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Introduction
ne image est une collection d'information qui se présentait sur un
Usupport photographique qui permettait le traitement en différé d'un
phénoméne fugace, une analyse fine des phénoménes enregistrés et
bien sir I'archivage et lillustration.
Cette image a pris d'autres formes, ainsi elle se présente actuellement
comme une grandeur physique liée a la nature du capteur qui la détecte.
Une caméra CCD mesure la quantité de lumiere émise par l'objet, un
récepteur de rayons X mesure la quantité de rayonnement transmise par
I'organe (en imagerie médicale), et la piece (en contrble d'inspection).
Le traitement d'images est né de lidée de la nécessité de remplacer
I'observateur humain par la machine. L'image ou les signaux provenant des
capteurs ont été numérisés pour pouvoir étre traités par l'ordinateur. L'image
a été codée et mémorisée sur différents supports (magnétique, magnéto-
optique, etc.).
La vision intervenant dans un grand nombre d'activités humaines, le champ
des applications du traitement d'images est tres vaste.
Une image numérique est constituée d'un certain nombre d'objets. Pour les
mettre en évidence, il faut utiliser des algorithmes adéquats selon le type de
I'image et de ses caractéristiques intrinseques.
En effet, les méthodes de détection de ces objets appelées méthodes de
segmentation existent en nombre considérable, le probléme réside dans le
choix de telle ou telle méthode. Il n'existe pas de méthode spécifique a un
type d'image, l'appréciation du spécialiste (agronome, météorologue,
médecin, ...) reste le moyen par excellence de décision.
En effet, le choix d'une technique est lié :

RIST Vol, 12 n°01 Année 2002 105



~ ala nature de 'image : :

. " o éclairage non homogene, reflets

0 présence de bruit, de zones texturées,
' o contours flous, en partie occultés,

qaux opérations situées en aval de la segmeniation :
o ocalisation, mesure, calcul 3D,
o reconngissance des formes, interprétation,
o diagnostic, contrdle qualité,

aux primitives & extraire :
o contours, segments de droite, angles, ...
o regions, formes,
o texture,

aux confraintes d'exploitation :
o complexité algorithmique, fonctionnement en temps réel,
o taille de la mémoire disponible en machine.
Nous allons essaver de faire un tour des principales methodes,

Deﬂnlﬂon formelle de Ia segmenluﬂon

Formellement, {a segmentation d'une image, de supporf E, peut-&ire définie
comme étant la recherche d'une partition de E en sous-ensembies Ei, i=1, ...,
n vérifiant

. n -
(i} E= U Ei
i=1
i) Ei connexe (au sens habituel enimagerie ) vi,i=l, ... n
it} P{Ei} vroit ¥i, i=1, ..., n oU P est un prédicat d'uniformité, donné a priori.

{iv) P{Ei v Ej) faux , V(i j) tels que i#j

Les méthodes :

La segmentation o’ |moge es‘r Ie processus qu: permef de pcrhhonner celle—cu
en zones d’intérét comrespondant & des objets de la scéne d’'oU elie est issue.
Les méthodes de segmentation peuvent étre classées en trois catégories:

i- les méthodes associées aux régions qui permettent une partition de I'image,
ii- les méthodes associées aux contours qui permettent un découpage de
'image,

iii- les méthodes associées aux lignes extrémales {vallées, crétes, col, ...).

Nous présentcns & présent les difféerentes méthodes qui permetftent de
segmenter une imoage:
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1. SEVILLAGE AUTOMATIQUE.

Le seuvillage, appliqué & une image & niveaux de gris, I=(Ef), permet de ld
partifionner en un nombre de régions N égal O celui des modes de
I'histogramme suivant la régie:
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oU fs(x) est la valeur de niveau de gris du pixel x dans Fimage seuillée, §i et i+}
deux seuils délimitant un mode .

1.1. DETECTION DES VALLEES. FE AR
Cette approche est réalisée lorsque les closses d'objets formant Vimage
different par l'information lumineuse: exemple de Ia binarisation lorsque
I"histogramme des valeurs de gris est bimodail.

