
Chapitre �

Segmentation d�images en r�egions

L�objectif de la segmentation d�images en r�egions est de partitionner une image

en zones d�int�er�et correspondant �a des objets de la sc�ene d�o�u elle est issue� Elle

peut �etre situ�ee dans le cadre plus g�en�eral de la segmentation de donn�ees�

Le probl�eme de base de la segmentation de donn�ees est le suivant �

On conna��t �

� un ensemble d�entit�es

� un ensemble d�attributs caract�erisant ces entit�es

� des relations topologiques entre ces entit�es

� des attributs relationnels entre ces entit�es

On cherche �

� une �ou des� partition�s� de ces donn�ees ayant des propri�et�es int�eres	

santes par rapport aux attributs et aux relations topologiques�

Les principaux probl�emes qui se posent sont �

� d�e
nir les propri�et�es des partitions que l�on cherche

� concevoir des algorithmes permettant l�obtention de partitions opti�

misant ces propri�et�es�

Pour le probl�eme sp�eci
que de la segmentation d�images �

� les entit�es sont des points d�images par exemple bidimensionnelles ou

tridimensionnelles�

� les attributs sont la position dans l�espace et les luminances�

� les relations topologiques sont la �	connexit�e ou la �	connexit�e�



�
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� les attributs relationnels sont les caract�eristiques des fronti�eres entre

deux ensembles d�entit�es�

On peut donc caract�eriser un probl�eme de segmentation d�images par �

� un ensemble de crit�eres d�homog�en�eit�e d�eterminant les propri�et�es

des partitions de l�image que l�on cherche � mod�elisation analytique�

� un algorithme utilisant ces crit�eres de mani�ere �a segmenter l�image �

mod�elisation algorithmique�

On est donc confront�e �a deux probl�emes de base distincts �

� la d�e
nition de crit�eres de segmentation sp�eci
ques �a chaque probl�eme

particulier de segmentation�

� la d�e
nition d�une strat�egie d�utilisation des crit�eres de segmentation

qui peut �etre d�e
nie de mani�ere g�en�erale�

On peut noter que dans le cas o�u les propri�et�es d�homog�en�eit�e des r�egions

s�expriment simplement� il est possible de d�eriver un op�erateur d�extraction de

contour qui d�etecte les fronti�eres entre les r�egions� On peut ensuite d�eterminer

les r�egions par fermeture des contours ainsi obtenus� Un exemple de ce type

d�approche est pr�esent�e ult�erieurement� Mais souvent la recherche de 
ltres ai	

s�ement implantables permettant de d�etecter les ruptures d�une propri�et�e d�ho	

mog�en�eit�e d�ordre sup�erieur �a � reste complexe� Ce constat a motiv�e le nombre

important de travaux consacr�es �a la segmentation d�images en r�egions�

Les m�ethodes existantes peuvent �etre rang�ees dans deux cat�egories � les

m�ethodes de �classi
cation�� et les m�ethodes de �croissance de r�egions�� La

di��erence principale entre ces deux types d�approches r�eside dans la strat�egie

d�utilisation de l�espace des luminances et des relations spatiales existant entre

les pixels� Les m�ethodes de classi
cation d�eterminent d�abord une partition

de l�espace des luminances et se servent ensuite des relations de connexit�e

pour d�eterminer les r�egions� Les m�ethodes de croissance de r�egions utilisent de

mani�ere simultan�ee ces deux types d�information�

���� Probl�ematique 	 un probl�eme d�optimisation NP�di
cile

L�objectif de cette section est de montrer que la segmentation en r�egions dans

des images de dimension quelconque se ram�ene �a un probl�eme d�optimisation�

Nous verrons qu�il est le plus souvent NP	di�cile� ce qui n�ecessite l�introduction

d�heuristiques auxquelles est consacr�ee la section suivante�
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La segmentation d�une image I utilisant un pr�edicat d�homog�en�eit�e P est

commun�ement d�e
nie �
��� ��� 
��� comme une partition S � R�� R�� � � �Rn

de I telle que �


� I � � Ri� i � �
 � � �n�

�� Ri est connexe� �i � �
 � � �n�

�� P �Ri� � vrai� �i � �
 � � �n�

�� P �Ri�Rj� � faux� �i �� j� pour tout couple �Ri� Rj� de r�egions connexes�

ll est important de remarquer que les conditions 
�� ��� ��� �� ne d�e
nissent

pas� en g�en�eral� une segmentation unique� Les r�esultats de segmentation d�e	

pendent par cons�equent de l�ordre et de la mani�ere avec lesquelles les donn�ees

sont trait�ees et non pas seulement de l�information contenue dans l�image� Par

exemple� dans beaucoup de m�ethodes une segmentation calcul�ee sur la trans	

pos�ee d�une image n�est pas similaire �a la transpos�ee de la segmentation de

l�image� Il est possible de r�eduire ce probl�eme d�ind�etermination en ajoutant

une contrainte d�optimisation d�une fonction C caract�erisant la qualit�e d�une

segmentation �
���� Soit Q une fonction caract�erisant la qualit�e d�un �el�ement de

S �par exemple la variance des niveaux de gris des pixels d�une r�egion�� Soit C

une fonction monotone et sym�etrique par rapport �a la qualit�e de chaque �el�ement

de S � C�S� � C�Q�R��� � � �Q�Rn�� �par exemple la moyenne arithm�etique de

Q�R��� � � �Q�Rn��� Nous ajoutons aux axiomes 
� � �� le suivant �

�� parmi toutes les segmentations possibles S v�eri
ant 
�� ��� ��� nous recher	

chons la �ou une� segmentation S� qui optimise la fonction de qualit�e c�est	�a	

dire telle que �

C�S�� � C�S� �S � SP �I�

o�u SP �I� est l�ensemble des partitions de I� et C une fonction d�ecroissante�

Tr�es souvent C est additive� elle peut �etre par exemple dans le cas d�images

�	D la fonction C� d�e
nie comme suit �

C��S� �
P

i���n

P
�k�l��Ri

�I�k� l� �Mi�
� � n �etant le nombre des r�egions�

Mi �

P
�k�l��Ri

I�k�l�

Card�Ri�
� Card�Ri� �etant le nombre de points d�une r�egion Ri�

Il est important de remarquer que g�en�eralement les propri�et�es d�esir�ees pour

les r�egions peuvent �etre d�ecompos�ees hi�erarchiquement de mani�ere �a simpli	


er leur optimisation �
���� Une suite �P�� C��� � � � �Pn� Cn� sera ainsi utilis�ee

au lieu d�un simple couple �P�C�� Une telle d�ecomposition permet de r�eduire�

en le divisant le probl�eme d�optimisation� Cette n�ecessit�e peut s�illustrer par
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un exemple simple� Supposons que nous voulions d�eterminer des angles droits

