filtre que nous pouvons citer est celui de Scharr, donné dans
la figure 2.8. Ce filtre est celui qui se rapproche le plus d’un filtre gaussien (que nous allons étudier
dans la section suivante), tout en gardant une arithmétique entiére rapide et simple & implémenter.

Calcul des dérivées premieres par convolution avec lissage — En théorie et en pratique, il
est préférable de d’abord filtrer I’image pour la lisser, par exemple avec un filtre gaussien, déja vu
au chapitre précédent. Plus formellement, voila ce que nous souhaitons calculer, avec x 'opérateur de
convolution :

I'=xf). (2.1)
Or, en utilisant la transformée de Fourier, sachant que f est la réponse impulsionnelle d’un filtre, nous
savons que :
(Ixf)=Ixf. (2.2)
De méme :

Ixf) =1xf" (2.3)

D’ou le fait que nous pouvons calculer la dérivée tout en effectuant un lissage si nous filtrons avec la
dérivée d’un filtre de lissage.

Ainsi, I'étape (1) de l'algorithme 1 présenté est finalement un filtrage de I'image suivi du calcul du

gradient.

Calcul des dérivées premieres en utilisant la dérivée gaussienne — La définition de la
fonction gaussienne en 1D est donnée par:

1

flz) = e 27, (2.4)

2no

Ainsi, le filtre dérivé en 1D correspondant sera défini par :

22

= (2.5)

/

fla) =

- _
e
V2ro3
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Effet des filtres directionnels
Verticaux Horizontaux

Effet des différents calculs de dérivées
Roberts Prewitt

Effet du seuillage
Image Sans seuil Seuil = 25

FI1GURE 2.7 — Illustration du comportement de ’algorithme 1 suivant les choix réalisés pour le calcul
de la dérivée et pour le seuillage.

La définition de la fonction gaussienne en 2D est donnée par :

1 _12+y2

flz,y) = W@ 202, (2.6)

Ainsi, les filtres dérivés en 2D, en x, et en y respectivement, seront définis par :

—x  _ =2+ —y =2+

e 22 et fy(z,y) = e 202 . (2.7)

fx($ay) =

2mot 2mod

A partir de ces formules, il est facile de définir des masques de dérivées premieres gaussiennes pour
une taille choisie, suivant la direction choisie (en z ou en y, soit suivant la convention choisie, suivant
les lignes ou les colonnes de I'image). Nous illustrons la maniere de calculer ces masques par deux
exemples : en 1D avec une taille de masque de 5 et en 2D avec une taille de 3 x 3. Soit, plus précisément,
nous pouvons exprimer les masques de dérivées suivant les lignes par :

, , , fm(_lv_l) f:}c(_lvo) f:}c(_Ll)
(=2) f(=1) fO) f(1) F(2) et Fga=| fo(0,-1)  fo(0,0)  fo(0,1) |. (2.8)
fx(la_l) fm(LO) fx(lvl)

Comme nous avons f,(—z) = —f.(z), pour * € { x,y}, ces filtres peuvent se simplifier par :
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Nom F, F,
-3 —-10 -3 -3 0 3
1 1
Scharr 5| 0 0 0 35 | —10 0 10
3 10 3 -3 0 3

FIGURE 2.8 — Calcul des dérivées premieres avec le filtre de Scharr.

, , , , , fx(_Ll) fm(_lvo) f:v(_lﬂl)
Fs=(=f(2) —f(@1) 0 f(Q) f(2) et Ff3= 0 0 0 . (2.9)
_f:C<_171) _fl‘(_170) _ftc(_lvl)

Il est a noter que ce filtre n’est par normalisé, c’est-a-dire que I'image obtenue ne sera plus comprise
entre 0 et Npqz. Pour cela, il faudrait diviser par la somme des éléments positifs de F5 et F33
respectivement. Soit :

1

F! et F* = FZ.. 2.10
5 € norm,3,3 fx(_lyo) I Qfx(_la 1) 3,3 ( )

/ 1
Foorms = T 72
f()+ (2
Nous ne détaillons pas ’expression pour les masques de dérivées suivant les colonnes puisqu’ils se
, . N . oy , . T
déduisent tres simplement en utilisant la transposée, soit par : Fy et Fgng.

A présent que nous avons détaillé la maniere de calculer les dérivées premiéres, nous allons aborder
la facon de calculer les dérivées secondes.

2.5.2 Dérivées secondes

Calcul des dérivées secondes par convolution — Pour calculer la dérivée seconde, nous utilisons
le laplacien défini par la somme des dérivées secondes partielles, soit :

V2 (2,y) = Lg(z,y) + Iy (z,y). (2.11)

Les trois filtres que nous présentons sont une approximation du calcul du laplacien. Ils prennent en
compte le fait que nous devons avoir un passage par zéro au niveau du pixel étudié. C’est pourquoi
la somme des poids fait 0 et il faut des coefficients opposés entre le centre et le reste des pixels du
masque.

0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1
-1 4 -1 -1 8 -1 -2 4 =2
0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1

Une fois de plus, ce type de filtre est tres sensible aux bruits. En effet, il s’agit de la dérivée seconde donc
tout bruit affectera le résultat de maniere plus importante que lorsqu’on calcule la dérivée premiere.
C’est la raison pour laquelle, dans la littérature, la dérivée seconde d’une gaussienne est exploitée, en
suivant le méme principe que celui exposé dans le dernier paragraphe de la section 2.5.1.

Calcul des dérivées secondes par laplacien de gaussien Le laplacien de gaussien ou Laplacian
of Gaussian, LoG, est défini par :

LoG(x,y) = gux(,y) + gyy(2,y), (2.12)

ou g, respectivement g,,, sont les dérivées secondes de la gaussienne, en x, respectivement en y.
Apres développement de cette formule, nous obtenons :
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1 I‘Q + y2 _ 22442
LoG(z,y)=——|1——=—]e 202 . 2.13
@) = (1- 550 (213)

Il existe une maniere de calculer une approximation du laplacien, qui est plus robuste aux bruits et
moins cotteuse en temps de calculs que d’appliquer directement cette formule. Il s’agit de calculer des
différences de gaussiennes ou DoG, Difference Of Gaussian. Cet aspect sera étudié en 3A, notamment
avec la notion de détecteur de points d’intérét multi-échelle.



Chapitre 3

Segmentation

3.1 Introduction sur la segmentation en recherche

La segmentation d’images est un outil indispensable dans de nombreuses applications, comme
illustré dans [Szeliski 10, chapitre 5]. Classiquement, nous pouvons distinguer les approches par
contours des approches par régions, comme exposé dans les travaux de [Brun 96, partie 2|. Toute-
fois, dans la littérature, les différents outils de segmentation et de vision ont été combinés pour tenter
d’améliorer les résultats obtenus, en utilisant de multiples segmentations [Mathevet 99|, en fusionnant
les résultats de manieére spatio-temporelle [Chen 98, Chen 99, Barnes 09], et en combinant les ap-
proches régions et les approches contours [Kermad 97, Sebari 07, EI Merabet 13]. Une autre maniere
d’exploiter différents outils est de fusionner des informations de nature différente, en particulier des
données 2D et 3D [Rosenhahn 07, Bray 06, Kholi 08, Dambreville 08]. D’autres travaux permettent
également 'utilisation d’attributs d’origines différentes ou encore la prise en compte de recouvre-
ment spatial entre différentes images pour effectuer une segmentation. Par exemple, les publications
de [Heitz 08, Tu 10] permettent d’utiliser une information contextuelle (les objets & segmenter ont
des positions relatives particulieres ou connues, les uns par rapport aux autres) alors que les travaux
de [Zhuge 04, Weippl 07] font intervenir la sémantique (les régions sont associées & un mot clé, une
définition). Nous pouvons citer les approches hiérarchiques qui font intervenir la notion de super-
pixels [Ren 03, Fulkerson 09, Achanta 12]. Enfin, la notion d’apprentissage apparait depuis longtemps
dans ce type de méthodes [Collins 02] et 'utilisation de I’apprentissage profond a connu un essor tres
important depuis 2010, avec des approches célebres comme celle de [Krizhevsky 12]. Face a ampleur
des applications visées et des approches développées pour y répondre, il est difficile d’évaluer, de com-
parer les résultats et, ainsi, de choisir une approche adaptée. En conséquence, de nombreux jeux de
données ont été créés et mis a disposition, comme, par exemple, dans la publication de [Martin 01].
Avec l'arrivée de 'apprentissage profond, de nombreuses bases de données conséquentes sont apparues
avec notamment la base ImageNet [Russakovsky 15].

Dans la littérature, face 4 un probléme de segmentation, les étapes suivies sont la plupart
du temps les suivantes : pré-traitement des données, binarisation ou classification et enfin
post-traitement. Lorsque la segmentation fait appel a un apprentissage, le pré-traitement consiste,
en partie, a sélectionner et traiter une base de données, et, dans le cas particulier de 'apprentissage
profond, ce pré-traitement inclut une préparation des données qui permettra de les rendre exploitables
dans le réseau de neurones mis en ocuvre. Tous ces pré-traitements et étapes de préparation peuvent
avoir un impact important sur la qualité du résultat. Le post-traitement permet souvent d’extraire
des résultats plus interprétables pour réaliser la reconnaissance, I'identification de I'objet d’intérét ou
des objets de la scene. Il est aussi souvent proposé pour tenter de corriger les erreurs de segmentation
et cela peut avoir un impact important sur la qualité du résultat obtenu.

Ce cours est une introduction a ce domaine et nous allons donc nous concentrer sur les approches
classiques. Les approches par apprentissage seront vu avec Axel CARLIER ou Sandrine MOUYSSET.
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3.2 Définition

Qu’est ce que c’est ?
Nous souhaitons définir la segmentation ainsi :

La segmentation a pour but de définir une partition de I'image sachant que chaque partition
représente une information homogene et cohérente de la scéne et qui a du sens.

Plus précisément, 'objectif est d’attribuer une étiquette a chaque pixel de 'image, sachant que tous
les pixels qui obtiennent la méme étiquette partagent des caractéristiques communes. Il y a autant
de définitions de la segmentation que de maniéres de définir qu’une information est homogene et
cohérente, cf. figure 3.1. C’est pourquoi, souvent, on parle de probleme de segmentation mal posé. Il
n’existe pas de segmentation idéale et le choix d’une méthode est lié a, entre autres :

e La nature des images (éclairage, texture, ...);

e La forme des primitives a extraire;

e Des contraintes de temps.

Distinguer des objets

Distinguer des éléments naturels

Image originale Image segmentée

FiGURE 3.1 — Exemples de segmentation.

Domaines de la segmentation — Dans la littérature, il est possible de distinguer les segmentations
fond/forme (2 classes seulement) des segmentations a plusieurs objets. Une autre facon de classer les
approches est de considérer ces 3 catégories :
e Lasegmentation supervisée, qui utilise une base d’apprentissage pour avoir des connaissances
a priori sur les régions recherchées.
e La segmentation semi-supervisée, ou la seule connaissance a priori utilisée est le nombre
de régions recherchées.
e La segmentation non supervisée, ol aucune connaissance a priori n’est utilisée.

Définition — Plus formellement, voila une maniére de définir une segmentation :

Segmenter consiste & créer une partition de I'image I en sous-ensembles R; appelés régions
tels que :

ViR #0

Vi,javeci# jR,NR; =0

I =U;R;
Une région est donc un ensemble de pixels ayant des propriétés communes qui les différencient des
régions voisines : niveaux de gris, couleurs, textures, formes. Une région peut étre connexe ou non.
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Pourquoi ?

