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, Introduction | i

Pour I'humain, 1’extraction des objets présents dans une scene est simple puisqu’il s’agit
de reconnaitre des objets que notre systeme visuel percoit aisement.

Mais la question qui se pose maintenant : comment peut-on reproduire cela avec une
machine et la rendre capable d’extraire des objets pertinents depuis une image ?
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Pour reconnaitre des objets afin d'interpréter les images, il faut souvent au préalable les
segmenter, c'est-a-dire séparer les objets d'intérét du fond de I'image

La segmentation, c’est partitionner 1’image en zone homogenes selon un critere
détermine : couleur, texture, niveau de gris, indice,...
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Méthodes de la segmentation
On regroupe généralement les algorithmes de segmentation en trois grandes

classes :

Méthodes de

segmentation

ISasées pixels| Basées régions| Basées contour|
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Segmentation basee sur les pixels : Segmentation par seuillage

OLe seuillage d’une image a plusieurs niveaux est le procédé de segmentation le plus
simple. L’hypothése consiste a dire que tout objet se différencie de 1’arri¢re-fond.

QElle aboutit a fournir une série d’objets extraits de I’arriére-plan.

OLa figure suivante illustre la difficulté a segmenter par seuillage ; 1’origine du
probleme est 1’¢clairage non uniforme de la scene.



(a) Image originale (b) Seuillage a 110

(c) Seuillage a 128 (d) Seuillage aprés égalisation
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La segmentation basée sur les régions

L Cette catégorie peut correspondre aux algorithmes d'accroissement de régions.

Ce type de segmentation consiste a prendre un ensemble de petites régions
uniformes dans I'image et a regrouper les régions adjacentes de méme couleur
jusgu'a ce qu'aucun regroupement ne soit plus possible.

O Cette catégorie peut aussi correspondre a des algorithmes de découpage de régions
on part de I'image entiere que I'on va subdiviser en plus petites régions tant que ces
régions ne sont pas suffisamment homogenes
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Segmentation par histogramme

U Travaille sur les histogrammes de I'image. Par seuillage, ou clustering, lI'algorithme
construit des classes de couleurs et on suppose que chaque cluster de I'histogramme

correspond a une région dans I'image

(L idée est basée sur le fait que les objets présents dans une image ont des couleurs
bien distinctes et uniformes, ils vont apparaitre comme des pics dans 1’histogramme.

Zone « vert »

teinte

Les régions correspondent aux pixels des pics qui seront extraits de I’image initiale.
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Segmentation par histogramme

LC’est une méthode trés rapide. Mais étant une méthode globale, elle ignore les
informations de proximité qui permettent d’utiliser des seuils des variables locaux.

O Elle est également sensible au bruit et ne donne pas de solution si deux objets ont
la méme couleur.

(INécessite en général d’affiner le résultat
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Accroissance des regions

LLa segmentation par croissance de région consiste a choisir un pixel dans
I’image, appelée graine (Seed)

(Puis a agglomérer les pixels voisins tant qu’un certain critére est satisfait.
Lorsqu’il n’est plus possible de faire croitre la région, I’algorithme choisit un autre
point ailleurs dans I’image et le méme processus recommence.

QDans la pratique les résultats obtenus par cet algorithme dépendent bien sur du
critére choisi, ils dépendent aussi de I’implémentation : comment choisit-on le
point de départ, dans quel ordre cherche-t-on a agglomérer les pixels voisins.
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Accroissance des regions
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Segmentation par accroissement de régions



~ Segmentation | ; C ...... .y
baSée rég|0ns NACARA CONTOIL I

U o R

Segmentation par fusion de réegions (Merge) :

QLes techniques de réunion sont des méthodes ascendantes ou tous les pixels sont
visites.

Pour chaque voisinage de pixel, un prédicat P est testé. S’il est vérifié les pixels
correspondants sont regroupés dans une région.

U Apreées le parcours de toute 1’image, les groupes de voisinages se voient appliquer le
méme test, et sont réunis si P est verifié.

U Le processus est itéré jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét.
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Segmentation par division de régions (Split) :

(La division consiste a partitionner I’image en régions homogénes selon un
critere donne.