�a partir d�un ensemble de points� Dans une premi�ere �etape� nous utiliserons

un couple �P�� C�� permettant l�obtention de segments de droites �a partir des

points� Dans une deuxi�eme �etape� nous utiliserons un couple �P�� C�� permet	

tant la formation d�angles droits avec les segments�

Il est clair que la condition �� ne d�e
nit pas toujours une segmentation

unique� En e�et plusieurs segmentations ayant la m�eme valeur minimale de C

peuvent exister� Quoi qu�il en soit� cette condition permet d�obtenir une d�e
ni	

tion plus pr�ecise mais pose un probl�eme algorithmique sous	tendant une com	

plexit�e importante� C�est pourquoi la recherche d�algorithmes sous	optimaux

est n�ecessaire�

���� Segmentation en r�egions par classi�cation

Ces m�ethodes d�eterminent d�abord une partition de l�espace des luminances

en utilisant les niveaux de gris pr�esents dans l�image� On associe �a chaque pixel

la classe de niveaux de gris �a laquelle il appartient� Les r�egions sont d�e
nies

par les ensembles maximaux de pixels connexes appartenant �a la m�eme classe�

Les pr�edicats d�homog�en�eit�e et les fonctions de qualit�e �voir paragraphe pr�e	

c�edent� ne sont pas d�e
nis explicitement dans ce type d�algorithme� Le plus

souvent la classi
cation des luminances s�e�ectue �a partir du calcul de l�his	

togramme de r�epartition dans l�image� On recherche les di��erents modes de

l�histogramme et les �vall�ees� correspondantes� Les classes sont d�etermin�ees

par les intervalles entre les vall�ees� Cette proc�edure fonctionne bien pour des

images comprenant un nombre peu important d�objets ayant des niveaux d�in	

tensit�e di��erents� Olhander �
��� a am�elior�e cette id�ee en introduisant une clas	

si
cation r�ecursive permettant d�op�erer quand un nombre important d�objets

est pr�esent dans l�image� On d�e
nit un masque s�electionnant tous les pixels

de l�image �un masque d�e
nit une zone de l�image�� Pour chaque masque un

histogramme de l�image masqu�ee est calcul�e� Les modes de l�histogramme sont

d�etect�es permettant ainsi de segmenter l�espace des niveaux de gris� Les points

de l�image sont �etiquet�es avec la classe correspondante� Les ensembles maxi	

maux de pixels connexes appartenant �a une m�eme classe sont d�etermin�es� Si

l�histogramme comprend plus qu�un mode alors le masque est termin�e� Sinon

tous les ensembles connexes pr�ec�edemment calcul�es sont utilis�es pour g�en�erer

des masques qui sont plac�es dans une pile de masques� Durant les it�erations
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successives le masque courant d�etermine les pixels utilis�es pour le calcul d�his	

togrammes� La classi
cation est r�ep�et�ee pour chaque nouveau masque jusqu��a

ce que la pile soit vide� Le nombre des modes de l�histogramme d�etermin�es �a

chaque �etape est un param�etre de cette proc�edure � par exemple si ce nombre

est r�eduit �a l�unit�e on d�etermine �a chaque �etape le meilleur pic� Ohta� Ka	

nade et Sakai �
��� ont adapt�e cet algorithme pour la segmentation d�images

couleur� Dans le cas o�u l�image contient un objet se d�etachant sur un fond�

des techniques de classi
cation par seuillage adaptatif ont �et�e d�evelopp�ees �����

�
���	�
���� Ces m�ethodes combinent l�information spatiale de l�image avec l�in	

formation de luminance pour aider la d�etermination des seuils� L�it�eration de

ce type d�algorithme peut permettre la segmentation d�images comprenant plu	

sieurs objets�

Chow et Kaneko ���� calculent en chaque point un seuil d�ependant de l�histo	

gramme de r�epartition des luminances sur son voisinage� Des voisinages carr�es

�� � �� ou �� � �� sont par exemple utilis�es pour la d�etermination de ces

�histogrammes locaux�� De mani�ere �a �eviter le calcul d�un histogramme pour

chaque point Chow et Kaneko partitionnent l�image en blocs� calculent l�his	

togramme pour chaque bloc� d�eterminent un seuillage appropri�e pour chaque

histogramme� et ensuite interpolent spatialement les valeurs des seuils de ma	

ni�ere �a obtenir un seuil adaptatif en chaque pixel�

Weszca� Nagel et Rosenfeld �
��� sugg�erent de d�eterminer un histogramme

en prenant seulement en compte les pixels de laplacien faible� Seules les lu	

minances �a l�ext�erieur des zones de fort gradient donc a priori �a l�int�erieur de

zones homog�enes peu bruit�ees sont ainsi prises en compte�

Watanabe �
��� propose de choisir une valeur de seuil qui maximise la somme

des gradients calcul�ee sur tous les pixels dont le niveau de gris est �egal �a la valeur

du seuil�

Ces m�ethodes de �segmentation par classi
cation� se r�ev�elent e�caces si

la classi
cation des luminances permet de mettre en �evidence les di��erentes

r�egions homog�enes de l�image� Dans le cas d�images comprenant des objets

de luminances di��erentes se d�etachant sur un fond� cette approche donne de

bons r�esultats� Mais lorsque les images sont bruit�ees et contiennent un nombre

important d�objets la classi
cation se r�ev�ele peu utilisable� Dans ce cas il est