Ils existent de nombreuses applications qui s’appuient sur une segmentation d’images, en particulier
en imagerie médicale pour délimiter différents organes. Nous pouvons distinguer les cas de segmen-
tations de type fond/forme, avec une seule forme a reconnaitre comme dans I’exemple 3.2.(a). Nous
pouvons aussi envisager des cas de segmentations d’'une méme forme sur un fond mais cette forme
peut étre présente en plusieurs exemplaires ou parties, comme la détection d’une fissure (la forme a
segmenter) dans une chaussée (le fond texturé), ou des insectes a identifier sur une image de piege,
cf. figure 3.2.(c) et (d). Enfin, nous pouvons avoir des cas de segmentation de scénes qui comportent
plus d’éléments distincts, comme des scénes urbaines, cf. figure 3.2.(d).

FIGURE 3.2 — Exemples de segmentation — En (a), dans le cadre de travaux pratiques proposés a
I'ENSEEIHT, nous sur-segmentons une image d’origine (a4 gauche) afin d’en extraire une segmen-
tation fond/forme (a droite). En (b), nous présentons un résultat de segmentation de sceénes ur-
baines [Bauda 15](il s’agit des différentes couleurs appliquées sur la scéne). En (c), il s’agit d’un
résultat présenté dans [Amhaz 16] de segmentation de fissures de la chaussée (indiquée en noire en
bas). Enfin, en (d), nous montrons un résultat de détection de papillons sur une image de piege (il
s’agit d’un extrait et la segmentation obtenue est représentée par les couleurs ajoutées sur I'image
d’origine) [Bakkay 18].

Comment ?

11 est difficile de définir un algorithme générique. Dans cette introdution, nous avons déja présenté
les principales familles mais les détails sont fournis dans la section 3.3.

Qualité du résultat ?

La littérature est abondante sur ce domaine de 1’évaluation de la qualité de la segmentation, comme
dans [Zhang 96, Y. J. Zhang 01], et les travaux [Pont-Tuset 15] donnent une bonne syntheése de cet
aspect, pour le lecteur intéressé. La plupart des évaluations supposent que nous possédons une segmen-
tation de référence faisant office de vérité terrain. Nous supposons donc que nous avons deux résultats
de segmentation a comparer et que nous appelons la segmentation de référence, c’est-a-dire la seg-
mentation idéale que nous souhaitons obtenir avec notre algorithme de segmentation automatique, et
la segmentation estimée. Nous souhaitons évaluer la qualité de la segmentation estimée, en fonction,
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de la segmentation de référence. Dans les explications que nous donnons, nous supposons que nous
avons a travailler avec une segmentation fond /forme : soit deux classes. Une classe représente la fond
et nous supposons que nous la représentons en blanc, et une classe représente la forme, dans la couleur
noire. Une premiere étape pour évaluer la qualité d’un résultat consiste a évaluer les pourcentages de :
vrais positifs, True Positives (TP), faux positifs, False Positives (FP), faux négatifs, False negatives
(FN) et vrais négatifs, True Negatives (TN). Pour évaluer le pourcentage de TP, FP, TN, FN, nous
supposons donc qu’il y a deux cartes de segmentation a comparer, avec chacune des valeurs de couleur
blanche ou noire. Voici donc les définition de ces 4 éléments :
e Un vrai positif est un pixel noté en noir dans la segmentation de référence et dans la segmentation
estimée.
e Un vrai négatif est un pixel noté en blanc dans la segmentation de référence et dans la segmen-
tation estimée.
e Un faux positif est un pixel noté en noire dans la segmentation estimée alors qu’il est blanc dans
la segmentation de référence.
e Un faux négatif est un pixel noté en blanc dans la segmentation estimée alors qu’il est noire
dans la segmentation de référence.
Les valeurs trouvées pour chacune de ces quatre catégories de pixels peuvent étre combinées afin
de déterminer une performance globale. Plus précisément, voici les critéres qui peuvent étre évalués :
e La précision (P) permet de mettre en évidence la proportion de vrais positifs parmi les positifs

(la segmentation estimée) :
TP

P=——

TP+ FP

e La sensibilité (S) met en évidence la proportion de bonnes détections par rapport a la forme a
segmenter. Cela nous donne une indication indirecte sur la proportion de manques :

(3.1)

TP

5= TPy PN (3:2)

e Le coefficient de similarité ou DICE Similarity Coefficient' (DSC) est la moyenne harmonique
entre la précision et la sensibilité :
2TP

DSCZQTP+FP+FN (3.3)

Dans le cas d'une segmentation parfaite, DSC = 1 alors que DSC = 0, quand la segmentation est
entierement fausse. Comme ce coefficient permet de combiner précision et sensibilité, il est tres utilisé.

3.3 Meéthodes de segmentation

Il est difficile d’établir une classification exhaustive des méthodes de segmentation, mais nous avons
fait le choix de distinguer les trois méthodes suivantes :

(1) Les approches contours, ou nous cherchons les contours entre objets peu semblables, c¢’est-a-
dire les contours entre zones hétérogenes. La technique la plus utilisée s’appuient sur la notion
de contours actifs (snakes) [Kass 88].

(2) Les approches régions, ou nous cherchons a regrouper les pixels similaires pour former des
régions homogenes, comme :

(a) La fusion/division de régions (split and merge) [Horowitz 76].

(b) La croissance de régions, comme la ligne de partage des eaux, watershed [Vincent 91].

1. Dans la littérature, nous parlons aussi de mesure/score fi.
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(3) Les approches s’appuyant sur le principe de la classification [Duda 01], les plus connues et les
plus utilisées étant :
(a) Les approches bayésiennes [Domingos 97] ;
(b) Les approches par Espérance-Maximisation (EM) [Dempster 77];
(c) Les k-moyennes (k-means) [MacQueen 67];
(d) Le mean-shift [Comaniciu 02];
(e) Les approches par Support Vector Machine (SVM) [Boser 92].

Il existe également des approches hybrides ou duales, qui mélangent les deux premieres approches. Il
est intéressant de noter que le systeme visuel humain est plus apte a détecter des contours que des
zones homogenes. Enfin, quelle que soit la méthode choisie, les critéres utilisés (couleur, position, etc.)
sont déterminants.
Actuellement, il existe des approches plus avancées permettant de combiner plus d’information
notamment :
e en exploitant des segmentations multiples;
e en s’appuyant sur la notion de sur-segmentation par superpixels permettant une premiere esti-
mation fiable de la segmentation finale;
e en combinant des informations de nature différentes plus riches que le niveau de gris ou la couleur
comme des informations 3D ou des informations contextuelles.
Nous présentons dans la suite les approches par contours, les approches par régions et enfin les
approches inspirées des approches de classification. Comme technique plus récente, nous aborderons,
dans le chapitre suivant, les approches par superpixels.

3.4 Approches par contours

3.4.1 Des approches classiques aux contours actifs

Les plus anciennes s’appuient sur des approches bas niveau déja étudiées dans le chapitre 2, cf. fi-
gure 3.3. Les techniques les plus avancées dans ce domaine concernent les contours actifs [Kass 88]. Ils
sont trés souvent employés en imagerie médicale ou les contours sont tres faiblement contrastés.

Pour toutes ces approches de contours actifs, nous faisons I’hypothese qu’il existe un contour idéal
pour segmenter la forme et ’approche va tenter d’estimer ce contour idéal. Il s’agit d’un algorithme
itératif qui partant d’un contour initial va le faire évoluer en utilisant la notion d’énergie. Ce que
nous appelons énergie permet de déterminer I’ensemble des pixels qui forment le contour, tout en
minimisant un critere attendu. Cette énergie est donc relative a un contour, c’est-a-dire a ’ensemble
des pixels qui sont associés a ce contour. Une définition subjective et intuitive de I’énergie est la
suivante : nous pouvons dire que 1’énergie correspond a une sorte de mesure d’adéquation entre le
contour choisi et les propriétés attendues pour ce contour. L’analogie avec I'énergie vient du fait que
cette mesure représente la quantité d’énergie qu’il va falloir dépenser pour répondre aux propriétes
attendues. Par exemple, en évaluant la distance a un contour, et en ’ajoutant au calcul de I'énergie,
nous quantifions ainsi 1’énergie, c’est-a-dire la distance, a dépenser pour que le contour respecte cette
propriété et, par une sorte d’équivalence, nous évaluons & quel point le contour ne respecte pas cette
propriété. En résumé, le role de I’énergie est de savoir lorsque le contour estimé est le plus proche
du contour idéal. Par la suite, nous allons détailler les termes qui composent 1’énergie & minimiser
mais ce qu’il faut retenir c’est que les termes qui composent I’énergie sont calculés en fonction du
contour. Ainsi, toute regle ou contrainte appliquée ou ajoutée a I’énergie traduit donc directement ou
indirectement une regle ou une contrainte sur le contour lui-méme.

3.4.2 Principe des contours actifs

Un contour actif ou snake possede les caractéristiques suivantes :
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FIGURE 3.3 — Illustration d’une approche classique par détection de contours puis fermeture (colonne
du milieu). Pour les deux exemples fournis, nous supposons que nous voulons segmenter les différents
objects qui composent la scéne : soit les grains de riz, en (a), et les différents poivrons, (b). En (a),
cette approche propose des résultats exploitables alors qu’en (b), nous montrons un cas ou l’approche
ne fonctionne pas.

e Il est caractérisé par des énergies qui représentent ses propriétés physiques ainsi que son
adéquation a la forme.

e Son énergie élastique permet de préciser la configuration souhaitée, ce qui permet de prendre
en compte une information a prior: sur la forme.

e En lui attribuant une inertie, il acquiert un comportement dynamique, ce qui lui permet
d’utiliser des connaissances a priori sur le mouvement de la forme dans une séquence
d’images ou plus simplement dans la séquence de déformation.

3.4.3 Etapes des approches par contours actifs

Une approche par contour actif suit les étapes suivantes, si nous notons C la courbe active (fermée
ou non), comme illustrée dans la figure 3.4 :

(1) Initialisation du contour ;
(2) Déformation par itérations successives jusqu’a convergence vers le contour réel.

La déformation s’effectue en étudiant ’évolution d’une énergie E qui représente la qualité de la courbe
vis-a-vis du contour recherché. Les itérations successives sont généralement réalisées jusqu’a ce qu’il y
ait peu de changements de I'énergie de la courbe.

La premiere étape de cet algorithme, 'initialisation, influence beaucoup la qualité du résultat. Il
faut bien noter que plus le contour est éloigné de celui recherché, plus ’algorithme sera couteux.
L’initialisation peut étre réalisée par une forme simple (cercle, carré), comme sur cet exemple. Il
est également possible d’envisager une détection de contours classiques (mais le bruit risque d’étre
trop important pour que la méthode fonctionne). Dans certain cas, c’est un utilisateur (donc une
intervention humaine) qui initialise le contour.
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Ficure 3.4 — Illustration de l'approche par contours actifs. De la gauche vers la droite, nous
présentons : une initialisation simple par un cercle du contour, une itération de ’évolution du contour,
le résultat final apres convergence. Sur cet exemple, la méthode se comporte comme espéré : le contour,
meéme initialisé simplement et loin de la forme a segmenter converge vers le contour de la forme. Il est
a noter que cet exemple de sceéne est tres simple.

3.4.4 Energie a minimiser

Plus formellement, le contour est représenté dans le plan par une forme paramétrique (fermée ou
non), notée C(s) = (x(s),y(s)),s € [0, 1]. Cette courbe est donc déformée de maniere itérative afin de
minimiser une fonction d’énergie F qui a pour forme générale :

L
E(C) =/ wil|C (V)[” +w2|lC ()| +  P(C(v)) dv.
0 ~ ——
Forces internes Force externe ou image

e [0, L] est le domaine de définition de la courbe C;
e [ est la longueur de la courbe.