Si un histogramme est formé de deux groupes de niveaux de gris dominants
caractérisant la forme et le fond, on peut alors séparer ces derniers par ie
choix d'une valeuwr seuil d. Cette derniére est obtenue en minimisant l'erreur
totale E(d} qui esi la somme de terreur commise en affectant un point de g
forme qu fond et de celle commise en affectant un point du fond a la forme.
La solution générale monire que lo valeur du seutl d est 'abscisse du minimum
de thistogramme & deux groupes dominants; en effet, en ce point, la
réepartition des niveaux de gris presenie une variation lente ef reste pev
sensible au choix de 1 {valeur de gris). '

1.2. SEVILLAGE PAR MAXIMISATION D'ENTROPIE.
L'entropie de limage peut éire considérée comme une évaluatfion de
linformation qu'elle contient, I s'agit dans cette méthode de maximiser
lentropie de limage seuiliée ofin de maximiser les conitrastes enires classes.
Leniropie de limage est en général, la somme des entropies de ses classes, le
sevil d étant choisi dans ce cas de fagon & ce que fentropie de hmoge
coincide avec l'entropie maximale de celles de ses classes. )
P~ ST ol
1.3. SEUILLAGE PAR MINIMISATION DE LA VARIANCE INTRACLASSE
{(MAXIMISATION DE LA VARIANCE INTERCLASSE). '
Le principe de cette méthode repose sur la séparation des classes C1, C2
Cp formani Tlimoage ou sens de l'analyse factorielle discriminante. On

b
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cherche alors & éloigner le plus possible les classes les unes des autres, c'est &
dire & maximiser la variance interclasse et d'autre part a regrouper au mieux
chague classe autour de son centre, c'est & dire & minimiser la variance
intraclasse.

Le meilleur sevillage correspond dans cette approche a une minimisation de
la variance intraclasse; on peut également chercher & maximiser la variance
interclasse du moment que : (Variance interclasse ) + (Variance
intfraclasse) = (Variance totale) = constante;

cette constante ne dépend pas du seuil.

Plusieurs autres méthodes par seuvillage existent, comme par exemple le
seuillage par information sur le contour, dont le principe consiste a trouver le
seuil qui détecte le plus de contours de fort contraste et le moins de contours
de faible contraste, en supposant que, dans limage les vraies frontieres des
objets sont les contours de fort confraste.

2. LA METHODE DE RELAXATION.

2.1 INTRODUCTION.

Les méthodes par seuillage vues jusqu'd présent ne prennent pas en compte
l'aspect contextuel, le seuil étant alors choisi sans utilisation dinformations
extérieures; en fait, le contenu d'une image n'est pas un phénoméne
aléatoire, le niveau de gris d'un point n'est pas indépendant de celui de ses
voisins, d'oU la nécessité de prise en compte de linformation contextuelle; la
méthode de relaxation est 'une des méthodes prenant en compte cette
information; c'est d'ailleurs la plus connue; elle est introduite par Rosenfeld.

2.2. PRINCIPE DE LA METHODE.
On part dun éfiguetage initial qu'on améliore en prenant en compte
I'étiguetage des voisins de chaque pixel.
On détermine alors un étiquetage initial pour chaqgue pixel x; est le vecteur
des probabilités :

p’= P! (z) . z=l...m), Pl oUu (z) signifie la probabilité initiale pour que

| e pixel "x" appartienne & la classe Cz avec m le nombre

de classes connu a priori .
Pour I'amélioration de cet étiquetage, on définit une notion de
compatibilité R, mesurant la compatibilité pour que le pixel "y" soit
dans la classe CzZ sachant que le pixel "x" est associé & la classe Cz,
utilisant ainsi l'information contextuelle; chague vecteur de probabilité va
évoluer au cours des itérations, pour aboutir enfin & un vecteur permettant
par ses composantes d'associer le pixel & une classe parmi les m classes.

L'étiquetage du pixel "X'a I'étape [n+1) est fonction de celui de ses voisins &
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I'étape (n).

Le probléme qui se pose dans ce genre de méthodes, est le choix des
coefficients de compatibilité; ceux-ci sont estimés une bonne fois pour toute
avant le processus d'étiquetage inifial.