LLe principe de cette technique est de considérer I’image elle-méme comme
région initiale, qui par la suite est divisee en régions.

O Le processus de division est réitéré sur chaque nouvelle région jusqu’a
I’obtention de classes homogenes
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Segmentation par division-fusion (Split and

Merge) :

LSon principe est de combiner les deux dernieres methodes présentées afin de
pallier a leurs inconvénients de la maniere suivante :

Qune premiere éetape de division donne comme résultat, une image divisée en
plusieurs régions (figure suivante).

QPar la suite, une etape de fusion intervient afin de corriger le résultat obtenu par
la premiere étape, en regroupant les regions similaires (figure suivante). Ce
procédé est répété jusqu’a I’obtention d’une segmentation.
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Segmentation par division-fusion (Split and

Merge) :

La décomposition en 4 pcut faire apparaitre des blocs similaires

Les décompositions successives peuvent faire apparaitre des blocs simiulares
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Segmentation par division-fusion (Split and

Merge) :

Avec un critere d'homogénéité tel que tout les pixels d'une région aient la méme intensité,

I'étape split donne

10
10
80
80
80
1
1
1

10 10 40 40

10 10

40

100 100 40
100 100 150

1 1

1 1
1 1
1 1

150
1
1
1

40
40
150
150
1
1
1

G0
60
G0
60
60
1
1
1

- Segmentation

Gl
G0
60
60
60
1
1
1

200
200
200
200
200
200
200
200

basee régions

ASEE CONLOLILS

» =




Segmentation
baSée régions NASEL CONIOLIFS

Segmentation par division-fusion (Split and
Merge) :

divisant ainsi I'image en 52 régions. Les régions étant découpées en 4 a
chaque étape, des zones homogenes de l'image peuvent alors étre séparées.
C'est pourquoi, I'étape merge est chargée de regrouper les régions voisines si
elle vérient le critere d'homogénéité. C'est-a-dire, pour |
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Segmentation par classification :

Segmentation par

Classification Classification
dure floue

supervisee

on supervisee

II
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Segmentation par classification :

Classification floue

on affecte au pixel un degré d’appartenance pour chacune des
classes de la partition qui indique la probabilité que le pixel y
appartienne.
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Segmentation par classification :

un pixel ne peut €tre affecté qu’a une seule classe dans la partition.

Dans la classification
supervisée, le nombre de classes
est connu et on dispose d’un
ensemble de pixels déja
ctiquetés, servant d’ensemble
d’apprentissage. I1 s’agit alors
de pouvoir associer chague
nouveau pixel a la classe la plus
adaptee en se servant des pixels
déja etiquetés Les réseaux de
neurones

aucune information sur le nombre
et le contenu des classes possible
n’est fourni. L’objectif est alors de
pouvoir regrouper
automatiguement des pixels
considereés similaires dans une
méme classe. Dans ce cas il s’agira
de définir une fonction de
similarité entre pixels qui sera
maximum entre les pixels d’une
méme classe et minimum avec
ceux des autres classes La
méthode k-moyennes (K-means)
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K-means (ou K-moyennes)

QUn des algorithmes de clustering les plus répandus.

permet d’analyser un jeu de données caractérisees par un ensemble de
descipteurs , afin de regrouper les données “similaires” en groupes
(ou clusters).

(La similarité entre deux données peut étre inférée grace a la “distance”
separant leurs descripteurs ; ainsi deux données tres similaires sont deux
données dont les descripteurs sont tres proches.

L Cette définition permet de formuler le probleme de partitionnement des
données comme la recherche de K “données prototypes”, autour desquelles
peuvent étre regroupees les autres donnees.

Ces données prototypes sont appelés centroides ; en pratique 1’algorithme
associe chaque donnée a son centroide le plus proche, afin de créer des clusters.



r ‘ Segmentation WS¢ 3]
b | basée régions RaSee CONLoUr

K-means (ou K-moyennes)

QAD’autre part, les moyennes des descripteurs des données d’un cluster, définissent la
position de leur centroide dans 1’espace des descripteurs : ceci est a I’origine du nom de
cet algorithme (K-moyennes ou K-means en anglais).