Les deux premiers termes correspondent aux forces internes avec wi,ws les poids de chaque
élément (dérivées premiere et seconde). Nous parlons de forces internes car il s’agit de caractéristiques
géométriques liées au contour et a sa forme. Plus précisément w; représente le coefficient d’élasticité
(résistance a l’allongement) de la courbe, une variation de la longueur de la courbe est donc pénalisée, et
wy correspond au coefficient de flexibilité, une variation de la courbure du contour est donc pénalisée.
Ces deux termes agissent donc sur l'aspect régulier de la courbe. La aussi, les choix pour w; et wa
sont délicats et dépendent de la forme recherchée : contours plus ou moins grand, forme plus ou moins
rigide. Le troisieme terme correspond a la force externe ou image (a priori de forme) qui définit
un potentiel d’attraction ou d’énergie d’attache aux données. Nous parlons de forces externes car elles
sont liées aux attributs, souvent photométriques, que nous choisissons pour définir le contour. Il s’agit
donc, la plupart du temps, d’un choix empirique en fonction des images étudiées. Dans la littérature,
comme pour toutes approches en traitement d’images, on va étudié 'impact d’'un parameétre sur les
résultats obtenus. Plus précisément, on va faire varier chaque parametre et on va étudier la qualité des
résultats. C’est ce qui va permettre, d’'une part, de conclure sur le choix optimal pour les parametres,
et, d’autre part, 'influence de ces parametres sur la qualité du résultat. Idéalement, une approche sera
jugé robuste si elle obtient de tres bons résultats pour une plage de valeurs données. Par exemple, on
peut faire varier w; et wg entre 0 et 1 avec un pas de 0.1 (ce qui fait 11 expériences différentes, puisque
wy + we = 1 ). On sera assez satisfait si on peut indiquer que par exemple, I’algorithme obtient de
bons résultats pour la majorité des images (depuis une décennie, on attent des tests pour au minimum
une centaine d’images) avec des valeurs dans un intervalle de +0.2.

3.4.5 Choix possibles
Différents choix sont donc a réaliser pour mettre en ceuvre une segmentation par contours actifs :
e Force externe P
(1) Utilisation des niveaux de gris : P(C(v)) = I(v);
|

(2) Utilisation des gradients: P(C(v)) = ¢(||VI(v)|) avec ¢ fonction décroissante.
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e Type de contours
o Contours géométriques : évolution planaire de la courbe
o Contours géodésiques : cas particulier des contours actifs avec :

EC) = IC" (v)|I> + P(C(v) ) dv
L

Un contour géodésique correspond a la distance la plus courte entre deux points en prenant
en compte, c’est-a-dire en suivant, le contour (en 3D, la forme de la surface) qui relie les
deux points.

3.4.6 Forme discrete de ’énergie et algorithme classique de calcul

Ceci est une définition continue. Pour 'appliquer, il est nécessaire de manipuler une version
discreéte de la courbe, c’est-a-dire que nous utilisons des points de controle sur la courbe. Le plus
souvent, ces points de controle sont simplement choisis en prenant des points aléatoirement mais
régulierement placés sur la courbe. Cela signifie qu’il faut choisir un pas d’échantillonnage et une
forme : polygonale, de type spline . ... Cette notion est abordée dans le cours de Géraldine Morin en
interpolation et approximation. Dans ce cas, voici le type d’algorithme qui peut étre mis en ceuvre,
cf. algorithme 2.

Pour faire évoluer la courbe, différentes méthodes d’optimisation sont possibles : descente de gra-
dient, recuit simulé.

Algorithme 2 : Segmentation par contours actifs — La condition d’arrét peut étre le fait que
I’énergie tend vers zéro. Pour faire évoluer le point d’énergie maximale, il est déplacé dans son
voisinage en utilisant, par exemple, un algorithme de descente de gradient.

1 Fonction segmentation_par_contours_actifs (I,C)
Entrées : C : le contour initial avec ces points de controle p;
Sorties : Image segmentée

2 Calculer I’énergie pour chaque point p; de la courbe C

3 Ordonner la liste des points par énergies croissantes

4 tant que la condition d’arrét n’est pas atteinte faire

5 Evoluer le point d’énergie maximale piqz
6 Attribuer la nouvelle énergie & pmax
7 Si la distance est trop importante entre pj,q. €t ses voisins, ajouter des points intermédiaires

3.4.7 Comment choisir ces différents parametres ?

Dans ce paragraphe, nous donnons des éléments de réflexion pour faire les choix sur les parametres.
Pour la force interne, si nous imaginons que le contour initial a la bonne longueur, il faut imposer
une longueur constante, si le contour doit étre régulier, il faut imposer une régularité. Imaginons que
nous segmentons une fleur avec des pétales bien dessinées et que nous ayons un cercle autour de
cette fleur pour initialiser le contour. Comme nous souhaitons que chaque pétale soit bien découpée, il
faut autoriser la longueur a évolué significativement et la courbe doit également pouvoir se déformer
facilement.

Pour la force externe, si nous pensons que c’est la couleur qui apporte I'information la plus perti-
nente, il vaut mieux la favoriser. Méme chose pour les gradients (les contours). Si nous reprenons le
méme exemple, et que nous avons une fleur rouge sur un fond vert, tres probablement que la couleur
sera suffisante comme critere de force externe. En revanche, si la différence colorimétrique est moins
évidente, comme une fleur un peu sombre sur un fond végétal également sombre, le gradient ou la
texture seront plus appropriés.
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3.5 Approches par régions

Nous distinguons trois catégories : par histogramme, par croissance de régions, par division/fusion.

3.5.1 Approches par histogramme

Ces approches sont les plus simples, les plus adaptées dans le cas & plusieurs dimensions (hyper-
spectrales, couleurs) mais malheureusement, elles sont souvent sensibles aux bruits. Le principe est
d’isoler des pics de I’histogramme et d’effectuer un seuillage des zones correspondantes. Cet aspect est
largement abordé dans le chapitre 1, paragraphe 1.2.3.

3.5.2 Fusion/Division

Principe — Le principe est de diviser ou agréger les régions suivant un prédicat, de maniere itérative
jusqu’a une certaine convergence, cf. figure 3.5.

FIGURE 3.5 — Illustration du comportement de ’approche de segmentation par Division/Fusion. Pour
I’initialisation, une grille réguliere de I'image a été utilisée. Nous constatons sur cet exemple que si le
nombre d’étapes de fusion/division est trop faible (deuxieme image), le résultat est sur-segmenté.

Algorithme

Il s’écrit tres simplement :
e Soit R;, issue d’une premiere segmentation par division,
e Soit P(R;) un prédicat logique donnant vrai si la région satisfait un certain critere (ho-
mogénéité),
(1) Diviser en régions chaque R; telle que P(R;) est faux;
(2) Fusionner toutes régions R; et Ry, telles que P(R; U Ry,) est vrai;
(3) Arréter des que la fusion/division est impossible.

Le prédicat utilisé peut étre par exemple le contraste de la région qui s’appuie souvent sur une analyse
de I'écart-type ou de l'entropie de la région (représente la quantité d’information contenue dans la
région).

Détails

Les points a déterminer pour cette approche sont :
e La maniere d’enchainer les divisions/fusions (parfois toutes les divisions puis, toutes les fusions,
ou fusions/divisions simultanées) ;
e La maniere de diviser les régions (souvent en 4);
e Le prédicat de fusion/division. Voici des exemples de prédicat :

(1) Le contraste : P(R;) = |max(R;) —min(R;)| < S;
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(2) Les différences limitées : V(z,y) pixels voisins |I(z) — I(y)| < S;

(3) L’écart-type, la moyenne, le nombre de pixels, le contour/périmeétre ...

3.5.3 Croissance de régions

Ce type d’approche est souvent utilisée en imagerie médicale ou le praticien a besoin d’un outil
d’aide et non d’un outil totalement automatique, cf. figure 3.6. Il s’agit donc souvent d’approches
semi-supervisées puisque des points germes sont fournis pour permettre la croissance.

Apreés quelques Apres 5000 Convergence
itérations itérations obtenue a 10119
itérations

FI1GURE 3.6 — Illustration du comportement de I'algorithme par croissance de régions.

Principe
Le principe est le suivant :
(1) Les amorces sont placées : il s’agit du < cceur des régions >.
(2) Pour chaque amorce a de coordonnées (x4,y4) :

Propager 'amorce en agglomérant tous les pixels p tels que : P(p) est vraie, ou P est un prédicat

a définir.
Pour sélectionner des amorces a 'intérieur des régions a segmentées, nous pouvons imaginer utiliser
des points qui se trouvent dans une zone homogene (variation des niveaux de gris faible dans un
voisinage) ou sélectionner des points qui ne sont pas sur des contours, voire le plus éloigné possible
des contours (en calculant une carte de distance aux contours). La plupart du temps, le prédicat P
utilisé est le suivant : |I(x4,y4) — I(z,y)| < S. La propagation peut étre séquentielle ou parallele
(pour ne pas privilégier une région). Le critére de propagation présenté est le plus simple mais il peut
étre adapté et prendre en considération d’autres criteres : gradient, texture.

Détails

Il y a différents points & déterminer (en utilisant ’histogramme ou des a priori) :
e le choix des amorces (automatique ou non);
e le choix du seuil;
e le choix du type de propagation.
De plus, lorsque la propagation est en paralleéle (dans le cas de multiples amorces), 'ordre dans lequel
sont ajoutés les pixels dans une région a une influence sur le résultat. Toutefois, cette implémentation
est relativement simple et les temps d’exécution sont rapides.

3.5.4 Ligne de partage des eaux

Cette approche a été souvent utilisée dans le domaine des cartes d’élévation numérique ou Digital
Elevation Models. Une illustration de son comportement est donnée dans la figure 3.7.
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FIGURE 3.7 — Illustration des résultats obtenus avec ligne de partage des eaux. C’est surtout pour
la derniere image que cette approche donne un résultat exploitable, c’est-a-dire, qui se rapproche le
plus des contours de chacun des éléments de la scene. cette approche est délicate a utiliser et elle
est souvent couplée a d’autres outils, d’autres techniques, en particulier en traitement d’images. Par
exemple, nous l'avons utilisée pour détecter des papillons sur des images de pieges, cf. figure 3.8.

Principe

L’algorithme de la ligne de partage des eaux (LPE), proposé par [Vincent 91], utilise la description
des images en termes géographiques. En effet, une image peut étre vue comme un relief, pour
peu que le niveau de gris soit assimilé a une altitude.

Une ligne de partage des eaux est définie comme la créte formant la limite entre deux bassins
versants. Pour 'obtenir, il faut imaginer I'immersion d’un relief dans ’eau, en précisant que 1’eau
ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux est représentée
par les points o1 deux lacs disjoints se rejoignent au cours de 'immersion. Une des diffi-
cultés a la mise en ceuvre de cette analogie intuitive est qu’elle laisse beaucoup de liberté quant a
sa formalisation. De plus, Defficacité des lignes de partage des eaux en tant qu’outil de segmenta-
tion dépend grandement des marqueurs de départ, c’est-a-dire des minima. Sans traitement
préalable, nous obtenons le plus souvent une sur-segmentation de 'image. Une segmentation conforme
au but recherché nécessite donc un filtrage adéquat des minima, qui constituent les marqueurs de
départ.