3. SEGMENTATION PAR DETECTION DE CONTOURS.

3.1 NOTION DE CONTOUR.

Le contour est la représentation dans limage des frontieres des objets de
celle-ci ; traditionnellement, la notion de contour englobe souvent les points
de discontinuité de la fonction de gris F{x.y); la recherche des points contours
revient & la recherche des variations locales et significatives de cette fonction
de gris; ces variations sont détectées par la célébre notion de dérivée.

Le principe repose sur la définition de différentiation appliquée sur la fonction
de gris; cetfte différentiation est définie & partir de deux opérateurs ires
importants, le gradient et le Laplacien; un autre opérateur est aussi utilisé, la
seconde dérivée directionnelle prise dans la direction f du gradient.

Un contour au point (x,y) d'orientation g sera repéré par un exiremum de |la
dérivée premiére, ou encore par un passage par zéro de la dérivée seconde,
de la fonction F(x,y) dans la direction normale au contour.

3.2. DETECTION DU CONTOUR PAR LES TECHNIQUES DU GRADIENT.
Le gradient est défini & partir des dérivées partielles 8/ox et /8y traduisant la
variation selon x ety :

G = (8/ox , 8/dy).
Généralement on préfére utiliser sa norme |G| au lieu d'exploiter directement
ses coordonnées.
Dés les années soixante, beaucoup de détecteurs localisant les contours par
estimation du gradient ou du Laplacien par Ia fonction de gris F(x.y) ont été
utilisés; ces détecteurs correspondent & des opérateurs bidimensionnels de
différentiation discréte; les plus utilisés sont : Opérateur de Roberts, masque de
Prewit, masque de Sobel.
Il existe également d'autres gradients (masques) tels que les opérateurs de
Kirsh et de Freeman, qui associent un masqgue & chaque direction détectable
dans le voisinage du pixel considéré.

3.3. DETECTION DU CONTOUR PAR LES TECHNIQUES DU LAPLACIEN.
Une deuxieme facon de quantifier une transition de niveaux de gris est le
calcul du Laplacien noté A; il est défini & partir des dérivées partielles 32/0x?,
&/oxay, */oy? :

A= 3?/8x? + &?/oy?
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Notons que le critere de Shen et Castan exprime uniquement un rapport
signal/bruit, et de ce fait, il est équivalent au critére de détection de Canny;
cependant, la localisation n‘entre pas dans les critéres de performance de
Shen et Castan; ils montrent, en effet, que l'erreur dans la position des
contours de ce détecteur est infiniment petite voire méme nulle.

Une variété de détecteurs de contours utilisant le filfre de Shen et Castan,
appelée ISEF (acronyme de "Infinite Size Symetric Exponentiel Filter " ) existe,
en particulier, le détecteur DRF localisant les contours aux passages par zero
du Laplacien, le détecteur GEF les localisant aux maxima locaux du gradient
et le détecteur SDEF les localisant aux passages par zéro de la seconde
dérivée directionnelle.

4. SEGMENTATION PAR REGIONS

Contrairement aux méthodes de segmentation par détection de contours qui
sintéressent aux frontiéres des objets, les méthodes de segmentation par
région s'intéressent plutdt aux constituants de ces objets. Elles se basent sur les
propriétés intrinséques de ces derniers. 4 approches principales de la
segmentation par région sont disponibles:

(i) Méthodes par séparation (Split).

(i) Méthodes par fusion (Merge).

(i) Méthodes par séparation-fusion (Split & Merge ).

(iv) Méthodes par croissance de régions.

4.1. METHODES PAR SEPARATION ( SPLIT).

Les méthodes par séparation sont des méthodes globales, elles consistent &
tester la validité d'un critere de maniére globale sur une large zone de
limage; si le critére est validé, on s'arréte, sinon on décompose la zone
considérée en zones plus petites et on réitére le processus.

La décomposition des zones homogeénes est en pratique faite de la fagon
suivante : limage originale est divisée en quatre, puis, chaque zone ne
vérifiant pas le critére dhomogeénéité est divisée & son tour par quatre et on
réitére le processus; on obtient alors un arbre appelé Quad-tree qui donne
une structure hiérarchisée des régions qui répondent au critére; une région de
limage qui répond au critere forme un noeud terminal ou feuille de I'arbre,
sinon elle forme un nceud d'ou partent quatre branches.