n�ecessaire d�utiliser les relations spatiales tout au long du processus de segmen	

tation� Cette id�ee a �et�e d�evelopp�ee dans les m�ethodes dites de �croissance de

r�egions��





� Vision par ordinateur

��
� Segmentation par croissance de r�egions

Ces techniques consistent �a regrouper it�erativement des ensembles de points

connexes en r�egions plus importantes en utilisant des conditions d�ependant de

propri�et�es d�homog�en�eit�e� L�id�ee de base de ce type d�approche est de d�e
	

nir des crit�eres de regroupement des pixels permettant l�obtention de r�egions

homog�enes� Les relations spatiales sont ainsi utilis�ees tout au long du proces	

sus de segmentation� Ces m�ethodes peuvent �etre subdivis�ees en deux classes �

�agr�egation de points� et �regroupement it�eratif d�ensembles de points��

��
��� Agr�egation de points

Ces algorithmes associent �a chaque pixel un vecteur de propri�et�es� Deux

pixels sont regroup�es si leurs vecteurs de propri�et�es sont �su�samment si	

milaires�� Le r�esultat de la segmentation est constitu�e par les composantes

connexes d�etermin�ees� Divers vecteurs de propri�et�es et diverses mesures de si	

milarit�e ont �et�e propos�ees ��� �
��

L�heuristique la plus simple consiste �a r�eunir deux pixels si leur di��erence

de niveau de gris est su�sament faible� Bryant ���� normalise cette di��erence

par la moyenne des di��erences calcul�ees sur tous les couples de pixels voisins

de l�image� Asano et Yokoya ��� regroupent deux pixels si leur di��erence de

niveaux de gris est faible par rapport �a la plus grande di��erence existant entre

chacun des pixels et ses voisins pris dans un petit voisinage carr�e�

Nagao et Matsuyama utilisent ce type d�algorithme pour la segmentation

d�images couleur �
���� Un pixel est regroup�e avec un noyau de r�egion si la

norme SUP entre son vecteur de composantes �dans R� V�B� et un vecteur

de composantes quelconques d�un point du noyau est major�ee par un seuil�

Une expansion point �a point permet d�obtenir un ensemble de r�egions dont

l�amplitude de variation des intensit�es des points selon les composantes rouge

�R�� vert �V �� bleu �B� est major�ee par le seuil�

Des crit�eres de regroupement plus sophistiqu�es attachant �a chaque pixel un

vecteur de propri�et�es d�ependant d�un voisinage k � k autour du pixel ont �et�e

employ�es� Souvent le vecteur propri�et�e est issu d�un op�erateur de d�etection

de contour ��
� ���� Les pixels non s�epar�es par un contour sont associ�es� Les

r�esultats obtenus d�ependent �evidemment du d�etecteur de contour utilis�e�

Les limitations de ce type d�approche par agr�egation de points sont li�ees au
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fait que les entit�es que l�on regroupe �les pixels� v�ehiculent peu d�informations�

En e�et ces m�ethodes consistent �a d�eterminer des noyaux de r�egions et ensuite

�a regrouper it�erativement des points �a ces noyaux� Les seules informations dont

on dispose pour d�ecider d�un regroupement sont les caract�eristiques du noyau

de r�egions et la luminance du point� Les m�ethodes par regroupement it�eratif

d�ensembles de points permettent d�utiliser des informations plus riches pour

former les r�egions�

��
��� Regroupement it�eratif d�ensemble de points

L�id�ee de ces m�ethodes est de d�e
nir une succession de partitions de l�image

par regroupement it�eratif de r�egions connexes� Cette strat�egie permet de d�e
nir

des heuristiques de regroupement d�ependant de la similarit�e des propri�et�es des

r�egions�

La premi�ere approche de ce type a �et�e propos�ee par Muerle et Allen �
����

Ils sugg�erent de regrouper deux r�egions adjacentes si leurs distributions de

niveaux de gris sont su�sament similaires� Ils recommandent d�utiliser le test

de Kolmogorov	Smirnov�

Brice et Fennema ���� e�ectuent la croissance de r�egions en partitionnant

l�image en ensembles initiaux de points de m�eme intensit�e� Ils regroupent en	

suite s�equentiellement les couples de r�egions adjacentes dont une fraction si	

gni
cative de la fronti�ere a un contraste faible� Horowitz et Pavlidis utilisent

un �quad tree� pour repr�esenter l�image� Une strat�egie de fusion et d�explosion

��split and merge�� utilisant le quad	tree est ensuite mise en �uvre ����� On ob	

tient ainsi un ensemble de r�egions dont l�amplitude de variation des luminances

est major�ee par un seuil�

La m�ethode d�evelopp�ee par Pong et al� �
��� est bas�ee sur l�utilisation s�e	

quentielle de plusieurs algorithmes � l�image est d�abord segment�ee en utilisant

un �sloped facet model� ���� � ensuite la segmentation initiale sert d�entr�ee �a un

algorithme de croissance de r�egions� Deux r�egions adjacentes sont fusionn�ees si

un crit�ere de similarit�e est v�eri
�e�

La plupart de ces m�ethodes regroupent it�erativement tous les couples de

r�egions adjacentes v�eri
ant certaines conditions� Le processus de croissance

s�arr�ete quand plus aucun couple de r�egions adjacentes ne v�eri
e les conditions

de fusion� G�en�eralement le r�esultat obtenu d�epend de l�ordre avec lequel les

couples de r�egions sont regroup�es� Ainsi le principe des m�ethodes les plus
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e�caces est de d�e
nir une hi�erarchie de fusion�

�������� Croissance hi�erarchique de r�egions

On d�ecrit un algorithme sous	optimal illustrant la d�e
nition de la segmenta	

tion propos�ee pr�ec�edemment� L�id�ee de base de cet algorithme est d�optimiser

la qualit�e globale de la segmentation �S� par une optimisation locale �
��� ����

Il consiste �a regrouper parmi tous les couples de r�egions dont la r�eunion v�eri
e

le pr�edicat �P � celui ayant la meilleure qualit�e locale �Q�� Il s��ecrit comme suit �

S � I

tant qu�un couple de r�egions connexes dont l�union v�eri
e P existe faire �

� regrouper parmi tous les couples �Ri� Rj� dont l�union v�eri
e P celui

minimisant Q�Ri �Rj�

� mettre �a jour S

Cet algorithme de regroupement optimise l�estimation globale de la qualit�e

de la segmentation par optimisation locale de Q� Le fait que le co�ut de fusion �Q�

soit optimis�e sur l�image enti�ere permet au processus de fusion d��etre fortement

guid�e par les donn�ees� On ne d�e
nit pas de sens de parcours ou de traitement

des donn�ees� L�ordre avec lequel l�image est trait�ee n�est pas d�etermin�e a priori

comme dans la plupart des algorithmes de segmentation� Cet algorithme peut

�etre it�er�e pour utiliser une suite de crit�eres de fusion � �P�� Q�� � � � �Pn� Qn��

Au premier abord cet algorithme semble sous	tendre une complexit�e impor	

tante� En e�et le choix du meilleur couple de r�egions connexes par rapport �a

�Pi� Qi� am�ene en g�en�eral des implantations co�uteuses� Or si certaines condi	

tions relatives aux �Pi� Qi� sont v�eri
�ees� une implantation de faible complexit�e

algorithmique est possible �
���� On va maintenant d�ecrire ces propri�et�es� On

donnera tout d�abord quelques d�e
nitions� et ensuite les hypoth�eses n�ecessaires

sur les �Pi� Qi��

������
�
� D�e
nitions

Soit E � e�� e�� � � � en une partition initiale de l�image � E peut �etre l�image

ou une segmentation initiale�

Soit P �E� l�ensemble des sous	ensembles de E�
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Soit R l�ensemble des r�eels�

Soit k le nombre d�attributs associ�es �a un sous	ensemble de E�

Soit A une fonction de P �E� vers Rk qui associe un vecteur d�attributs �a un

sous	ensemble de E �par exemple pour une image de niveaux de gris � l�aire� la

moyenne ou la variance de niveau de gris� � � � �� Soit m le nombre d�attributs

associ�es �a un couple de sous	ensembles de E�

Soit G une fonction de P �E�� vers Rm qui associe un vecteur d�attributs �a

un couple de sous	ensembles de E �par exemple pour une image de niveaux de

gris � le gradient moyen �a la fronti�ere��

Soit S une partition de E� S � fE�� E�� � � �Epg�

On associe �a S l�ensemble des attributs de ses �el�ements et l�ensemble des

attributs de ses paires d��el�ements respectivement V �S� et W �S� �

V �S� � fA�E��� A�E��� � � �A�Ep�g

W �S� � fG�Er� Es�� r� s � �
 � � �p�g

Chaque triplet �S� V �S��W �S�� d�e
nit et caract�erise une segmentation de

E�

On d�e
nit l�action consistant �a fusionner deux �el�ements de S Ei et Ej� Cette

op�eration consiste �a d�e
nir un nouveau triplet �

�S� V �S��W �S���i�j� � �R� V �R��W �R��

R � fE�� � � � � Ei��� Ei �Ej� Ei��� � � � � Ej��� Ej��� � � � � Ep��g

V �R� � fA���� � � � � A�Ei���� A�Ei �Ej�� � � � � A�Ep���g

W �R� � fG�Ep� Eq�� p �� i� q �� j�G�Eq� Ei �Ej� � � �g

������
��� Conditions pour une implantation rapide

On suppose que les conditions �A�� et �A�� suivantes sont v�eri
�ees �

�A�� � La suite de couples � �Pr�edicat de fusion�Co	ut de fusion
 � �P�Q�

d�e�nissant les heuristiques de regroupement est telle que �

�E�F � S nous avons �

P �E � F � � P �A�E�� A�F �� G�E�F ��

Q�E � F � � Q�A�E�� A�F �� G�E�F ���
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Cela signi
e que le pr�edicat d�homog�en�eit�e et la fonction de qualit�e de la

r�eunion de deux r�egions peuvent �etre calcul�es �a partir de leurs attributs�

�A�� � Il existe deux fonctions T et U telles que �

T est une fonction de �Rk�� vers Rk telle que �

�S�� S� � P �E��A�S� � S�� � T �A�S��� A�S���

Cela signi
e que les attributs de la r�eunion de deux r�egions peuvent �etre

calcul�es �a partir des attributs des deux r�egions�

U est une fonction de �Rm�� dans Rm telle que �

�S�� S�� S� � P �E��G�S�� S� � S�� � U �G�S�� S��� G�S�� S���

Cela signi
e que les attributs du couple �S�� S� � S�� peuvent �etre calcul�es

�a partir de ceux de �S�� S�� et �S�� S���

Les fonctions T et U permettent de mettre �a jour ais�ement �S� V �S��W �S��

apr�es une fusion� Ainsi� si un triplet initial �S� V �S��W �S�� et les fonctions T

et U sont donn�ees� nous pouvons e�ectuer une suite de fusions en mettant �a

jour it�erativement le triplet courant�

������
��� Remarques

Les conditions �A�� et �A�� permettent de r�ealiser une implantation de l�

algorithme dont la complexit�e est faible� Dans beaucoup de probl�emes de seg	

mentation on peut trouver des crit�eres de segmentation qui v�eri
ent ces condi	

tions� Le probl�eme principal pos�e par la condition �A�� est que le pr�edicat

ainsi que le co�ut de fusion sont uniquement des fonctions du couple de r�egions�

En e�et� aucune information contextuelle �concernant� par exemple� les attri	

buts des r�egions voisines� ne peut �etre ins�er�ee dans un couple �Pi� Qi� v�eri
ant