Mise en ceuvre

Il est nécessaire :
e de définir une grille : pas de difficulté mais nécessité de définir le type de voisinage : 4/8 connexe,
hexagones ;
e d’établir la notion de chemin : pas de difficulté mais cela dépend du voisinage choisi et la
plupart du temps, la notion de recherche de chemins minimaux est utilisée [Dijkstra 59] ;
e de choisir les minima/plateaux : plus délicat et il est nécessaire d’effectuer des pré-traitements;
e de définir comment construire les bassins, soit, les lignes. Il y a deux possibilités : par les chemins
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(délicats a implémenter : ici la notion de recherche de chemin minimaux est utilisée), ou par
immersions (cela se rapproche de la notion de croissance de germes). Quelque soit la technique
privilégiée (chemins minimaux ou immersions), l’algorithme mis en ceuvre sera itératif.

(c) (d)

FI1GURE 3.8 — Exemple de segmentation de papillons par ligne de partage des eaux — Vous pouvez voir
une exemple de résultat de segmentation par ligne de partage des eaux. Dans cet exemple, ’algorithme
est appliqué a toutes les imagettes de I'image, comme en (a), qui correspondent & un contour détecté
en (b), puis fermé par dilatation et fusion en (c). Ainsi, en (d), 'algorithme de segmentation par ligne
de partage des eaux est appliqué. L’objectif de cette deuxieme segmentation est de tenter de séparer
les insectes qui ont été détectés comme un seul insecte car ils sont collés les uns aux autres.

3.6 Approches inspirées des approches de classification

3.6.1 k-moyennes

Principe L’algorithme des k-moyennes (ou k-means) est tres connu en classification et trés souvent
utilisé pour la segmentation. Nous supposons le nombre de classes connu N. Nous cherchons donc
la meilleure répartition des pixels en N classes.

Algorithme

Il s’agit d’un algorithme itératif, illustré dans la figure 3.9, dont les principales étapes sont :
1. Découper I'image en N régions suivant un critére C (a définir).

2. Estimer les centres Cy, k € [1, N], de ces régions.

3. Tant que les centres sont modifiés, faire :

(a) Pour chaque pixel de I'image, trouver le centre Ci« le plus proche, au sens du critére C, et
donner au pixel considéré I'étiquette k*.

(b) Mettre & jour les centres Cj des N régions ainsi constituées.

Les régions obtenues par cette technique ne sont pas toujours connexes, cela dépend de ce qui est
pris en compte dans le calcul des centres (la couleur seule, utilisation conjointe position et couleur).
Pour conclure, il existe des variantes de cet algorithme, o1 un aspect spatial va également étre pris
en compte en ne prenant pas aléatoirement k couleurs, mais k centres dans 1’image, cf. les différents
résultats donnés dans la figure 3.10. Plus précisément, une version plus subtile de cet algorithme est
Ialgorithme de mean-shift qui ne nécessite pas de connaitre ou du moins de choisir & (méthode par
minimisation d’une fonctionnelle abordée dans le paragraphe suivant).
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4 5 6 résultat

FIGURE 3.9 — Evolution de la segmentation par k-moyenne en prenant en compte uniquement la
couleur. Dans cet exemple, utiliser uniquement la couleur ne permet pas de segmenter correctement
la clé, ce qui est cohérent avec I'aspect visuel de la clé.

3.6.2 Mean-Shift [Comaniciu 02]
Historique :

Le mean-shift a été proposé en mathématiques pour estimer les modes principaux d’une
fonction. Il a été repris par Comaniciu et Meer dans [Comaniciu 99, Comaniciu 02], qui ont montré
Iintérét d’appliquer cet outil a la segmentation d’images.

Principe : Cette technique de segmentation est une des plus fréquemment utilisées dans la
littérature. Elle présente ’avantage d’étre non supervisée, c’est-a-dire qu’il n’est pas utile de préciser
A I’avance le nombre de régions recherchées. En pratique, nous disposons d’un nuage de points de R?
dont nous souhaitons estimer les modes, sachant que le mode d’un nuage de points correspond a un
maximum local de sa fonction de densité. Une maniere de trouver les modes consiste a <« suivre
la direction du gradient > de la fonction de densité.

Approche non-paramétrique : Pour estimer les modes, dans le cas de la méthode mean-shift,
une approche non paramétrique est utilisée, c’est-a-dire que nous ne faisons pas d’hypothese sur
le modele des données. La solution pour ne faire aucune hypotheése consiste a utiliser une analyse
locale par fenétre, appelée fenétre de Parzen. Soit un échantillon de n observations x;,7 = 1...n. Une
estimation de la fonction de densité f(x), x € R?, est donnée par :

foo = ;K (5=) (3.4

ou :
o Le noyau K doit posséder les propriétés suivantes : il doit étre positif, borné, d’intégrale égale
a 1 et a décroissance rapide.
e Le parametre h > 0 permet de régler la taille du voisinage pris en compte. Ce parametre a une
influence sur le nombre de modes détectés. Plus h est petit, plus le nombre de modes détectés
augmente. Cela permet de < démystifier > la segmentation non supervisée : au lieu de fixer a
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Ficure 3.10 — Illustration du comportement des k-moyennes suivant les criteres utilisés. Sur la
premiere ligne, seuls les niveaux de gris sont utilisés alors que sur la deuxieme ligne, la couleur est
utilisée. La deuxieme colonne ne prend pas en compte 'aspect spatial alors que la troisieme combine la
photométrie avec ’aspect spatial. Dans cet exemple, utiliser la couleur semble approprié. En revanche,
ajouter une contrainte spatiale ne permet pas d’améliorer la qualité des résultats.

priori le nombre de régions, nous fixons un parametre dont la valeur influe directement sur ce
nombre.
Nous pouvons choisir le noyau d’Epanechnikov (également appelé noyau parabolique), qui est un
noyau & support borné défini par :

d+2 (1 Ix—xilP)
—X; — (1= —— s -xi/| <h
K (X X’) {2 < 12 e =i (3.5)
h .
0 sinon
ol ¢4 désigne le volume de la spheére unité en dimension d et ||.|| désigne la distance euclidienne.

L’avantage d’utiliser ce noyau est que I'estimation du gradient de la densité s’écrit alors comme suit :

—~ 1 d+2 1 d+2 1
X; €Sp (%) x; €S (%)
Dans cette expression, Sy (x) désigne I’ensemble des x; se trouvant dans la sphere (en dimension d) de
rayon h, centrée en x, et ny = # {Sn(x)}.
Pour appliquer cette approche au cas de la segmentation d’images couleur, il faut remplacer & chaque
itération chaque x par x+dx V f(x), ol 0x V f(x) constitue un < petit déplacement > dans la direction

-1
du gradient, pour se rapprocher du mode le plus proche. En choisissant dx = [ﬁ CCZ%}? nx} , cela

revient d’aprés (3.6) & remplacer x par la moyenne Mp(x) :
1
My(x) = — ~ .
h(x) - Z X; (3.7)
x;€Sp(x)

Voila pourquoi cette méthode s’appelle mean-shift, qui signifie a peu pres < remplacement par la
moyenne .
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Etapes

Nous pouvons alors décrire 'algorithme mean-shift de maniere détaillée comme dans la figure 3.

Algorithme 3 : Algorithme mean-shift.

1 Fonction estimation_modes (7, k)
Entrées : hg, h. : seuil colorimétrique et spatial, €, kpax : parametres d’arrét
Sorties : image segmentée et estimation de k£ le nombre de classes

2 k<1

3 tant que 3x, ||z — My (x)|| > € et k < kg faire
4 pour chaque x faire

5 Calcul de la moyenne My, (x) : cf. (3.7)

6 L x < Mp(x)

7 kE—k+1

En pratique, pour déterminer Sy (x), la couleur et la position sont traitées différemment : a I'intérieur
d’une fenétre de taille (2hs + 1) X (2hs + 1) centrée en x, nous considérons les pixels x; ayant une
couleur proche de celle de x, c’est-a-dire tels que ||I(x;) — I(x)|| < he. Seule la couleur est modifiée
au fil des itérations, ce qui signifie que x, x; et M} (x) sont des vecteurs de R3. L’algorithme dépend
donc de quatre parametres :

e hg et he : seuil spatial et seuil colorimétrique qui définissent ’ensemble S, (x).
o ¢ et kyax @ parametres qui permettent de controler ’arrét de ’algorithme.
Une illustration du comportement de I'algorithme est donnée dans la figure 3.11.

23 itérations 13 itérations

FI1GURE 3.11 — Application de I'algorithme de Mean-Shift sur différentes images. Nous constatons que
quelle que soit I'image traitée, le résultat obtenu est proche de celui attendu. En effet, chaque catégorie
de poivrons est séparée, les pommes sont séparées de l'assiette et du set de table et chaque grain de
riz est séparé du fond.

3.6.3 Support Vector Machine

En apprentissage supervisé, les séparateurs a vaste marge ou machines a vecteur de support, Support
Vector Machine, ont été introduits pour permettre la séparation entre différentes classes, c’est-a-
dire la classification. Cette approche s’appuie sur deux concepts : la notion de marge maximale et
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la notion de fonction noyau, kernel, qui ne sont pas des notions récentes. Toutefois, leur utilisation
conjointe comme fondement a été introduite seulement en 1992, par [Boser 92]. Depuis, cette technique
a été largement employée et nous recommandons cet ouvrage pour en obtenir les détails les plus
fins [Duda 01, chapitre 5, page 259].

Brievement, l'intérét de cette approche repose sur deux aspects pour réaliser la séparation des
classes :

(1) La capacité a traiter les cas ou la séparation n’est pas linéaire en transformant ’espace de
représentation des données d’entrées en un espace de dimension plus grande. Cela veut dire
que nous supposons qu’il existe une dimension pour laquelle la séparation devient linéaire :
c’est-a~-dire une dimension ou les échantillons sont clairement disjoints entre les N classes a
séparer. Le principe de ces fonctions est de projeter les données dans un espace vectoriel de
plus grande dimension. C’est pourquoi, dans la littérature, nous parlons de machine & noyau ou
kernel marchine. 1l y a différentes possibilités pour le choix du noyau : des noyaux polynomiaux,
des noyaux a fonctions de base radiales gaussiennes, des noyaux sigmoides.

(2) La prise en compte d’une marge maximale entre la frontiere de séparation, I’hyperplan, et les
échantillons les plus proches, les vecteurs supports, contenus dans chaque classe.

3.7 Synthese et comparaison

Dans le tableau 3.1, nous présentons un récapitulatif de toutes les approches étudiées dans ce
chapitre en donnant des éléments clés permettant de faire des choix suivant ’utilisation visée.

En terme de temps d’exécution et de cout mémoire, il est difficile d’établir un classement, mais
voici les éléments de comparaison que nous pouvons donner. Il est important de noter que suivant
les choix effectués sur les parametres des différentes méthodes, nous n’obtenons pas le méme cott en
terme de temps d’exécution ou d’espace mémoire utilisé. Nous supposons, pour tenter d’établir cette
comparaison, que les choix de parametres sont réalisés de maniere a obtenir un bon compromis entre
temps d’exécution et performance de 'approche. Ainsi, la segmentation par contours ou par histo-
gramme ne va parcourir et traiter I'image qu’une seule fois. Ces deux approches sont donc les moins
coliteuses, en temps et en espace mémoire. Les approches par contours actifs ou par fusion/division
sont itératives mais les données a étudier /mettre a jour a chaque itération diminuent ou ne concernent
pas tous les pixels de 'image, donc, elles sont moins cotiteuses que toutes les autres approches qui
impliquent d’examiner toute 'image, a chaque itération. Nous pouvons donc dire que les méthodes les
plus cotiteuses en temps de calculs sont : la ligne de partage des eaux, les k-moyennes et mean-shift.
Ce sont également les plus cotteuses en terme d’espace mémoire.