4.2. METHODES PAR FUSION (MERGE).

Les méthodes par fusion sont des méthodes locales qui consistent & explorer
limage & partir de petites régions que l'on fusionne selon la régle suivante:
Deux régions sont fusionnées si :

(i) Elles sont adjacentes.
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(i) Elles répondent positivement au critere de similarité (par exemple, des
niveaux de gris moyens similaires ).

En général, le résultat obtenu dépend de l'ordre avec lequel les couples de
régions sont fusionnés; cela provient du fait qu'd une itération donnee, on ale
choix entre plusieurs couples de régions & fusionner; une solution optimale
consiste a fusionner les deux régions les plus similaires; une telle stratégie peut
étre mise en ceuvre en minimisant une fonction de similarité sur toutes les
paires de régions adjacentes, ce qui rajoute alors une troisieme condition:

(iii) Elles minimisent la fonction coGt de fusion.

4.3. METHODES PAR SEPARATION-FUSION (SPLIT & MERGE).

C'est la combinaison des deux méthodes précédentes.

La segmentation est effectuée en deux phases, une premiere phase de
séparation appelée phase descendante, permettant de décomposer limage
en régions homogénes non maximales au sens de l'inclusion, et une deuxieme
phase de fusion appelée phase ascendante, permettant de fusionner les
régions adjacentes similaires avec la méthode correspondante; ainsi, si on
considére l'arbre Quad-tree décrit précédemment, celui-ci est construit
durant la phase descendante dans le sens racine-feuilles; et lors de la phase
ascendante, on parcourt I'arbre dans le sens feuilles-racine en fusionnant les
régions adjacentes vérifiant le critére. On améliore ainsi la méthode de
segmentation par séparation, en maximisant la taille des régions connexes
structurant l'image.

Une variante de cette méthode est celle utilisant le diagramme de VORONOI.
Ce dernier s'obtient par un partitionnement du plan euclidien, obtenu & partir
de n points (appelés germes), en un ensemble de n polygones; la
segmentation par cette variante sinscrit alors dans un cadre itératlif de
partition et de fusion fondé sur des criteres dhomogénéité de polygones de
VORONOI formant le plan de limage.

Un polygone P est dit homogéne si la variance o?(P) des niveaux de gris
associés a P est inférieure & un seuil et si la proportion a(P) des points hors de
[M{P)-(P).m(P)+(P)] ne dépasse pas un pourcentage o préfixé, ou m(P) est la
valeur moyenne des niveaux de gris.

Linconvénient de cette variante, c'est qu'elle fait apparaitre des formes
geéométriques polygonales sur limage segmentée, formes qui n'existaient pas
nécessairement sur l'image source.

4.4. METHODES PAR CROISSANCE DE REGIONS.
Les techniques de seuillage reposent sur I'hypothése que la segmentation
peut éfre réalisée grace a la seule prise en compte de linformation intensité
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lumineuse; cependant, cette hypothése n'est pas toujours verifiee, cela
sexplique par le fait que des pixels ayant la méme intensité lumineuse
n'‘appartiennent pas touiours & lo méme classe; ceci peut étre do & un bruit,
ou G un mangue de contfraste ne permehant pas une bonne discrimination
des frontieéres séparant deux entiiés.

Les méthodes par croissance de régions utilisent, en plus de linformation
radiométrique, linformation contextuelle; elles consistent & regrouper, de
fagon itérative, les points connexes sous forme de régions plus importantes en
utilisant des propriétés d'homogénéité; it faut donc définir des criteres de
regroupement des pixels permetiant I'obtention de régions homogenes tout
en prenant en compte les relations de proximité (spatiales).

Un exemple de cette méthode est celui proposé par M.Jolion, combinant
linformation intensité lumineuse pour extraire des noyaux sors et Finformation
spatiale pour classer les pixels n'oppartenant pas aux noyaux: en effet, si la
connaissance seule de Thistogramme ne suffit pas pour segmenter
correctement limage, ## permet par contre de rédliser une premiére
classification. Ainsi finformation lumineuse sert & définir des classes sares ou
noyaux; la 2ieme étape du processus consiste & répartir ies pixels non classés
dans les ciasses sres; pour cela, on se sert de {'information contextuelie (c'est
a dire linformation contenue dans la répartition spatiale des pixels). Pour
effectuer ce 2iéme processus, plusieurs méthodes sont disponibles dont la
pius importante est le grossissement simultané de tous les noyaux, dans
laquelle un pixel non affecté {dont le niveau de gris appartient & une classe
résiduelie) sera rattaché & un noyau uniquement sur un critére de proximité.