QApres avoir initialisé ses centroides en prenant des données au hasard dans le jeu de
données, K-means alterne plusieurs fois ces deux étapes pour optimiser les centroides et
leurs groupes :

1. Regrouper chague objet autour du centroide le plus proche.
2. Replacer chaque centroide selon la moyenne des descripteurs de son groupe.

Apres quelques itérations, 1’algorithme trouve un découpage stable du jeu de données :
on dit que I’algorithme a convergeé.
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K-means (ou K-moyennes)

Algorithme particulierement simple

» £

NASECEL EAAIL0NS

Segmentation

basée contours

Entrée : X (n obs., p variables), K #classes

Initialiser K centres de classes G, <

Peut étre K individus choisis au hasard. Ou encore, K
moyennes calculées a partir d’'une partition au hasard
des individus en K groupes.

REPETER

Allocation. Affecter chaque individu a 1la
classe dont le centre est le plus proche

Représentation. Recalculer les centres de
classes a partir des individus rattachés

JUSQU’A Convergence <

£

——

———

Variante MacQueen : remettre a jour les centres de
classes a chague individu traité. Accélére la convergence,

mais le résultat dépend de l'ordre des individus.

Propriété fondamentale : I'inertie intra-classe diminue
a chaque étape (nouvelles valeurs des barycentres
conditionnels G,)

Sortie : Une partition des individus
caractérisée par les K centres de classes Gk

Nombre d'itérations fixé
Ou aucun individu ne change de classe
Ou encore lorsque W ne diminue plus

Ou lorsque les G, sont stables
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Segmentation basée contours

QUn contour est un ensemble des points d'une image numérigque qui correspond
a un Changement brutal de l'intensité lumineuse.

Dans I’approche ” contour ”, on considére que les primitives a extraire sont les
lignes de contrastes séparant des régions de niveaux de gris différents et
relativement homogenes, ou bien des réegions de texture différentes.

LEn pratique, il s’agit de reconnaitre les zones de transition et de localiser au
mieux la frontiere entre les régions.

L11 existe plusieurs méthodes de segmentation par contour qu’on peut regrouper
en : les méthodes deérivatives, les méthodes Analytiques
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Meéthodes dérivatives

LLes méthodes dérivatives sont trés faciles a I’implémentation ainsi que leur temps de
calcul relativement court, et leur résultat satisfaisant pour des images non bruitées. Leur
inconvénient est qu’elles sont tres sensibles au bruit.

LElles détectent les contours par le calcul de la mesure de la puissance du contour
(gradient), ensuite par le recherche du maxima local directionnel du gradient (direction

du gradient).
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Calcul du Gradient

Les contours dans une image étant caractérises par une forte variation de
contraste. 1l est évident de chercher un opérateur permettant de caractériser les
zones ou les niveaux de gris augmentent ou diminuent tres vite. La drivée (le
gradient) repond tout a fait a ce probleme.

Le gradient d’une image donne les taux de changement de niveau de gris par unité de
distance dans les directions des axes de coordonnés. Il est définit comme un vecteur
caractérisé par son amplitude et sa direction, tels que : 0 L’amplitude est liée a la
quantité de variation locale des pixels. [ La direction du gradient est orthogonale a la
frontiere qui passe au point considere

Le gradient d’une image dans un point p(X, y) est le vecteur B | (X, y) qui est
definit par

dl(xy) ﬂl(x.?))[

?I{X,Y]z( dx ' ady
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Calcul du Gradient

Et pour calculer ce gradient, on effectue généralement, le produit de
convolution de 1I’1mage avec un opérateur de dérivation fournissant deux
masques M1 et M2 tels que:

oI(x,y)

x = M1 x F(x, %)

ol(x,y)

o = M2 x f(x,y).