Ce chapitre nous a permis de présenter un état de ’art des différentes approches classiques utilisées
dans la littérature, en recherche, et dans I'industrie. A présent, nous pouvons aborder les techniques
de sursegmentation : les superpixels.
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TYPE Nom AVANTACES | INCONVENIENTS UTILISATION
Mise e Parametres  difficiles & | Tres utilisé pour des segmen-
) ise en . ) .
Seuillage fixer et beaucoup de | tations simples : objet tex-
Contours ceuvre ) i ) .
du contour simple pré- ou post-traitements | turé sur fond uniforme et
P nécessaires contrasté
) Bonne initialisation N e, . .
Détourage , . . Tres utilisés en imagerie
Contours , . , nécessaire et sulvant L. . .
. précis d’un . . médicale, avec interaction
actifs . les choix des parametres, .
objet utilisateur
temps de calculs longs
. R . Tres utilisés pour des seg-
) Mise en Peu de scenes avec histo- . .
., . Histogram- . mentations simples (un ob-
Régions ceuvre gramme ou les modes sont | . . ,
me . . .. jet bien texturé sur un fond
simple bien distincts . ,
uniforme et contrasté)

) Mise en Difficile de fixer les pa- | Trés utilisés en imagerie
Fusion/ . e /1 .
Division ceuvre rametres et de définir les | médicale et avec une inter-

simple paradigmes a utiliser action utilisateur
) Mise en Difficile de fixer les pa- | Tres utilisés en imagerie
Croissance R P , 1 .
de réaion oceuvre rametres et de définir les | médicale et avec une inter-
9 simple paradigmes a utiliser action utilisateur
. s . Beaucou de ré-
Ligne de Définition . P . . P ae Ly
; traitements a réaliser | Souvent utilisée couplée a
artage assez e s . e .
p g c . difficiles & maltriser et | d’autres outils
des eaur intuitive
temps de calculs longs
Trés utilisés si  nombre
2 Mise en Nombre de classes a | de classes connu ou pos-
Classification oceuvre déterminer et temps de | sible a déterminer auto-
moyennes . . ,
simple calculs longs matiquement (méthode
d’Elbow [Tibshirani 01])
. Nombre de classes non
Mise en , . . N N R
. nécessaire mais autres pa- | Trés connu et tres utilisé
Mean-shift oeuvre . . L
. rametres a fixer et temps de | dans la littérature
simple
calculs longs
Support , . . . N N e
V: cior Séparation | Plus délicate a mettre en | Trées connu et tres utilisé
Machi non linéaire | ceuvre, beaucoup de va- | dans la littérature avant
achine . ) .
SVM ’ des classes | riantes possibles I’apprentissage profond

TABLE 3.1 — Listes des approches présentées.




Chapitre 4

Approche par superpixels

4.1 Introduction sur les approches de sursegmentation

Dans la littérature, de plus en plus de papiers traitent de la construction et/ou de 'utilisation
des superpixels [Achanta 12]. En vision par ordinateur, ’élément de base étudié pour réaliser une
segmentation, un suivi, un appariement a tres souvent été le pixel. Un certain nombre d’approches
rapides et efficaces ont ainsi été mises en ceuvre. Toutefois, I'information contenue/exploitée par un
pixel (I'intensité/la couleur, la position) s’est révélée insuffisante car le pixel ne représente pas une
entité physique naturelle/réaliste a lui seul et, bien souvent il en résulte une information ambigué et
incompléte. Ainsi, trés rapidement la notion d’exploitation du voisinage a été introduite, cf. I'utilisa-
tion de régions d’intérét, voir de patches. Ces primitives, appelées primitives intermédiaires,
permettent d’enrichir 'information exploitée en ajoutant des caractéristiques photométriques et/ou
géométriques plus riches que l'intensité/la couleur et/ou la position. Cette notion de région d’intérét
s’est d’ailleurs encore perfectionnée avec la notion de points et objets d’intérét dont le détecteur le
plus significatif et surtout le plus connu actuellement est SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) (Nous aborderons cette notion dans le cours de troisieme année). Ces détecteurs sont
devenus de plus en plus précis, de plus en plus efficaces et ont surtout contribué a améliorer les
performances dans le cadre d’applications précises comme la classification, la reconnaissance
d’objets spécifiques et le suivi. Nous étudierons cette notion de suivi également en troisieme année.
Toutefois, si nous reprenons ’exemple de la détection d’objets particuliers, les modeles proposés per-
mettent I’amélioration des approches de classification d’objets mais, du fait de la spécialisation de
ces opérateurs, dans un but applicatif précis (cf. segmentation fond/forme, reconnaissance de classe
d’objets), ceux-ci sont difficiles a utiliser en dehors du contexte ou de l’application pour
laquelle ils ont été proposés. De la méme fagon, I'utilisation de patches permet une grande
stabilité utile au cadre du suivi, par exemple, mais ceux-ci ne possedent pas de propriétés pho-
tométriques et/ou géométriques suffisamment spécifiques pour servir, par exemple, de base a
une segmentation de 'image.

Toutes ces raisons ont amené a exploiter une information différente, certes moins discriminante
qu’un objet ou un point d’intérét mais plus riche en information photométriques et/ou
géométriques, moins stable en terme de suivi mais avec une forme permettant une meilleure
adaptation a la réalité de la scéne, a savoir des sur-segmentations de 'image, qui ont finalement
été appelées des superpixels depuis [Ren 03].

Bien évidemment, il n’existe pas de définition classique des superpixels plébiscitée par tous les
chercheurs car chacun a sa maniere propre de les définir. Toutefois, nous donnons une définition
suffisamment générique qui puisse étre reprise par chacune des approches proposées.

Un superpixel est une structure locale et cohérente qui représente une zone ou une partie
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d’un méme objet.

Les variations de définitions d’un superpixel viennent en fait de 'interprétation mathématique des
termes employés dans cette définition, a savoir : structure, locale et cohérente. Plus précisément, le
sens de ces termes dépendra de ’ensemble des propriétés souhaitées.

Les différents constructeurs de superpixels présentés ont été publiés entre 2000 [Shi 00] et
2012 [Achanta 12]. Leur utilisation a pris un essor ces derniéres années, notamment, de maniére
évidente comme premiere étape afin de fournir une segmentation la plus précise possible.

Toutefois, le mot superpizel apparait pour la premiere fois dans [Ren 03]. Cependant, de nombreux
travaux, sans mentionner la notion de superpixels, ont fortement influencé la naissance et la proposition
de constructeurs de superpixels. En particulier, ’approche par mean-shift [Comaniciu 02] que nous
avons déja étudiée.

4.2 Domaines d’application des superpixels

Ainsi, les superpixels ont été utilisés dans les domaines suivants :

e Bien évidemment, comme étape de pré-segmentation ou plus exactement de sur-segmentation
avant une segmentation, comme dans [Hoiem 05]. Dans cet article, les superpixels sont fusionnés
en prenant en compte la catégorie associée a chaque superpixel et en vérifiant la cohérence
des catégories des superpixels adjacents. Il s’agit donc de combiner segmentation sémantique et
utilisation des superpixels.

e Nous avons aussi des approches d’indexation d’images qui exploitent ces outils. Par exemple,
dans l'article de [Zhang 10], une image requéte est mise en correspondance avec les images
indexées en exploitant les superpixels.

e En détection et reconnaissance d’objets, nous pouvons citer de nombreuses approches.
Dans [Mori 05], les superpixels sont utilisés pour rechercher un modele de corps humain dans
une image. L’auteur utilise les superpixels pour deux raisons : réduire l’espace de recherche du
modele et avoir un support spatial du masque le plus précis possible, par rapport a une simple
boite englobante.

e Le suivi d’objets rencontre de nombreuses difficultés comme le changement d’échelle, d’orienta-
tion ou méme de luminosité de 'objet. De plus, I’objet peut, au cours de la séquence étre occulté
partiellement ou méme totalement le temps de quelques images. La difficulté augmente encore
lorsque l'objet suivi est non rigide et qu’il se déforme donc d’une image a ’autre. L hypothese
souvent faite est que deux images consécutives sont suffisamment proches temporellement pour
que les modifications de 'objet soient faibles (aussi bien du point de vue de ses modifications
internes comme la rotation ou le changement d’échelle que du point de vue de ses modifications
externes comme les occultations). Ainsi, les auteurs de [Ren 07] cherchent a effectuer le suivi en
s’appuyant sur des superpixels.

e La construction de carte de saillance ' peut également s’appuyer sur I'utilisation de superpixels.
Les premiers algorithmes s’appuyaient sur des études psycho-visuelles, ainsi que sur des disposi-
tifs d’eye-tracking. Si ces méthodes de cartes de saillance sont tres utilisées, elles ont néanmoins
le défaut de représenter I'information qu’elles apportent sous la forme de taches de lumineuses :
une carte de saillance apporte en soi peu d’information sur la structure des objets intéressants.
C’est une des raisons pour laquelle [Lu 12] propose une méthode de calcul de carte de saillance
basée sur les superpixels. L’approche des auteurs consiste a rechercher des propriétés parti-
culieres dans I'image, comme la symétrie, au niveau du superpixel, et donc a construire des

1. La carte de saillance d’une image permet de modéliser 'attention visuelle humaine sur une image donnée. lus
précisément, une carte de saillance associée a une image se présente sous la forme d'une image en niveaux de gris pour
laquelle les régions les plus brillantes correspondent aux points qui attirent le plus I’attention d’un utilisateur, et donc
qui révelent les objets intéressants de 'image. S
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cartes de saillance qui possedent une cohérence liée a la structure décrite par les superpixels.
Ainsi les structures d’objet apparaissent sur les cartes de saillance.

4.3 Définition/Propriétés

De maniere a s’affranchir de la difficulté de donner une définition précise d’un superpixel, puisque
celle-ci est étroitement liée & 'application visée, nous avons choisi de décrire les propriétés couramment
utilisées dans la littérature pour leur construction avant d’introduire les principaux algorithmes de
construction de la littérature. Nous présentons d’abord les propriétés héritées de la collection de pixels
qui composent le superpixel, a savoir les propriétés d’apparence et les propriétés spatiales. Nous
nous intéressons ensuite aux propriétés d’échelle, relative a leur support spatial, a la résolution de
I'image ou encore au nombre de superpixels souhaité.

Par la suite, nous utilisons les notations suivantes :

e Ng : le nombre de superpixels recherché
e S : un ensemble de superpixels, contenant #(S) superpixels, et S; un superpixel d’indice i de
cet ensemble ;
p; : le pixel d’indice ¢ du superpixel S;
og: Iécart-type de la couleur au sein du superpixel S;
Vs : I'ensemble des voisins d’un superpixel S donné.