5. SEGMENTATION PAR DETECTION DES LIGNES EXTREMALES

5.1. INTRODUCTION.

L'analyse ou linterprétation des images ¢ pour but essentiel la reconnaissance
d'objets ou la détection de régions dans ces images. La reconnaissance de
ces objets passe le plus souvent par lo détection de leurs contours, d'oU fa
notion de segmentation, qui correspond & l'étiquetage des points images
(pixels) conformément & une propriété régionale ou texturale définie au
préalable. .

Mais il existe certains types dimages qui contiennent des objets minces dont
le contour n'est pas significatif ou qui ne conlient ni objet ni région. C'est le
cas de quelques images agriennes et satellitales, ou des images de trails
(empreintes digitales, matériaux composites, chromosomes... efc.}; dans de
telles images linformation de base se frouve concenitrée dans des lignes de
plus forte luminance ow les lignes les plus sombres.

Pour les détecter on assimile les images & niveaux de gris & un relief
monfagneux dans lequel on cherche & identifier des pics, des crétes, des
vallées. .. ete, e S a Co e o
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5.2. Définition d'une ligne de créte

Définition 1:

Une ligne de créte (resp. thalweg) apparait quant il existe une séquence
simplement connexe de pixels ayant des valeurs d'intensité en niveau de gris
significativement plus élevées (plus faibles) dans cette séquence que celle
rencontrée au voisinage de cette séquence.

Définition 2:

Le thalweg est défini comme un "lieu concave de convergence des eaux’,
La créte est définie de maniére duale comme "lieu convexe de convergence
des eaux de l'antiruissellement".

5.3. CLASSIFICATION DES METHODES DE DETECTION DE LIGNES EXTREMALES

5.3.1. METHODE STATISTIQUE

Le but de I'approche statistique est de décider pour chaque pixel de I'image
s'l est susceptible d'appartenir ou non & une ligne de créte. Elle consiste
surtout en la recherche des points crétes, et 'examen de chaque pixel est fait
sans tenir compte des résultats des pixels précédemment examinés.

La décision en chaque pixel est prise en fonction d'une relation définie a priori
que doit vérifier le pixel traité pour étre reconnu comme point créte.

Cette approche découpe le prétraitement classique en deux étapes : le
prétraitement proprement dit et la décision qui doit permettre I'affectation &
un point de I'image d'une étiquette "point créte" ou "non point créte" au
moyen d'une régle de décision.

En phase de prétraitement, on renforce ou on rehausse les lignes en utilisant
des méthodes locales qui font apparaitre beaucoup de détails mais qui sont
trés sensibles au bruit, ou globales pour filtrer I'image entiere dans le but de
garder les lignes extrémales tout en éliminant autant que possible le bruit et
les formes qui ne répondent pas aux caractéristiques d'une ligne extrémale.
Ces méthodes sont rares, on peut citer celle de JF Canny.

En phase de décision, on peut soit utiliser des méthodes indexées par des
parametres (seuillage binaire : point créte : 1, point non-créte : 0), ou non
indexées par des parametres (méthodes de suivi de crétes ou squelettisation).

5.3.2. DEMARCHE STRUCTURALISTE.

Cette approche s'intéresse directement & la forme et & la structure des lignes
extrémales.

Dans l'approche statistique, on exirait les points extrema susceptibles
d'appartenir & une "ligne extrémale" indépendamment les uns des autres.
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Donc la notion de "point extrema" élude le concept de 'ligne exirémale”,
notion qui est pourtant essentielle.

Ce constat a conduit S.Riazanof & introduire 'approche structuraliste, qui est
une démarche différente de la démarche statistique car elle s'intéresse en
priorité & "la nature méme" et & "la structure globale" d'une ligne exirémale,
en proposant des procédés pour I'extraction directe de ces lignes.