�A��� Pour le cas de l�optimisation d�une fonction globale de qualit�e Ci mono	

tone et sym�etrique par rapport aux qualit�es locales Qi� cette restriction n�est

pas g�enante� En e�et� une telle estimation de la valeur d�une segmentation ne

n�ecessite pas� pour �etre optimis�ee� d�information contextuelle�

La caract�erisation des attributs induite par �A�� implique une restriction

sur la nature des attributs utilis�es� L�existence de la fonction T signi
e que
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les attributs associ�es �a une r�egion peuvent �etre calcul�es �a partir des attributs

associ�es �a un ensemble quelconque de r�egions formant une partition de la r�egion�

L�existence de la fonction U implique que les attributs associ�es �a un couple

de r�egions peuvent �etre d�etermin�es �a partir de ceux des couples du produit

cart�esien de deux partitions quelconques des deux r�egions� Pratiquement� quand

un attribut int�eressant pour un probl�eme de segmentation ne v�eri
e pas la

condition �A�� nous cherchons �a l�exprimer en fonction d�attributs la v�eri
ant�

D�un point de vue th�eorique une telle d�ecomposition existe toujours � le pire des

cas �etant quand elle utilise tous les points de la r�egion� Nous avons �evidemment

int�er�et �a employer des attributs qui peuvent �etre exprim�es avec un nombre

r�eduit d�attributs v�eri
ant �A��� Nous allons illustrer ces remarques par le cas

simple de la variance des niveaux de gris souvent utilis�ee pour la segmentation

des images naturelles� La variance des niveaux de gris de deux r�egions R� et

R� n�est pas uniquement fonction de la variance de R� et de la variance de R��

Cependant elle peut �etre calcul�ee si on connait l�aire� la somme des niveaux

de gris� et la somme des carr�es des niveaux de gris des deux r�egions R� et

R�� Ces trois attributs v�eri
ent la propri�et�e �A��� en e�et le vecteur attribut

incluant respectivement ces trois attributs est associ�e �a la fonction T suivante �

T ��x�� x�� x��� �y�� y�� y��� � �x� � y�� x� � y�� x� � y��� Ainsi si nous voulons

utiliser la variance des niveaux de gris� pour segmenter des images naturelles

�	D par exemple� nous inclurons dans les attributs associ�es aux r�egions � l�aire�

la somme des niveaux de gris� et la somme des carr�es des niveaux de gris�

De m�eme la matrice de covariance d�un ensemble de points �	D ou �	D peut

�etre calcul�ee ais�ement �a partir des sommes des produits de coordonn�ees� Les

m�emes remarques concernant la condition �A�� peuvent �etre faites au sujet des

attributs associ�es aux couples de r�egions tels que � nombre de points et gradient

moyen le long de la fronti�ere�

������
��� Implantation

On repr�esente un triplet �S� V �S��W �S�� par un graphe valu�e� On associe �a

chaque n�ud du graphe un �el�ement de S et le vecteur attribut qui le caract�erise�

Nous associons �a chaque arc du graphe un couple d��el�ements de S et le vecteur

attribut qui caract�erise les relations existant entre les deux n�uds� Chaque

n�ud du graphe correspond �a la r�eunion d�un ensemble de n�uds issus du

graphe initial 	le graphe initial �etant obtenu �a partir d�une segmentation initiale
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�dans le pire des cas l�image�� Pratiquement des arcs sont cr�e�es seulement entre

des r�egions v�eri
ant des propri�et�es int�eressantes par exemple de connexit�e ou

de recouvrement �
��� 
����

Le processus de croissance de r�egions consiste donc �a calculer le graphe

initial et �a it�erer les deux actions suivantes �


� d�etermination du couple de n�uds �a regrouper�

�� mise �a jour du graphe apr�es le regroupement des deux n�uds correspon	

dant�

L��etape 
 n�ecessite un acc�es rapide au couple de n�uds v�eri
ant le pr�edicat

courant et optimisant la fonction de co�ut� Il est donc n�ecessaire de d�e
nir

une structure de donn�ees permettant de repr�esenter e�cacement un ensemble

d�objets muni d�une relation d�ordre et sur lequel doivent �etre appliqu�e les

op�erations suivantes �

� ins�erer

� �oter le minimum

La structure de tas �heap� permet d�e�ectuer ces op�erations avec un co�ut de

l�ordre du logarithme du nombre d��el�ements pris en compte� On trouvera une

description du tas et de son implantation dans �
����

L��etape � n�ecessite un acc�es rapide aux arcs incluant un n�ud donn�e ainsi

qu�aux attributs correspondant� On peut donc choisir une repr�esentation du

graphe permettant un acc�es direct �a l�ensemble des arcs comprenant un n�ud

donn�e ainsi qu�aux attributs correspondants�

Le graphe est repr�esent�e par les listes d�arcs associ�ees �a chaque n�ud et

des listes d�attributs associ�ees aux n�uds et aux arcs�

On sp�eci
e ainsi un probl�eme de segmentation par �

� un graphe initial issu d�une partition initiale et les attributs associ�es �a

ses n�uds et �a ses arcs�

� deux fonctions de mise �a jour attach�ees respectivement aux attributs	

n�uds et aux attributs	arcs �T et U ��

� une suite de couples �Pr�edicat de fusion� Co�ut de fusion� qui

d�e
nit la strat�egie de regroupement ��P�� Q��� � � � �Pn� Qn���
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������
��� Complexit�e