4.3.1 Propriétés d’apparence

Nous distinguons les aspects suivants :

o Statistiques sur la colorimétrie ou l'intensité : les propriétés d’apparence d’un superpixel donné
résument les propriétés des pixels qui le composent en appliquant des statistiques de premier
ordre (moyenne/écart-type) sur l'intensité ou la couleur des pixels.

e Rapport intra/inter région : les méthodes proposées dans [Shi 00, Felzenszwalb 04] minimisent
la similarité entre deux régions tout en maximisant la similarité entre pixels au sein d’'une méme
région. Cette notion est appelée différence intra/inter région mais il s’agit plutét de calculer
un rapport intra/inter région. Plus formellement, dans [Shi 00], voici le critere Cprrr qui est

minimisé :
1
#Vs,) Z ISius;
1 S1EVs,
C S) = i 4.1
D) = ) 2 oy -y

Avec la méthode décrite dans [Felzenszwalb 04] | le critere utilisé pour évaluer la différence
intra/inter région entre deux superpixels S; et Sy est donné par :

min ( max  6(pi,Pj) + & max  d(pk,p1) + O )
X i Pg o\ X )
(Pi;P;)ES 7 #(S1) (prpi)Es: o #(S52)

min  §(p;, Pk
PiES1,PLES2 ( " )

Cp(S1,52) =

(4.2)

ou ¢, est une constante permettant de conditionner 1’échelle des superpixels, c’est-a-dire que
plus ¢, est grand plus la taille des superpixels obtenus sera importante. Le terme § définit une
distance (par exemple, la différence entre les niveaux de gris de deux pixels).

e Texture : seul [Shi 00], & notre connaissance, introduit la notion de texture dans la distance
utilisée. Dans ce travail, la texture est caractérisée en appliquant des différences de gaussiennes
a différentes échelles.
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4.3.2 Propriétés spatiales

Nous pouvons considérer les éléments suivants :

e Position : lorsqu’elle est prise en compte pour la construction des superpixels dans un critere tel
qu’une distance [Shi 00, Achanta 12], la position peut contraindre les superpixels & étre connexes
et renforcer leur compacité. Ces deux aspects sont définis dans les deux points suivants.

e Connezité : un superpixel S est connexe si et seulement si pour toutes paires de pixels (p?, p’/) €
S, il existe un chemin les reliant et qui passe uniquement par des pixels de S. Différentes
approches sont proposées pour respecter cette propriété de connexité. Dans [Achanta 12], il
s’agit d’une étape de post-traitement qui traitent les cas de superpixels non connexes?. Dans
les méthodes de construction basées graphe comme [Felzenszwalb 04], des relations spatiales
spécifiques sont définies par la notion de voisinage entre les pixels (les n plus proches voisins ou
les 8-voisins) et ainsi la construction méme du graphe respecte cette connexité.

e Compacité : ce terme est souvent employé dans la description des superpixels mais il est claire-
ment défini seulement dans [Levinshtein 09] ou les auteurs la caractérise comme le rapport entre
le carré du périmetre d’un superpixel et son aire :

Comp(§) = = 3 15 (43)

Com = o — .
’ #(S) g6 As:
ou Pg le périmetre du superpixel et Ag son aire. Certains auteurs proposent une construc-
tion des superpixels la plus compacte possible en exploitant la distance au centre du super-
pixel [Achanta 12] alors que d’autres s’appuient sur 'utilisation d’une grille pour initialiser
les superpixels et limitent la déformation de cette grille [Moore 09] en exploitant les contours
de l'image, c’est-a-dire que les contours des superpixels doivent correspondre aux contours de
I'image. Nous pouvons également citer les approches qui imposent une contrainte sur le nombre
de pixels par superpixels de manieére a réguler la taille des superpixels, comme [Levinshtein 09].

o Régularité topologique : une autre propriété souvent favorisée est la régularité topolo-
gique [Moore 09], c’est-a-dire, le fait que chaque superpixel possede toujours le méme nombre
de voisins (sauf dans le cas particulier des bords). Cette propriété est intéressante si une
modélisation markovienne des interactions entre primitives est envisagée. La plupart du temps
pour respecter cette régularité topologique, une configuration initiale respectant cette propriété
(une grille, une disposition réguliere de patches est utilisée et le modele d’évolution proposée
s’appuie uniquement sur des modifications de la topologie de départ qui n’ont pas d’incidence
sur cette contrainte de régularité.

e Contours de l'image : enfin, comme précédemment mentionné, de nombreux articles souhaitent
favoriser le fait que les superpixels suivent au mieux les contours de I'image. Il s’agit donc de
détecter les contours et de faire en sorte que les frontieres des superpixels suivent au mieux ces
contours [Moore 09, Levinshtein 09, Veksler 10].

4.3.3 Propriété d’invariance temporelle

Des approches permettent d’intégrer la notion d’invariance temporelle ou de cohérence temporelle
des superpixels le long d’un flux vidéo ou d’un flux d’images [Grundmann 10]. Dans le cas d’un flux
vidéo, la contrainte la plus utilisée s’appuie sur le fait que la position d’un objet entre deux images
successives varie tres peu et se retrouve dans un petit voisinage de I'image précédente.

2. Les parties non connexes les plus petites du superpixel étudié sont rattachées au superpixel voisin ayant la plus
grande taille.
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4.3.4 Conclusion sur les propriétés

En conclusion, il y a peu de propriétés différentes réellement abordées dans la littérature parmi les
propositions de constructeurs, pourtant, les applications visées requierent souvent plus de propriétés
comme la robustesse aux diverses transformations et la cohérence spatio-temporelle.

4.3.5 Construction/Modélisation

Plusieurs techniques de construction de superpixels existent et chaque auteur prend en compte ses
propres contraintes qui induisent un certain nombre de propriétés comme celles listées au § 4.3. La
priorité reste souvent la réduction du temps de calcul en réduisant le nombre de primitives, dans le
sens de régions, a étudier.

Approches s’appuyant sur la théorie des graphes — Dans ce contexte, une représentation
par graphe se décrit ainsi : les nceuds sont les superpixels et les liens, les relations de voisinage entre
superpixels. Et, en conséquence, la méthode d’optimisation utilisée pour construire le graphe est la
minimisation d’un critére (qui prend en compte les propriétés attendues) par coupure de graphes,
graph-cut. Un algorithme générique est présenté dans [Shi 00]. Nous pouvons distinguer deux types de
structure :

e Réguliére : celle de [Moore 09] commence par prendre en considération une grille réguliere dans
I'image en fonction du nombre de superpixels souhaités. Puis chacune des droites de cette grille
va évoluer en courbes a 'intérieur d’une bande autour de la droite. Cette évolution est réalisée
afin de maximiser la somme des gradients des pixels situés sur la courbe dans le but de forcer
les contours des superpixels a étre sur les contours de I'image. Les auteurs souhaitent que cet
algorithme fournisse plus de superpixels dans les zones de I'image ou la densité de contours est
plus élevée. Les bandes ou évoluent les courbes séparant les superpixels sont donc construits de
maniere a avoir chacune la méme probabilité d’obtenir un contour.

e Non réguliére : la plupart des approches proposées fournissent des graphes réguliers de super-
pixels et seul [Felzenszwalb 04] propose une version de son algorithme qui ne respecte pas la
propriété de régularité topologique pour donner la priorité a la cohérence photométrique des
superpixels.

Approches statistiques — Les algorithmes de coupure de graphe décrits précédemment sont
considérés comme colteux en temps de calcul. Ainsi, d’autres approches s’appuient sur des méthodes
de classification classique comme les k-moyennes, k-means, cf. § 3.6.1, [Vedaldi 08, Achanta 12]. L’ap-
proche SLIC, Simple Linear Iterative Clustering proposée par [Achanta 12| est la plus connue et la
plus utilisée. Dans 'algorithme introduit, une étape d’initialisation distribue de maniere réguliere les
N, centres des superpixels souhaités. Plus précisément, les centres, notés cg, sont les centres des cases
d’une grille dont chaque case & une largeur et une hauteur de taille V' qui dépend du nombre de super-
pixels souhaités. Puis, ces centres sont ajustés localement, dans un voisinage 3 x 3, pour éviter qu’ils
ne se trouvent sur un contour (déplacement vers le gradient local le plus faible). L’algorithme utilisé
par la suite est un k-means et pour attribuer chaque pixel a un superpixel (une classe), la distance
Dg, combinaison pondérée des distances dans I’espace colorimétrique et dans I'espace géométrique, est
utilisée :

Do) = /(o c)? + (1) dy e (44)

ou dg,d, correspondent aux distances euclidiennes entre cj et p, respectivement sur le critere d’ap-
parence, la couleur, et le critére de position. Le poids m permet de régler I'influence de chacune des
distances. Pour affecter un superpixel d’appartenance a chaque pixel de I'image, ce calcul est réalisé
pour chaque centre qui se trouve dans un voisinage 2V x 2V. De nombreuses variantes ont été proposés
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pour SLIC, comme, par exemple, celle de [Wang 12] qui modifie simplement la forme des régions ini-
tiales en prenant des hexagones. Les auteurs de [Achanta 12] eux-mémes ont amélioré cet algorithme
en proposant une version non itérative, SNIC, Simple Non-Iterative Clustering [Achanta 17].

Approches par croissance de germes — Un dernier groupe de méthodes s’appuient sur I'initiali-
sation et la croissance de superpixels soumis & des contraintes. Parmi ces algorithmes, les TurboPixels
de [Levinshtein 09] sont les plus connus. Tout d’abord, pour le placement des germes, les auteurs uti-
lisent exactement la méme fagon de faire que SLIC, c’est la suite qui est différente. Il est important de
noter que les auteurs utilisent des techniques qui s’apparentent a la notion de Level Set ou de courbe
de niveaux [Chan 02]. Ces approches sont elles mémes assez proches des approches par contours ac-
tifs [Kass 88], cf. § 3.4. Le principe est de faire évoluer des courbes dans 'image qui permettront
de définir les frontieres des superpixels. Par cette définition, nous pouvons constater que nous nous
approchons du concept des contours actifs. Nous notons ¢ un vecteur contenant les coordonnées de la
courbe paramétrée par p, le parametre qui parcourt la courbe, et ¢t le parametre d’évolution du temps.
Le terme n correspond a la normal externe associée et chaque point se déplace a la vitesse v avec
I’équation d’évolution de la courbe suivante :

dc

ot
L’évolution de la courbe est implémentée en représentant ¢ par une courbe de niveau d’une fonction
lisse ¥ telle que :

U1,

T :IR? x [0,7) — IR? (4.5)
Uy = —vf[ VY| (4.6)

En pratique cette fonction ¥ correspond a la distance euclidienne signée entre le point et la frontiere.
Cette distance est positive lorsque le point se trouve assigné a la région et négative sinon. Ensuite,
dans cet algorithme, 1’état ™! des superpixels a I'itération n + 1 est défini en fonction de I’état des
superpixels a I'itération précédente U™ de la maniere suivante, en suivant la discrétisation, au premier
ordre en fonction de t de I’équation 4.6 :

T = " — || VI AL (4.7)

Chaque application de cette équation correspond a une évolution de la courbe ¥ & chaque pas de
temps. Cette équation est appliquée jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’évolutions possibles. Le terme le
plus important est le produit vyvg. Le scalaire v; dépend de la structure locale de I'image et de
la géométrie du superpixel en chaque point de la frontiére alors que le scalaire vg dépend de la
proximité des points de la frontiere avec les points de la frontiere des superpixels dans son voisinage.
Ces contraintes sont liées par exemple & la courbure des superpixels, a la position de la frontiere
actuelle des superpixels par rapport a des contours de I'image ou encore a la position d’un superpixel
par rapport a un autre (pour empécher deux superpixels de se recouvrir). Ainsi, v; et vp décrivent des
vélocités et recouvrent des termes qui accélerent ou freinent ’expansion des superpixels en fonction
des contraintes extérieures. Ce modele exploite donc simultanément des propriétés d’apparence et des
propriétés spatiales.