Calcul du Gradient

Il existe plusieurs opérations permettant I’approximation du gradient, on peut citer

NAQSLRL VTR

L> Segmentation
basée contours

0 45° 90" 135
Robert D0 0 0 0 0
(n 1 D) (u 0 1)
D 0 -1 0 -1 0
Prewit -1 1 1 -1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1
(—1 —2 1) (—1 —2 1) (1 —2 1) (—1 —2 1)
-1 1 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 1
sobel —1 0 1 —2 -1 0 —1 —2 -1 1 2
(—2 0 2) (—1 0 {]) (n 0 {]) (—1 0 1)
-1 0 1 0 1 2 1 2 1 -2 -1 0
kirsch -3 -3 5 —3 -3 -3 —3 —3 -3 -3 5 §
(—3 0 5) (—3 0 5 (3 0 —3) (—3 0 5)
-3 -3 5§ -3 5 § 5 5 § -3 -3 -3
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Calcul du Gradient

Le module m de gradient est définit par :

_[91(x,y)? | 9I(x, y)?
B ax dy

Tandis que sa direction est définit par :

al(x,v)> al(x,v)?
¢=arctrm( (x.7) + {xy))

dx dy
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g Segmentation
basée contours

Recherche de contour par une technigue de type gradient

Principe :

L Construire le champ de gradient

Construire I’image de la norme du gradient

Ne conserver que les pixels ou la norme est élevée
QSuppression des Non Maxima locaux.
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Recherche de contour par une technigue de type gradient

Champ de gradient
Norme

SNM Chaina.ge
Hystérésis des points
de contour

schéma de la détection de contours en
utilisant le gradient

SNM : Suppression des Non Maxima locaux.
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Recherche de contour par une technigue de type gradient

Une fois la norme du gradient calculée en chaque point de I’image, il
faut seuiller cette norme pour décider si un pixel fait partie ou non d’un
contour

O Tous les pixels possédant une norme supérieure a un seuil S sont
déclarés appartenir a un contour. Tout le probleme réside alors dans le

choix du seuil :



Recherche de contour par une technigue de type gradient

»Un seuillage trop bas nous amene a une sur- détection : on détecte beaucoup de
bruit et des contours épais apparaissent
»Un seuillage trop haut amene a une sous-détection : contours non fermes

X 40 W & 00 10 W W B 00 X0

Originale seuil=10 seuil=15 seuil=20

egmentation _ | > Segmentation
NACAA raainne« baSée ({0 ntours
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Recherche de contour par une technigue de type gradient

Seuillage avec hystérésis

Q1l s’agit de diminuer I’importance du seuil lors du seuillage du gradient. Avant, il y
avait un seuil unique qui amenait soit a des fausses alarmes, soit a des lacunes. Il était
tres difficile, voire impossible, de trouver un seuil adapté a toute 1’image.

Dans le seuillage avec hysteérésis, le critere de décision est le suivant. Pour chaque
point, si l'intensité de son gradient est:

> Inférieur au seuil bas, le point est rejeté;
»Supérieur au seuil haut, le point est accepté comme formant un contour;

»>Entre le seuil bas et le seuil haut, le point est accepté s'il est connecté a un point déja
accepte.



Segmentation
NASEL EOlONS basée contours

Recherche de contour par une technigue de type gradient

AInsi

¢Si norme > seuil haut = contour sdr 1
¢Si norme < seuil bas = pas de contour 0
¢Si seuil bas < norme < seuil haut = contour de fermeture 2

spAT T Rooesas i

F— i — Zone floue

P T~ Zone rejetée

=X
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Recherche de contour par une technigue de type gradient

Pour la recherche des maxima dans la direction du gradient

Les points de contour sont les maxima locaux de norme du gradient. L’exemple suivant
donne un cas d’application du filtre de Sobel.

-4 -10 -33

-619 -628 -492

=726 -730 -700

+13 +26 +13

0] O 0

Carte de gradients G

(direction y)

+44 +70 +39
-11 +90 +112
-84 +1304218
-85 +1404225

72 +140+212

Carte de gradients G,

(direction x)

ol o
190

Carte des normes du gradient

+48 +80 +72

+030+728+604

+810+860+918

-98 +166+238

+72 +140+212

g Segmentation
basée contours



S,=800 et S,=850

+48 +80 +72 248 o) 54

+630+728+604 A0+ 28 504

+810+860+918

-08 +166+238 8 +196+.18

+72 +140+212 AN AN N

Carte des normes SNM
du gradient et Résultat

190 | 190 | 200|210 | 213

190 | 190 | 200|210 | 213

186 | 190 | 200 | 200 | 200

Original Laplacien
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Recherche de contour par une technigue de type gradient

Le seuillage par hystérésis permet de limiter le nombre de fausses alarmes et
de lacunes mais 1l amene aussi a des contours €pais lorsqu’un fort filtrage a
ete realise.