Discutons maintenant de la complexit�e algorithmique de cet algorithme� Les

calculs provoqu�es par la fusion de deux n�uds sont donc les suivants �

� calcul des attributs du nouveau n�ud en utilisant la fonction de mise �a

jour T �

� calcul des attributs des arcs incluant le nouveau n�ud en utilisant la

fonction de mise �a jour U �

Nous devons ajouter aux calculs pr�ec�edents ceux dus �a la d�etermination du

couple �a fusionner et �a la mise �a jour du tas c�est	�a	dire �

� prendre la t�ete du tas jusqu��a ce qu�un arc valide soit extrait�

� calcul du co�ut attach�e aux nouveaux arcs et rangement des pointeurs

correspondants dans le tas�

Plus formellement� la complexit�e algorithmique peut �etre calcul�ee comme

suit �

Soient N et B respectivement le nombre de n�uds et le nombre d�arcs du

graphe initial�

Soit F le nombre de fusions e�ectu�ees durant la segmentation�

Chaque n�ud est connect�e en moyenne avec V � �B
N

n�uds � on suppose

que V reste �a peu pr�es constant durant le processus�

Soit T� le nombre d�op�erations requises pour le calcul de la fonction T �

Soit T� le nombre d�op�erations requises pour le calcul de la fonction U �

Soit T� le nombre d�op�erations requises pour le calcul du pr�edicat et de la

fonction de co�ut�

Soit M le nombre moyen de n�uds adjacents v�eri
ant le pr�edicat de fusion

pour un n�ud donn�e du graphe initial � on suppose que M reste constant

durant le processus de regroupement�

Le calcul n�ecessit�e par la mise �a jour de graphe lors des fusions est � FT� �

FT�V �

Pour mettre �a jour tas lors d�une fusion nous ins�erons dans le tas en moyenne

V nouveaux arcs et ainsi nous calculons V nouvelles valeurs de pr�edicats et

de co�ut� De plus nous ins�erons dans le tas les nouveaux arcs qui v�eri
ent le

pr�edicat� Nous pouvons raisonnablement supposer que le nombre maximum

d��el�ements dans le tas est �a peu pr�es V�M �
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Le nombre d�op�erations requises pour la mise �a jour du tas lors des fusions

est donc approximativement �

FT�V � FMV O�LOG�VM ��

Le second terme de la somme ci	dessus correspond au co�ut de l�insertion des

valeurs des nouveaux arcs cr�e�es par le regroupement�

La complexit�e totale de notre algorithme est donc �

O�FT� � FT�V � FT�V � FMV LOG�VM ��

Ce r�esultat montre l�importance de V et M pour la complexit�e de notre

algorithme� M caract�erise l��etat du graphe initial par rapport au pr�edicat de

fusion� On a donc int�er�et �a utiliser une bonne m�ethode ��� pour d�eterminer une

segmentation initiale� Nous remarquons que la complexit�e est une fonction de

la �densit�e d�arc� du graphe� Nous aurons donc int�er�et �a limiter le nombre de

relations entre les n�uds du graphe�

Cet algorithme de segmentation par croissance de r�egions s�applique pour

des images de dimensions quelconques� monochromatiques et multichroma	

tiques� ainsi que pour la segmentation de surfaces �D �
��� 
���� Il faut noter

qu�il peut prendre en compte le r�esultat d�une d�etection de contours a
n de

contr�oler la croissance des r�egions avec des propri�et�es de discontinuit�e �
�
��

Nous donnons un exemple d�application de cette m�ethode pour des images �D

monochromatiques �
����

������
��� Application aux images monochromatiques

De mani�ere �a appliquer cette m�ethode de segmentation aux images mo	

nochromatiques il faut �etablir une hi�erarchie des propri�et�es d�esir�ees pour les

r�egions� Ensuite� on attache �a chaque propri�et�e d�homog�en�eit�e un pr�edicat�

une fonction globale de qualit�e� et une fonction locale de qualit�e� On d�etermine

alors les attributs associ�es aux r�egions et aux couples de r�egions permettant de

calculer le pr�edicat d�homog�en�eit�e et la fonction locale de qualit�e� On montre

en
n que ces pr�edicats et ces fonctions v�eri
ent les propri�et�es d�e
nies dans le

paragraphe pr�ec�edent�

La d�etermination de crit�eres de segmentation s�appliquant �a une classe im	

portante d�images naturelles monochromatiques n�est pas ais�ee� En e�et la
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multiplicit�e des facteurs physiques intervenant dans la formation d�une image

rend di�cile le calcul de fonctions d�homog�en�eit�e permettant de di��erencier les

projections des divers objets de la sc�ene� L�exp�erimentation montre que des cri	

t�eres simples donnent le plus souvent des r�esultats comparables �a ceux obtenus

�a l�aide de crit�eres compliqu�es et que l�on ma�itrise mal� Il est donc int�eressant

d�utiliser une suite de crit�eres simples permettant de caract�eriser une r�egion

homog�ene au sens des niveaux de gris�

Le premier crit�ere bas�e sur l�amplitude des variations des niveaux de gris

�a l�int�erieur d�une r�egion permet de d�eterminer les r�egions de luminance qua	

siment uniforme �cette amplitude de variation est obtenue en e�ectuant la

di��erence entre le niveau de gris le plus haut et le niveau de gris le plus bas��

Le deuxi�eme crit�ere� bas�e sur la variance des niveaux de gris� engendre la

formation de r�egions homog�enes mais bruit�ees� Les r�egions de luminance �a peu

pr�es constante sont ainsi regroup�ees a
n de former des r�egions de variance

faible�

Le troisi�eme crit�ere permet de fusionner les couples de r�egions voisines de

luminances moyennes sensiblement di��erentes� mais pr�esentant une fronti�ere

avec un faible gradient�

On remarquera que ces trois crit�eres ont une complexit�e calculatoire crois	

sante� De mani�ere g�en�erale� plus on avance dans le processus de regroupement�

plus les informations n�ecessaires �a la croissance des r�egions deviennent com	

plexes� Mais en contrepartie� le nombre de r�egions diminuant� le co�ut du proces	

sus de fusion n�est pas a�ect�e� L�ordre d�application des crit�eres est important

car il correspond �a une description hi�erarchique des r�egions recherch�ees� Il se	

rait par exemple illogique d�utiliser d�abord la variance des niveaux de gris et

ensuite leur amplitude de variation� En e�et� lorsque le processus de regrou	

pement d�ebute avec tous les pixels de l�image la variance des niveaux de gris

d�une r�egion est moins signi
cative et plus co�uteuse �a calculer que l�amplitude