Dans cette famille, nous pouvons également citer le constructeur SEEDS, Super-pizels Extracted via
Energy-Driven Sampling [Van den Bergh 12]. A laide d’'un processus itératif et d’une initialisation
sur une grille réguliere, seuls les pixels frontaliers a deux superpixels voisins peuvent changer de centre
de rattachement en optimisant un terme prenant en compte le caractere homogene du superpixel ainsi
que la régularité de sa forme. Plus précisément, ’homogénéité est relative a la fonction de densité de
I’histogramme couleur au sein de la région et la régularité de la forme dépend du nombre de superpixels
voisins localement (en chaque pixel frontalier).
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4.3.6 Classement et comparaison des différents constructeurs de superpixels

Pour conclure, le tableau 4.1 permet de comparer tous les constructeurs présentés en prenant en
compte les divers aspects abordés : les criteres d’apparence utilisés, le modele de construction utilisé.
Le comportement de tous ces constructeurs est illustré dans la figure 4.1. Pour conclure sur ce travail
de présentation et de comparaison, nous donnons des pistes sur la maniere de choisir efficacement un
constructeur de superpixels. Il n’y pas de constructeur de superpixels a privilégier de maniere absolue
mais le choix peut étre orienté en fonction du contexte applicatif ('image & étudier, le temps et la
mémoire disponible) et de l'utilisation de ce résultat. S’il est primordial d’avoir des temps de calculs
faibles, il est important de privilégier I'approche SLIC. Si les superpixels doivent étre réguliers, il faut
privilégier une approche comme SLIC ou [Mori 05]. Au contraire si nous savons que la scéne est suffi-
samment complexe pour ne pas avoir des superpixels réguliers, il vaut mieux utiliser [Felzenszwalb 04].

CATEGORIE REFERENCE APPARENCE SPATIALES TEMP.
S| D T || Pos.| Comp| Conn.| Rég. | Cont.
[Shi 00] - -
[Felzenszwalb 04] - | - -
Graphe [Moore 09] - - - -
[Grundmann 10] - | - - -
[Veksler 10] - | - - —
[Vedaldi 08] — _
Statistiques [Achanta 12] - - - - - - -
[Wang 12] - - - -
[Levinshtein 09] - - - - -
[Van den Bergh 12] || — - - - —

Germes

TABLE 4.1 — Classement des constructeurs de superpixels — L’abbréviation TEMP. correspond & la
prise en compte de 'aspect temporel. Pour les propriétés d’apparence et spatiales, nous utilisons les
notations suivantes : S, Statistiques sur la colorimétrie, D, Différence intra/inter région, T, Texture,
Pos., position, Comp., compacité, Conn., connexité, Rég., pour le critere de régularité, Cont., pour
I'utilisation des contours de I’image.

FIGURE 4.1 — Différences de résultats avec différents constructeurs de superpixels — De la gauche
vers la droite, il s’agit de I'image originale, un résultat de superpixel donné par [Felzenszwalb 04],
par [Moore 09], par [Achanta 12] et enfin par [Levinshtein 09].
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4.4 Conclusion sur les superpixels

L’analyse de I'état de ’art s’appuient essentiellement sur les publications avant 2012, mais ce do-
maine de recherche est toujours tres actif. Ainsi, certains travaux n’ont pas été abordés mais nous
donnons ici les différentes références pour obtenir plus de détails. Des travaux ont été développés sur
l'utilisation de polygones pour approximer les formes [Duan 15, Forsythe 16, Bauchet 18]. D’autres
approches mettent en avant l'intérét d’utiliser une analyse globale de 'image, plutot qu’une analyse
locale, comme dans I’approche SLIC, en exploitant des outils d’analyse spectrale [Li 15]. Enfin, en s’ap-
puyant sur le concept de la ligne de partage des eaux, watershed, une nouvelle forme de superpixels a
été introduite : les waterpizels [Machairas 15].

Au cours de ce chapitre, nous avons abordé la notion d’apparence, notamment en abordant les
notions de couleur et de texture. Le but des deux chapitres suivants est de développer ces deux
aspects afin d’introduire les outils qui peuvent étre utilisés.



Chapitre 5

Représentation de la couleur

De nombreux travaux portent sur le processus de formation des couleurs et le systeme de per-
ception des couleurs de la vision humaine, cf. [Levine 85, chap. 3, 4 et 7], [Carron 95, chap. 1],
[Brun 96, chap. 1], [Hardeberg 99, chap. 1] et [Chambah 01, chap. 2], mais, ici, seuls les systémes
de représentation de la couleur seront abordés. Les termes utilisés sont :

e La luminance — Il s’agit de la notion d’émettre plus ou moins de lumieére.

e La teinte — Elle correspond a une couleur, une longueur d’onde dominante.

e La saturation — Elle indique le niveau de coloration d’une teinte.
La teinte et la saturation définissent la chrominance d’une couleur. Un systeme de représentation de la
couleur est un systeme de coordonnées qui permet de représenter la couleur. Ce systeme, d’apres la CIE
(Commission Internationale de I’Eclairage), doit posséder trois composantes par analogie au systeme
visuel humain qui comporte trois cones différents, réceptifs a trois longueurs d’ondes différentes. Une
couleur est représentée par les valeurs de ces trois composantes.

Cinq catégories de systémes peuvent étre distinguées [Vandenbroucke 00, chap. 2] :

e les systemes de primaires;

e les systemes luminance-chrominance ;

e les systemes perceptuels;

e les systemes d’axes indépendants;

e les systemes hybrides.
Les quatre premieres catégories sont classées dans les systemes classiques, par opposition aux systemes
hybrides. Nous allons présenter les systemes les plus couramment utilisés pour chaque catégorie.

5.1 Systemes de primaires

Ces systemes s’appuient sur l'utilisation de trois couleurs fondamentales (les primaires). Ils se
différencient par le choix des primaires et du blanc de référence (codage du blanc). Le systeme le plus
courant est RGB (Red Green Blue) ou RV B (Rouge Vert Bleu), introduit par la CIE. Les composantes
couleur de ce systeme sont définies par R € [Rpin; Rmaz], G € [Gmin; Gmaz] €t B € [Bmin; Bmaz)-
Pour modéliser certaines couleurs du domaine visible, la composante R doit parfois étre négative,
cf. [Brun 96, p. 15|, or, généralement, les intervalles de variation sont R € [0;255], G € [0;255] et
B € [0;255]. Ce qui signifie que certaines couleurs ne peuvent pas étre modélisées. Il y a autant de
systemes RGB que de blancs de référence, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195] et [Trémeau 04, p. 82].

Un autre systéme a été proposé par la CIE, cf. [Cie 15.2 86], il s’agit de XY Z. Ce systeme a été
proposé pour prendre en compte le probleme des valeurs négatives de la composante R du systeme
RGB. Chaque composante de ce systéme est une combinaison linéaire des composantes RGB. Pour
chaque systeme RGB, une matrice de passage a donc été définie pour passer des coordonnées R, G
et B aux coordonnées X, Y et Z, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195-197]. Ce systeéme est rarement utilisé
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directement car il sert plutot de systeme de transition pour passer d’un systeme RGB vers un autre
systéme. Ici, nous indiquons la transformation la plus couramment employée, cf. [Vandenbroucke 00,
p. 196] et [Trémeau 04, p. 90] :

X 0.607 0.174 0.200 R
Y | = 0299 0587 0.114 G |. (5.1)
Z 0.000 0.066 1.116 B

Lorsque les intervalles de variation du systeme RGB sont R € [0;255], G € [0;255] et B € [0;255], les
intervalles de variation des composantes XY Z sont X € [0;250.16], Y € [0;255] et Z € [0;301.41]. Les
trois composantes de ces systemes sont liées a la luminance. Or, deux couleurs peuvent avoir le méme
caractere chromatique avec des luminances différentes. Pour ne tenir compte que de la chrominance,
les coordonnées peuvent étre normalisées de la fagon suivante, cf. [Vandenbroucke 00, p. 52-56] :

R G B

"=%kic+B ‘" RiciB  ""micip (5.2)
X Y 7

Txiv+z YTxiviz & Txiviz (5:3)

Cette normalisation permet d’obtenir des coordonnées comprises entre 0 et 1 et comme x +y+ 2z = 1,
la couleur peut étre représentée dans un plan. Ces nouvelles coordonnées sont indépendantes des
variations scalaires de la luminance de la couleur étudiée. En effet, si chaque composante R, G et B
est multipliée par le méme scalaire, alors les valeurs de r, g et b ne changent pas. L’inconvénient de
cette normalisation est qu’elle n’est pas définie pour R = G = B = 0. Dans ce cas particulier, une
solution est de prendre r = g = b = 1, cf. [Garbay 79].

Enfin, le dernier systéme de primaires, CMY (Cyan Magenta Yellow), utilisé dans [Gevers 98,
Trémeau 03], s’appuie sur une syntheése soustractive et est utilisé pour la télévision et les imprimantes.
Une quatrieme composante peut étre ajoutée (composante < noire »). La transformation suivante peut
étre utilisée, cf. [Trémeau 04, p. 89] :

C 01 1 R
M|l=|101 G . (5.4)
Y 110 B

Les intervalles de variation sont C' € [0;510], M € [0;510] et Y € [0;510].

Un des inconvénients d’un systeme de synthese additive est qu’il ne permet pas de modéliser cer-
taines couleurs (certaines nuances de vert s’obtiennent en ajoutant des lumieres bleues et vertes et
en retranchant du rouge, cf. [Brun 96, p. 15] or les couleurs sont représentées avec des valeurs posi-
tives). Dans de nombreuses applications en imagerie, comme ’affichage, 'impression, la restauration
d’images, etc., il est souhaitable que les propriétés d’un systeme de représentation de la couleur se
rapprochent le plus possible de celles de la vision humaine. Si nous notons D, la distance qui sépare
deux couleurs dans un systeme donné et si nous appelons différence, la différence entre deux couleurs
pergue par I'ceil humain, un systéme qui se rapproche d’un systeme visuel humain doit posséder la
propriété (P) :

YV c1, cg9, c3, trois couleurs telles que la différence de couleur percue entre ¢ et c3 est la méme que
celle pergue entre cy et c3 alors D(cy, c3) = D(cq, c3).

Tous ces systemes de primaires ne possedent pas de distance D qui vérifie la propriété (P) et constituent
donc une approche limitée pour ces applications. C’est pourquoi d’autres systémes possédant cette
propriété (P) ont été proposés, comme les systémes luminance-chrominance.

5.2 Systemes luminance-chrominance

Parmi les systémes luminance-chrominance, quatre types sont différenciés :
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e les systemes perceptuellement uniformes (une distance D vérifiant (P) peut leur étre associée) ;
e les systemes de télévision que nous ne détaillerons pas ici puisqu’ils sont particulierement dédiés
a la télévision et sont largement abordés dans [Vandenbroucke 00, p. 64-67];
e les systemes antagonistes;
e les autres systemes.
Tous ces systemes possedent une composante de luminance et deux composantes de chrominance.

5.2.1 Systéemes perceptuellement uniformes

Parmi les systemes perceptuellement uniformes, deux systémes sont proposés par la CIE : CIELUV
noté aussi L*u*v* et CIELAB noté aussi L*a*b*, cf. [Trémeau 04, p. 95-102]. Ces deux systemes se
déduisent de XY Z par les transformations suivantes :

1
Y \3 Y
116 () —16 si—>0.01
L* = 1@ Y, (5.5)
903.3 ?b sinon,
4X
* * I / —
u* = 13L%(u’ — uy) avec u X115y 132 (5.6)
9Y
* x(of r_
v* = 13L*(v' — vp,) avec v X 15y 132 (5.7)

b* = 200

o z3 si z > 0.008856
avec f(x) = 16 .
7.787x + 16 sinon.

Les termes Xy, Y3, Zp, u, et v) sont & associer au blanc de référence. Généralement, le blanc de référence
est codé (255 255 255)7, en RGB. Ainsi en utilisant I’équation (5.1), nous obtenons : X; = 250.155,
Y., = 255 et Z,, = 301.41. Les intervalles de variation sont donc : L* € [0;100], u* € [—131.95;220.8],
v* € [-139.05;121.47], a* € [—137.72;96.14] et b* € [—99.23;115.65].

5.2.2 Systemes antagonistes

Les systémes antagonistes de [Faugeras 79] ont pour but de représenter le mieux possible la per-
ception visuelle humaine. En s’appuyant sur des études physiologiques montrant que l'activité ou
la réponse des cones récepteurs de la rétine humaine, notés LMS (Long Medium Short) est propor-
tionnelle non pas a l'intensité du stimulus mais & son logarithme, Faugeras utilise le logarithme des
trois signaux L, M et S. Un systeme semblable s’appuyant sur le systeme RGB a aussi été proposé
par [Garbay 81] :

A= %(log(R) + log(G) + log(B)), (5.10)
C = \gg(log(R) —log(G)) et (5.11)
s = log(B) — &) ;rlog(G), (5.12)

Les intervalles de variation sont donc A € [0;log(255)], C1 € [—élog(%t’)); @10g(255)] et Cy €
[—log(255);1og(255)]. Méme si la modélisation de la non linéarité de la réponse des cones de la rétine
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humaine n’est pas conservée, généralement, le systeme de [Swain 91| est préféré car il n’utilise pas le

logarithme :
a= BXOFE (5.13)
Cy = ?(R —G) et (5.14)
Cy = B—R;G. (5.15)

Les intervalles de variations sont donc : A € [0;255], Cy € —§255; @255 et Cy € [—255,255].

5.2.3 Autres systémes

Enfin, d’autres systémes semblables ont été proposés par [Simonetto 05], ou [Carron 95, p. 17]. Nous
présentons le systéme le plus couramment utilisé, celui de Carron :

B
Y = %, (5.16)
B
Chi= R— G; of (5.17)
Chy = \f(B ~q). (5.18)

Ainsi, les intervalles de variation sont Y € [0;255], Ch; € [—255;255] et Chy € —?255; @255 .

5.3 Systemes perceptuels

Les systemes perceptuels distinguent trois grandeurs : la luminance, la teinte et la saturation. Ils
sont notés HSI (Hue Saturation Intensity). De nombreuses propositions ayant été faites pour le calcul
de ces trois composantes, cf. [Hanbury 03, Vandenbroucke 00, p. 74-82], nous ne présentons que les
équations les plus utilisées :

T siR=G=2B

3(R—G)+ (R - B)) .
I_ arccos \/(R 07 (R_DB)\C_D) si B<(@G (5.19)

3(R-G)+ (R - B))

21 — arccos sinon,
\/(R—G)2+(R—B)(G—B)
0 s i R=G=B=0
S = | 3min(R,G.B) et (5.20)
RiG1B sinon

Avec ces équations, les intervalles de variation sont H € [0;27x], S € [0;1] et I € [0;255].

5.4 Systemes d’axes indépendants

Dans les systémes de primaires, les trois composantes sont fortement corrélées car elles possedent
toutes une information commune qui est la luminance. Des systemes d’axes indépendants ont été
proposés. Ils s’appuient sur I'utilisation de ’analyse en composantes principales qui permet d’obtenir
des composantes décorrélées. Les deux systemes les plus utilisés sont :
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e Le systeme d’ [Ohta 80] dont les composantes sont définies par :

R+G+B
I = % (5.22)
R—-B
I, = 5 et (5.23)
2G—R-B
I3="— " — (5.24)
4
avec Iy € [0;255], Iy € [—%; %] et I3 € [—%; %] Ce systéme est fondé sur une approxi-
mation de la transformation de Karhunen-Loeve, cf. [Levy 00], ou I; est la composante la plus
discriminante.

e Le systeme HyHyH3 de [Braquelaire 97] dont les composantes sont définies par :

H = R+G, (5.25)
Hy= R—Get (5.26)
Hy = B—R—;G, (5.27)

ou H; € [0;510], Hy € [—255;255] et H3 € [—255;255]. Dans [Levine 85, chap. 7], les auteurs
montrent que les trois directions privilégiées par la vision humaine sont les directions : rouge-vert,
bleu-jaune et blanc-noir. Ce systéme met en évidence ces trois directions privilégiées.

5.5 Systemes hybrides

L’approche hybride de Vandenbroucke [Vandenbroucke 00, chap. 4] consiste a choisir, pour un en-
semble d’images données, parmi toutes les composantes couleur de tous les systemes de représentation
de la couleur, les trois composantes les plus pertinentes pour une application donnée, en utilisant une
technique d’apprentissage supervisé. Ces trois composantes forment le systeme hybride.

5.6 Synthese des systemes de représentation de la couleur

Parmi les systémes qui viennent d’étre brievement présentés, nous reprenons les dix suivants (cf.
tableaux 5.1 et 52) : RGB, XYZ, CMY, L*u*v*, L*a*b*,ACng, YCthhg, HSI, 11[213 et H1H2H3.
Ce sont les plus représentatifs et les plus utilisés en traitement d’images. La remarque qui peut étre
faite est la suivante : les modeles luminance-chrominance L*a*b* et L*u*v*, et le modele perceptuel
H ST se rapprochent le plus de la vision humaine mais il reste & déterminer si cela a une influence sur
les résultats obtenus avec des outils de détection de contours ou de segmentation tels que vus dans les
chapitres précédents. Cela dépend du type d’images et de 'importance de la couleur dans les images
étudiées et le traitement que nous voulons faire. Il faut également garder en téte qu’utiliser la couleur,
a la place des niveaux de gris, peut avoir un impact sur le temps d’exécution puisqu’il faut traiter trois
fois plus de données et que, de plus, le passage vers un de ces systemes de représentation est cotuteux
en temps de calcul.
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REFERENCE TYPE DEFINITION DES COMPOSANTES INTERVALLES
X €1]0;250.16
XYZ X 0.607 0.174 0.200 R Y e [[0_255] ]
[Cie 15.2 86] Y | = 0299 0.587 0.114 G X
, Z € [0;301.41]
Systeme de Z 0.000 0.066 1.116 B
CMY primaires c 011 P C € [0;510]
[Trémeau 04, vl=l1 01 p M € [0;510]
. 89 o Y €1{0;510
p- 89) Y 110 B 10;510)
1
v\® _ | Y
L P RECC (Yb) 16 si £ >0.01 L e [0:100]
[Trémeau 04, 903.3 - sinon u € [—131.95;220.8]
p. 95-102] Systeme w = 13L(v — up) avec ' = soqiyay ¢ € [—139.05;121.47]
perceptuelle- 4 = 13L(v' — v}) avec v/ = X++§+32
ment x v
Lab uniforme @ = 500 (f (E) -/ (75 et L € [0;100]
[Trémeau 04, b - 200 ( f (%) —f (Zéb)) avec a € [~137.72;96.14]
p. 95-102] o o S v 0.008856 b € [—99.23;115.65]
€Tr) =
7.787x + % sinon
., A € [0; 255
ACCy Systeme A 3 3 3 R O, [_@255.£255:|
[Swain 91] antagoniste ) | = @ _§ 0 G C’l | 2525 25’5]2
1 1 2 € [—299;
& —3 —35 1 B
YChiChs Systeme v 11 1 R Y € [0;255]
[Carron 95,  luminance- ch B i ! i Chry € [—255; 255]
p. 17] chrominance C’h; - 0 _é é B Chry € [_25527\/5; 25527\/3}

TABLE 5.1 — Systémes les plus représentatifs parmi ceux abordés dans ce manuscrit.
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REFERENCE TYPE DEFINITION DES COMPOSANTES INTERVALLES

H, = 3 ((R—G)+(R—B))
V/(R—G)2+(R—B)(G-B)

HSI Systeme H = ¢ arccos H; siB<@ I € [0;255]
[Hanbury 03] perceptuel 21 — arccos H; sinon S € [0:1]
! H € [0;2n]
g 0 siR=G=B=0
I s LG
R+G+B
I R+G+B
3
T, € [0; 255]
1 )
()IlltIQIgo Syste Il P35 R I € [-127.5;127.5]
e gi:i:;e ? -y 0 g I3 € [~127.5;127.5]
3 T4 T4 2
indépendants '
B\ (Lo R,
[Braquelaire 97] Hy, | = 1 -1 0 a 2 ;
1 1 Hs € [—255;255]

TABLE 5.2 — Systemes les plus représentatifs parmi ceux abordés dans ce manuscrit (suite).



Chapitre 6

Etude de la texture

Dans I’étude de la texture, nous pouvons considérer deux aspects :
1. Déterminer si un pixel appartient a une zone texturée;
2. Caractériser la texture (en donner une signature permettant de la reconnaitre).

Ainsi, nous appelons un opérateur de texture, une mesure permettant d’évaluer a quel point un pixel
peut étre considéré comme appartenant a une texture. Les opérateurs de texture utilisent différentes
méthodes : les méthodes structurelles-géométriques, les méthodes statistiques, les méthodes fondées
sur I’étude d’'un modele et les méthodes de filtrage. Nous donnons la description de deux de ces
opérateurs, parmi les méthodes statistiques : Densité de points de contouret auto-corrélation. Ensuite,
nous présentons un outils de caractérisation : les matrices de cooccurences.

6.1 Présentation de quelques opérateurs de texture

6.1.1 Densité de points de contour

Pour un pixel donné, si le nombre de points de contour dans son voisinage est supérieur a un seuil
donné alors ce pixel appartient a une zone texturée, soit :

Si #(C(p)) > S avec C(p) = {p' € V(p)|p est un point contour} alors p est un point texturé.

Le terme V définit un voisinage autour p. Pour utiliser cet opérateur, il faut donc déterminer la valeur
du seuil S utilisé, ainsi que le type de voisinage V' considéré.

6.1.2 Auto-corrélation

Le principe est de calculer une distance (mesure de ressemblance) entre deux régions voisines dans
I'image. Plus cette distance est élevée, plus la région est fortement texturée. Nous pouvons utiliser la
fonction d’auto-corrélation suivante :

p(z,y) = (2n+1)1(2m+1) Yo > U+p—ny+q—Iz+p+ny+q)  (61)

p=-ng=-m

Il s’agit de la somme des différences des niveaux de gris au carré. Le terme I(x,y) est le niveau de
gris du pixel de coordonnées (x,y). La taille de chaque région considérée est (2n + 1)(2m + 1). Si
le score de corrélation est au dessus d’un seuil donné alors la région est texturée. D’autres mesures
de corrélation pourraient étre utilisées comme la somme des valeurs absolues des différences ou une
corrélation croisée.
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6.2 Caractérisation d’une texture par matrice de cooccurences

De taille N x N, avec N le nombre de niveaux de gris, elle est notée M, et chaque élément est
défini par :

Ma(i,j) = #{(r,s),(t,v) | I(r,s) =i et I(t,v) = j et distance((r, s), (t,v)) =d}. (6.2)

Le terme d est le vecteur distance entre les points (7, s) et (t,v). Par exemple, d peut étre choisi tel
que d = (1,0)”. Pour déterminer la signature d’une région, Haralick propose quatorze parametres
différents a évaluer. Les plus utilisés sont :

Energie Entropie Corrélation
N N N N N N
DY Malig)? | =D 0)  Ma(i,5) log(Ma(i, ) O iiMali, j) — pis)/ (oio)
i=0 j=0 i=0 j=0 i=0 j=0
N N N N
pi= %Y Ma(i,2), ;=% > Ma(y,4), 00 = % > _(Mali, ) — )%, 05 = % >_(Maly, 5) — 1;)*.
=0 y=0 =0 y=0

Comme nous ’avons vu en introduction de ce chapitre, nous pouvons définir la texture de différentes
manieres. Et ainsi, nous pouvons par exemple la définir comme étant une zone possédant une certaine
entropie ou au contraire une certaine auto-corrélation, donc, tous les criteres présentés sont intéressants
a étudier suivant le type de texture cherché.
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