Pour revenir a des contours plus fins, on procede a une recherche des lignes
de créte. Un point est gardé comme contour s’il est supérieur au seuil et s’il
est maximum local dans une direction :

Probleme des lignes
de crete

AT
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Méthodes analytiques : Canny

Canny a proposé un filtre déterminé analytiquement a partir de trois criteres :
1. Une bonne détection : l'opérateur donne une réponse au voisinage d'un
contour. faible taux d'erreur dans la signalisation des contours (robustesse au

bruit) Al f@adx
anfj:fE(I}dI
2. Une bonne localisation minimisation des distances entre les contours détectés
et les contoursreels  , __ AlF(0)]
bu\(fj:f'z(x}dx

3. Unicité de la réponse : le contour doit provoquer une réponse unique de

I'opérateur. La solution qui vérifie ces trois critéres, proposee par Canny est la
suivante

| 77 £ (x)dx
Xmae = 270 |

Jf_*;“f"ﬂfx}csx
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Méthodes analytiques : Canny

X . X .
f(x) = a,e /o sinwx + aye /o sinwx
=X . .
+asze /osinwx +ase /7 sinwx
Ou les coefficients ai et w sont determingés a partir de la taille du filtre. Le parametre 6

est un parametre de grande importance que nous retrouverons dans tous les autres filtres
derivé de I’approche de Canny.

C’est un parametre d’échelle qui indique de quelle distance deux contours paralleles
seront confondus en un seul.

Canny montre que la dérivée d’une gaussienne est une bonne approximation de son
filtre.
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Fermeture des contours

(L opération de segmentation se termine par une extraction des points de contours
strs par une phase de seuillage.

UElle consiste & reconstituer les contours par 1’introduction des manques, dus a la
présence de bruit ou a des occultations. Cette opération est tres importante en
segmentation.

QElle permet d'obtenir des régions fermees interprétables comme projections des
objets de la scéne.

(La fermeture des contours se fait par extrapolation. Pour chaque pixel f(p,q) d’un
contour (fort gradient), on cherche les pixels adjacents f(p’,q’) dont le gradient est
peu différent de celui de f(p,q) ; i.e.




...... Al Y YIV\AT ] (Y[ ]
NASECEL DI XEL]S NASECE [eal0NS

Q Segmentation
basée contours

Fermeture des contours

|E(pr q:} — E(plrr qr.}l <. Sangle

)
/

\_J

|Ff(p: q:} o Ff(pil qllj}l = Smoduls

Ainsi, on dispose de I’image de la norme du gradient et des extrémités du contour a
fermer. P,

m—CONtoUr

*  Arc d'un chemin solution
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Fermeture des contours

Un exemple d’algorithme consiste a balayer I'image des €léments essentiels :
*Si le point est une extréemite, on recherche parmi les voisins le meilleur candidat a la
fermeture
—Elaboration de I'arborescence de tous les chemins possibles
—Attribution a chaque chemin d'un codt qui est la somme des normes des gradients du
chemin
—Prolongation du contour par le premier point du chemin au plus fort codt (donc selon
gradient le plus éleve)
*Réitération de I'algorithme a partir de ce nouveau point
Cette phase peut egalement comporter :
«Une suppression des contours non fermes, v—>

Suppression de branches pendantes des contours fermes, v ﬂ\b &

ra—
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Les limites de segmentation par contour

QLes contours extraits selon les méthodes classiques souvent ne correspondent pas
nécessairement a la limite des objets.

L Dans des nombreuses images de basse qualité, quelques unes des méthodes produisent
des faux contours.

ULes techniques de détection de contour dépendent de I'information contenue dans le
voisinage local de I'image. Il n’y a pas d’information globale.

QDans la plupart des cas, les stratégies de détection des contours ignorent
I'organisation d'ordre supérieur qui peut étre utilement présent dans I'image

Q Aprés ’extraction des points de contours, ces derniers sont reliés afin de déterminer
les frontieres. Le processus de fermeture des contours peut parfois conduire a des
discontinuités et des lacunes dans I'image.

Q1l est souvent difficile d'identifier et de classer les contours parasites