de leurs variations� Lorsque les r�egions de luminance uniforme se sont form�ees�

alors seulement la variance devient un crit�ere int�eressant� De m�eme� lorsque les

r�egions homog�enes bruit�ees sont d�etermin�ees alors le gradient sur la fronti�ere

devient signi
catif� Les informations utilis�ees par le processus de croissance

de r�egions �evoluent donc au cours de celui	ci� correspondant �a des niveaux de

description di��erents de l�image�

Plus concr�etement� on suppose qu�une r�egion peut �etre hi�erarchiquement

d�ecrite comme un ensemble connexe de points tel que �
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� la somme des gradients calcul�es sur ses points int�erieurs est faible� i�e�

des contours ne la traversent pas�

�� la r�egion peut �etre partitionn�ee en sous	r�egions dont la variance des ni	

veaux de gris est faible�

�� chaque sous	r�egion de faible variance de niveau de gris peut �etre elle	m�eme

d�ecompos�ee en sous	r�egions dont les pixels ont �a peu pr�es la m�eme luminance�

La troisi�eme propri�et�e peut �etre caract�eris�ee par le pr�edicat P�� la fonction

de qualit�e globale C� et la fonction de qualit�e locale Q� �

Soit I�i� j� l�image initiale Soit S � fR�� R�� � � �Rng une segmentation de I

P��Ri� � ��MAXi �MINi� � s�� � s� est un seuil � MINi et MAXi sont

respectivement la plus petite et la plus grande valeur prises par I dans la r�egion

Ri�

C��S� �
X

i���n

X

�k�l��Ri

��I�k� l� �MAXi�
� � �I�k� l� �MINi�

��

Q��Ri� �MAXi �MINi

La seconde propri�et�e peut �etre caract�eris�ee par le pr�edicat P�� la fonction

de qualit�e globale C� et la fonction de qualit�e locale Q� �

P��Ri� � �V �Ri� � s�� � s� est un seuil � V �Ri� est la variance des niveaux

de gris des pixels de Ri�

s� est pris �egal �a s�� de mani�ere �a ce que les r�egions issues de la premi�ere

�etape v�eri
ent P� �

Notons E�Ri� et C�Ri� les moyennes respectives des niveaux de gris et du

carr�e des niveaux de gris de la r�egion Ri� Nous avons �

MAXi �MINi � s� 	j I�k� l� � I�r� s� j� s�� ��k� l� et �r� s� points de Ri

�I est la fonction des niveaux de gris� 	 �I�k� l� � I�r� s��� � s�� 	 C�Ri� �

E�Ri�
� � s�� 	 V �Ri� � s��

C��S� �
P

�i�j��I�I�i� j� �M�i�j��
� � M�i�j� est la moyenne des niveaux de

gris de la r�egion o�u �i� j� est inclus�

Q��Ri� � V �Ri�

La premi�ere propri�et�e peut �etre exprim�ee par le pr�edicat P�� la fonction de

qualit�e globale C� et la fonction de qualit�e locale Q� �

Soient R� et R� deux ensembles de points connexes et S une segmentation�



Segmentation en r�egions 
��

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

22222

2 2 2 2 2

2

2

211

1

1

1

1 2 2 22

21

11

1

1

1

1

2

2

2

2

Figure ���� Les couples de points d�etermin�es par les extr�emit�es des segments

d�e�nissent la fronti
ere entre la r�egion ��� et la r�egion ��� � F��������
�

Soit F �R�� R�� l�ensemble des couples de points d�e
nissant la fronti�ere entre

R� et R� �voir 
gure ��
���

Soit NF �R�� R�� le nombre de couples de points de F �R�� R���

Soit D�R�� R�� le gradient moyen �a la fronti�ere entre R� et R� �

D�R�� R�� � �
X

��i� j�� �k� l�� � F �R�� R��
j I�i� j� � I�k� l� j�

�NF �R�� R���

C��S� �
P

��i�j���k�l���Xs�I�
j I�i� j� � I�k� l� j � Xs�I� est l�ensemble des

couples de points connexes de l�image I inclus dans une m�eme r�egion S�

Nous supposons que pendant le processus de fusion �

P��R
 �R�� � �D�R�� R�� � s�� � s� est un seuil�

s� est pris sup�erieur �a la valeur maximum de D�R�� R�� sur les couples de

r�egions adjacentes issues de l��etape pr�ec�edente�

Q��R� �R�� � D�R�� R��

Le choix des di��erents seuils s�� s�� s� implique P� � P� � P��

� est le symbole de la relation d�ordre partiel sur les pr�edicats �

Soient P et Q deux pr�edicats d�e
nis sur un ensemble E P � Q signi
e que

si P est vrai alors Q est vrai�

On peut montrer que les conditions �A�� et �A�� d�e
nies pr�ec�edemment sont

v�eri
�ees �
����

On sp�eci
e ainsi ce probl�eme de segmentation par les couples �

�P�� Q��� �P�� Q��� �P�� Q��
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Les attributs attach�es �a chaque r�egion sont donc � l�aire� la somme des niveaux

de gris� la somme des carr�es des niveaux de gris� le maximum et le minimum

des niveaux de gris � et les attributs associ�es �a chaque couple de r�egions � le

nombre de couples de points d�e
nissant la fronti�ere et la somme des di��erences

de niveaux de gris entre ces points�

Lors d�une premi�ere �etape on d�etermine une segmentation initiale a
n de

diminuer le co�ut du processus de regroupement� Nous utilisons la proc�edure

MERGE de Pavlidis avec le pr�edicat d�homog�en�eit�e P��

Ensuite on construit le graphe d�adjacence correspondant aux r�egions obte	

nues de mani�ere �a appliquer la strat�egie de regroupement d�e
nie par �

�P�� Q��� �P�� Q��� �P�� Q��

La premi�ere �etape de fusion permet d�obtenir des r�egions de luminance �a

peu pr�es uniformes� Lors de la seconde �etape des r�egions de niveaux de gris

homog�enes mais bruit�es se forment� gr�ace �a la troisi�eme les r�egions de luminance