Les outils de description généralement utilisés sont les listes dynamiques, les
structures d'ensembles et les structures de chemins ou d'arbres.

Le processus d'extraction procede selon le paradigme ‘hypothése-test-
validatin" sur la base d'un modeéle. Les hypothéses portent sur les éléments de
structure  devant étre présents dans un contexie donné. L'analyse peut
débuter et étre relancée en cas d'échec sur des "points d'ancrage™ des
points sémantiquement forts (maximum local, minimum local... etc.) et elle
utilise des techniques de représentation et d'exploration qui la rapproche de
lintelligence artificielle.

Il existe deux démarches structuralistes utilisant deux représentations, I'une
dynamiqgue et I'autre ensembliste.

Dans la représentation dynamique, a ligne extrémale sera décrite par une
séquence de points construite par lintermédiaire d'une confrainfe d'avance
dans l'image a partir d'un point idéal.

Pour l'extraction dynamique, lidée de base est de définir une ligne extrémale
comme un chemin ou une liste séquentielle. La construction de ce chemin se
fait par un procédé dynamique; & partir d'un "point choisi’, les autres points
sont extraits de limage par validation dune certaine fonction appelée
contrainte d'avance définie comme suit: a un point candidat, a ces voisins et
& la direction d'un point appelé péere (endroit d'ou I'on vient) on associe la
liste des points (ou I'on va si on avance) appelés fils. Le point candidat est
accepté comme faisant partie du chemin ou de la liste si et seulement si la
liste de ses fils n'est pas vide; le processus continue ainsi en présentant comme
nouveaux points candidats les fils.

Un point d'ancrage peut étre un maximum local, un minimum local, un point
haut (maximum local d'une zone concave), un point bas (minimum local
d'une zone convexe) ou encore un col (point de croisement d'une créte et
d'un thalweg ).

Une confrainte d'avance peut éfre : Monter suivant la plus grande / faible
pente, Descendre suivant la plus grande / faible pente, Descendre sur les
points crétes, ou encore Monter sur les points vallées.

Dans la notion de représentation ensembliste, ['objet visé n'est pas une somme
d'élements qu'il faudrait d'abord isoler et analyser, mais un ensemble; c'est &
dire une forme, une structure. L'élément ne préexiste pas a I'ensemble, il n'est
ni plus immédiat ni plus ancien, ce ne sont pas les éléments qui déterminent
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'ensemble, mais 'ensemble qui détermine les éléments.

Donc, cette approche vise & considérer limage comme un ensemble
structuré, et les structures existantes dans limage peuvent éfre mises en
évidence & l'aide de sous-ensembles dont il faut étudier les formes et les
relations entre eux.

On distingue deux types de processus de construction dans ce cas: la
morphologie mathématique et la prétopologie mathéematique.

La morphologie mathématique est la théorie ensembliste de I''mage dont
""élément structurant” est le concept de base.

L'élément structurant est un "objet géométrique" pouvant étre deplacé sur
toute limage.

On définit deux opérations élémentaires, I'une appelée "érsin” et 'autre la
"dilatatin'.

A partir de ces deux opérations, on peut définir deux autres :

L'ouverture: Une érosion suivie d'une dilatation. Cette opération enléve les
isthmes, les caps, et "arrondit" les formes.

La fermeture: Une dilatation suivie d'une érosion. Celle ci élargit les isthmes,
essaie d'arrondir les formes en englobant plus. Ces deux derniéres opérations
sont comparables aux notions fopologiques, intérieur de X (plus grand ouvert
contenu dans X) pour louverture, et adhérence de X (plus petit fermé
contenant X) pour la fermeture.

La prétopologie mathématique utilise ces deux derniers concepts en
exploitant la notion de non idempotence pour réaliser des algorithmes itératifs
convergents.

Conclusion :

Cette classification n'est ni exhaustive, ni compléete. En effet, d'aufres
algorithmes existent (réseaux de neurone, ondelettes, multirésolution ...) et ne
peuvent étre ciassés par cette approche. Notons que ces méthodes
segmentent des images en niveaux de gris et que les images couleur sont
encore plus difficles & segmenter et qu'elles nécessitent d'autres
considérations pour pouvoir les traiter.
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