sensiblement di��erentes mais dont le gradient �a la fronti�ere est faible sont

fusionn�ees� On ajoute une derni�ere �etape qui �elimine les petites r�egions�

������
��� D�autres crit�eres de segmentation

On peut aussi utiliser des crit�eres de segmentation bas�es sur une approxima	

tion de la distribution des niveaux de gris dans une r�egion par des polyn�omes

d�ordre ��

Si on s�int�eresse �a la discrimination de r�egions ayant les m�emes statistiques

d�ordre 
 les matrices de co	occurrence peuvent aussi �etre prises en compte par

le processus de regroupement�

La m�eme strat�egie de regroupement peut �etre mise en �uvre pour approxi	

mer une surface avec des quadriques par morceaux �����

���� D�etection de r�egions par fermeture de contours

Une id�ee classique� par exemple d�evelopp�ee par R� Deriche et J�	P� Cocque	

rez ����� est de d�etecter les r�egions en identi
ant les contours ferm�es constituant

leurs fronti�eres� On d�etermine alors les r�egions non pas en recherchant des zones

homog�enes mais en d�etectant les points fronti�eres entre deux zones homog�enes

de caract�eristiques di��erentes�
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Ces points fronti�eres correspondent aux points de contour et peuvent �etre

calcul�es avec un algorithme de d�etection de contours�

Il faut noter que cette approche prend le contrepied de la m�ethode pr�ec�e	

dente fond�ee sur la d�etermination d�ensembles connexes de points poss�edant

des propri�et�es d�homog�en�eit�e� Les contours issus d�un algorithme de d�etection

de contours sont rarement ferm�es� aussi les di�cult�es des approches �d�etection

des r�egions par fermeture des contours� r�esident justement dans la fermeture

de ces contours� Le succ�es de ce genre de m�ethodes d�epend donc g�en�eralement

de la qualit�e du d�etecteur de contours utilis�e�

R� Deriche et J	P� Cocquerez utilisent les r�esultats obtenus par le d�etecteur

de contours de R� Deriche d�ecrit pr�ec�edemment ����� On remarquera que ce

choix conduit �a l�obtention de r�egions dont la distribution des niveaux gris

correspond �a une fonction de Heavyside �marche d�escalier� additionn�ee d�un

bruit blanc�

L�originalit�e de cet algorithme est de proposer une m�ethode de fermeture

bas�ee sur un op�erateur simple qui permet de fermer les contours en suivant

les cr�etes de gradient� Les r�egions sont ensuite obtenues par d�etection des

composantes connexes maximales n�incluant pas de points de contours� Cette

m�ethode a un co�ut algorithmique tr�es faible �lin�eaire selon le nombre de points

de l�image��

������ Description d�un algorithme de fermeture de contours

Le principe de cet algorithme ���� est de d�etecter� par balayage de l�image

ligne par ligne avec un op�erateur � � �� les extr�emit�es des contours� puis de

fermer ces contours en les prolongeant par suivi des cr�etes du gradient�

L�extraction des maxima locaux de la norme du gradient dans la direction

du gradient permet l�obtention de contours d��epaisseur 
� le plus souvent�

Ainsi� une extr�emit�e de contour peut �etre identi
�ee par un simple examen

de son voisinage �� ��

La topologie de chaque extr�emit�e permet de d�e
nir une direction d�explo	

ration pour la fermeture et �a chaque con
guration d�extr�emit�es est associ�ee la

liste des voisins �a examiner� Pour �elaborer le chemin de cr�ete issu d�un point

extr�emit�e il su�t d�examiner � voisins en fonction de la topologie de l�extr�emit�e�

L�image apr�es d�etection de contours et fermeture comprend les pixels mar	

qu�es �a 
 �les contours� et d�autres pixels marqu�es �a � qui repr�esentent des
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voisin a examiner pour la fermeture

point de contour

Figure ���� Exemple de voisins 
a examiner pour la fermeture des contours�

dans deux cas de con�gurations di��erentes�

r�egions�

Le probl�eme est donc d�a�ecter une m�eme �etiquette aux points marqu�es �

appartenant �a la m�eme composante connexe de l�image� Cette op�eration est

e�ectu�ee par simple balayage de l�image par un op�erateur en L� Les classes

d��equivalence sont mises �a jour �a chaque nouvelle application de l�op�erateur�

���� R�esultats exp�erimentaux

Nous pr�esentons �a titre indicatif des r�esultats obtenus avec l� algorithme de

croissance optimale de r�egions� On remarque que les r�esultats obtenus avec ces

deux types d�algorithmes �croissance de r�egions� fermeture de contours� sont

comparables du moins pour des images de sc
ene d�int�erieur� On notera aussi

que les contours des r�egions correspondent le plus souvent aux contours extraits

par d�etection de contours� Les temps de calcul sur une station de travail SUN	�

sont pour une image ������� de l�ordre de �� secondes CPU pour la croissance

de r�egions�
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Figure ��
� Image originale�

Figure ���� Utilisation du crit
ere max�min �croissance optimale de r�egions
�
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Figure ���� Utilisation du crit
ere moyenne �croissance optimale de r�egions
�

Figure ���� Utilisation du crit
ere gradient �croissance optimale de r�egions
�
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Figure ���� Segmentation �nale apr
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sance optimale de r�egions
�

Figure ���� Segmentation �nale o
u les r�egions sont colori�ees avec leurs

moyennes de niveau de gris�
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Figure ���� Image originale �coupe sagittale de t	ete obtenue par IRM
�

Figure ����� Utilisation du crit
ere max�min �croissance optimale de r�egions
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Figure ����� Utilisation du crit
ere moyenne �croissance optimale de r�egions
�

Figure ����� Utilisation du crit
ere gradient �croissance optimale de r�egions
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Figure ���
� Segmentation �nale apr
es �elimination des petites r�egions �crois�

sance optimale de r�egions
�

Figure ����� Segmentation �nale o
u les r�egions sont colori�ees avec leurs

moyennes de niveau de gris�


