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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

Motivation

Une partie des travaux de recherche présentés dans ce miesiuserit dans le cadre
général d'un projet mené par le groupe Vision et Analyse dijes (VAI) du Laboratoire
Universitaire des Sciences Appliquées de Cherbourg (LUSA®) 8ervice d'Anatomie
et de Cytologie Pathologique du Centre Hospitalier LouisdRaste Cherbourg. Ce projet
consiste a élaborer une station d'analyse de microscopeeratisée pour la cytopatholo-
gie a n d'améliorer le contrble qualité en imagerie micropiue pour la santé en assis-
tant I'évaluation visuelle.

Les cyto-pathologistes tout comme les médecins d'autrésialités médicales, ont
une démarche diagnostique essentiellement basée suyfanasuelle d'images micro-
scopiques. Cette démarche repose sur la recherche d'aesmélielables en raison des
modi cations de la structure des cellules qu'elles enteaiin La facilité et la abilité des
diagnostics dépendent de I'expérience et de I'entrainédden lecture microscopique et
surtout du degré d'attention et d'acuité porté a la rechertha l'interprétation de signes
de modi cations cellulaires signi catifs parfois trés difles a reconnaitre. D'ou l'intérét
d'utiliser un systéeme d'aide a la décision.

La gure 1 présente les différents composants de ce progetstation d'analyse de
microscopie automatisée développée (vignette 2) effagteecaractérisation des cellules
suivie d'une classi cation de type cellulaire pour pouvéire intégrée dans une base de
données d'images indexées. Différents utilisateursagfissent avec ce systeme (vignettes
1, 2 et 3) suivant leur fonction. Le spécialiste crée une bkéggprentissage ou participe
a son évolution (vignette 3). Les opérateurs préparengliesition des cellules a analyser
(vignette 1) a partir des différents prélevements effectlé cyto-pathologiste effectue
une expertise a partir des données visuelles extraiteseparsteme et produit ainsi un
diagnostic (vignette 4).

La segmentation d'image constitue une partie clé d'un tste&sye qui conditionne
toutes les étapes ultérieures. La segmentation est un demegutée dif cile en analyse
d'images. En effet il n'existe pas de théories s'appliquardifférents types d'images,
mais plutdt des méthodes variées que I'on choisit et qued@®reloppe pour résoudre des
problemes d'analyse sur un type d'image bien dé ni. Le chdéla méthode est géné-
ralement motivé par la représentation d'images que l'onisthd'adopter. En imagerie

1
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FIG. 1.1 — Projet d'une station d'analyse de microscopie autm®a pour la cytopatholo-
gie.

médicale microscopique, ce choix est d'autant plus dieéajue I'on a a traiter différents
types d'images selon les organes étudiés, la coloratioptédala variabilité des objets
cellulaires et tissulaires observes.

L'étude présentée dans la premiere partie de ce manusaooitiragbjectif d'effectuer
une segmentation automatique d'images microscopiqudswoqui sera illustrée sur des
images de cytologie bronchique obtenues en entrée de @nsydta qualité de cette seg-
mentation est primordiale puisque la qualité du diagnasticiépend. La couleur consti-
tuant une source d'information importante dans le domaéla dnicroscopie biomédicale
cellulaire, nous présenterons une méthode de segmenthinages par classi cation
pixellaire basée sur la couleur. L'in uence du choix de pese de représentation cou-
leur dans le processus de classi cation pixellaire seragmé®. Une nouvelle méthode
d'évaluation de la qualité de la segmentation adaptée attdagyie (en terme d'objets
cellulaires) sera présentée. Nous proposerons deux dmzrale classi cation pixellaire
non supervisée avec les algorithmes des k-moyennes et lder,Higie nous nommerons
« classi cation pixellaire en une étape » et « classi catforellaire en deux étapes » per-
mettant de classer des objets délicats comme c'est le cadgaagie bronchique. Une ap-
proche par classi cation pixellaire supervisée sera égal# réalisée avec les algorithmes
de Bayes, Machines a Supports de Vecteurs, k plus prochessjoi®éseaux de Neu-
rones Multi-Couches. L'utilisation de plusieurs classiticas pixellaires entrainant des
con its de décisions, nous proposerons une méthode de c@isbin prenant en compte
le nombre de classi eurs fusionnés ainsi que l'informata®voisinage. En n, nous ter-
minerons cette premiere partie en intégrant ces diffésemi&thodes dans une approche
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morphologique basée sur une Ligne de Partage des Eaux cautediobtenir une seg-
mentation des différents objets plus précise.

L'autre partie de cette these sera consacrée a la segnoentéithages couleur, dé-
connectée de toute application. Nous ne considérerond'iphagie comme un ensemble
de pixels comme cela pouvait étre le cas dans la premiérie parais plutdt comme un
ensemble de régions. Nous nous placerons dans le cas ou ealisposons pas d'in-
formationa priori sur les zones d'intérét de l'image ou sur les caractérissqies ob-
jets d'intérét. Dans ce contexte la segmentation d'imagesetir peut étre vue non plus
comme une partition associée a une image mais plutét comebié@rarchie de partitions
représentant I'image a différents niveaux.

Nous proposons alors dans la deuxieme partie de cette thiffisegntes méthodes de
création de hiérarchie de partitions. Dans un premier temuss dé nissons un nouveau
critere connectif permettant d'obtenir les zones homogéhene image dont la nesse
est réglable par un unique parametre. L'utilisation de lalear dans les opérations de
morphologie mathématique entrainant des problémes paidr fation d'un treillis com-
plet, nous présentons une stratégie basée sur une décintétative d'un graphe associé
a un élément structurant qui permet de pallier les défawgsagproches morphologiques
couleur classiques. Ceci permettant de redé nir une méthedzéation de hiérarchie de
partitions basée sur une hiérarchie de Ligne de Partageadesron paramétrique. Nous
présentons ensuite pour la simpli cation et la segmentationage, une stratégie hiérar-
chique rapide sur graphe d'adjacence de régions. Pournoiss présentons une méthode
permettant d'évaluer automatiquement le meilleur niveanealhiérarchie de partitions et
pouvant étre utilisée comme critere de terminaison pouiniplscation d'une partition
par fusion de régions par descente d'énergie.

Plan de la thése

Cette these s'articule autour de deux grandes parties & sda@egmentation d'images
couleur par classi cation pixellaire » et « la segmentatitimages couleur par hiérarchie
de partitions ». La premiére (correspondant aux chapitye 2 et 5) se situe dans un
cadre de segmentation d'images couleur pouvant étre agpdida microscopie de cytolo-
gie bronchique. La deuxieme (correspondant aux chapiteagbest utilisée quant a elle
dans un cadre plus général. Une conclusion ou nous résue®psihcipaux résultats et
présentons les extensions possibles de nos travaux seemf@é apres celle-ci. Nous rap-
pellerons en annexe de ce manuscrit, les différents élémertvenant dans le processus
de perception de la couleur chez I'étre humain.

Nous commencerons ce manuscrit par le chapitre 2 en rappetanotions de base
des différents espaces de représentation des images icquiseront utilisés dans la suite
de celui-ci.

Le chapitre 3 présente un état de I'art des différentes ndéthde segmentation d'images
couleur. Nous insisterons davantage dans ce chapitre sunééhodes de classi cation
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pixellaire.

Le chapitre 4 traite un probleme bien connu de celui destrestd'images qui est celui
de I'évaluation de la qualité de la segmentation. Nous yess les méthodes les plus
couramment utilisées dans la littérature et proposeroasngthode d'évaluation adaptée
au domaine de la cytologie.

Nous traiterons en détail dans le chapitre 5, deux appraddetassi cations pixellaires
a savoir la classi cation pixellaire supervisée et non supee. Dans cette derniére ap-
proche, nous proposerons deux techniques permettantateckdes objets délicats. Nous
présenterons une méthode de combinaison de classi cgtigaBaires a n d'augmenter
la robustesse de notre systéeme. Nous terminerons ce &apiintégrant ces méthodes
dans une approche morphologique.

Le chapitre 6 présentera un état de I'art des méthodes mlogiqoes de segmentations
hiérarchiques ainsi que différentes approches de fusiméglens permettant de réduire
la sur-segmentation produite.

Nous détaillerons dans le chapitre 7 de nouvelles apprduearchiques. Nous propo-
serons un nouveau critére connectif permettant d'obtessrzbnes homogeéenes de nesse
variable. Nous proposerons une nouvelle approche de lahologie mathématique cou-
leur basée sur la décimation de I'arbre de recouvrementmim du Graphe d'Adjacence
de Régions pour un élément structurant donné. Nous étendrmnste cette approche a
la dé nition d'une méthode de segmentation hiérarchiquee Whéthode rapide de pro-
duction d'une hiérarchie de partitions en combinant uraligssur graphe d'adjacence
de régions avec une décimation du graphe sera aussi présenté, nous proposerons
une méthode d'évaluation permettant de déterminer autquehent le meilleur niveau
d'une hiérarchie de partitions ou pouvant étre utilisée mencritere de terminaison dans
un processus de fusion de régions par descente d'énergie.
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CHAPITRE 2

LA REPRESENTATION DE LA COULEUR
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ANS ce chapitre, nous commencons par présenter la nature dgesmacro-
scopiques de cytologie bronchique traitées dans la premigtie de ce ma-
nuscrit ainsi que le protocole d'acquisition utilisé. Nquésentons ensuite un
certain nombre de modeles de représentation de la coulesoqules fonde-

ments de tout espace couleur ainsi que différents espagepidsentation de la couleur.
Nous y rappelons les dé nitions des principaux espaces 'guepkut trouver dans la lit-
térature qu'ils soient utilisés dans un cadre de segmentatiindexation ou pour des
applications spéci ques comme l'impression couleur ouagada télévision. Nous termi-
nons ce chapitre par quelques illustrations et notammengualisation d'une image aprés
un changement d'espace couleur ou suite & une quanti catidtb couleurs effectuée par
un algorithme classique de classi cation pixellaire.

2.1 Images microscopiques de cytologie bronchique

Les images couleurs que nous allons traiter dans la premé@te de ce manuscrit
sont des images microscopiques de cytologie bronchiqles tgl'illustrées sur la gure
2.1.

Dans un cadre de segmentation d'images couleur, les traiteneffectués dépendent
fortement de la nature de ces derniéres et notamment desuceprésentes dans celles-ci.
En effet, nous devons retrouver une certaine reprodutdéiaies couleurs présentes dans
nos images et ceci quelque soit I'instant ou celles-ci ahbéguises. Pour ce fairegkzo-
RAY ET AL. [CAILLO 05, LEZORAOG6] ont dé ni un mode opératoire strict et développé un
procédé complet de calibration couleur pour des acquisititimages microscopiques. La
station d'acquisition est composée d'un microscope OLYNFRX 50 avec une platine
motorisée Marzhauser et une caméra 3CCD JVC KY-F75 reliéediriateur par un port
IEEE 1394.
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FIG. 2.1 — Images microscopiques de cytologie bronchique.

2.1.1 Parametres du microscope

Avant d'acquérir une série d'images, nous devons veillee @ee la température du
systeme d'acquisition soit quasi-stable. Pour déterntdate phase d'équilibre thermique,
nous avons procédé a l'acquisition d'une image toutes legq oninutes pendant trois
heures. En mesurant le niveau de gris moyen dans l'imagéagsde la différence entre
deux acquisitions successives, nous pouvons tracer liéwal des valeurs au cours du
temps aprés que le systeme ait été alimenté. Ceci a permdigiier que la stabilisa-
tion thermique du systéme est obtenue apres 90 min de chiodfies les expériences
futures sont donc effectuées au moins 90 min apres la misetension du systeme). Le
niveau d'éclairage du microscope a été xé a une tensiortrdge constante de 9V cor-
respondant a une température de couleur de 5500 K (illumiD&5 recommandé pour la
microscopie). Le niveau d'ouverture du diaphragme niviellguantité du lumiére passant
par I'objectif. Pour déterminer le niveau d'ouverture optim du diaphragme, une lame
étalon possédant 10 patchs transmettant de 10% a 100% daeiémdlincidente a été utili-
sée. Théoriquement les photodiodes ont une réponse krgfatce qui concerne l'intensité
de la lumiere incidente. Pour I'évaluation de la linéanitéyus avons mesuré la luminance
par rapport a la transmission des Itres pour plusieurs duves de diaphragme et uti-
lisé une droite de régression linéaire. Les niveaux d'auverdu diaphragme optimum
ont été calculés comme étant respectivement de 0.25 powappont optique 20x et de
0.5 pour un rapport optique 40x. Une fois tous ces paramdtresicroscope Xxés, nous
devons procéder a un calibrage radiométrique des imagesilibeage radiométrique doit
permettre de s'assurer que chaque pixel posséde une répbosamétrique identique
guelque soient les sources de perturbations radiomésrisuigites. Le modéle de correc-
tion radiométrique dé ni est alors le suivant :

. | i _ | o
1 — acquise obscurite transmission

| : (2.1)

Qobjecti

exacte
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ol I L. COrrespond a la couleur exacte d'un pikedi le systéme complet est par-
fait (sans source de perturbatioh),, ;s au pixel de l'image acquise devant étre corrige,
obscurite @U bruit thermiquel | nsmission QU Druit de transmission entre la caméra et le

systéme d'acquisition.

A ce stade, nous pensons que l'espace de représentati@ucatilisé peut avoir une
in uence sur les résultats obtenus. C'est pourquoi, nouseadns ci-apres les principaux
espaces couleurs utilisés dans la suite de ce manuscrite@wved er cette hypothese
supposee a priori.

2.2 Lesdifférents modeles de représentation de la couleur

C'est au XIX siécle que T. YUNG établit la théorie trichromatique de la lumiére qui
fut par la suite améliorée par H.V.2#lMOTZz. Nous savons alors que la rétine possede
trois types de cdnes photorécépteurs couleur qui répordd&ntumiere incidente avec
trois courbes (S, M et L) de réponse ayant chacune un pic a'pbsn respectivement a
une longueur d'onde de 440 nm, 545 nm et 570 nm. |l est alorsilplesde créer presque
n'importe quelle couleur du spectre visible a partir desstoouleurs rouge, verte et bleue.
Ce modéle nomménodele de tri-stimulusst trés répondu et notamment utilisé dans le
codage de certains espaces de représentation couleur.

Un autre modeéle portant le nom deodéle des couleurs opposdas établi par E.
HERING au XIX siecle et est basé sur le fait que toutes les couleurggoe étre décrites
comme contenant du rouge et du vert mais pas les deux en maps.t€e modele orga-
nise donc la couleur selon deux composantes chromatiqoesgpondant respectivement
a l'axe rouge-vert et I'axe bleu-jaune) et une composanieamnatique (correspondant a
I'axe blanc-noir représentant la luminosité).

Le modéle de Faugeramstauré par ce dernier oGER79] est une combinaison du
modele de tri-stimulus et des couleurs opposeées. Il estosénte trois parties dont la pre-
miere consiste a transformer a l'aide des cones photorégeyptla lumiére incidente en
trois signaux. La deuxieme partie utilise un opérateurtitigmique de facon a reproduire
la réponse spectrale des trois types de cbnes S, M et L. Emdelniére étape transforme
comme le précédent modéle, le tri-stimulus en deux compesarhromatiques et une
composante achromatique.

PRATT dans ces travaux FATT78] souligne que méme si le modele de tri-stimulus est
tres utilisé, il reste dif cile de lier la perception humaim'une couleur avec les compo-
santes d'un espace couleur et propose de parler de teingataiation et de luminance
pour décrire une couleur.

Des modeles plus élaborés que ce que nous venons de citdé@rbposés en 1998
et en 2002 par la CIE. Ces modéles sont nommeédeéle d'apparence coloré€IECAM)
et tentent de prendre en compte les différents mécanisraeslsiintervenant dans la per-
ception humaine de la couleur. Ces modéles rajoutent desnsadfinterprétation de la
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couleur et permettent d'exprimer la couleur d'un objet ena@posant I'environnement
d'illumination et le stimulus couleur (Lightness, Chromayé Brightness, Colorfulness,
Saturation). L'application d'un tel modele implique queiimage qui est regardée dans
certaines conditions d'éclairage peut étre ajustée paubks avoir les mémes couleurs
gue si elle était regardée dans des conditions complétatifEmentes. Le lecteur intéressé
par de plus amples informations pourra consulter [CIE98RANED2, CIEO02].

2.3 Les espaces de représentation couleur

2.3.1 Les systemes de primaires

Aprés avoir rappeler différents modéles de représental#la couleur, nous allons
maintenant montrer comment représenter les différentetesedu spectre lumineux. Les
premieres études ont montré que I'on pouvait répondre aeaeleffectuant une repré-
sentation fréquentielle ou en utilisant des espaces caufeplusieurs dimensions. Cette
premiére approche fut abandonnée devant la simplicitélidation des espaces couleur.
La CIE a alors montré qu'il suf sait de trois variables indégeantes pour décrire presque
toutes les couleurs du spectre visible et nous avons alsigé@s |'utilisation de systémes
de coordonnées en trois dimensions. Nous allons donc peés#ans la suite de ce cha-
pitre différents espaces de représentation couleur.

2.3.1.1 LespaceRGB

L'espaceRV B (RGB en anglais, nous utiliserons indifferemment les deux raiaj
est un systeme additif dé ni a partir des trois primaires wahromatiques de couleur
rouge, verte et bleue présentées sur la gure 2.2. Il utiéssystéme de coordonnées
cartésiennes et comme le montre la gure 2.3, la diagonédetadu bland1; 1; 1) au noir
(0; 0; 0) (pour des valeurs de pixels comprises entre O et 1) est appeldes griou axe
achromatique

(a) Image initiale (b) Rouge (c) Verte (d) Bleue

FIG. 2.2 — Décomposition d'une image RGB de la « Berkeley Segment&tataset and
Benchmark » [ERKEL] selon les trois composant&s G, etB.
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FIG. 2.3 — La représentation spatiale du mode(eB .

L'espaceRGB est de loin I'espace le plus utilisé dans le domaine de l'iemggcou-
leur de part sa facilité d'utilisation mais aussi de partépendance aux matériels (carte
d'acquisition, carte vidéo, moniteur, caméra, etc) puesges derniers n'utilisent que les
triplets(R; G; B) pour leurs échanges d'information. Cependant, la dé nitlerl'espace
de représentation de la couleur n'étant pas unique pulsigpiend des primaires ainsi que
du blanc de référence ; différents systemes ont alors vwle @mme le remarqued-
ZANO [L0ZzANO098], le systéme de représentatRGB introduit par la CIE en 1931 noté
(Rc; Gc; Be) reste celui de réféerence méme s'il présente quelques igooents decrits
ci-dessous :

— comme le souligne MNDENBROUCKE [VANDENOQO], il existe un grand nombre de
systemedRRGB. Mais nous pouvons néanmoins distinguer ceux dédiés aédai-tél
sion et répondant aux normebl T SC (National Television Standards Committee)
utilisant les primaires de |1& CC (Federal Communications CommissioR)AL
(Phase Alternation by Line) xée parEBU (European Broadcasting Union) ou
SECAM (SEquentiel Couleur A Mémoire) ;

— les coordonnées et les composantes trichromatiques mteprendre des valeurs
négatives comme l'illustre la gure 2.4;

— certaines couleurs ne sont pas reproductibles par addiés trois spectres;;

— les valeurs des composantes trichromatiques sont liéeduminance impliquant
gue deux stimulus de couleur peuvent avoir la méme chroroeeout en ayant des
composantes trichromatiquBs ; G¢ etBc différentes.
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FIG. 2.4 — Variation du tri-stimuluRGB en fonction de la longueur d'onde.

Pour pallier cet inconvénient et obtenir des composantdsmant compte que de la
chrominance, nous pouvons normaliser les valeurs des anges trichromatiques par
rapport a la luminance. Ces composantes ainsi normalisaealecs dé nies comme suit :

2 3 2 Re 3
e Rot Go+Be
E gC - Rc+§§+ Bc (22)
B
b RoTGoTBe

2.3.1.2 LespaceXY Z

L'observation de la variation de tri-stimul®GB en fonction de la longueur d'onde
nous permet de constater la présence d'une valeur négatilleabmposante rouge pour
certaines valeurs du spectre. La CIE décida alors de créespate dans lequel il n‘exis-
terait plus de valeurs négatives comme l'illustre la gur® 2t elle introduisit donc en
1931 un espace nomméY Z ou CIE 1931XY Z.

L'espace(X;Y;Z) devient alors le systeme de référence colorimétrique itodsde
trois primairesX , Y etZ dites virtuelles obtenues par une simple transformatiuggliire
décrite dans I'équation suivante :

2 3 2 3 2 3 2 3
X R Xy Xg Xp R

4yS5=p 4G5=4Yy, Yy Y, O 4G5 (2.3)
Z B Zy Zy Zp B

Les coef cients de la matrice de passdgeont déterminés par rapport a un blanc de
référence qui conditionne les valeurs associées aux pas¥i Y etZ et par rapport aux
primairesR, G, B (qui doivent appartenir fD; 1] au lieu d€[0; 255). Mais comme le fait
remarquer REMEAU [TREMEA93], nous pouvons constater dans la littérature quelques
variations méme minimes dans les valeurs de cette matriggnidoins l'illuminant étant
un élément a part entiere de cette matrice, nous rappeletesssbus les six principaux
illuminants normalisés de la CIE :
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FIG. 2.5 — Variation du tri-stimuluXY Z en fonction de la longueur d'onde.

1. llluminantA : il représente la lumiére émise par un corps noir porté angézature
de 2856 K. Ceci correspond a la source lumineuse produitengalampe a lament
de tungstene de 500W a un température de couleur de 2856 K

2. llluminantB (retiré depuis 1986) : il représente la lumiére directe daika midi
avec une tempeérature de couleur de 4870 K;

3. illuminantC : il représente la lumiere moyenne du jour avec une températu-
leur de 6770 K. Il est utilisé pour la nornT SC comme blanc de référence;

4. llluminantD : il représente les différentes lumieres du jour. Mais a nS@eoir
de quelle lumiére nous parlons, il a été adopté une notasimarit intervenir un
indice lié a la température de couleur (par exemple, l'iiln@amt D g5 correspond a
la lumiére du jour & une température couleur de 6500 K maisi @& moyenne
des lumiéres durant une journée, ce qui en fait l'illuminEnplus utilisé. Il est
aussi préconisé parB'BU ). D'autres illuminantsD comme leDsg, Dsg, D75 ont
été développé en 1963 a n de remplacer les illumindhtst C ; ce dernier restant
cependant encore tres utilisé ;

5. llluminant E : il représente une lumiére d'énergie constante. Il ne spoad a
aucune source lumineuse réelle et de ce fait ne reste queqiheolLes fonctions
colorimétriques de la CIE sont obtenues en référence a getiflant ;

6. llluminantF : il existe 12 illuminants= notésF 1 a F 12 représentant différentes
lumiéres émises par les lampes uorescentes. Pour exehiplajinant F 2 corres-
pond a une lampe uorescence standard.

En illustration, nous présentons ci-dessous la matriceadsgge utilisant I'illuminant
E. La transformation colorimétrique entre I'espaC¥ Z et I'espaceRGB est alors don-
née par :
2 3 2 3 2 3
X 2:7690 17518 11300 R
4y 5=4 10000 45907 00601° 4 G > (2.4)
z 0 00565 55943 B
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De méme que pour le systerR&B , la CIE a dé ni les coordonnées trichromatiques
du systemeXY Z donnant un systéme normaliééy; z) dé ni comme suit :

2 3 2 , 3

X X+Y+Z
gyézgﬂwg (2.5)
74 Tz

Commex + y + z = 1, la couleur peut étre représentée dans un ftapn) puisque
z peut étre déduit a partir des deux composantes chromateagiscouleurx ety. On
peut alors disposer du diagramme de chromaticité de la ClEégrit le plan dé ni par
ces deux variables comme lillustre la gure 2.6. Ce diagraentres utilisé permet de
situer les couleurs les unes par rapport aux autres et derdgéz par simple construction
géométrique, différents résultats comme la longueur déonel blanc de référence, les
couleurs complémentaires. Il permet également de vigrdis couleurs af chables par
un écran par une mesure des chromacités des prinfairgset du blanc de référence.

Diagramme de chromaticité x, y (1931}

&
|

08 |4
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| - O
06 . 2 !
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03
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f:\" ! ng | i

0 01 0.2 0.3 04 0.5 06 1] X

0

FIG. 2.6 — Le diagramme de chromatic{t¢ y) de la CIE.

2.3.1.3 LespaceCMY

L'espaceCMJ ouCMY estl'espace lié a I'impression des couleurs. Il résultend'u
synthése soustractive et est représenté par un cube tomedespaceRGB. La dif-
férence avec ce dernier réside dans le fait que le €idey a le blanc pour origine et
le cyan, le magenta, et le jaune comme axes. La transformd#ad’'espaceRGB vers
I'espaceCMY est dé nie comme suit :



2.3. Les espaces de représentation couleur 15

g1 W
1
NN
PR e
o w

(2.6)

MAON
<20
<X

2.3.2 Les espaces luminance-chrominance
2.3.2.1 l'espaceAC.C,

L'espaceAC,C, introduit en 1976 utilise une fonction logarithmique a na@déliser
le fait que la réponse des cones a un stimulus de couleurpéssproportionnelle a son
intensité. En 1979, GRBAY [GARBAY 79] propose une simpli cation de cet espace en ne
tenant pas compte des sensibilités spectrales des tras tigpcones. Mais ['utilisation
de la fonction logarithmique reste trés controversée éaicer auteurs préferent supposer
gue la réponse des cones de la rétine humaine est linéaitearisiormation de I'espace
RGB vers l'espaceAC;C, et donc donnée par une composante achroma#igaeedeux
composantes chromatiqu€get C, dé nies comme suit :

2 3 2 log(R)+log( V)+log( B) 3
q 3
4c,5=9 S(ogR) log(v)) 5 (2.7)
C2 logB) 1 (log(R) + log(V))

Le calcul de la teinte et de la saturation peut alors étréefment effectué comme le
montrent les équations ci-apres :

C2+ C2

(2.8)

[
acos S

2.3.2.2 Lespacey ChCh,

L'espaceY Ch,Ch, fut introduit en 1995 par ERRON [CARRON95, LAMBER99].
L'équation de luminance reste inchangée par rapport awessgystemes de luminance-
chrominance mais les composan@s, etCh, correspondent respectivement a une oppo-
sition cyan-rouge et vert-bleu. La transformation de la&sgRGB en I'espace Chy,Ch,
est donnée par :

2 3 2 3
Y 0299 R+0:587 G+0:114 B
4 Cch, 5=4 R G&*+B 5 (2.9)

p_ 2
Ch; S (B G)

2
Pour pouvoir af cher une image couleur, le récepteur deviéién décode le signal
recu sous forme de trois signaux primaires. Ces signaux dépemnles primaires et du
blanc de référence utilisés qui dépendent eux aussi desesamposées par les standards
de chaque payNT SC, PAL, SECAM que nous avons explicités auparavant). A par-
tir de ces signaux primaires, le récepteur effectue la ggstfadditive de I'image couleur
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[GALICH89]. Les espaces dédiés a la télévision que nous détatleieapres ont été de-
veloppés a n de pouvoir transmettre des informations cera des téléviseurs couleurs
tout en gardant la possibilité d'af cher une image en nivdawgris sur des téléviseurs noir
et blanc. Pour satisfaire ce principe, ces signaux séplirdatmation de luminance et de
chrominance que nous retrouvons dans les équations aitess

2.3.2.3 Lespacey UV

Le modeleY UV est un modeéle de représentation de la couleur dédié a la aitko
logique et utilisé dans les standards vid€AL et SECAM . Il utilise l'illuminant Dgg
comme blanc de référence. L'espaé&)V présent dans les travaux datkg, LIANG,
CLARAMONT [ULTRE96, LIANG87, QLARAM 84] et dont la transformation est issue de
I'espaceRGB est dé nie comme suit :

2 3 2 3 2 3
Y 0:299 0587 0114 R

4uUS5=4 0147 0289 04365 4G5> (2.10)
Y, 0:615 0:515 0:100 B

ouY représente la luminanc¥, etV la chrominance.

2.3.2.4 Lespacey 1Q

Le modeleY I1Q differe peu du modél¥ UV et tout comme le précédent, est utilisé
dans les travaux de WRE, LIANG, CLARAMONT [ULTRE96, LIANG87, CLARAM 84]
ainsi que dans le standard vid&d SC. La transformation de I'espad®GB en l'espace
Y IQ est donnée par les relations suivantes :

2 3 2 3 2 3
Y 0:299 0587 Q114 R

41 5=4 059 0274 03225 4G5 (2.11)
Q 0:212 0:523  0:311 B

ou le parametr&’ représente la luminance,l'interpolation etQ la quadraturel et
Q sont aussi les composantes chromatiques représentaattigement les oppositions
cyan-orange et magenta-bleu.

2.3.2.5 Lespacey GC,

L'espaceY G,C,; est le standard international dédié au codage digital dageshde
la télévision numérique. Il fait actuellement partie du veau standard de compression
JPEG2000. Cet espace a la particularité par rapport auxseegpaces dédiés a la télévi-
sion de ne pas imposer de régle sur le blanc de référencaswutila transformation de
I'espaceRGB en I'espaceY G,C; est donnée par :

2 3 3 2 3
Y 0:2989 05866 01145 R
4 c,5=4 01688 03312 05 S 4G> (2.12)
C 0:5 0:4184 0:0816 B
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Les espaces perceptuellement uniformes que nous pouvaseecidans les espaces
luminance-chrominance nous permettent d'obtenir une baisation perceptuelle des
différences entre les couleurs. Nous ne pouvons parlelifdiumité de perception dans
un espace de représentation de la couleur que si les deuiticnaduivantes sont rem-
plies :

1. Ladistance euclidienrdc;; ;) entre deux couleurs etc, est correcte si et seule-
ment si la valeur issue de cette distance se rapproche dédeedce percue par
l'oeill humain;

2. Ladistance euclidienr®c;; c;) = n  d(c; c;) est correcte si est seulement si l'oeil
humain percoit la couleur; n fois plus éloignée de la coulearque la couleuc,.

2.3.2.6 Lespacd uv

En 1960, la CIE recommande la transformation du plan de chioiéaa n de le
rendre plus homogene dans la perception des couleurs. fBi@$e ainsi un nouvel es-
pace tri-dimensionnel nomn@lE 1960UV W intégrant I'information de luminance. Ce
dernier fut Iégerement amélioré suite & une propositiomd'BvooD [EASTWO7 3] pour
donner naissance en 1976 au systéme v aussi appel€lE 1976Luv. Le passage du
systemeXY Z a ce systeme s'effectue par les équations suivantes.

L = 116 ({): 16 si - > 0,008856
L = 903; 3¢ sinon
0
(2.13)
u =13 L (U ug) avec U= 5oy et UgS ity
v = 13L (V0 vg) avec V0= X et vg= xogﬁgvo

ou L représente la luminanc,o; Yo; Zo désignent les coordonnéis’ Z de lillu-
minant c'est-a-dire du blanc de référenae,etv donnent la chrominance de la couleur
et donc respectivement I'opposition de couleur vert-roeig®pposition de couleur bleu-
jaune.

2.3.2.7 Lespacd ab

La méme année, la CIE a proposé un autre systeme percepteiellemforme ap-
peléL a bou CIE 1976Lab. Ce systeme est une approximation de I'espace d'’Adams-
Nickerson dans lequel I'amplitude perceptuelle de la caudst dé nie en termes d'échel-
les de couleurs opposées couvrant l'intégralité du spedsible par I'oeil humain. La
représentation spatiale de cet espace tout comme cellesgatd. u v est donnée par
une sphere comme lillustre la gure 2.7. Le passage du nod& Z au modeld. a b
s'obtient a partir des relations non-linéaires donnéeafessous :
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L = 116 (¥)5 16 si ¥ > 0,008856
L = 903; 3¢ sinon

2.14
a = 50001 (%) (%) (214

o
1

300(f (%) f(£))

avec f(x)= xs si x> 0:008856 et f(x)=7:787% + &

116 Slnon

ouL mesure la luminance et par conséquent I'opposition n@ndlpar une valeur
comprise entr® (noir) et 100 (blanc).a mesure I'opposition vert-rouge par une valeur
comprise entre 100et+100 (a est positif si la couleur contient du rouge, négatif si la
couleur contient du vert et nulle si aucun des debixjnesure I'opposition bleu-jaune par
une valeur comprise entre100et +100 (b est positif si la couleur contient du jaune,
négatif si la couleur contient du bleu et nulle si aucun dasxgeX o; Yo.Zo désignent
comme dans lI'espade a b les coordonnéeXY Z de l'illuminant.

Modéle Lab

FIG. 2.7 — La représentation spatiale du modela b .

Notons qu'il est possible de calculer une différence enaexdcouleurs dans les es-
paces tri-dimensionnels. Ceci revient généralement aregpriine distance euclidienne
entre deux points calculée dans 'espace de représenthgspacel. a b a été proposé
par la CIE dans le but de pouvoir évaluer des différences iooddriques appliquées au
monde industriel. Nous donnons ci-dessous les équatiammopées en 1976 et permet-

tant de dé nir les différences colorimétriques entre detimslus de couleurs des espaces
LabetLuv:
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4E,, = P (4L)2+(4a)’+(4b)?

PG Ty @ uravy (2.15)

En 1994, la CIE propose une nouvelle formule d'évaluation ifférénces colorimeé-
triques entre deux stimulus de couleurs. La précédenteulerne prenait pas en compte le
fait que I'oeil humain est plus sensible a l'information derlinance qu'a celle de chromi-
nance. Ceci est corrigé dans la nouvelle formulation pavuliagle facteurs paramétriques
(KL, S., k¢) et fonctions de pondérationSd, ki , Sy).

S

2 2 2
4L 4 C,, 4 H,

4E, = + +
ab k. S, ke Sc Ky Sy

(2.16)

Notons que l'utilisation de ces formules est assez striatesde sens ou elles ont été
dé nies pour des petites distances entre couleur et qg'eléeprésentent aucune garantie
pour des distances importantes. De plus ces formules nealabies que pour des condi-
tions de référence particulieres. Le lecteur pourra obtiplus amples détails a ce sujet
dans les travaux deMARRIER [CHARRI98].

2.3.3 Les systemes perceptuels

L'étre humain ne percoit pas la couleur comme une combinaigocomposantes tri-
chromatiques liées a des primaires mais plutdét comme dééshées a la teinte, la sa-
turation et la luminance. Il existe dans la littérature uangt nombre de systemes per-
ceptuels utilisant ces entités mais ils traitent dans lpgiudes cas des méme grandeurs
uniguement différenciées par leur calcul. C'est pourqumiisme présenterons ici que trois
espaces que nous avons pu relever comme les plus utilisee abgs pouvons classés en
deux catégories a savoir :

1. Les systemes de coordonnées polaires ou cylindriquass{ormation en coordon-
nées polaires des composantes de systémes de luminaooeitdmce) ;

2. Les systemes humains de perception de la couleur (esantildirectement les enti-
tés liées a la teinte, la saturation et la luminance).

2.3.3.1 Lespacd CH

L'espacel C H dé nien 1995, que I'on retrouve dans les travaux deLENK [CELENK95]
et TREMEAU ET AL. [TREMEA95] est obtenu en transformant I'espdcea b oulL u v
en coordonnées semi-polaires. Les composddtestH représentent respectivement le
chroma et la teinte. La luminance reste inchangée par rappmalle décrite dans les es-
paced a b etL u v etles deux autres composantes sont obtenues grace auwgguat
suivantes :
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Cow = UZ2+v2
C, = "az+b?
H, = arctan ¥- (2.17)
Hyp = arctan §-

Mais notons que la formule de la teinte dé nie ci-dessus rrenpépas de par la dé-
nition de arctan d'obtenir des angles supérieurs a une variation @ degrés a+90
degrés. A n de corriger cet inconvénient et obtenir uneteeiwrariant ded a 360degrés , il
est nécessaire d'appliquer les corrections suivantes (dguouH ) :

H =H, siu>0 e v >0

=H,+180 si u <0 et v >0

=H,+180 si u <0 et v <0 (2.18)
H =H,+360 si u>0 et v<0

2.3.3.2 LespaceHSL

L'espaceHSL est basé sur les trois grandeurs que nous venons d'inteoduir

1. Lateinte qui se trouve étre la longueur d'onde prédontaan

2. La saturation correspondant au degré de mélange de ladang'onde prédomi-
nante avec le blanc et donc au niveau de coloration d'unaeseiihdépendamment
de sa luminance;

3. Laluminance qui est l'intensité de la couleur.

La gure 2.8 donne la représentation spatiale du mode®l et la transformation
colorimétrique entre lI'espadeSL et I'espaceRGB est donnée par :

FIG. 2.8 — La représentation spatio-colorimétrique du motisd. .
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H = a cos p—_RWHR B) et si V<B: H=2 H
2" (R V)2+(R B)(V B)
_ 3 min(R;V;B) 2.19
S = 1 3mnRVE) (2.19)
L = R+V+B

La non-linéarité des équations permettant de calddlest S entrainent des discon-
tinuités dans les valeurs et de ce fait, deux couleurs ptrebgment proches peuvent
avoir des valeurs de teinte et de saturation trés difféser@@eci est di aux singularités
de la teinte pour les points achromatiques £ V = B) et de saturation pour le noir
(R=V =B =0).

2.3.3.3 LespacdHSL

L'espacelHLS dé nien 2002 par FANBURY ET SERRA[HANBURO2] a été proposé
comme une amélioration de I'espadé&.S . L'amélioration consiste a passer de la version
cylindrique de I'espacelLS a la version conique, ce qui revient a remplacer la saturatio
HLS par la semi-normenax min. Notons que la luminance utilisée dans cet espace cor-
respond a celle recommandée par le standard de la télédsibaute dé nition. L'espace
IHLS dont la transformation est issue de I'esp&t®L est dé ni comme suit :

% e ey S T =max(rigib)
H = T r;g;bt)’ gy T2 S g=max(r;g;b)
maxrgm) min(rgEy 4 SI b=max(rg;b) (2.20)
L = 0:213 +0:719+0:07
S = max(r;g;b)  min(r;g;b)

2.3.4 Les systeme d'axes indépendants

Le principal inconvénient du systenREGB est que ses trois composantes sont forte-
ment corrélées. Chague composante possede une informatiamthance. Des auteurs
ont donc cherché a développer des systéemes de représermatichacune des compo-
santes seraient décorrélées et pourraient étre traitdésendamment. Une des solutions
a donc consisté a utiliser I'Analyse en Composantes Pritesg&ACP) c'est-a-dire appli-
quer la transformation de ARHUNEN-L OEVE [SAV0JI85].

2.3.41 Lespacd;l,ls

En 1980, GiTA ET AL. [OHTA8O0] ont introduit un nouvel espace nommé,l ; dans
le but de produire une segmentation aussi satisfaisanteejlesproduite par la trans-
formation de KARHUNEN-LOEVE [SAv0JI185]. A chaque étape de la segmentation, de
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nouvelles caractéristiques couleurs sont calculées gearaformation de KRHUNEN-
LoEVE des valeurRGB. Les trois caractéristiques les plus signi catives ontréténues
pour représenter les trois axes de I'esplgdel ;. Le passage du systerR&B a ce sys-
teme s'effectue par les équations suivantes.

2 3 2 3 2 3
Iy 1=3 1=3 1=3 R

41,5=4 1= 0 1=25 4G5 (2.21)
|5 1=4 1=2 14 B

ou | ; représente la luminanck; etl; correspondent respectivement une opposition
bleu-rouge et magenta-vert.

2.4 Synthese des différents espaces couleurs

La littérature abondant de travaux sur les espaces de ezpadion de la couleur, de
nombreux auteurs ont tenté de classer les espaces en mgfén@upes. La répartition
de VANDENBROUCKE [VANDENOO] ou de BJSIN ET AL. [BUSINO4A, BusINO4B] nous
semble la plus appropriée a la présentation que nous avibds fees espaces. Nous illus-
trons donc sur la gure 2.9, un premier regroupement en diusdamilles (représentées
par des blocs en pointillés), des différents espaces dégeptation couleur présentés dans
ce chapitre. Un deuxiéme regroupement de ces sous fanslieéadisé de sorte a obtenir
quatre grandes familles (représentées par des blocs abaowive) correspondant aux sys-
temes primaires, systémes de luminance-chrominanc&nsgstperceptuels et systémes
d'axes indépendants.

Une illustration de plusieurs espaces de représentatiolewoest présentée sur les
gures 2.10, 2.11 et 2.12. Il ne s'agit pas ici de comparer ewdd nir le meilleur espace
couleur existant mais plutot d'illustrer sur une image puss espaces que nous avons pre-
sentés dans ce chapitre. Nous utiliserons pour cette éitusleae pour le reste des travaux
présentés dans ce manuscrit une sélection de neuf espatassaui sontRGB, XY Z,
Luv,Lab,Lch,HSL,YIQ,YGC,,]I;l,l3etquicorrespondent majoritairement
aux espaces utilisés dans la littérature pour la segmentdimages couleur. Les gures
2.10 et 2.11 illustrent respectivement la représentationedimage couleur de building
extraite de la « Berkeley Segmentation Dataset and BenchiB&IBB) » [BERKEL] dans
différents espaces couleur et I'image couleur aprées toamsftion dans I'espace étudié.
La gure 2.12 représente quant a elle lI'image re-colorisgea une quanti cation en 16
couleurs effectuée par l'algorithme des k-moyennes dandifirents espaces étudies.

Aux vues des gures 2.10, 2.11 et 2.12, nous pouvons appguiEgues constatations.
La représentation de l'image couleur est tres différentenskespace de représentation
couleur que I'on utilise ( gure 2.10). Pour I'exemple suglgel nous travaillons, c'est-a-
dire, une image couleur de building, nous assistons a dedseptations compactes pour
les espaces couleuRGB, XY Z, Y 1Q, |11l 3 et plus allongées pour les espates h ,
HSL. La transformation de cette méme image dans différentscespie représentation
couleur laisse paraitre des disparités. Les esgGds, XY Z etHSL semblent bien faire
ressortir les différents objets de I'image. Ceci peut seeésur la gure 2.12 représentant
une re-colorisation de lI'image suite a une opération sirdplguanti cation en 16 couleurs
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FIG. 2.9 — Schéma des différentes familles d'espaces de rapadiem couleur, inspiré de
celui de \ANDENBROUCKE [VANDENOQ]
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(&) Image extraite de la
«BSDB » [BERKEL]

(b) RGB (©) XY Z @@L uv

(e)L ab HLCH (g) HSL

(hYlIQ (i) Y GG, () 1l2ls

FiG. 2.10 — Représentation de I'image couleur dans différemtacs couleur effectuée a
I'aide du logiciel « ColorSpace » (http ://www.couleur.grg/
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(a) Image initiale (b) RGB (e)L ab

HLCH (9) HSL (h) YlIQ (i) Y GG () 11l2ls

FIG. 2.11 — Image dans différents espaces de représentatit@ucou

(a) Image initiale (b) RGB (c) Xy z

HLCH (9) HSL (h) YlIQ (O geier () 1al2ls

FIG. 2.12 — Image re-colorisée aprés une quanti cation en 1éecws de I'image couleur
par l'algorithme des k-moyennes et dans différents espdeesprésentation couleur.
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par lI'algorithme des k-moyennes. Cependant, nous pouvanarogier sur les espaces
L u v ,L ab queladifférence de couleur est proche entre le buildirsyitees et le ciel,
ce qui entraine une mauvaise classi cation des objets pai$gn retrouve des vitres et
des parties du building classées comme du ciel. Cette remasjaccentuée pour l'espace
L c h oules différents objets de I'image sont représentés erjaarange et rouge. Leurs
couleurs étant relativement proches, il n'est pas aiségdifi&rencier précisément, ce qui
a pour conséquence de fournir de mauvais résultats sur tgigqadion en 16 couleurs.
Les résultats que nous venons de présenter sur une imasteeilllonc lI'importance du
choix de I'espace de représentation couleur.

2.5 Conclusion

Ce chapitre consacré a la représentation de la couleur agpdemappeler la plupart
des espaces de représentation couleur que nous pouvoastrencans la littérature. Des
illustrations sur une image obtenue dans différents espemaleurs par simple transfor-
mation ou aprés une quanti cation en 16 couleurs par I'atbare des k-moyennes ont été
présentées. Pour I'image présentée, il n'est pas évideabneure sur la réelle supério-
rité d'un espace couleur par rapport a un autre. Ce qui pasai¢@t puisque les différents
espaces couleurs ont été concus au fur et a mesure de difé@esoins et certains sont
liés soit a des méthodes et/ou concepts ou bien des applisapéci ques. Nous nous
attacherons donc a tester tous ces espaces dans le chapgeei@ a la segmentation par
classi cation pixellaire a n de déterminer celui qui serarsideré comme le meilleur pour
une application donnée.
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"EMPLOI de la couleur en segmentation d'images est devenu tresgiopdepuis
I'avénement du multimédia grand public. La couleur étarg unformation que
I'on attache directement a une région, de nombreux auteurpensé qu'une
segmentation couleur rendrait ces régions plus signvestiet in ne apporte-

rait des améliorations en terme de segmentation d'objets.

Nous suivons ici le plan de présentation tel qu'on le trousedle livre d'ALAIN
TREMAU, CHRISTINE FERNANDEZ-MALOIGNE ET PIERREBOTON[TREMEAO4] et qui
réalise une étude bibliographique détaillée. Nous alldmis gorésenter dans ce chapitre,
un état de l'art non exhaustif des principales méthodes dgmeetation d'images cou-
leur a savoir : les méthodes de classi cation pixellairetestméthodes de construction
de régions. Aussi, nous ne perdrons pas de vue qu'aucunedeatie segmentation n'est
valable pour tout type d'image et que la connaissance aim@ftimage et du but re-
cherché sont deux criteres prépondérants dans le choixrdétteode a utiliser (présence
ou non de texture ou de bruit, choix de I'espace couleur eadedtrique, extraction de
contours ou de régions). Nous nous basons donc sur les préséavaux de Ezo-
RAY [LEZORAOOA] effectués dans le méme domaine d'application que nouddmgions
c'est-a-dire le biomédical, pour avoir choisi de détaitertains algorithmes que nous uti-
liserons dans le chapitre 5. Nous présenterons égalensgmtdeautions a prendre dans le
choix de certains parametres de la classi cation pixedlainsi que dans la construction
des différentes bases d'images. En n nous illustrerontages résultats d'algorithmes sur
des images microscopiques de cellules de tumeurs broreghiqu

La segmentation consiste a partitionner une image en regiomogenes c'est-a-dire
en un ensemble connexe de points de l'image ayant des piggpdémmunes. Cette étape
primordiale dans le processus de traitement et d'analysgades couleur fait référence a
I'extraction de primitives suivant deux approches que bamme usuellement : approche
région et approche contour. Nous rappelons brievementssals les différences entre
ces deux notions :

1. La notion de «contour » est associée a la recherche dentlisaités locales, de
transitions entre différentes zones ou certains parasetr@me la couleur, l'inten-

27
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sité, la texture ne sont pas identiques. Mais cette notiocodéour ne permet pas
d'obtenir directement une segmentation de I'image telle gaus l'avons présen-
tée ci-dessus. En effet, il est assez rare d'obtenir dineete apres traitement, des
contours entierement connectés et il est alors indispénsi@fermer ces contours
pour pouvoir ensuite assimiler les régions aux zones &liatir d'une ligne fer-
mée;

2. La notion de « région » est associée a des regroupemenisele gonnexes ayant
des attributs communs (couleur, texture, etc). Ces méthaimmsgissent directement
a une partition de I'image ou chaque pixel est affecté a ugmnéunique. Selon la
dé nition de ZUCKER, la segmentation d'une image dé nie sur un ensemble de
sitesS est une partition d& en sous-ensembles disjoints non vifi&sg pouri =
f1,2;, ;Mg appelés régions contenant des sites connexes au sens ddiogbr
et tels que :

i=1

Nous commencgons par présenter ci-dessous différentesidgee!s de classi cation
pixellaire utilisées dans un cadre de segmentation d'imageleur. Notons toutefois que
ces méthodes qui consistent a effectuer un découpage @mpade des parameétres ca-
ractéristiques, ne peuvent pas étre considérées commeathesques de segmentation au
sens strict du terme. En effet utilisées comme telles, eldeséri ent pas tous les pré-
dicats d'une segmentation comme celui de la connexité. Naistons donc sur le fait
gu'elles ne constituent que des techniques de pré-segtioengd qu'il est par conséquent
nécessaire de les coupler a d'autres techniques (commdenterens dans la suite de ce
manuscrit) a n d'obtenir une segmentation compléte satssint tous les prédicats.

3.1 Laclassi cation pixellaire

De nombreux travaux sur la classi cation de pixels qui cetesi affecter a chaque
pixel de I'image une classe qui dé nit les régions a extraleel'image, ont vu le jour
[CELENK90, ROBINS98, ALTUNB98, PAPAS92, OHTA80, SOILLE96, PMRK98]. Nous
présentons dans cette section trois techniques de clasisicpixellaire permettant la
construction de classes de pixels. Les deux premieresitpesicorrespondent a une clas-
si cation par histogrammes (1D et 3D) et la troisieme copa®l a une classi cation par
clustering. Nous entrerons plus en détails dans la claaton par clustering en présentant
différents algorithmes de classi cation de pixels « nopewisées » ou « Supervisées ».

3.1.1 Deé nition d'un classi eur

Un classi eur désigne tout outil de reconnaissance qui powecteur recu en entrée,
donne des informations sur sa classe d'appartenance. Glgteutts'écrire sous la forme
d'une fonctione, qui a I'aide de descripteurs d'un vecteua reconnaitre, attribuexala
classeC; parmik classes possiblgs 2 [1; k]). Nous pouvons alors dé nir un classi eur
par la relation suivante ou I'ensemtfe = f Cy; 1 Ckg:
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e:x2R"! K (3.1)

Les réponses fournies par un classi equ'il soit non-supervisé ou supervisé peuvent
étre classées en trois catégories :

1. Type classee(x) = C;, indique que la classi eur a attribué la clasSeax ;

2. Typerang g(x) = r);:; rl, our! estle rang attribué a la clasisgar le classi eur
|

3. Type mesuree(x) = m};:;;ml , oum! estla mesure attribuée a la clasgar le
classieurj .

Dans tout ce chapitre, la réponse fournie directement diesibe classi cation pixel-
laire sera considérée de type classe. Nous obtenons atowegiclassi cation de pixels
non-supervisée ou supervisée, pour chaque pixel de l'imsgelasse d'appartenance
parmi les classes disponibles.

3.1.2 Classi cation a partir d‘histogrammes 1D, 2D et 3D

La classi cation par histogrammes 1D est une technique arounent utilisée dans
la segmentation d'images couleur car elle présente I'agaide ne pas nécessiter de
connaissance a priori sur l'image. Les méthodes d'analjisistdgrammes se différen-
cient par I'espace couleur choisi ou la composante coukeynlds signi cative, la dé-
tection des modes principaux et le critere d'arrét de I'gs@lrécursive d'histogramme
[SCHETTI3, LAMBEROO]. Les deux approches utilisées pour cette analyse sordlyse
récursive des histogrammes 1D des composantes coulewnealylse hiérarchique des
histogrammes 1D que nous détaillons ci-dessous :

L'analyse récursive des histogrammes met en évidence aaslitérations, les modes
correspondant aux classes de pixels. La plupart des métiypeel'on peut trouver
dans la littérature supposent que la distribution des cosilde chaque région est de
type gaussienne. Ces méthodes se différencient par le chsigamposantes cou-
leur utilisées, la détermination de la composante la plpgésentative, les critéres
d'arrét, ainsi que la méthode et les critéres d'extractiea thodes. Nous pouvons
citer quelques travaux relatifs a ce type d'analyseeLENK [CELENK90] modé-
lise les objets de I'image dont nous n'avons aucune infoilonatolorimétrique par
des portions de cylindres correspondant aux largeurs tireatits pics déterminés
dans les histogrammes 1D. L'algorithme dal@NDER suppose que chaque région
est représentée par un mode de I'un des neuf histogrammesri€spondant aux
neuf composantes issues de trois espaces couleur quBRGEBILY 1Q, LTS. La
segmentation qui y est liée est obtenue par un seuillagatitéffectué a chaque
étape sur une composante déterminée par la présence ou pin glédominant
séparable sur son histogrammeHIA\ND 78]. OHTA ET AL. [OHTA80] utilisent
I'analyse d'histogramme 1D pour la segmentation d'imagassddifférents espaces
couleur et montrent que cette technique est plus ef cacgglee les composantes
couleurs sont décorrélées. L'algorithme deMiNAGA [TOMINA92] utilise cette
méthode d'analyse récursive d'histogrammes en adaptsydce de représentation
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de la couleur aux données. Une transformation de&kiKUNEN-LOEVE est alors
effectuée a chaque étape a n de rechercher des axes detmojpour lesquelles
la dispersion des points relatif a la couleur des pixels estimal. L'algorithme
de SHETTINI [SCHETTI3] utilise un multiseuillage suivi d'une fusion de région
et I'analyse récursive des histogrammes consiste a exts@iguentiellement, par
la technique du scale space ltering ( ltrage espace-elehele mode le plus im-
portant parmi les trois histogrammes des composdntes etv . BUSIN ET AL.
[BUSINO4A, BusINO4B] proposent de choisir différents espaces de représemtatio
couleur dans lesquels les pixels appartenant aux modessiegrammes 1D pré-
sentent des propriétés de connexité de sorte que chaqueaodsponde effecti-
vement a une région spatialement cohérente dans l'image.

La segmentation d'image couleur peut également se fairampalyse hiérarchique des
histogrammes 1D. A ce titre, nous présentons brievementkhode de @ENG
ET SUN [CHENGOO]. Les auteurs dé nissent une mesure d'homogénéité ptera
compte l'information colorimétrique locale et globale &eetuent ensuite une ana-
lyse spatiale de l'image segmentée. Une division de chaggiem en sous-régions
de teinte uniforme est effectuée dans le cas ou le nombre deswie I'histogramme
est supérieur a un. Une étape de fusion de sous-régioneatkagpossédant des at-
tributs proches est ensuite effectuée de sorte a éviter samtsegmentation.

L'utilisation de classi cation par histogrammes 3D semplas appropriée a la seg-
mentation d'images couleur que celle par histogrammes H)gPu98]. En effet, l'infor-
mation couleur étant tridimensionnelle, une classe ddgséparable dans un espace cou-
leur a trois dimensions peut ne pas I'étre par la projecta@arsune composante. Mais a
contrario, la couleur d'un pixel étant généralement codg@56 valeurs, I'histogramme
3D d'une image couleur requiert alors une place mémoire rapoe. Ceci explique que
peu d'auteurs se soient intéressés a une analyse sur cegyasdi cation. Néanmoins,
nous pouvons citer quelques travaux qui ont vu le jour etesg@pque I'évolution grandis-
sante de la puissance de calcul de nos ordinateurs peut maeadans quelques années
a revenir sur une classi cation par histogrammes 3D. Unehod# d'analyse introduite
par RAFFY [RAFFY99] consiste a binariser les cellules de sorte a isoler |#sles de
fortes densités de probabilités (étiquet&esstimée a l'aide d'un seuil portant sur les po-
pulations de cellules. Chaque groupe de cellules connexesl|tizstogramme étiquetées
1 constitue une classe. Linconvénient de cette méthoddeékans la dif culté du choix
du seuil xé par l'utilisateur. RRK ET AL. [PARK98] quant a eux, utilisent des opérateurs
morphologiques pour détecter les modes de I'histogrammeJsie fermeture morpholo-
gique binaire est effectuée sur I'histogramme préalabigrseuillé a n de déterminer les
noyaux des classes qui subiront ensuite plusieurs dbatatie sorte a retrouver la forme
des nuages correspondant aux classes. Pour nir, les pixelsles couleurs se situent
dans un nuage sont assignés a la classe correspondameuS[GERAUDO1] propose
une méthode de classi cation non supervisée basée sur tongtasnme 3D. L'algorithme
consiste dans un premier temps a modi er la dynamique dstbigramme 3D de I'image
couleur a n de rehausser les valeurs faibles de celui-cie8avoir inversé I'histogramme
3D, un lItre gaussien 3D est exécuté dans le but de lissestligramme et de supprimer
les principaux minima locaux. Pour supprimer les minimalocrésiduels, une saturation
des niveaux des régions de plus fortes valeurs est effeetigtgvie d'une fermeture mor-
phologique. Pour nir, une Ligne de Partage des Eaux estefé=. Nous pouvons noter
gue le temps de traitement de cette méthode pourrait étrikcaéséen utilisant non plus
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un espace 3D des couleurs mais trois projections 2D de cate$BUeEO3]. Différents
travaux de IEZORAY [L EZORAO3A, LEZORAO3B, LEZORAO4] traitent des histogrammes
2D dans le cadre de la segmentation d'images couleur. DaesdRA04], I'auteur pro-
pose une approche de coalescence non supervisée d'histogsa2D basée sur une stra-
tégie morphologique ayant pour but de diviser I'image en ambre de classes non xé
au préalable.

3.1.3 Classi cation par clustering

Les méthodes de classi cation par clustering présentesiphce couleur en sous-
espaces homogeénes selon un critere de ressemblance dagsald pixels. Ces méthodes
analysent, dans I'espace couleur considéré, les nuagegsqgrar les points associés aux
pixels et tentent de retrouv&rnuages correspondant akiclasses de pixels de I'image
[CAMPADO7, LITTMA 97, SAMMOU 97]. Différents algorithmes de classi cation de pixels
existent dans la littérature et sont généralement utitisés le but d'obtenir un prétraite-
ment pour une croissance de régions. Les réseaux de newamtesés souvent utilisés
pour leur bons résultats, mais nous nous attacherons apeédes algorithmes qui en plus
de donner des résultats satisfaisants dans de nombreydestmns offrent I'avantage
d'étre faciles d'utilisation. Nous pouvons donc citer dégoathmes de classi cation de
pixels non-supervisés comme les k-moyennes proposée parQEEN [M ACQUE67],
C-moyennes oues [IM90, CocQUEI5], Fisher [FSHER36, HSHER58] ou bien des al-
gorithmes de classi cation de pixels supervisée commei ckdiBayes [@CQUEI5], les
Réseaux de Neurones Multi-Couches, les Machines a Suppoieadtieurs (SVM) ou
encore les k plus proches voisins (k-PPV).

3.1.4 Classi cation de pixels non supervisée

La classi cation de pixels non supervisée appelée ausssictation de pixels sans
apprentissage consiste a découper l'espace de représematzones homogenes selon
un critere de vraisemblance entre les individus. Cette ajyerest utilisée pour effectuer
une classi cation de pixels en aveugle c'est-a-dire samna@ssance a priori sur I'image
et ne nécessite donc pas de phase d'apprentissage. Néantagiremiéere partie de cette
thése s'articulant autour d'images numériques couleuwatigpour application l'imagerie
microscopique biomédicale ou la principale informatiomidoous disposons est la cou-
leur, cette information sera utilisée comme critere desenablance.

Nous présentons sur la gure 3.1 a titre d'illustration, tésultats d'une quanti cation
en 4 couleurs avec deux algorithmes de classi cation delpixen supervisés différents
a n de nous rendre compte de la diversité des résultats $algorithme choisi.

Nous allons a présent détailler trois des algorithmes desictation de pixels non
supervisée a savoir :

1. L'algorithme des k-moyennes;
2. L'algorithme des C-moyennes oues;
3. L'algorithme de Fisher.
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(a) Image initiale (b) k-moyennes (c) C-moyennes oues

FiGc. 3.1 — Quanti cation en 4 couleurs avec différents algornés de classi cation de
pixels non supervisés.

3.1.4.1 Algorithme des k-moyennes

L'algorithme des k-moyenne&{meany[M ACQUEG6 7] réalise un partitionnement au-
tomatique des pixels de l'image dénclasses homogenes. Lors de la phase d'initialisa-
tion, c'est a dire pout = 0, nous choisissons lgsréférents initiaux de maniere aléa-
toire et xons le nombre maximal d'itérations de l'algontie. Chaque classg, ayantny
membres est alors dé nie par son centre de gravité seloridtae suivante :

1 X
Wy = — z (3.2)

n
K 22c,

A I'étape suivante (c'est-a-dire a l'itératia), I'ensemble des référent® ! de I'étape
précédente est connu. Nous découpons alors cette étapenepltEses étant respective-
ment une phase d'affectation et une phase de minimisation :

1. Durant la phase d'affectation, une mise a jour de la fomatiaffectation associée
aw' ! est effectuée. Pour un ensemblede référents xe, la minimisation de
par rapport a s'obtient en affectant chaque observatioau référeni. selon la
nouvelle fonction d'affectation tel que :

(2) = arglmin kz wk? (3.3)

2. Durant la phase de minimisation, nous calculons des rmaxveférent$V! en ap-
pliquant I'équation de re-calcul des centres.

Ces deux phases faisant partie de I'étape itérative, elleisrépétées jusqu'a ce que
I'on atteigne un nombre maximal d'itérations ou une stahbifion dd .

La gure 3.2 illustre le déroulement étape par étape d'unatgbrithme. Lors de la
phase d'initialisation, un pixel est sélectionné de fact#atmire parmi I'ensemble des
pixels de I'image a n de représenter son centre de gravit@lret ce pour chaque classe
(gure 3.2(a)). Lalgorithme affecte ensuite a chaque pie I'image la class€; dont le
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centre de gravité (calculé par une noring est le plus proche ( gure 3.2(b)). A chaque
fois qu'un pixel de I'image est affecté a sa classe respedivcentre de gravité de la classe
est recalculé ( gure 3.2(c)). Ce processus est réitéré jasopnvergence de l'algorithme
c'est a dire jusqu'a I'obtention d'un minimum local de la sora des distances de normes
L, entre les points de chaque classe et son centre de graviiée()2(d)). Il existe des
versions ameliorées des k-moyennes telles que l'algoathBiG (Linde, Buzo et Gray)
[LINDESQO].

e @°
o ® o.o
e ©

FIG. 3.2 — Approche de I'apprentissage.

Mais les résultats de classi cation établis par I'algonith des k-moyennes peuvent
uctuer selon les parameétres d'entrés qui sont :

— le paramétré correspondant au nombre de classes xé par l'utilisateurp@a-
métre peut étre xé de deux manieres possibles : soit ersatitides connaissances
a priori sur I'image a traiter, soit de maniere empirique sgagant différentes va-
leurs dek et en choisissant celle qui maximise un critere de qualitéldstering
obtenu. Notons que cette derniere méthode sera utiliséelagartie classi cation
pixellaire traitée dans la chapitre suivant. La gure 3l8stre le résultat de la clas-
si cation sur une partie d'une image de microscopie brogaki pour différentes
valeurs de&k. Nous pouvons constater qu'une valeukdaus élevée (exk = 4) que
le nombre de classes désirées en sortieKex.2) entraine une classi cation plus
ne.

— la position initiale des centres de gravité des différemtiasses. Dans de nom-
breux cas, les centres de gravité des classes sont idifiais facon aléatoire, mais
une alternative consiste a les xer manuellement a une valeache des couleurs
moyennes des pixels de chaque région. Cette alternativegaritexemple d'obtenir
une classe vide si la position initiale de son centre de &gt trop isolée dans l'es-
pace des couleurs. A contrario, cela peut engendrer (dwams le cas d'utilisation
d'images réelles) des erreurs de classi cation pouvarg étres au recouvrement
des distributions colorimétriques de certaines régionsitrA d'illustration, nous
montrons sur la gure 3.4 que les points sont situés presaleItlu luminance (la
corrélation entre composante est élevéee) et donc qu'ilsssizadif cile de xer ma-
nuellement le centre de gravité de certaines classes psumdges microscopiques
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@k=2 (b) k=3 ) k=4

FiG. 3.3 — Visualisation du nombre de classes.

de tumeurs bronchiques du fait de la superposition de osrtanuages de points »
représentant la répartition des pixels dans un espaceiroélvique (un recouvre-
ment entre le mucus et le noyau d'une part et le cytoplasneratyau d'autre part
est toujours existant). A l'initialisation, lds centroides seront donc répartis sur cet
axe de luminance a une distance2=k sur les trois composantes.

(a) Image initiale (b) Représentation dans I'espace
RGB

FIG. 3.4 — Représentation d'une image dans I'esgRGS .

La gure 3.5 illustre une classi cation pixellaire effeade par I'algorithme des k-
moyennes sur deux images d'une base de tests.

3.1.4.2 Algorithme des C-moyennes oues

L'algorithme des C-moyennes oue$(zzy C-meandLim90, CocQuUEI5] differe
peu de l'algorithme des k-moyennes si ce n'est qu'il est [saséine classi cation oue.
Il n'associe pas directement une claggea un pixelx de l'image mais plutdt un degré
d'appartenance a une classe (compris entre 0 et 1). Il esét faasl'optimisation d'un
critére quadratique ou la somme des écarts quadratiguesciassed (m) telle qu'elle
est dé nie dans I'équation ci-dessous doit étre minimaks Heux paramétres d'entrées de
cet algorithme devant étre dé nis au préalable sont resmaoent le parameétre de om
et le nombre de classé&sg (ici le nombre de classes doit étre supérieur ou égal a 3 Mai
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FIG. 3.5 — Classi cation pixellaire par I'algorithme des k-mayees.

notons que RIGUI ET KRISHNAPURAM [FRIGUI96] proposent une méthode permettant
de trouver automatiquement le nombre de classes.

X Xw -
J(m) = (U ()™ d Bj; B(x) (3.4)

x j=1

avecy; (x) designant le degré d'appartenance du pxella classev; donnée par :

!
1
o
d(B(x);Bj)™ 1
U (x) = !
1 1
K d(B(x);B;)™ T

ou le centre de gravitB; relatif & la classey; est donné par la relation suivante :

P
OB ()
| (U )"

ou W représente la composante couleur.
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3.1.4.3 Algorithme de Fisher

L'algorithme de Fisher [[SHER36, HSHER58] consiste a effectuer une classi cation
de pixels de l'image etk classes, en utilisant le partitionnement d'un histograntae
niveaux de gris ek classes disjointes tel que la somme des variances deshssmi-
nimale. Dans le cadre de la couleur, il convient d'applicquegralgorithme séparément sur
les trois composantes de I'espace de représentation cougegure 3.6 illustre une clas-
si cation pixellaire effectuée par I'algorithme de Fish&ur la composantke de I'espace
HSL et sur deux images d'une base de tests.

(d) Image initiale n 2 (e) Image classée n2 (f) Zone zoomée

FiG. 3.6 — Classi cation pixellaire par l'algorithme de Fisharrda composanté de
I'espaceHSL.

3.1.5 Classi cation de pixels supervisée

La classi cation de pixels supervisée appelée aussi ctzdigin de pixels avec ap-
prentissage consiste a dé nir une fonction de discrimoragffectuant un découpage de
I'espace de représentation a partir d'une connaissanderage I'image. Ce type de clas-
si cation nécessite la création d'une base d'apprentisdagsant intervenir une segmenta-
tion de référence. La taille de cette base d'apprentissag€ule choisie avec précaution.
En effet, 'augmentation de la taille de cette base pouragestalgorithmes comme ce-
lui des SVM ou des k-PPV améliore tres Iégérement le taux agsctation comme le
montre le tableau 3.1 mais entraine en contre partie un tdrapprentissage prohibitif et
la complexité de la fonction de décision produite devientsatrés gourmande en temps
de calcul. Les valeurs données dans ce tableau représdeteiridices de qualité sur la
reconnaissance du cytoplasme et du noyau calculés a parteg théthode d'évaluation
spéci que a la microscopie et qui sera détaillée dans le itteadh.
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Base d'apprentissage | Indice yipiasme | INdiC€noyay
Base n 1 (334 exemples 77.4 % 74.2 %
Base n 2 (1002 exemples) 78.2% 75 %

TAB. 3.1 — In uence du nombre d'exemples dans la base d'apmeage avec l'algo-
rithme des SVM dans l'espace de représentaR@B .

3.1.5.1 Algorithme des k-plus proches voisins

La méthode des k-plus proches voisins (k-PPV) est une méthstimation non
paramétrique de densité [RHIE94, DUDAOL]. Elle consiste a rechercher a partir d'une
base d'apprentissage et d'une distance dé nie sur « |'esmies données » ld§ plus
proches voisins d'un élément. Ce qui revient a calculerihestion de densité; de la
classeC; au pointx dé ni par la relation suivante :

ki ()

ni V(x) (3-5)

ri (x) =

ouk; (x) est le nombre de points d& appartenant aux k-PPV de n; est le cardinal
de la class€; etV (x) le volume de la plus petite boule contenant le k-PPW dea pro-
babilité d'appartenance a une classe de cet élémest alors proportionnelle au nombre
d'exemples de cette classe parmi ses k-PPV. La classe dmbitx est alors celle ayant
la plus grande probabilité. Les résultats dépendant fatemie la valeur dk, il convient
de choisir une valeur minimisant le risque d'erreur détegva partir d'une base de tests.

La gure 3.7 illustre une classi cation pixellaire effecte par I'algorithme des k-PPV
sur deux images d'une base de tests.

3.1.5.2 Algorithme de Bayes

Cet algorithme de classi cation est basé sur la théorie dsdécBayesienne [GCQUEIS].
La méthode utilisée est une approche statistique suppqsarie probléme de classi ca-
tion peut étre exprimé en termes probabilistes. L'hypathis base est généralement que
la fonction de densité de probabilité d'un pixet'appartenir a une classg est de forme
gaussienne. L'algorithme de Bayes cherche a déterminerghague élément la classe
Ci qui maximise la probabilité de contenir cet élément.

1 1 i .. K
fxC)= S(x 0" ;(x 1) 3logjij logp+log2  (36)

ouk est le nombre de classesla moyenne des éléments de la claSse ; la matrice
de variance-covariance gtla probabilité a priori de la clas<g.

La gure 3.8 illustre une classi cation pixellaire effeate par I'algorithme de Bayes
sur deux images d'une base de tests.
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(d) Image initiale n 2 (e) Image classée n 2 () Zone zoomée

FIG. 3.7 — Classi cation pixellaire par I'algorithme des k-PPV.

(a) Image initiale n 1 (b) Image classéen 1 (c) Zone zoomée
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FIG. 3.8 — Classi cation pixellaire par I'algorithme de Bayes.
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3.1.5.3 Algorithme des Machines a support de vecteurs

Les méthodes des Machines a support de vect@ugport Vector Machines : SVM
ont recu une attention considérable ces dernieres annégegtnd nombre d'applications
sont décrites dans la littérature R&T100, DONGO5, CHRISTO5, CaNu02]. L'objectif
des SVM est de maximiser la marge de séparation entre leseslddne marge importante
impligue une faible dimension deA¥NIK ET CHERVONENKIS [VAPNIK71], qui a pour
conséquence de bonnes performances en généralisatioBMMsont des algorithmes
d'apprentissage faisant I'nypothése que les éléments Isardirement séparables s'ils
sont préalablement projetés dans un espace a grande dimextgquat. La projection
est reéalisée par l'utilisation de fonctions kergl; :). La fonction la plus utilisée est le
noyau gaussien qui réalise cette projection de facon itg[¢APNIK 98]).

K x; x k2
K(xi5%)) = exp(— 5

) 3.7)

La recherche du meilleur hyperplan de séparation peut aeofermaliser comme un
probleme de programmation quadratique sous contrairéail@. L'hyperplan fournit par
les SVM est ainsi représenté comme une combinaison lindaicertains exemples de la
base d'apprentissage appelés vecteurs de support.

Il existe plusieurs algorithmes pouvant résoudre le probl&ité ci-dessus. Le plus
compétitif étant actuellement l'algorithme Séquentieihivhial Optimisation (Optimisa-
tion Minimum Séquentiel) [PATT 98]. Il reste deux hyper-parametrés ét ) qui doivent
étre choisis a n de minimiser le risque d'erreur détermirg@éir d'une base de tests. L'al-
gorithme produit alors une fonction de décision pouvarg ftrmalisée comme ci-dessous
[VAPNIK98].

X
" (x) = iYik(xi;x) + b (3.8)
i2SV
ou0 i Cet(xi;yi) est un exemple de la base de tests (I'in uence du nombre

d'exemple dans la base de tests ou d'apprentissage est@aat#ns le tableau 3.1.

La gure 3.9 illustre une classi cation pixellaire effeate par I'algorithme des SVM
sur deux images d'une base de tests.

3.1.5.4 Algorithme des Réseaux de Neurones Multi Couches

Les réseaux de neurones que nous avons utilisés sont dasxé@seneurones multi-
couches avec rétro-propagation de I'erreur du gradiktitR : Multi Layer Perceptroi
[RUMELH86]. lIs sont utilisés depuis de nombreuses années dansriaide de la clas-
si cation étant donné leurs bons résultats. L'idée priatgpdes MLP est de grouper des
neurones par couche et de connecter complétement les esutea couches adjacentes.
Typiquement, les couches sont organisées de la fagon seiivane couche d'entrée (para-
metres caractérisant un objet), une ou plusieurs couclvbges (augmentant les possibi-
lités d'apprentissage), et une couche de sortie (fournidazlasse trouvée pour un objet).
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(d) Image initiale n 2 (e) Image classée n2 (f) Zone zoomée

FIG. 3.9 — Classi cation pixellaire par I'algorithme des SVM.

La phase d'apprentissage consiste a modi er les poidsnielés neurones de facon a ce
gue la classe en sortie corresponde a celle de 'objet piesenentrée. Cette modi ca-
tion est effectuée par un algorithme de rétro-propagattarAuL94]. A n d'obtenir une
bonne généralisation, il reste deux parametres a régledurk®e de I'apprentissage et le
nombre de neurones cachés. lls sont choisis de facon a raariteirisque d'erreur déter-
miné a partir d'une base de tests.

La gure 3.10 illustre une classi cation pixellaire effagte par I'algorithme des Ré-
seaux de Neurones Multi Couches sur deux images d'une basstde t

3.1.6 Précautions liées a l'utilisation de la classi cation pixellaire

La dif culté de la classi cation pixellaire réside en pagtdans le choix du nombre de
classes pour extraire de facon précise les différentsofjgés importants d'une image.
Une connaissance a priori de lI'image ou de I'applicationdsstc un facteur intéressant
pour la détermination de ce parametre. Il est toujours ptessie choisir un nombre de
classes plus important et de fusionner ensuite certaiasses a n de revenir au nombre
d'objets extraits désiré par une classi cation ascendhigiarchique. A titre d'illustration,
nous montrons sur la gure 3.11, différents résultats d'etessi cation pixellaire par
I'algorithme des k-moyennes sur des images microscopigeigaires et ce en fonction
du nombre de classes choisi. Pour ce type d'application,com@aissance de l'image
est indispensable puisque le but de cette classi catiogllgixe est d'extraire trois types
d'objets dans l'image qui correspondent au fond, et aux amunstituants cellulaires : le
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(d) Image initiale n 2 (e) Image classée n2 () Zone zoomée

FIG. 3.10 — Classi cation pixellaire par I'algorithme des RNMC.

cytoplasme et le noyau. Pour ce faire, il est alors indisplelesde xer le paramétre du
nombre de classes supérieur ou égal a trois.

Une attention particuliere devra également étre apportéei@ation de la base d'ap-
prentissage principalement rencontrée dans le cadre dlassi cation de pixels supervi-
sée. En effet, ce type de classi cation comme nous pourmgsit ultérieurement néces-
site deux types de bases : une base d'apprentissage et unedizst.

1. La base d'apprentissage est généralement construitetia g plusieurs images
contenant des objets d'une grande variabilité et segmema@siellement par un ou
plusieurs experts. Cette expertise permet d'attribuer Usmese a chaque pixel de
I'image de sorte que le systeme puisse effectuer un appsagie de l'image et in
ne soit en mesure d'associer de fagcon plus sdre une class@&el non appris. La
base d'apprentissage est habituellement générée a pariusl les pixels de I'image
mais les temps de généralisation et de traitement sur ueebtese en utilisant des
algorithmes comme les « Machines a Support de Vecteurs sk PV » peuvent
étre considérables;

2. La base de tests est généralement construite a partiugieyls images contenant
des objets d'une grande variabilité. Cette base de testsikst@idans le but de tes-
ter les algorithmes de classi cation de pixels. Bien qu'sitét utilisée dans le cadre
de classi cation pixellaire non-supervisée, cette bas@agiculierement adaptée a
la classi cation de pixels supervisée puisqu'elle pernetakter les algorithmes sur
des images qui n'ont pas été apprises par le systeme.

Il est alors conseillé pour cette démarche d'utiliser desges représentatives mais va-
riées de sorte a ce que le systeme puisse apprendre toupdsgitgbjets sans en omettre
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Fic. 3.11 — Résultats de plusieurs classi cations pixellaire pagorithme des k-
moyennes avec un nombre de classes différent pour chagge.ima

et permettre ainsi d'obtenir de bons taux de reconnaisssmceles images inconnues.
En illustration, nous montrons sur la gure 3.12, une basgpdrentissage d'images mi-
croscopiques biomédicales et sur la gure 3.13, une basests torrespondante. Nous
insistons sur le fait que les différents types d'objets cenids qu'ils soient désirables ou
non a l'extraction sont présent dans les deux bases et quepantion de types d'objets
différents est équivalente dans les deux bases commesitidile tableau 3.2.

Type de base Indicesong | INdicecyiopiasme | INAICEnoyay
Base d'apprentissage 89,6 % 6,6 % 3, 7%
Base de tests 89 % 7,1 % 3,.9%

TAB. 3.2 — Statistiques de répartitions des pixels par typejetcur les différentes bases.

3.1.7 Classi cation spatio-colorimétrique des pixels

Les méthodes de classi cation par clustering que nous v@demrésenter ne prennent
pas en compte l'interaction spatiale entre les pixels. @Gertauteurs ont donc cherché
a dé nir des méthodes de classi cation spatio-coloringiig. BALASUBRAMANIAN ET
AL. proposent dans [BR.Asu94], un algorithme de quanti cation d'images couleur basé
sur le « variance-based-algorithm » et opérant dans un e §iacORCHARD ET BOuU-
MAN [ORCHAR91] proposent une classi cation de pixels qui minimise desrts quadra-
tiques inter-classes pondérés par un facteur tenant cameptateraction spatiale entre
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FIG. 3.12 — Quatre images d'une base d'apprentissage en ineagénioscopique biomé-
dicale ( (a) du mucus diffus et un groupement de cellulesjéls)cellules diverses, (c) une
présence de globules rouges et des débris, (d) une fortemimatton de mucus).
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FiG. 3.13 — Quatre images d'une base de tests en imagerie nigigse biomédicale.
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les pixels. Lidée consiste a pondérer les erreurs de otassin en fonction d'un de-
gré d'uniformité des différentes zones de l'image. Le lactgourra trouver s'il le désire
de plus amples détails sur ces techniques dans les travaBrIeeSUBRAMANIAN ET
AL. [BALASU94], ORCHARD ETBOUMAN [ORCHAR91], PuzICHAT [PuzicHOO], MA-
CAIRE dans [MACAIR04] et FONTAINE [FONTAIO4]. MACAIRE [MACAIR04] présente
une stratégie qui consiste a sélectionner des domaineswale I'espace couleur qui dé-
nissent des sous ensembles couleur constitués de pixa¢srient connexes dans l'image
et ayant des couleurs les plus homogénes possible.

3.2 Construction de régions

Les méthodes de construction de régions que nous allonkg@es maintenant prennent
en compte l'information spatiale des pixels dans I'imageatent donc les pixels de fagon
spatio-colorimétrique. Ces méthodes se répartissent delsnapproches a savoir :

1. Les méthodes ascendantes regroupant les pixels pasamoes de régions a partir
de germes précédemment extraits ;

2. Les méthodes structurelles qui agissent directementr&limage de régions.

3.2.1 Meéthodes ascendantes

Les méthodes ascendantes par croissance de régions mepaselusieurs auteurs
dont CHASSERY ET GARBAY [CHASSE84], ZUGAJ ET LATTUATI [ZUGAJ98], TRE-
MEAU ET BOREL[TREMEA97] et MONGA [M ONGA87] consistent a agréger aux régions,
les pixels adjacents d'une image selon un certain critergrdaarité. L'image est préala-
blement décomposée en plusieurs régions qui se trouvenitensgroupées de maniere
itérative selon un critere de similarité colorimétriqua.rhéthode de EASSERY ETGAR-
BAY [CHASSEB4] pionniére dans ce domaine peut étre décomposée en daggphui
sont respectivement une phase d'initialisation et d'agtiég.

1. La premiére phase consiste a initialiser une région ar ghuh germe d'une zone
de l'image non encore segmentée ;

2. La deuxiéme phase consiste en une opération de croissancieaque pixel est
agrége a une region si le critere de similarité est infégeum seuil. L'auteur dé nit
ici le critere de similarité comme une distance entre la@autlu pixel candidat et
la couleur de référence de la région.

Des variantes de cette méthode ont été proposés p@aHMDDAMZADEH ET BOUR-
KABIS [MOGHAD97], SHAFFARENKO ET PETROU [SHAFAR97] et par TREMEAU ET
BOREL[TREMEA97] qui proposent d'autres critéres de similarité colotina@es prenant
en compte l'information spatiale et colorimétrique. Encraine liste non-exhaustive :

— un critére de similarité local s'assurant que les couleespectives de deux pixels
voisins d'une méme région sont relativement proches;;

— un critere de similarité moyen véri ant que la couleur dpirel ajouté a une région
soit relativement proche de la couleur moyenne de ses gagipartenant déja a la
région;
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— le nombre minimal de pixels voisins du pixel candidat eteafgmant déja a la région.

Le résultat d'une segmentation par croissance de régiqrendéfortement du réglage
des différents parametres (sélection des germes, régésgsedils, ordre de construction
des régions et critere de similarité). Un mauvais choix de t'entre eux peut entrainer
des problemes de sous ou de sur-segmentation. Mais en gsgeade, ces méthodes four-
nissent de bons résultats sur I'extraction des régions gémes de I'image mais s'averent
moins performantes sur la qualité des contours.

Notons que des travaux dans le domaine de la morphologieématique basés sur des
critéres connectifs ont vu le jour et notamment ceux € €P0 ETSCHAFER[CRESP®4]
qui ont proposé une extension du concept de segmentatiée Isas des zones plates
et ceux de ANOGUERA [ZANOGUOQ1] proposant une dé nition vectorielle des zones
quasi-plates. Des travaux plus récents comme ceuxaiei\ [GOMILAOL] et LOPEZ
[ANGULOO3A] combinent 'usage des zones plates ou quasi-plates avegra de Par-
tage des Eaux (LPE) calculée sur le gradient couleur. Ndosnions le lecteur qu'une
etude plus détaillée des ces approches morphologiqueprésentée dans le chapitre 6.

3.2.2 Méthodes structurelles

Les méthodes structurelles peuvent étre classées en di&goas que nous allons
détaillées ci-dessous :

1. La division-fusion de régions reposant sur une strutimade I'image en régions
faisant intervenir leur adjacences;

2. La fusion de régions intervenant comme un post-traité@d'dtape de segmenta-
tion a la suite d'une sur-segmentation de lI'image.

Nous détaillons ici succinctement ces méthodes sur lelsguabus reviendrons en
détail dans le chapitre 6.

3.2.2.1 Approche division-fusion de régions

En 1974, FOROWITZ ETPAVLIDIS [HOROWI74] ont proposé un algorithme de « division-
fusion » (« split-and-merge » en anglais) pour des imagesveaux de gris, basé sur une
structure arborescente appelée « tétra-arbre » (« quadéreanglais). Cet algorithme est
décomposé en deux étapes :

1. Dans la premiére étape, chaque bloc (correspondant aaudrtu tétra-arbre) est
analysé de sorte a savoir s'il doit étre divisé en quatre dtars et ce jusqu'a ce
que chaque sous-bloc respecte un prédicat d'homogénéite ;

2. Dans une deuxiéme étape, une fusion de blocs adjacers#&dawg des caractéris-
tiques colorimétriques identiques est réalisée.

L'adaptation de cette technique aux images couleurs n&sspns poser quelques pro-
bléemes dans la dé nition du prédicat d'homogénéité. Legarg se consacrent alors a la
dé nition de nouveaux algorithmes.d TANCE [COUTAN91] propose dans une premiéere
étape de diviser un bloc en quatre sous blocs si la somme dasces des trois compo-
santeR, G et B des pixels d'un bloc est supérieure a un seuil xé et dans wxiéme
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étape de fusionner les blocs adjacents si la distance estoalleurs moyennes des pixels
de chaque bloc est inférieure a un seuil xé. L'inconvénidetcette approche basé sur
un tétra-arbre réside dans le découpage de l'image. Enleffiécoupage carré ne permet
toujours de prendre en compte la forme des régions de l'imBgeIWANI ET HEALEY
[PANJWA95] proposent une approche de division-fusion basée swdbamps de mar-
kov » prenant en compte les interactions spatiales et coétriques entre les pixels mais
tres colteuse en temps de calcul.

3.2.2.2 Approche fusion de régions

Dans un cadre de la segmentation d'image, il n'est pas raretehir une image preé-
sentant un nombre de régions trop important au regard d'oblggme donné. Ceci peut
par exemple étre du a l'utilisation de certaines méthodeseggnentation ou a une va-
leur de parametre non adaptée. Une approche par fusionidaségeut alors étre utilisée
en post-traitement de I'étape de segmentation a n de rédtgtte sur-segmentation de
I'image. Les algorithmes de fusion de régions differentlas des autres par le critére de
fusion, l'ordre de fusion et parfois le modéle de régiondlguitilisent. L'algorithme de
SAARINEN [SAARIN94] par exemple, pondére chaque aréte du graphe propagtienn
ment a la distance colorimétrique entre les deux régioncbaque itération, les régions
reliées par l'aréte qui porte le poids minimal sont fusiogsé_algorithme de REMEAU
ET COLANTONI [TREMEAOQOQ] utilise quant a lui trois critéres spatio-colorimétrgg de
fusion que nous présentons ci-apres et devant étre imyErant respectés pour que deux
régions adjacentes puissent étre fusionnées.

— la distance colorimétrique entre la couleur moyenne des dégions adjacentes
doit étre inférieure a un seuil xé;

— la distance colorimétrique entre la couleur d'une régibla €ouleur moyenne des
régions adjacentes doit étre inférieure a un seuil xé. Bautfes mots, la région
considérée ne doit pas étre trop éloignée colorimétriquéhe I'ensemble des ré-
gions qui lui sont adjacentes;;

— larégion considérée doit étre non seulement proche coédriquement de la région
avec laguelle elle va fusionner mais également de toutésscayant déja fusionné
avec cette derniere.

Nous informons le lecteur qu'une étude plus détaillée desagimes pyramidales sera
présentée dans le chapitre 6.

3.2.3 Coopération régions-contours

Toujours dans un but de segmentation d'images couleurgpitssauteurs ont tenté de
combiner différentes méthodes présentées dans ce chapitié nissant des méthodes
de coopération « régions-contours sU&@AJ ET LATTUATI proposent de faire coopérer
une meéthode de croissance de régions avec un gradient coaleulé par la méthode de
DiZenzo [DIZENZz86] a n de fermer les contours des objets en s'aidant dedlinfation
régions. DBOS ET KOEPFLER[D1B0S97] traite de la coopération d'une croissance de
régions avec une méthode variationnell®lUZET Y UILLE [ZHU96] combinent les mé-
thodes de croissance de régions avec celles des contoorsndéles (« snakes ») en uti-
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lisant le formalisme du « Minimum Description Length » poffeetuer une déformation
des régions en minimisant un certain criterellPPP-FOLIGUET [PHILIPOO] propose un
algorithme de segmentation oue totalement automatiqueeatécessitant pas de germes
de régions. Cette approche consiste a effectuer une croessiEnrégions oues a partir
des pixels de plus faible gradient, en utilisant une distdopographique.

3.3 Conclusion

Nous avons passé en revue dans ce chapitre un certain nombnétdodes de seg-
mentation d'images couleurs. Certaines ont montré leuragite & extraire correctement
les régions d'une image mais semblent moins ef caces dametection des contours.
D'autres méthodes ont montré une importante dif culté dengeglage de différents pa-
rametres ou seuils comme des criteres de similarité, diesesid'arrét et ordre de fusion.
Certaines méthodes sont plus adaptées a des post-traitehm@otiuisent donc des sous
ou sur-segmentation. Les méthodes de classi cation gikellqguant a elles semblent de
part la nature de nos images bien adaptées pour notre aapliddous avons donc choisi
de présenter cette partie plus en détails en détaillantiesipaux algorithmes de classi-
cation de pixels non-supervisée et supervisée que nolisartons dans le chapitre 5.
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EVALUATION DE LA SEGMENTATION
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ANS le domaine du traitement d'images, nous assistons a laphcétiion des
méthodes d'évaluation de segmentation d'images, qu'eltesdéveloppées
pour I'extraction de contours ou de régions, avec ou sangévtarrain et
gue nous pouvons retrouver dans plusieurs travaw&DsNO04, PHILIPOL,

LAURENO3, CHABRI04, CHABRIO5, ZHANG96]. L'évaluation visuelle de résultats de
segmentation est encore tres présente notamment dansieltenaines d'application
comme le domaine médical. Les inconvénients de ce type ld&twan sont une mise
en oeuvre particulierement longue et fastidieuse et leibebane intervention extérieure
peut parfois nécessiter I'arrét d'un processus de trait¢jnequ'a validation de I'étape par
I'étre humain. Il devient alors crucial de pouvoir évaluerfdgon totalement automatique
et quantitative des résultats de segmentation pour peeettcomparer les performances
de nouveaux algorithmes a ceux déja existants mais égaledgechoisir un algorithme
et de régler ses parameétres en fonction d'un probleme donné.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d'abord, un étatadedés différentes meé-
thodes d'évaluation existantes que nous séparons en dékgocias correspondant res-
pectivement aux méthodes d'évaluation sans et avec véritéin. Puis nous proposons
une nouvelle méthode d'évaluation spécialement adaptéattentes des experts du do-
maine de la cytologie et plus particulierement a celui degnsentation d'images micro-
scopiques de tumeurs bronchiques.

4.1 Evaluation sans vérité terrain

De nombreux critéres d'évaluation de segmentation santg\uérrain ont été propo-
sés dans la littérature. lls fournissent une évaluatiom dglité d'une segmentation en se
basant sur des statistiques calculées sur les régions ctamragation de couleur a l'in-
térieur des régions, de contraste entre les régions etltedairégions. Ces critéres ont
I'avantage de ne pas nécessiter de vérité terrain ou de segtioa de référence, leur utili-
sation est justi ée dans des domaines d'application ou festroiction d'une base de vérité
terrain est délicate ou trop colteuse en temps. Nous poFsecitdessous les cing princi-
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paux criteres que nous retrouvons le plus souvent dantdealitire traitant de I'évaluation
des méthodes de segmentation sans veérité terrain a savoir :

Critére d'uniformité intra-région degVINE ET NAZIF;
Contraste inter-région deelvINE ET NAZIF ;
Contraste de ZBOUDJ;

Mesure de dissimilarité delll ET YANG;

a s~ DN P

Critere de BRSOTTI ET AL

4.1.1 Critere d'uniformité intra-région de L EVINE ET NAZIF

Le critere d'uniformité intra-région EVINE ET NAzIF [L EVINE85] que nous notons
Clra est basé sur la somme des variances de régions et doit paigeems étre minimal.

|
X 2 X X 1 X
CiN* = = fs) o~ (s (4.1)

. _ A
i i sRj SR

ouf (s) est l'intensité du pixek, A; I'aire de la régionR; et ax un facteur de nor-

H H A fmax fmin )2
malisation égal éiz :

4.1.2 Contraste inter-région de LEVINE ET NAZIF

Ce critére inter-région [EVINE85] notéC" calcule la somme des contrastes des
régionsR; pondérée par leur airds . Il est donné par I'équation suivante :

P
. AC
Ciy = P —= (4.2)
R; i

P )
ou C; représente le contraste de la régiynet est donné pat; = R, 'ﬁq,- avecR;
qui représente les régions adjacentdd al; la longueur de la frontiere commune entre
Ri etR;, I; le péeriméetre de la regioR;, etC; le contraste entre deux régions adjacentes

R; etR; donné pat— avecm; etm; les moyennes.

Jmi+mj]

4.1.3 Contraste de £BOUDJ

Ce critére notéCz; prend en compte le contraste intérieur et extérieur awondgi
mesurés sur un voisinage de chaque pixedfQUEI5]. Le contraste intérieu€Int; et
extérieurCEXxt; d'une régionR; sont donnés par les deux relations énoncées ci-apres ou
W (s) représente un voisinage du pixelA; etl; correspondent respectivement a l'aire et
a la longueur de la frontierg, deR;. c(s;t) = W est le contraste entre deux pixels
sett avecf lintensité etL le maximum des intensités :
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P
Clnt; = sr, maxtc(s;t);tW (s)\ Rig

1
Aj

P
CExti = - ¢, maxtc(s;t);tW (s) 2Rig

Le contraste d&; est dé ni par :

8 Cint R
<1 = si0O< ClInt |, < CExt;

C(Ry) = . CExt;siCInt; =0
' 0 sinon

Le contraste global deeEBouDJC; est alors donné par la relation suivante :

1 X
C; = A A C(Ry) (4.3)
i
Notons que cette méthode proposée paB@uDJ semble ne pas étre adaptée aux
images texturées comme cela est montré dans les travaunaeGZZHANG96].

4.1.4 Mesure de dissimilarité de LU ET YANG

La mesure de dissimilarité dell. ET YANG [L1U94] notéeC.y devant étre faible,
integre trois parametres qui sont le nombre de régionsel'des régions et la couleur
moyenne de chaque région. Cette mesure pénalise les setjorenégyant un nombre de
régions trop importants ou ayant des régions non homogénesuteur.

1 p X
Cov = 1000 & N PA (44)

i=1

oUA; estle nombre de pixels de la régiBpet A le nombre total de pixels de I'image
A = Ai. N représente le nombre de régions de l'image segmeatéeorrespond a
I'erreur quadratique portant sur la couleur de la rég®nElle est calculée a partir de la
somme des distances de noringentre les vecteurs couleur des pixels de la rédtopn
et le vecteur couleur attribué a la régiBn dans l'image segmentée égal en général a la
moyenne des couleurs de la région.

4.1.5 Critere de BORSOTTIET AL

Le critére de Borsotti et al. [BRSOT98] notéCg est une amélioration de la mesure de
Liu ET YANG présentée ci-dessus qui avait pour inconvénient de pénédis segmenta-
tions ayant un nombre de régions trop importants ou ayantggsns non homogéenes en
couleur. Ce critére est basé sur les mémes parametres géd@manent (le nombre de ré-
gions, l'aire des régions et la couleur moyenne de chaquenrgmais voit sa formulation
améliorée :
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1 p X & ., RA)

©0~ 10000 A | T+logh A2

(4.5)

avecA; le nombre de pixels de la régid®) et A le nombre total de pixels de I'image.
N représente le nombre de régions de I'image segmeRi{&g.) est le nombre de régions
ayant une aire égale/;. € correspond a l'erreur quadratique portant sur la couleur de
la régionR; et calculée de la méme facon que dans la mesure de dissiéwdlari_lu ET

YANG. La particularité intervient dans les deux termes suivdaterme ogA; lavorise

les régions homogenes tandis que que le te@?ﬁﬁ,— pénalise les images sur-segmentées
ayant beaucoup de régions de tailles similaires.

4.2 Evaluation avec Vérité terrain

Nous allons maintenant présenter quatre méthodes d'édi@iavec vérité terrain pour
la segmentation d'images couleur par approche région. Césoags sont basées sur une
mesure de similarité entre I'image segmentée et sa vérit@ine Notons que la derniere
méthode d'évaluation citée ci-dessous est proposée pewpplication spéci que qui est
I'évaluation de segmentations d'images microscopiquesyttdogie bronchique :

Mesure de MRTIN ;
Mesure de XSNOFF ET AL;
Mesure de WET ET AL ;

Hp w NP

Méthode adaptée a la microscopie.

4.2.1 La Vvérité terrain

La littérature n'abonde pas de méthode d'évaluation néeessine vérité terrain. Le
probleme principal rencontré dans ce type d'évaluatiorsist@ en I'obtention d'une seg-
mentation de référence ou d'une vérité terrain. Cette renaast d'autant plus valable
pour la recherche appliquée puisqu'il est parfois dif cd®btenir un nombre suf sant
d'images pour constituer une base de référence du fait dameires cas de la nature de
ces images. Mais ceci n'est pas la seule cause, d'autresifaaendent |'utilisation de ces
méthodes peu utilisées. Nous citons ici trois de ces fagtus'appuyant sur les résultats
d'une segmentation de référence d'une image de la base delBgfBERKEL] (produite
par différents experts) ainsi que sur I'expérience d'etgpdu domaine biomédical.

1. Le probleme de concordance entre les experts reste utepreldle taille puisqu'il
n'est pas rare de voir certaines différences de segmentatis nettes pour une
méme image. Nous illustrons ce point sur la gure 4.1 en namitplusieurs seg-
mentations de référence réalisées par différents expgeréspour une méme image.
Pour plus de clarté, nous avons préféré ne pas présentestidtion sur des images
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(a) Image initiale (b) Expertise n 1 (c) Expertise n 2 (d) Expertise n 3

FIG. 4.1 — Concordance entre plusieurs segmentations de régpeoduites par différents
experts.

microscopiques (a cause du nombre important et de la faiblle tles objets) mais
sur une image de laBerkeley Segmentation Dataset and Benchmark

Dans le cadre d'une application spéci que telle que la désecde cellules anor-
males dans des images microscopiques de tumeurs bronshigwaluation de la
qualité de la segmentation doit permettre d'assurer ungrsétion du diagnostic.
Nous comprendrons alors que la construction d'une basgéenee demande une
une grande précision pouvant engendrer différents pradséromme ceux énoncés
ci dessous;

Il est parfois dif cile pour I'expert de délimiter pré@snent les contours de certaines
régions (a cause de la présence de ou lors de l'acquisitleroruit, de débordement
de coloration dans le cadre de la microscopie cellulaire) ;

Le temps passé par un expert du domaine a segmenter ure iwgns que dans le
cadre de segmentation d'images microscopiques cellgldes experts du domaine
avec lesquels nous avons travaillé s'imposent une préceideux pixels, ce qui

rend le temps de réalisation d'une seule image de référeqmbitant.

Comme nous venons de l'introduire, la construction d'unetgéerrain fait appel aux
compétences d'un expert du domaine de l'image a traitersDaoadre d'images micro-
scopiques de tumeurs bronchiques, nous utilisons les demqes d'un expert en cytopa-
thologie qui sera le plus a méme d'effectuer une segmentgtie nous quali erons de ré-
férence ou les objets qui lui sembleront intéressants serbraits. La gure 4.2 présente
les principales étapes de la construction d'une segmentdt référence. Nous partons
d'une image acquise dans des conditions particulieregesrgui permettent de se retrou-
ver dans des conditions d'acquisition identiques pour abayise d'image [@1LLO 05] :

la température de la couleur doit étre de 5508 KOV et donc contrblée par un
voltmetre ;

le réglage du diaphragme est effectué par rapport a unedeicalibration des den-
sités optiques;

l'acquisition des images doit se faire dans le noir;

I'ensemble d'acquisition (microscope et caméra) doitiauoe stabilisation ther-
mique d'1H30.
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L'expert en cytopatologie utilise ensuite un logiciel dessia et dé nit a l'aide de la
souris les contours de chaque objet qu'il juge intéressaxtrdire (typiquement pour
cette application, les contours dessinés représentexidesLobjets cytoplasmiques et nu-
cléaires). Il est a noter que tous les objets présents dansnage ne sont pas forcément
segmentés par l'expert si ceux-ci ne sont d'aucun intérétr papplication concernée
(mucus, débris, hématies, etc). Il convient ensuite de liedipne couleur différente pour
chaque type d'objet, la région délimitée par son contoun Ade disposer d'une image de
référence complete, il suft ensuite de superposer sur uémenimage, l'image corres-
pondant aux objets cytoplasmiques et celle correspondantlgets nucléaires. La gure
4.3 illustre quatre segmentations de référence d'une Bappréntissage.

Image initiale

Contours cytoplasmiques

\

Régions cytoplasmiques Régions nucléaires

Segmentation de référence

FIG. 4.2 — Création d'une segmentation de référence pour unesimaglogique.

Nous rappelons maintenant les quatre méthodes que noasves le plus souvent
dans les travaux traitant de I'évaluation des méthodesglaeetation avec vérité terrain.
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(c) (d)

FIG. 4.3 — Quatre segmentations de référence d'une base diagsage.

4.2.2 Mesure de MARTIN

La mesure de MRTIN [M ARTINO2] mesure la cohérence entre deux segmentations en
se basant sur I'erreur calculée en chaque pixel mesuréassdierreur locale de cohérence
soit par I'erreur globale de cohérence :

P
LCE(I;V)= £+ . minf(E(s);EYs)g (4.6)
CGE(l;V) = Alminfp <E(s); P <EYs)g (4.7)
avec
_ card(Vi=R))
E(®)= cardé\/j)
_ card(Ri=V)
EXs) = card(Ri)J
_ OsiV; 2 R;
E(s)= Osjinon

ous est le pixel appartenant a la régigndans I'image de référence et a la régidn
dans l'image segmentée.
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4.2.3 Mesure de YSNOFF ET AL

La mesure proposée par¥NOFF ET AL notéeCy, consiste a compter le nombre de
pixels mal segmentés tout en tenant compte de leur posiienNiG96] :

1000 X
Cy = N d*(s;s) (4.8)

s2st

ou A représente le nombre total de pixels dans 'imagele nombre total de pixels
mal segmentés etla distance entre le pixel mal classét le pixels; le plus proche de la
région a laquelle il appartient dans lI'image de référence.

4.2.4 Mesure de INET

La mesure de WET [COHEN8B9] que nous noteronSy repose sur la détermination
des couples de régions assurant un recouvrement maximuadenix segmentations dont
l'une correspond a la vérité terrain. Elle fournit une meste dissimilarité et est caracté-
risée par la proportion de pixels ne participant pas au ngemoent des couples de régions.
La premiére étape consiste a dé nir une table de partitidéaib et dé nie comme suit :

T(i;j) = card(Ri \ V) (4.9)

ou (Ri)i2p. .mj correspond aux régions de l'image segmente€Vigfzi. .nj aux ré-
gions de l'image vérité terrain.

Il s'agit alors de résoudre un probleme de couplage dansaphgrvalué par les taux
de recouvrement. La recherche du premier maximum danstebteenotéC, = T(i1)1)
représente le coupl&;,; V;,) de recouvrement maximal tel que :

T(ij)  T@]) 80 (4.10)

La recherche du second maximum n@g = T(i,j,) donne le coupléR;,;V;,) tel
que :

T(izj2) T(:j) 8] (4.11)

On réitere cette opération jusqu'au couf@lg avecKk = min(m;n) le nombre de
couples de régiongR;, ;V;,). La mesure de dissimilarité doit étre faible et est donnée
par :

X

1 Cx (4.12)

1
A k=1

oUA le nombre total de pixels de I'image.
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4.2.5 Une méthode d'évaluation adaptée a la cytologie

La méthode d'évaluation que nous allons dé nir ci-dessoataléveloppée pour une
application en microscopie cellulaire MRIEO3A, MEURIEO3B, MEURIEQ3C]. L'utili-
sation d'images microscopiques et notamment de cytolagiedhique requiert un critére
d'évaluation adapté a la nature des images a traiter et das@prformant que ceux pré-
cités (BOrRsOTTIou de MNET). Dans un systeme d'aide a la décision, la méthode d'éva-
luation des résultats est capitale pour établir un diagmdstonvient donc d'utiliser une
méthode prenant en compte un objet qui n'aurait pas été sggrators qu'il se trouvait
étre important ou encore incluant pour chaque type d'olgatpmbre de pixels correcte-
ment identi és ou non. MAS-YEDID [MEAS-Y04] a proposé une méthode pour choisir
le meilleur espace couleur pour la segmentation d'imagesastopiques. Dans cet article
[MEAS-Y04], deux criteres de BRSOTTI ET AL modi €s sont proposés et adaptés a dif-
férentes applications biologiques. En pénalisant I'inbgénéité, les petites régions et les
régions mal classi ées, le critere permet d'aider a la g@eau meilleur espace pour une
application donnée. Cependant ce critére n'est pas reeleagapté aux problématiques
spéci ques a la microscopie car il ne tient pas compte de dpatition d'objets impor-
tants. La méthode d'évaluation que nous proposons, adapenicroscopie cellulaire
emploie une segmentation de référence et est basée sunutetalassi cation amélioré
initialement proposé par&UPP[SCHUPFO1].

La méthode proposée fournit un indice de qualité sur la negi@sance du cytoplasme
«Indicecyioplasme » €1 du noyau «ndicengyay ». Pour calculer ces indices, nous calcu-
lons le nombre de pixels appartenant a chaque classe degéinia taux de commun
« COMgytoplasme » OU «COMyeyay » Montre le nombre de pixels correctement identi €s
dans I'image de référence. Tandis que le taux de différeilié gopasme » OU «Dif noyay »
globalise pour une classe donnée (cytoplasme ou noyau), les deux erreurs suivantes :

1. Un pixel de la class€ dans I'image de référence n'est pas reconnu comme étant de
la méme classe dans l'image segmentée ;

2. Un pixel n'étant pas de la clas€edans I'image segmentée est reconnu comme étant
de la class€ dans l'image de référence.

Cette méthode d'évaluation peut alors étre dé nie par leatqgus suivantes :

CC)mcytoplasme + (1 Dif cytoplasme)
2

Indice cytoplasme — (4.13)

Comnoyau + (1 le noyau)
2

Les équations (4.13) et (4.14) fournissent respectivertiadice de qualité sur la
reconnaissance du cytoplasme et du noyau, en prenant ertectenpombre de pixels
bien classés (ler terme GoM,eyay) » €t le nombre de pixels mal classés (2éme terme :
«1 Dif noyau »).

I ndiCEnoyau = (414)

PosonsE = f(x;y) 2 1jl (x;y)= g ouF représente le «fond > le «cyto-
plasme »N le « noyau »R l'image de références I'image segmentée.
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EfRCg\ EfSCg
COmcytoplasme = — _x (4.15)
Eng
EfRNg\ EfSNg
CoMyoyau = (4.16)
ER
fNg

Dans les équations (4.15) et (4.16), nous calculons reaspewnt pour le cytoplasme
et pour le noyau, le nombre de pixels correctement identi@sla revient alors pour
«Comyeyay », a faire l'intersection entre le nombre de pixels éetigest@oyau» dans
I'image de référence et étant effectivement étiquetgeyau» dans l'image segmentée,
et de normaliser ensuite le tout en divisant ce résultat parombre de pixels étique-
tés «noyau» dans l'image de référence. La méthode est identique eniagoerne le
calcul relatif au cytoplasme.

(EfRCg\ EfSFg)[ (EfRFg\ EfSCg)

Dif cytoplasme — = S (4.17)
Eng [ Eng
. (EfRNg\ EfSF;Cg) [ (EfRF;Cg\ EfSN g)
Dif noyau = - - (4.18)
Eng [ Eng

Dans I'équation (4.17), nous nous intéressons aux pixetgpasmiques mal identi-
és. Pour cela, nous effectuons une intersection entreiledgpétiquetés gytoplasme»
dans lI'image de référence et qui correspondent a des pikgleées €ond » dans l'image
segmentée et les pixels étiquetdord » dans l'image de référence et qui correspondent
a des pixels étiquetéscytoplasme» dans I'image segmentée. Nous normalisons ensuite
ce résultat en le divisant par le nombre de pixels étiquet§soplasme» dans lI'image de
référence et segmentée.

Dans I'équation (4.18), nous nous intéressons aux pixakeaires mal identi és. Pour
cela, nous effectuons une intersection entre les pixejaétis «ioyau» dans l'image de
référence et qui correspondent a des pixels étiquetésd«» ou «cytoplasme» dans
I'image segmentée et les pixels étiquetéord » ou «cytoplasme» dans l'image de
référence et qui correspondent a des pixels étiquetésyau» dans l'image segmen-
tée. Nous normalisons ensuite ce résultat en le divisariepasmbre de pixels étiquetés
«noyau» dans l'image de référence et segmentée.

Il est important de signaler que les indices de qualité stedannaissance des objets
cellulaires (i.e. le cytoplasme et le noyau) calculés paecaéthode doivent étre considé-
rés a leurs justes valeurs. En effet, les indices sont é&daur la base du pixel lui-méme
et une erreur de reconnaissance d'un pixel sur chaque afijefiee une diminution en
pourcentage de l'indice en question. Notons que l'indiceqdalité présenté n'est pas
un pourcentage, mais pour plus de lisibilité, nous le notermomme tel. En cytologie
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bronchique par exemple, il est trés dif cile voire impodsipour les experts de délimiter
précisément a moins de deux pixels prés le contour des ofjetqui revient a dire que
toute classi cation pixellaire ou segmentation produgé@nsidérée comme trés correcte
a plus ou moins deux pixels sur chaque objet. En conséquengedd, les indices appro-
chant les 80 % peuvent étre considérés comme représentahbbone qualité de segmen-
tation. Notons également que dans ce cadre applicatifxj@sres du domaine souhaitent
donner plus d'importance aux objets nucléaires (appophustd'information sur la mali-
gnité d'une cellule) qu'aux objets cytoplasmiques. Nousevdé ni qu'une segmentation
S, est meilleure qu'une segmentati®@ si (Indicenoyay (S2) > Indice noyau (S1)) pour
(Indicenoyau(Sz) Indicenyau(S1))  seuil, sinon nous comparotadice cyopiasme - La
valeur de ce seuil a été déterminée en accord avec les exjpedismaine comme étant
égale a 1.

Le tableau 4.1 présente les résultats de trois méthodesldation (BORSOTTIET AL,
VINET qui se trouvent étre les plus couramment utilisées dangdadiure, et la nouvelle
méthode d'évaluation adaptée a la microscopie que nou®POOI) pour une segmenta-
tion par l'algorithme de Bayes, des images cytologique diase de tests (contenant des
centaines d'objets cellulaires) dans trois espaces dégeptation couleur que nous avons
choisi arbitrairement a savoi¥ (ChyCh,, Y UV, RGB).

La méthode d'évaluation que nous proposons permet de dksdedice de qualité
sur la reconnaissance du cytoplasme par rapport a celui yaunce qui peut s'averer
avantageux lorsque I'on souhaite comme c'est le cas icilggier un indice par rapport a
un autre. Le différentiel existant entre les différentsiléds utilisant cette méthode d'éva-
luation en fonction de I'espace de représentation coulboisc est plus important que
celui donné par la méthode deoBSOTTI ET AL ou de MNET, ce qui permet alors de
s'assurer de la meilleure qualité d'une segmentation ggrod a une autre.

Espace | Liu | Vinet | Indicecyioplasme | INAiCE€noyay
YChCh, | 6.2 | 45.1 71.1% 76.7 %

YUV 6.3 | 45.2 63.8 % 76.7 %

RGB 6.1| 45 72.2 % 73.3%

TAB. 4.1 — Résultats de différentes évaluations sur la segnemtie la base de tests par
I'algorithme de Bayes.

La gure 4.4 et le tableau 4.2 illustre le résultat de troishogles d'évaluation sur une
image de la base de tests segmentée par l'algorithme de Béges.constatons que des
objets nucléaires (noyaux) présents sur la gure 4.4(c)disparus sur la gure 4.4(d).
Or les résultats de I'évaluation fournis par les méthodeBdBSOTTI ET AL et VINET
ne laissent pas transparaitre ce changement. La méthogdudiéon que nous proposons
montre ce changement par une forte diminution de l'indiceed®nnaissance du noyau.
Nous considérons donc que la méthode que nous proposoiekstrent adaptée a cette
application et fournit des résultats de meilleures quatitée ceux fournis par les méthodes
de BORSOTTI ET AL ou de MNET. C'est pourquoi, nous utiliserons dans la suite de ce
manuscrit cette méthode pour illustrer nos résultats egiifis.
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Image Liu-Borsotti | Vinet | Indice yigpiasme | INiC€noyay \
Image 4.4(c) 9.4 51 74.8 % 84.4 %
Image 4.4(d) 9.8 51.8 72.2% 73.3%

TAB. 4.2 — Résultats de trois méthodes d'évaluation sur une irreg@entée.

FIG. 4.4 — Résultats de différentes évaluations sur la segn@mtiitine image par l'algo-
rithme de Bayes ((a) I'image initiale, (b) la vérité terrajo;d) deux images segmentées.)
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4.3 Conclusion

Nous avons dans ce chapitre présenté les principales nastlibévaluation de seg-
mentation d'images couleur, qu'elles nécessitent ou nemBloi d'une segmentation de
référence. Certaines de ces méthodes ont été identi ées eamomadaptées a I'évalua-
tion d'images texturées. D'autres ont été présentées cop@malisant les segmentations
ayant un nombre de régions trop important ou des régions norogenes en couleur.
Nous avons également présenté les problemes liés a laocrréhtine vérité terrain ou
d'une segmentation de référence, faisant que les méthaaessitant celles-ci sont peu
utilisées. Nous avons terminé ce chapitre en présentanhauneelle méthode d'évalua-
tion pour des images microscopiques de cytologie bronehilfunie en accord avec les
attentes des experts. Des illustrations ont été préseatéeke montrer la supériorité de
cette nouvelle méthode par rapport a d'autres existantes. dle soi que nous utilise-
rons, dans la suite de ce manuscrit, cette méthode d'éiayadur illustrer nos résultats
applicatifs.
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ANS ce chapitre, nous allons présenter une approche hybridegieentation
d'images couleur. Nous illustrerons nos résultats sur desyes microsco-
piques de cytologie bronchique. Dans un premier temps, mows attacherons
a classer les différents d'objets d'une image. Pour ce faioes présenterons

deux approches qui sont la classi cation de pixels non stipée et supervisée. Pour
ce premier type de classi cation, nous proposerons deuroghgs que nous nommerons
« classi cation pixellaire en une étape » et « classi catpxellaire en deux étapes ». Cette
derniere utilise un masque de l'image de sorte a classermpp&gsément certains pixels
d'un méme type d'objets. L'utilisation combinée de plusiewlassi cations pixellaires
entrainant des con its d'affectation de classes, nous @sepns ensuite une méthode de
combinaison de classi cations pixellaires basée sur dahoaés existantes mais avec la
particularité de tenir compte de l'information de voisieagt du nombre de classi eurs
combinés. Dans un deuxieme temps, nous montrerons quepetieche de classi cation
pixellaire peut aussi s'intégrer parfaitement dans uretégiie de segmentation d'images
couleur par morphologie mathématique.

5.1 Simpli cation de I'image

Une étape de simpli cation de I'image initiale coulely; basée sur une augmentation
du contraste global et la réduction du bruit est réaliséatatait autre traitement sur
l'image. Limage simpli éel peut ensuite étre utilisée en entrée de I'étape de claggica
de pixel a n de diminuer la sensibilité du classi eur a la pefice de bruit. Pour simpli er
cette image, nous utilisons une technique proposéepanUMPERLEdans [TSCHUMO1]
basée sur les Equations aux Dérivées Partielles (EDP) ei@léi-dessous :
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Les parametres,, et 4 Xxés par I'utilisatﬁanontrent I'importance de l'attache
aux données, du ltre de choc et de la diffusion. . caractérise la norme du gradient
couleur, et ses directions. Le gradient couleur est obtenu par la métdeddZENZzO
[D1ZENZ86]. La fonctiong(:) est une fonction décroissante dé nie comme suit :

2
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Cette fonction est composée de trois termes caractérispaatvement, |'attache aux
données, un ltre de choc et la diffusion, que nous détadllonrdessous.

1. Leterme ,(I 1p) correspond a un critére appelé « attache aux données » et est
employé a n que l'image nale calculée soit proche de l'ineamitiale ;

2. Leterme (1 g(p ,))U appelé « ltre de choc » permet de rehausser le contour
dans la direction du gradient (calculé par la méthode déeRzo [DIZENZ86])
an de réduire le ou présent dans l'image. Ceci revient alarsehausser chaque
composante dans une direction commuridéanmoins, pour éviter le rehaussement
dans les zones homogeénes, on effectue une pondérationfpacton(1 g(s)) ;

P — - . T
3. Leterme 4(g( +)I +1 ) caractérise «l'importance de la diffusion ». Dans les
zones homogendg = 1), la diffusion est isotropique et sur les conto(gs= 0),
la diffusion est paralléle a ces derniers ce qui permet dprkeserver.

La gure 5.1 illustre une image microscopique de cytologierithique simpli ée par
cette méthode.

5.2 Classi cation pixellaire non supervisee

La simpli cation de I'image étant effectuée, nous allongé@gent chercher a classer les
différents objets de I'image. Pour ce faire, nous avonssititiliser une approche par
classi cation pixellaire. Cependant les images sur ledgaatous travaillons présentent
des objets inclus I'un dans d'autre (pour une cellule, urebbjcléaire sera dans la plu-
part des cas inclus dans un objet cytoplasmique) rendansiom@e classi cation pixel-
laire délicate. Nous avons proposons donc deux approciffésediies de classi cation
pixellaire nommées respectivement, « classi cation paiet en une étape » et « classi -
cation pixellaire en deux étapes » permettant de traiterael¢gme, que nous présentons
en détail ci-aprés [MURIEO2, MEURIEO3D].
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FiG. 5.1 - Exemple de simpli cation d'image : ((a) une image dbaae de tests, (b) image
simpli ée avec l'attache aux données, (c) image simpli & al'attache aux données, la
diffusion et la réaction).

Dans la suite de ce manuscrit, nous n'utiliserons que lessickurs des k-moyennes
et de Fisher sur les trois classi eurs non supervisés que aeons présentés dans le cha-
pitre 3 car les temps de calculs pour l'algorithme des C-mogsnoues sont prohibitifs.
Nous tenons aussi a informer le lecteur que nous utilisgpons une meilleure lisibilité,
une notation spéci que pour tous les tableaux de ce chapitre premiéeres lettres corres-
pondent a I'objet que I'on souhaite classer (le cytoplasméeonoyau). Le chiffre et la
lettre qui suivent indiquent le nombre de classe3dx pour trois classes). Il faut donc lire
par exemple pour €ytoplasme3e une classi cation du cytoplasme avec un classi eur
discriminant trois classes, certaines étant fusionnéela saite.

5.2.1 Classi cation pixellaire non supervisée en une étape

La classi cation pixellaire en une étape, comme présentiédas gure 5.2, peut étre
résumeée par une simple classi cation de pixels mais aver gatticularités :

1. La premiére particularité consiste a effectuer plusi@lassi cations de pixels en
parallele, correspondant au nombre d'objets différentslgu souhaite classer;

2. La deuxieme particularité consiste a prendre un nombrdadsek supérieur au
nombre d'objets que I'on souhaite voir classer et d'effectensuite une fusion par
classi cation ascendante hiérarchique (CAH) entre ceeite ces classes pour ob-
tenir la classe désirée. Cette fusion s'effectue selon térerde distance caractérisé
par la distance de la couleur moyenne de chaque classe partap noir (car les
couleurs sont proches de I'axe de luminance). Notons awsgheg connaissance
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méme minime sur les images a traiter apporte un avantagercdens le choix de
ces parametres.

Image simplifiée

Espace couleur
favorisant les objets

; | }

Classification pixellaire Classification pixellaire
en k1 classes en k2 classes
Fusion de classes selon Fusion de classes selon
un critére couleur F1 un critére couleur F2
c1 Image classée Cc2

FIG. 5.2 — Principe de la classi cation pixellaire en une étape.

Dans le cadre d'images microscopiques de tumeurs bronesidjutilisation de I'ap-
proche de « classi cation pixellaire en une étape » reviegffeéctuer deux classi cations
pixellaires en paralléle, I'une pour les cytoplasmes attfa pour les noyaux. Prenons
I'exemple de la classi cation du cytoplasme. L'étape dessiaation de pixels doit étre
constituée d'au moins trois classes correspondant a pestd'objets (le fond, le mu-
cus, le cytoplasme). Mais nous verrons dans les tableawseiptiés ci-apres, qu'il peut
étre intéressant d'augmenter la valeur de ce parametrertke s@btenir un nombre de
classes plus important (par exemple : les nucléoles, ledgaytoplasme, la membrane
cytoplasmique, le mucus et le fond) et de fusionner ense@itiines classes entre elles
par une classi cation ascendante hiérarchique selon t@rerde distance pour obtenir la
classe désirée. Pour ce faire, nous devons au préalablettague classe par rapport a la
distance entre sa couleur moyenne et le noir. Pour illusete fusion, prenons I'exemple
d'une classi cation pixellaire en quatre classes ou las#d3, représente le noyaQ; le
cytoplasme(Cs le mucus etC4 le fond. Notons que le noyau étant plus sombre donc plus
proche du noir que le cytoplasme, nous av@hsC, et si nous poursuivons la logique,
nous dé nissons l'ordre suivantC,>C,>C3>C,. Pour obtenir la classi cation du noyau,
nous effectuons une fusion de classes selon un critére tadéscouleur par rapport au
blanc. Nous fusionnons alors les clas§gs C; et C, ensemble (qui représenteront le
fond) et gardons intacte la clasSe (qui représentera le noyau). Pour la classi cation du
cytoplasme, nous effectuons une fusion de classes selantére e distance couleur par
rapport au noir i.e nous fusionnons les clagSgsC, (qui représenteront le cytoplasme)
et regroupons les class€s et C,4 (qui représenteront le fond).

Les tableaux 5.1 et 5.2 présentent les résultats des difé&relassi cations pixellaires
en une étape effectuées dans l'espR€&B par les algorithmes des k-moyennes et de
Fisher (sur la composante la plus signi cative) en fonctilendifférents parametres.
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Parametres Indice cyioplasme | INAiC€ngyay
Cytoplasme3c| Noyau4c 40,7 % 59,8 %
Cytoplasme3c| Noyau5c 27,9 % 70,1 %
Cytoplasme4c| Noyau4c 60,6 % 59,8 %
Cytoplasme4c| Noyau5c 48,1 % 70,1 %
Cytoplasme5c| Noyau4c 69,6 % 59,8 %
Cytoplasme5c| Noyau5c 57,6 % 70,1 %

TAB. 5.1 — Résultats des classi cations pixellaires effectgdesne étape par I'algorithme
des k-moyennes dans I'espadR&B en fonction de différents parametres.

Parametres Indice cyioplasme | INAiCEnoyay
Cytoplasme3c| Noyau4c 31,9 % 53,6 %
Cytoplasme3c| Noyau5c 40,2 % 66,9 %
Cytoplasme4c| Noyau4c 70,5 % 53,6 %
Cytoplasme4c| Noyau5c 42,1 % 66,9 %
Cytoplasme5c| Noyau4c 68,3 % 53,6 %
Cytoplasme5c| Noyau5c 40,2 % 66,9 %

TAB. 5.2 — Résultats des classi cations pixellaires effectugdesne étape par l'algorithme
de Fisher sur la composante bleue de I'esg@G8B en fonction de difféerents parametres.

A n de ne pas surcharger ce manuscrit, nous ne présentosg@bleaux des classi -
cations pixellaires effectuées par I'algorithme de Fisheres autres composantes de I'es-
pacesRGB, mais donnons cependant les résultats obtenus avec ldsurgeparametres.
Pour la composante rouge, il s'agit de cinqg classes pourttg@me (ndice ¢yioplasme =64
%) et de quatre classes pour le noybd(ce noyay = 64,9 %). Pour la composante verte, il
s'agit de cinq classes pour le cytoplaniedice cyopiasme =41,3 %) et de cing classes pour
le noyau (ndicengyay =63 %).

Tous ces résultats nous permettent de montrer que danadeR&B, la meilleure
classi cation pixellaire en une étape est obtenue avegdathme des k-moyennes avec
comme parametres : cing classes pour le cytoplasme et @sged pour le noyau. Mais
la principale information dont nous disposons sur de téltesyes étant la couleur, nous
pensons que le choix de I'espace de représentation coudetiépre trés important. Nous
allons donc a présent nous attacher a la sélection du nredkpace de représentation
couleur. Les tableaux 5.3 et 5.4 présentent les résultaifiérentes classi cations pixel-
laires effectuées en une étape dans l'espace de représemiatleur ou elles obtiennent
les meilleurs indices de reconnaissance, par l'algorithie® k-moyennes et par I'algo-
rithme de Fisher (sur la composante la plus signi cativeds différents espaces de repré-
sentation couleur qui ont été utilisés sont ceux présent&hapitre 2, a savoirRGB,
XYZ,LUV,LAB,YIQ,YUV,YGC;,YChChy I4l,l3,HSL,LCH.

Comme précédemment, nous pouvons donner les résultatssdeaztion pixellaire
en une étape obtenus par l'algorithme de Fisher avec lesemnesiparametres. Pour une
classi cation sur la premiere composante d'un espace coules'agit de I'espaceXY Z
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Parametres Espace | Indicecyiopiasme | INiC€noyay
Cytoplasme3c| Noyaudc| YUV 44.3 % 73.4%
Cytoplasme3c| Noyau5c| Y ChCh;, 23.3% 72.6 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| Y GC; 68.6 % 73.6 %
Cytoplasme4c| Noyau5c| Y ChCh;, 52.6 % 72.6 %
Cytoplasme5c| Noyaudc| Y GC, 67.8 % 73.6 %
Cytoplasme5c| Noyau5c| Y ChCh;, 49.6 % 72.6 %

TAB. 5.3 — Résultats des classi cations pixellaires effectedesne étape par I'algorithme
des k-moyennes en fonction de différents parameétres eg¢sjgdte de représentation cou-
leur.

Parametres Espace| Indicecyioplasme | INdiCengyay
Cytoplasme3c| Noyaudc| XY Z 42,6 % 66,7 %
Cytoplasme3c| Noyau5c| LCH 35,0% 69,1 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| XY Z 61,2 % 66,7 %
Cytoplasme4c| Noyaubc| LCH 37,5% 69,1 %
Cytoplasme5c| Noyaudc| XY Z 64,3 % 66,7 %
Cytoplasme5c| Noyau5c| LCH 35,0% 69,1 %

TAB. 5.4 — Résultats des classi cations pixellaires effectedesne étape par I'algorithme
de Fisher en fonction de différents parametres et sur laipremmomposante de différents
espaces de représentation couleur.

avec cinq classes pour le cytoplamadice cyiopiasme =64,5 %) et de quatre classes pour
le noyau (ndiceneyau = 63,5 %). Pour une classi cation sur la deuxieme composainte,
s'agit de I'espacdRGB avec quatre classes pour le cytoplanrel{ce cyiopiasme =42,1 %)

et de cinq classes pour le noydadiceoyay =66,9 %).

Nous illustrons a partir de la gure 5.3, le principe de lasdacation pixellaire en
une étape sur des images microscopiques de cytologie hgoectjui a été retenu pour
I'algorithme des k-moyennes. D'une part, nous effectuonshangement d'espace de
représentation couleur et passons de l'esg@G8B a Y G,C,. Nous effectuons ensuite
une classi cation pixellaire en quatre classes et fusiorsndes classes selon un critére de
distance caractérisé par la distance de la couleur moyemmbatue classe par rapport
au noir, de sorte a obtenir une bonne classi cation de lauteekt donc du cytoplasme.
D'autre part, nous effectuons une classi cation pixeka@n quatre classes et fusionnons
des classes selon un critére de distance caractérisé patdaat de la couleur moyenne
de chaque classe par rapport au blanc, pour obtenir la clatésn du noyau. Le regrou-
pement des deux résultats obtenus en paralléle en supetposage des noyaux a celle
des cytoplasmes, nous donne une image microscopique&lassé
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Image simplifiée

Espace couleur
YCbCr

v

Classification pixellaire
en 4 classes

\ 4

Fusion de 2 classes
(distance couleur / noir)

v

Cytoplasme

M

Image classée

v

Classification pixellaire
en 4 classes

v

Fusion de 3 classes
(distance couleur / blanc)

Noyau

FIG. 5.3 — lllustration du principe de classi cation pixellaien une étape retenu.
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5.2.2 Classi cation pixellaire non supervisée en deux étapes

Une variante de la classi cation pixellaire présentéeesslis consiste a effectuer une
classi cation pixellaire en deux étapes distinctes maimpl@mentaires comme le montre
la gure 5.4.

1. La premiére étape consiste comme dans la classi catiopixids précédente, a
enchainer une classi cation pixellaire &nclasses et une fusion par classi cation
ascendante hiérarchique (CAH) entre certaines classes seloritére de distance
caractérisé par la distance de la couleur moyenne de chéagse @ar rapport au
noir. Nous obtenons alors en n de cette étape une premiasseld'objet<1.
Cette image intermédiaire est ensuite utilisée comme unuegsq

2. La deuxieme étape consiste dans un premier temps a effaate classi cation
pixellaire (que nous appelons conditionnelle)kedasses. Nous utilisons cette no-
tation a n de montrer que seuls les pixels de I'image sim@é qui appartiennent
a la classeC1 dans l'image de masque, sont traités. Une fusion par cleaston
ascendante hiérarchique est ensuite effectuée de la mémerengque dans la clas-
si cation pixellaire en une étape a n d'obtenir les objetsigle classeC;.

Image simplifiée

v

Espace couleur
favorisant les objets

v

Classification pixellaire
en k1 classes

v

Fusion de classes selon
un critere couleur F1

masque + v

Classification pixellaire
conditionnelle en k2 classes

v

Fusion de classes selon
un critére couleur F2

v v

C1 Cc2

image classée
FIG. 5.4 — Principe de la classi cation pixellaire en deux étape
Les tableaux 5.5 et 5.6 présentent les résultats des difé&relassi cations pixellaires

en deux étapes effectuées dans lI'esg@GB par les algorithmes des k-moyennes et de
Fisher (sur la composante la plus signi cative) en fonctilendifférents parametres.
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Parametres Indice cytopiasme | INAiCEnoyau
Cytoplasme3c| Noyau2c 41,9 % 58,5 %
Cytoplasme3c| Noyau3c 48,9 % 36,9 %
Cytoplasme3c| Noyau4c 43,2 % 55,4 %
Cytoplasme3c| Noyau5c 47,4 % 44 %
Cytoplasme4c| Noyau2c 59,1 % 63,4 %
Cytoplasme4c| Noyau3c 66,7 % 43,5 %
Cytoplasme4c| Noyau4c 60,2 % 61,1 %
Cytoplasme4c| Noyau5c 65,3 % 48,8 %
Cytoplasme5c| Noyau2c 67 % 65,5 %
Cytoplasme5c| Noyau3c 75,2 % 45 %
Cytoplasme5c| Noyau4c 68,5 % 62,6 %
Cytoplasme5c| Noyau5c 73,6 % 50,8 %

TAB. 5.5 — Résultats des classi cations pixellaires effectugresleux étapes par I'algo-

rithme des k-moyennes dans I'esp&@B en fonction de différents parametres.

Parametres Indice cytopiasme | INAiC€ngyau
Cytoplasme3c| Noyau2c 26,9 % 54,6 %
Cytoplasme3c| Noyau3c 31,6 % 35,5%
Cytoplasme3c| Noyau4c 21,8 % 65,8 %
Cytoplasme3c| Noyau5c 23,1 % 63,4 %
Cytoplasme4c| Noyau2c 56,5 % 69,2 %
Cytoplasme4c| Noyau3c 65,3 % 54,2 %
Cytoplasme4c| Noyau4c 49,2 % 72,3%
Cytoplasme4c| Noyau5c 50,8 % 72,4 %
Cytoplasme5c| Noyau2c 56,5 % 68,6 %
Cytoplasme5c| Noyau3c 64,6 % 52,4 %
Cytoplasme5c| Noyau4c 49,5 % 72,4 %
Cytoplasme5c| Noyau5c 50,8 % 72,3 %

TAB. 5.6 — Résultats des classi cations pixellaires effectugresleux étapes par l'algo-
rithme de Fisher sur la composante verte de I'esp@8 en fonction de différents para-
metres.
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Comme nous avons pu le faire pour la classi cation de pixelsremétape, nous pou-
vons donner les résultats de classi cation pixellaire enxdétapes obtenus par I'algo-
rithme de Fisher sur les autres composantes de |'edp&te. Pour la composante rouge,

il s'agit de cing classes pour le cytoplam@dice cyiopiasme =55,1 %) et de cinqg classes
pour le noyau Indicenqyay =68,4 %). Pour la composante bleue, il s'agit de quatre
classes pour le cytoplaménglice cyiopiasme =62,6 %) et de quatre classes pour le noyau
(Indicenoyay =65,4 %).

Nous constatons que les meilleurs résultats de classboatpixelaires effectuées en
deux étapes dans I'espace de représentation coBl@& sont obtenus avec l'algorithme
de Fisher avec comme parametres : quatre classes pour pdasyte et cing classes pour
le noyau et la composante verte de I'espR&B . Comme nous avons pu le montrer précé-
demment, le changement d'espace in uence de maniere yo&is résultats, nous allons
alors a nouveau montrer son in uence dans une classi cgtigellaire en deux étapes.
Les tableaux 5.7 et 5.8 présentent les résultats des dife&relassi cations pixellaires
effectuées en deux étapes dans l'espace de représentatil@urcou elles obtiennent les
meilleurs indices de reconnaissance, par l'algorithmekde®yennes et par I'algorithme
de Fisher (sur la composante la plus signi cative).

Parametres Espace | Indicecyioplasme | INAiC€noyau
Cytoplasme3c| Noyau2c| Y UV 48,8 % 68,1 %
Cytoplasme3c| Noyau3c| YUV 54,4 % 54,3 %
Cytoplasme3c| Noyaudc| Y GC, 40,5 % 68,1 %
Cytoplasme3c| Noyaub5c| YUV 50,9 % 60,1 %
Cytoplasme4c| Noyau2c| Y Ch,Ch, 69,5 % 74,4 %
Cytoplasme4c| Noyau3c| Y GC, 76 % 60 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| Y ChCh;, 66,6 % 68,4 %
Cytoplasme4c| Noyau5c YIQ 60,5 % 69,2 %
Cytoplasme5c| Noyau2c| Y ChCh;, 51,8 % 72,3%
Cytoplasme5c| Noyau3c| YUV 71 % 67,1%
Cytoplasme5c| Noyaudc| YUV 62,3 % 72,4 %
Cytoplasme5c| Noyau5c YI1Q 68,9 % 69,9 %

TAB. 5.7 — Résultats des classi cations pixellaires effectugresleux étapes par I'algo-
rithme des k-moyennes en fonction de différents parametrds I'espace de représenta-
tion couleur.

Comme préceédemment, nous pouvons donner les résultatssseaaton pixellaire
en deux étapes obtenus par l'algorithme de Fisher avec l#igeuns parameétres. Pour une
classi cation sur la deuxiéme composante d'un espace coules'agit de I'espacdRGB
avec cing classes pour le cytoplamedice cyiopasme =50,8 %) et de cing classes pour
le noyau (ndicengyau =72,3 %). Pour une classi cation sur la troisieme composaihte
s'agit de I'espacédSL avec cing classes pour le cytoplaniBdice cyopiasme =59,9 %) et
de cinq classes pour le noyamdice oyay =69,8 %).

Une illustration du principe de classi cation pixellairé geux étapes qui a été re-
tenu pour l'algorithme des k-moyennes est alors présentéka sgure 5.5 sur la méme
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Parameétres Espace | Indicecyiopiasme | INdiC€noyay
Cytoplasme3c| Noyau2c| XY Z 45,3 % 64,6 %
Cytoplasme3c| Noyau3c RGB 54 % 52,1%
Cytoplasme3c| Noyau4c 111513 32,8 % 69,6 %
Cytoplasme3c| Noyau5c| XY Z 40,3 % 67,8 %
Cytoplasme4c| Noyau2c| 11l5l3 53,8 % 72 %
Cytoplasme4c| Noyau3c| |I4l5l3 69,3 % 60,8 %
Cytoplasme4c| Noyau4dc| Y ChCh, 51,1 % 71 %
Cytoplasme4c| Noyau5c| Y ChCh;, 53 % 70,8 %
Cytoplasme5c| Noyau2c 111513 57,3 % 71,9 %
Cytoplasme5c| Noyau3c| 11l5l3 70,7 % 58,9 %
Cytoplasme5c¢| Noyau4c| Y Ch,Ch, 56,1 % 71,1 %
Cytoplasme5c| Noyau5c| 141513 50,9 % 72,1 %

TAB. 5.8 — Résultats des classi cations pixellaires effectugresleux étapes par l'algo-
rithme de Fisher en fonction de différents parametres etaspremiére composante de
différents espaces de représentation couleur.

base que précédemment. Nous commencons donc par effentakangement d'espace
de représentation couleur &SB aY Ch,Ch,. La premiére étape consiste alors en une
classi cation pixellaire en 4 classes, puis une fusion @ssés selon un critére de distance
caractérisé par la distance de la couleur moyenne de chagse gar rapport au noir,
a n d'obtenir une image comportant les objets cytoplasreguPour plus de commodite,
cette méme image est ensuite re-labélisée a n de repréaamteasque pour I'étape sui-
vante (les pixels correspondant aux cytoplasmes ont almsaleur égale a 255). Dans la
deuxiéme étape, nous effectuons une classi cation pixellen deux classes sur l'image
simpli ée mais en ne traitant que les pixels ayant une vaégale a 255. Puis nous effec-
tuons une fusion de classes selon un critére de distancet@asa par la distance de la
couleur moyenne de chaque classe par rapport au blanc aatedio les objets nucléaires.
En superposant I'image des noyaux a celle des cytoplasmes abtenons une image mi-
croscopique de cytologie bronchique classée.

En conclusion, cette étape de classi cation pixellaire sapervisée nous a permis
d'obtenir une image classée avec les différents objets'qnesbuhaitait voir classi és et
dont les résultats sont illustrés dans le tableau 5.9. Cedaljprésente les résultats des
classi cations pixellaires par ordre de mérite décroissmur chaque algorithme dans un
espace couleur et avec les paramétres pour lesquels ihbletsandices de reconnaissance
les plus importants. Nous en déduisons que l'algorithmeke®®yennes offre dans I'es-
paceY Ch,Ch;, les meilleurs résultats. Notons également que I'approehdatsi cation
pixellaire en deux étapes s'avere trés concluante puisgse avec celle-ci que tous les
classi eurs non supervisés ont obtenus leur meilleur tétul



74 Chapitre 5 - Une approche hybride de segmentation d'imagecouleur

Image simplifiée

Espace couleur
YChiCh2

Classification pixellaire

en 4 classes
. W ‘0
ey @ y
> .. .‘
‘00 . P d..'
$ ; 3.
B . " v

Fusion de 2 classes
(distance couleur / noir)

v

masque

Cytoplasme v

Classification pixellaire
conditionnelle en 2 classes

Fusion de 2 classes
(distance couleur / blanc)

Image classée

FiG. 5.5 — lllustration du principe de classi cation pixellaien deux étapes.
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Classi eur Espace | Indicecypiasme | INdiC€noyay

k-moyennes Y ChyCh, 69.5 % 74.4 %
Fisher G RGB 50.8 % 72.4 %
Fisherl 11515 57.3% 71.9%
Fisher L HSL 59.9 % 69.8 %

TAB. 5.9 — Résultats des différentes classi cations pixelkiven supervisées.

5.3 Classi cation de pixels supervisée

Nous venons de dé nir dans la section précédente, les mgsllparamétres pour les
algorithmes des k-moyennes et de Fisher en fonction dedtespe représentation dans
lequel ils sont utilisés. De ce fait, nous avons montré Liance du choix de I'espace
de représentation couleur dans le processus de classicdg pixels qu'il soit en une
ou deux étapes. Nous allons dans cette section montrer dets @spaces couleurs les
classi eurs supervisés a savoir : les algorithmes de Bayesklus proches voisins
(k-PPV), des Machines a vecteurs de Supports (SVM) et desaésie Neurones Multi-
Couches (RNMC) obtiennent les meilleurs résultats. Nous asifia dans cette section
utiliser comme précédemment une classi cation pixell&reune ou deux étapes, mais
nous avons choisi d'effectuer une simple classi catiorgfiire supervisée (sans étape de
fusion) a n d'obtenir directement une image classéegkiIEO3c, MEURIEO3B, MEU-
RIEO3A].

L'utilisation de méthodes de classi cation pixellaire supisées entraine la nécessité
de disposer d'une base d'apprentissage faisant interuaeirsegmentation de référence.
La taille de la base d'apprentissage a une in uence certsimdes algorithmes supervi-
sés. Certains, tels que les k-PPV et les SVM, réclament desandes de calculs impor-
tantes et pour des grandes bases d'apprentissage, les déappsentissage deviennent
alors prohibitifs. Les gures 5.6, 5.7, 5.8 et 5.9 illusttéa variabilité des performances
de classi eurs supervisés pour des bases d'apprentissadglie différentes (réduction
d'un facteur 3). La base d'apprentissage étant équilibnéedes classes a apprendre.

Nous constatons d'aprés ces gures que l'augmentation cobme d'exemples de la
base d'apprentissage ne nous apporte pas d'amélioraioncgitive dans la reconnais-
sance des objets et ce, quelque soit I'espace de représantatileur ou l'algorithme
utilisé (SVM ou k-PPV). Prenons l'exemple des SVM dans laspY Ch,Ch, ou ils
obtiennent les meilleurs indices de reconnaissance, agasde 334 a 1002 exemples,
entraine une augmentation de 0,8 % que ce soit pour l'indégceedonnaissance du cyto-
plasme ou du noyau ( gures 5.6 et 5.7). Il en est de méme aadgolithme des k-PPV
dans l'espacéiSL ou I'on obtient une augmentation de 0,2 % pour le cytoplasiig6e
% pour le noyau ( gures 5.8 et 5.9). Le gain apporté n'est pdsamment important par
rapport a I'énorme augmentation du temps d'apprentissada Hase et la complexité de
la fonction de décision nouvellement produite. En consggeele quoi, nous préférerons
les résultats obtenus avec une base de 334 exemples, papiddaé en apprentissage et
en classi cation des classi eurs obtenus.
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FIG. 5.8 —In uence de I'espace de représentation couleur poarlassi cation pixellaire
effectuée par l'algorithme des k-PPV avec 334 exemples.
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Les gures 5.10 et 5.11 illustrent les résultats de classiions pixellaires obtenues
respectivement avec l'algorithme de Bayes et l'algorithnes & NMC en fonction de
I'espace de représentation utilisé. Nous constatons qigofithme de Bayes obtient
les meilleurs résultats dans l'espa¢€h,Ch, et l'algorithme des RNMC dans l'espace
Y GC,.

En conclusion, cette étape de classi cation pixellairessu{zée nous a permis d'obte-
nir une image classeée avec les différents objets que I'ohatait voir classi és et dont les
résultats sont illustrés dans le tableau 5.10. Ce tableaepie les résultats des classi -
cations pixellaires par ordre de mérite décroissant poaqeé algorithme dans un espace
couleur et avec les parametres pour lesquels il obtiennidisés de reconnaissance les
plus importants. Nous pouvons en déduire que l'algorithes $VM effectué dans l'es-
paceY Ch,Ch; fournit les meilleurs résultats de classi cation pixel&asupervisée.

Classieur| Espace | Indicecyiopiasme | INdiC€noyay
SVM Y Ch;Ch, 77.4 % 74.2 %
Bayes | YChCh, 72.4 % 74.6 %

RNMC Y GC, 56.9 % 73 %
k-PPV HSL 79.9 % 70 %

TAB. 5.10 — Résultats des différentes classi cations pixedmsupervisées.

5.4 Combinaison de classi cations pixellaires

Comme nous venons de le montrer, |'étape de classi catioalfaixe peut s'effectuer
par une classi cation pixellaire non supervisée en une aixagapes, mais aussi par une
classi cation pixellaire supervisée. En conséquence,roertiillustre la gure 5.12, nous
obtenons plusieurs résultats de classi cations pixapour une méme image suivant la
méthode et les algorithmes de traitement utilisés. Sue agdire, les pixels noirs, bleus et
verts correspondent respectivement au fond, au cytoplasrae noyau. Nous montrons
aussi sur la gure 5.12(j), la superposition de toutes lassil cations pixellaires obtenues
avec les différents classi eurs. Sur cette gure, les ps@é couleur jaune correspondent a
ce que nous appelons des « zones d'incohérence », c'est-a-dés pixels ou au moins un
des classi eurs a donné un avis différent sur la classe dadir & un méme pixel. Au vue
de cette remarque, nous constatons que le choix du meilk=sgi @ur s'avére maintenant
tres délicat. C'est pourquoi, nous utilisons une étape debamaison de classi cations
pixellaires permettant de s'affranchir de ce choix et disgr la complémentarité qu'il
peut exister entre les différents classi eurs pour augmelatrobustesse de notre classi -
cation. Ceci s'effectue en affectant une classe aux pixetshé@rents [M.URIEQ4B, MEU-
RIEO4C, MEURIEO3E, MEURIEQ4A].

Cette étape de combinaison de classi cations pixellaireent alors a effectuer une
combinaison de classi eurs. On trouve dans la littératuregtand nombre de ces mé-
thodes de combinaison [KTLE98, AINOO, RUTAO0O, RoL102, ZouARI02, CHouO00].
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(h) Fisher | 1 (i) Fisher L (j) Zones d'incohérences

FIG. 5.12 — Résultats des différentes classi cations pixedgjpour une image de la base
de tests et (j) les zones d'incohérence (de couleur jaune).
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KUNCHEVA [KUNCHEQQ] fait la distinction entre la fusion et la sélection dessia
eurs. La fusion consiste a combiner tous les classi eurssdee a ce qu'ils participent
tous a la prise de décision tandis que les méthodes de sélegtant a elles cherchent a
combiner le meilleur sous ensemble de classi eurs en fonalies données présentes en
entrée de la combinaison.UIN [DuUINOOQ] traite de la nature des classi eurs. |l effectue
un distinguo entre les méthodes de combinaison utilisasitctissi eurs hétérogenes et
des classi eurs homogenes dits faibles, c'est-a-dire al@améme structure mais entrai-
nés sur des données différentes PK u98] quant a lui effectue une différentiation entre
les types de sorties des classi eurs (type classe, rang®inmae AIN [JAIN00] traite de la
capacité d'apprentissage et d'adaptation des méthodesndiicaison. KTTLER ET AL.
[KITTLE98] présentent un détail des méthodes de combinaison d# elas.

La gure 5.13 présente un schéma des différentes méthodesmkinaison paralléles
de classi eurs inspiré de celui dedARI [ZOUARIO2] mais Iégérement modi é de sorte
a correspondre a notre propre schéma de combinaison deatless

Combinaison de
classifieurs faibles

Sélection de
classifieurs

v

vote majoritaire Dempster-Shafer

BKS

Type rang

maximum
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produit

moyenne
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FIG. 5.13 — Schéma des méthodes de combinaison paralléle dealias inspiré de celui
de ZOUARI [ZOUARIOZ2].

5.4.1 Indice de con ance

La réponse fournie en sortie de classi cation pixellairedstype classe, c'est donc
celle qui fournit le moins d'information parmi les trois & de réponse possibles. Pour
pallier cet inconvénient et en vue d'augmenter la perforreate I'étape de combinaison,
nous l'avons couplée a un indice que nous avons appelé «idgicon ance ». Il est vrai
gue nous aurions pu directement appliquer des techniquesrdbkinaison de classi ca-
tions pixellaires existantes dans la littérature, maisoilsia semblé plus intéressant en
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terme de qualité, de faire intervenir un indice de con anttelaiant un poids a chaque
classi cation pixellaire obtenue séparément, de sorteednqine en compte la qualité de
celle-ci. Ainsi une classi cation pixellaire donnant de itteurs résultats qu'une autre se
verra attribuer plus d'importance dans I'étape de combmai Nous évaluons alors, tou-
jours avec la méthode que nous avons proposee, chaquestlagsir rapport a une base
d'apprentissage, de sorte a obtenir pour chacun d'entreugLindiceindice! représentant
la qualité de la classi cation du classi eyirsur la classe (aveci 2 [1; k]).
Ceci revient a dé nir pour un classi eyr 2 [1; n], le vecteur suivant :
0 1
indice
indice; = & : X (5.4)
indicef

Le tableau 5.11 présente pour chaque classe de l'image (@hestad'apprentissage),
I'indice de con ance des différentes classi cations pieéles.

Classi eur | Indicefong | Indicecyiopiasme | INAICEnoyay
k-moyennes 97.7 % 52.1 % 74.6 %
SVM 96.3 % 73.2% 73.4%
Bayes 95.6 % 68.3 % 73.1%
Fisher G 95.7 % 56.6 % 71.1 %
k-PPV 96.7 % 74.7 % 70.8 %
RNMC 95.7 % 64.4 % 69.1 %
Fisherl ; 96.4 % 56.3 % 67.6 %
Fisher L 96.5 % 56.1 % 67.1 %

TAB. 5.11 — Indices de con ance des différentes classi catipigllaires calculés sur des
images de la base d'apprentissage.

5.4.2 Les méthodes de combinaison sans apprentissage

Les schémas classiques de combinaison utilisent haleitneiit plusieurs décisions
provenant de classi eurs différents, chaque classi ewrgyfourni au préalable un indice
d'appartenance a une classe. Dans le cas d'une classircaiikellaire, nous pouvons
directement appliquer cette stratégie et combiner leraifftes sorties de classi eurs entre
elles. Ces méthodes de combinaison utilisant des méthoaeagprentissage peuvent étre
décrites comme suit :

SoitE = fey; ;e,g I'ensemble des classi eurs utilisés. Chacun des classi eurs
associe a un vecteur d'entr&eune classeC;. Nous pouvons donc dé niEc, (x) l'en-
semble des classi eurs, qui pour un vecteur d'enttéei associent tous la clas€g :

Ec (x) = fg 2 Ejg(x) = Cig (5.5)

Nous avons évidemmefft Ec, (x)g = E car un classi eurg; ne prend qu'une seule
décision de type classe. A chaque enserily€x) aveci 2 [1; k], nous pouvons associer
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I'ensemble des indices de con ance pour chaque classiegu€et indice correspond a la
con ance accordée a la classi cation réalisée par le clagsig lorsqu'il associe & la
classeCi. Soitl ¢, (x) I'ensemble de ces indices dé ni comme suit :

lc,(x) = findice{"jg 2 Ec, (X)g (5.6)

L'ensemblel ¢, (x) correspond aux indices de con ance respectifs des class qui
classent I'entré& comme étant de la clas€®. A partir de ces ensembles d'indices, nous
pouvons calculer la probabilité d'appartenancex@ela class€; par la relation suivante :

P(Cijx) = 9(lc (x)) (5.7)

ou g représente une fonction de combinaison parmi les foncBaivantes : vote ma-
joritaire (VM), minimum (MIN), maximum (MAX), somme (SOMME moyenne (MOY)
gue nous pouvons retrouver dans les travaux dg@Ker ET AL. [KITTLE98].

On assigne ensuite au pixela classeCy tel que :
P(Ckjx) = argmax P (Cjx) (5.8)
|

Les gures 5.14 et 5.15 présentent respectivement pour teptgsme et le noyau,
I'in uence de la regle de combinaison sans apprentissagemgtion du nombre de clas-
si cations pixellaires combinées. Nous constatons paouids ces régles de combinaison
utilisées (minimum, maximum, somme, produit, moyennee voajoritaire), que ce sont
les fonctions vote majoritaire et somme qui donnent leslees résultats lorsque I'on
considere la cellule entiere (cytoplasme et noyau). En ceaqeerne la reconnaissance du
noyau, les indices augmentent Iégérement avec l'augniemtdil nombre de classi eurs
combinés. Pour la reconnaissance du cytoplasme, un maxguauhas indices est obtenu
pour trois classi eurs combinés. Nous concluons alors quagilleure reconnaissance de
la cellule entiére est obtenue avec une combinaison desrreilleurs classi eurs (que
nous avons par ordre décroissant dans le tableau 5.11)aetlise avec les algorithmes
k-moyennes, SVM et Bayes.

Dans le cadre du traitement d'image, l'information spatiest une source d'informa-
tion supplémentaire. Or pour le traitement d'un pixel,fiimation de voisinage n'est pas
prise en compte dans la combinaison des classi cations xi. fL'est pourquoi, il peut
étre intéressant de ne pas utiliser qu'une seule informaitur décrire la sortie d'une
méthode de classi cation mais plusieurs d'entre elles. Ga&uient a prendre en consi-
dération toutes les classi cations de pixels obtenues [@spixels voisins au pixel central
considéré. Pour un voisinage de tailjéa taille du vecteur associé a un classi eur est de
(8i+1) (aveci = 0, on retrouve le cas simple avec seulement une classi cagompixel).

Les gures 5.16 et 5.17 illustrent respectivement sur l@piasme et sur le noyau, I'in-
uence de l'information de voisinage en fonction du nombeealassi cations pixellaires
combinées et en utilisant la somme comme regle de combmai&us pouvons constater
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gue la reconnaissance du noyau est augmentée en tenaneaijmformation sur 8 ou
16 voisins. La reconnaissance du cytoplasme quant a elleigstentée ou diminuée avec
I'information sur 8 voisins en fonction de la regle de conaigon utilisée. Au dela de
cette limite, c'est a dire pour une information sur 16, 32 dwéisins, nous rajoutons trop
de divergence entre les classi eurs et les résultats swwdannaissance du cytoplasme et
du noyau en sont diminués. Aux vues de ces résultats, nowsucms que la meilleure
reconnaissance de la cellule est obtenue pour une infamstir 8 voisins avec les trois
meilleurs classi eurs et avec la somme comme regle de coadnn utilisée.
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FIG. 5.16 — In uence du nombre de voisins sur la reconnaissan@ytplasme, en fonc-
tion du nombre de classi cations pixellaires combinées.

5.4.3 Méthodes de combinaison avec apprentissage

L'utilisation de méthodes de combinaison avec apprergsssst également utilisée
pour combiner plusieurs classi eurs et donc plusieurssileations pixellaires. Le Be-
haviour Knowledge Space (BKS) fait partie de ces méthodesorkiste a estimer la
probabilitéa postériori a partir d'une base d'apprentissage en calculant la frécpiele
chaque classe correspondant a chaque combinaison demuleds classi eurs. Pour
un probleme de classes, lorsque (x) indique la décision de la classe fournie par le
j €M classi eur parmi lesn utilisés, le vecteur de toutes les décisions de classi eurs
(e1(x) ;€,(x)) dé nit un point dans un espace discrekkadimensions appelé « es-
pace de Behaviour Knowledge » (BKS). Chaque point du BKS peutétrsidéré comme
une cellule. La cellule qui est l'intersection des décisides classi eurs est appelée point
focal. Pour chaque cellule, la valeur avec le plus grand merde modeéles est estimée
depuis une base d'apprentissage. Le schéma de combinaisBK# affecte une telle
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FIG. 5.17 — In uence du nombre de voisins sur la reconnaissanasogtau, en fonction
du nombre de classi cations pixellaires combinées.

classe a un modele d'entrge Le BKS peut étre considéré comme une « look-up table »
qui dé nit le vecteur de décision de classi eurs d'une ckassl associe la classi cation
nale a chaque combinaison des sorties de classi eur. Lawd# requiert la construction
d'une grande « look-up table » qui établit les renvois de akampmbinaison possible, des
décisions de classi eurs. A n de respecter la formulationgmale de cette méthode de
combinaison, nous avons pondéreé la décision en fonctioawteridice de con ance.

Pour laregle de combinaison du BKS, la reconnaissance déu&eaiminue en fonc-
tion de I'augmentation de l'information de voisinage. Ceeupétre expliqué puisque le
nombre de classi eurs ou le nombre de classes étant impgpdeala exige une base d'ap-
prentissage importante pour obtenir une bonne chance dqeepainaque élément de la
table de look-up. De plus, la base d'apprentissage doitugtesbonne représentation des
données non vues comme dans les expériences aedKeO1], le BKS sera performant
sur la base d'apprentissage, mais beaucoup moins sur ladeaest. Cette remarque a
aussi été veri ée sur nos tests, mais nous pouvons néanmdoegue nous obtenons de
bons résultats avec le BKS sur un pixel seul avec une combimaies trois meilleurs
classi eurs comme le montre le tableau 5.12.

Nous avons également travaillé en collaboration ave& ETOPHE CHARRIER qui
propose une méthode de combinaison de classi cationslaired basée sur la théorie de
Dempster Shafer ([MURIEO4A, LEZORAO4]). La fonction de masse utilisée tient compte
de l'incertitude associée a chaque plan couleur mais despdceRGB (et donc diffé-
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rent de celui que nous avons dé ni comme étant le meilleur pidque classi cation
pixellaire).

Le Tableau 5.12 reprend les indices de qualité de la congunaile classi cations
pixellaires obtenus avec différentes regles de combinalses résultats sont tres proches
mais la regle de combinaison sans apprentissage emplayasbmme » donne de meilleurs
résultats (ce qui a déja été expérimentalement énoncéipacikr [KITTLE98]).

Classi eur Indice cytopiasme | INAiC€noyau
Regle de combinaison non-supervisée (somme) 78.3% 74.9%
Régle de combinaison non-supervisée (vote majoritaire) 78.1 % 74.8 %
Régle de combinaison supervisée (BKS) 78.5% 74.8 %
Combinaison par Dempster-Shafer 76.3 % 74.7 %

TAB. 5.12 — Résultats des difféerentes combinaisons de clasgireapixellaires.

5.5 Intégration dans une approche morphologique

Nous venons de présenter dans ce chapitre différentes de&tiae classi cations
pixellaires dans un but de classer les différents objetsadimage. Ces méthodes peuvent
donc étre tout a fait utilisées seules, mais il s'avere dgsesont généralement utilisées
pour I'extraction de marqueurs (comme l'illustre la gurelB), dans une stratégie de seg-
mentation d'images couleur par morphologie mathématigmeeffet, une telle stratégie
de segmentation se décompose généralement en trois étgpentelles qui sont la sim-
pli cation, I'extraction de marqueurs, et la croissancerdgions que nous développons
ci-apres :

1. La premiére des étapes consiste en une phase de prégaitdont I'objectif est
de simpli er I'image. Cette simpli cation peut consisterigs$er I'image. Des opéra-
teurs de seuillage ou de morphologie mathématique basésreaonstruction, per-
mettent d'éliminer certains objets indésirables, selarckieres de taille, de forme
ou de couleur;

2. L'extraction de marqueurs est I'étape servant d'inisiaiion a I'étape suivante de lo-
calisation et qui consiste a extraire grossierement let®de lI'image. Une connais-
sancea priori sur les caractéristiques des objets a traiter, permetidartides opé-
rateurs de traitement d'images adaptés qui vont extraiteelament ou totalement
les objets sans toutefois étre précis au niveau de la latialis,

3. A partir des marqueurs obtenus a I'étape précédente,iliseutne opération bien
connue de la morphologie mathématique appelée Ligne dadeades Eaux (LPE).
Celle-ci effectue une croissance de régions dans le butehaties régions corres-
pondant aux objets segmenteés.

Cette approche en tant que telle, offre généralement de bsukats en segmentation,
mais l'inconvénient est qu'elle n'est pas directement aggfile a tous types d'images
et plus particulierement a des images ou des objets intkesra ['extraction seraient
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FiG. 5.18 — Stratégie de segmentation d'images 2D couleur.
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présent dans le fond. Ceci est le cas pour la segmentationlideesdronchiques car
celles-ci sont récoltées dans un contexte tres mucoide (dwsrayant le méme aspect
gue certaines cellules ou des débris due a la préparatianldme, peuvent étre présents
dans le fond). La classi cation d'objets cellulaires s'awé&galement dif cile du fait de
la superposition de certains « nuages de points » reprégdategpartition spatiale des
pixels dans un espace colorimétrique (un recouvremeng éntnucus et le noyau d'une
part et le cytoplasme et le noyau d'autre part est souvesta). Pour remédier a ces
inconvénients, nous proposons d'intégrer I'approche fzsst cation pixellaire que nous
venons de présenter a la segmentation d'image couleur.

5.5.1 Simpli cation de I'image

L'étape de simpli cation de I'image utilisée en entrée dé&téipe de classi cation pixel-
laire a n de réduire la sensibilité du classi eur a la présemle bruit et aussi utilisée pour
le calcul de I'image de gradient intervenant dans la LignePdetage des Eaux. Dans
le cadre de notre application, nous utilisons la techniguesichpli cation basée sur les
Equations aux Dérivées Partielles que nous avons présanig@ragraphe 5.1.

5.5.2 Filtrage morphologique des marqueurs

L'étape de Itrage morphologique des marqueurs peut étmesictierée comme une
étape post-classi cation. Celle-ci permet de garder un smsemble de pixels valides
appartenant au noyau ou au cytoplasme qui sera ensuitgyidur I'étape de croissance
de régions. En effet, les frontieres des objets n'étant giimidées de facon précise lors
de I'étape de classi cation pixellaire, celles-ci sont s@érées comme « non labélisées »
et a partir de I'image des labels (parmi le fond, le cytoplasie noyau et les non éti-
quetés), une opération de Itrage morphologique est réalikes pixels éliminés de cette
facon correspondent soit a des petites régions appartartes anomalies (dans le cadre
de la cytologie, cela peut correspondre a des débris ayasg prouver sur une lame de
prélevement lors de la phase de préparation), soit a dels pied classés (pouvant corres-
pondre toujours dans le cadre de la cytologie a des frosti@reléo-cytoplasmiques ou de
la chromatine transparente) dus au bruit inhérent dansnages ou aux dif cultés d'af-
fectation d'une classe dans |'étape de combinaison deidasen pixellaire. Tous ces
traitements sont effectués a partir d'une opération de huwqggie mathématique simple
d'érosion. Les opérations d'érosion des labels permettentgmenter la zone d'incerti-
tude se situant aux abords des frontieres des objets. lada# différents objets n'étant
pas identique, il est nécessaire de trouver le bon nombresins a effectuer a n d'op-
timiser le nombre de marqueurs valides. Une fois I'érosies ldbels effectuée, certains
pixels sont « non labélisés » et une opération de croissanpaEyibns est alors nécessaire.
Dans le cadre d'images microscopiques de cytologie brguehinous avons xé expéri-
mentalement le nombre d'érosions a une pour les frontieeesndyaux et a quatre pour
celles des cytoplasmes. A titre d'illustration, nous présas en couleur noire sur la -
gure 5.19, les zones d'incertitude relatives aux cytopkssat aux noyaux obtenues suite
a I'étape de Itrage morphologique des marqueurs.

Nous venons d'expliquer que les frontiéres des objets nepamdélimitées de fagcon
précise lors de I'étape de classi cation pixellaire, etst'pour cette raison que nous effec-
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FIG. 5.19 — Zones d'incertitude sur les deux types d'objets anseder.

tuons une érosion sur ces dernieres pour permettre a lsanais de régions de s'exécuter.
On peut cependant adopter une tout autre approche. Nous awamtré dans la section
consacrée a la combinaison de classi cations pixellaitgs lgs classi eurs ne donnent
pas toujours le méme avis sur la classe a attribuer a un ptkeidt que de chercher a
combiner les classi eurs pour ces zones d'incohérence-titessi eurs, nous pouvons
considérer que les zones d'incohérence des classi eutsle®zones d'incertitude de la
croissance de région. Dans ce cas la combinaison de classirevient juste a effectuer
I'intersection de leurs classi cation et a ne pas labéliserpixel classi é differemment
par au moins deux classi eurs. La croissance de régions P& apérera alors unique-
ment dans les zones d'incohérence, ce qui évite d'avoir auxenombre d'érosions.

5.5.3 Ligne de Partage des Eaux couleur

A l'aide des marqueurs obtenus précédemment, nous chexélonaliser précisément
les contours des régions. Pour cela, nous utilisons uneesldgrPartage des Eaux couleur
[VINCEN9L, MEYER92] appelée plus communément LPE couleur et composée de deux
étapes [BAFARI7] :

— l'extraction de marqueurs servant de germes a la croissdada LPE. Cette ex-
traction de marqueurs est réalisée par I'enchainemenidedtapes qui sont : la
classi cation pixellaire, la combinaison de classi cati® pixellaires et le Itrage
morphologique de marqueurs. Les germes peuvent alors rédeits par les deux
approches que nous venons de présenter dans le paragrapéedgnt ;

— une croissance qui utilise les germes précédemmenttexp@ir propager les éti-
quettes dans l'image selon une fonction d'agrégation.

La LPE couleur que nous utilisons est dé nie selon une famct'agrégation spéci-
que. Cette fonction dé nit la probabilité d'agrégation dupixel a une région. Elle est
basée sur deux informations principales décrivant l'infation spatiale de I'image : une
information locale exprimée par le gradient couleur et urfermation globale donnée
par une mesure de la couleur moyenne des régions décriemdgéenéité globale de
celles-ci. La fonction d'agrégation est dé nie parfLORAO02A, LEZORAOZ2B] :

f(;R)=(1 YKI(R) I(pk+ krI(p)k (5.9)
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oul (R) dénote le vecteur donnant la couleur moyenne de la régide I'imagel ,
I (p) le vecteur donnant la couleur d'un pixeletr | (p) le gradient couleur. Cette fonc-
tion combine l'information locale (module du gradient cewtl ou ce gradient est calculé
en utilisant le critéere de DiZenzo [BENZz86]) et l'information globale (résultant d'une
comparaison statistique entre la couleur d'un ppxet une région voisin® calculée avec
une distance de nornig,). Durant le processus de croissance, chaque fois qu'uhgskxe
ajouté a une régioR, la couleur moyenne de la région est mise a jour. L'imageeaut
I'image gradient sont toutes deux normalisées a n que lgafsurs soient dans la méme
gamme. est un coef cient de pondération qui permet de modi er I'irence du critere
local par rapport au critére global durant le processus dissance [[EzORAOOB]. Il est
généralement xé selon des connaissanaqiori sur I'image mais une segmentation
adaptable qui modi e la valeur de ce paramétre a chaqudiérde la croissance étant
plus appropriée, c'est cette derniere méthode que nousaxisée [LEZORAO2B].

Classi eur Indicecyioplasme | INiceNoyau
k-moyennes 72.8% 76.2%
SVM 73.2% 75.8 %
Bayes 71.1% 76.7 %
Combinaison non-supervisée 76.5 % 76.4 %
Zones d'incertitude comme germes  78.2 % 75 %

TAB. 5.13 — Indice de segmentation nale.
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FIG. 5.20 — Quatre images de la base de tests segmentées.

Le tableau 5.13 et la gure 5.20 présentent respectivenemnésultat de I'étape de
segmentation de facon quantitative et le résultat avecrtagi€éres colorées des objets
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superposés. Dans ce tableau, nous présentons tout d'd#®résultats de segmentation
(classi cation pixellaire + LPE) pour les trois meilleurtassi eurs (k-moyennes, SVM
et Bayes) et constatons que les k-moyennes donnent lesungitésultats. Nous présen-
tons ensuite les résultats concernant la combinaison desntreilleures classi cations
pixellaires suivies d'une LPE. Les résultats montrent qggeihdices de reconnaissance
des objets sont augmentés par rapport a ceux des k-moy&wiglset Bayes pris seuls.
En n, nous illustrons que l'utilisation des zones d'inaawrtle comme germes pour la LPE
augmente l'indice de reconnaissance du noyau par rappa@luaabtenu avec la com-
binaison de classi cations pixellaires, mais diminue légnpent celui du cytoplasme. Or
nous rappelons que les experts en cytopathologie prieitdédindice de reconnaissance
du noyau. Nous concluons alors que les meilleurs résubatsobtenus avec une combi-
naison des trois meilleurs classi cations pixellairesysd'une croissance de régions (les
résultats sont aussi augmentés par rapport a la combindésolassi cations pixellaires
seules puisque nous passons d'un indice de reconnaissan@&31% pour le cytoplasme
et 74,9 % pour le noyau a un indice de reconnaissance de 76¢kiPAepecytoplasme et de
76.4 % pour le noyau).

5.6 Conclusion

Nous avons proposé dans cette partie une approche hybragdeentation d'images
couleur. Chacune des étapes importantes de cette approghdéadllée dans le cadre de
la segmentation d'images microscopiques de tumeurs bigues. Nous avons proposé
une méthode de classi cation pixellaire non-superviséamee classi cation pixellaire
en deux étapes fournissant de meilleurs résultats qu'@ssiatation pixellaire non super-
visée classique. Nous avons constaté que dans le cadreatfagsecation pixellaire seule,
les algorithmes des k-moyennes et des SVM utilisés dansdey Ch,Ch, donnent res-
pectivement les meilleurs résultats en classi cation delginon-supervisée et supervisée.
Notons que I'utilisation de plusieurs classi eurs ent@fjénéralement des problemes de
combinaison puisque des contradictions entre des clagsius voient le jour. Il est alors
nécessaire de trouver une solution permettant de leserhitn combinaison de classi-
cations pixellaires (obtenue a partir de plusieurs classis) peut fournir de meilleurs
résultats qu'une classi cation pixellaire obtenue par enlslassi eur. Nous avons ainsi
montré dans cette partie, I'amélioration des résultatd'ptilisation d'une combinaison
de classi cations pixellaires et d'information de voisgea La meilleure combinaison pour
notre application en imagerie microscopique consiste @iigation d'une combinaison
des trois meilleurs classi cateurs avec l'information doisinage (8 voisins) pour une
régle de combinaison sans apprentissage de type « somnétapéd'de croissance de ré-
gion incluse dans notre approche est réalisée par une LgkRadage des Eaux couleur.
Celle-ci permet de mieux délimiter les régions correspondaxi objets segmentés et donc
d'augmenter le taux de reconnaissance de nos objets. Peuneifieure quanti cation de
résultats obtenus, nous avons dé ni une méthode d'évalngtarticulierement adaptée a
la microscopie mais pouvant étre sous certaines restrgtiemployée a d'autres appli-
cations ou les objets a segmenter sont reconnaissablesyparouleur méme issus d'un
milieu bruité. Les résultats de segmentation calculéstir p@rcette méthode d'évaluation
montrent un indice de reconnaissance de 76,5 % pour le ago@ et de 76,4 % pour le
noyau. Nous conclurons sur le fait que cette approche deesggtion peut facilement
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s'adapter a tous types de cytologie car seule I'étape desicdaton de pixels doit étre
modi ée.
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ous présentons tout d'abord dans ce chapitre les différentsiasdie structu-

ration d'une image. Nous parlerons ainsi de pyramides réguét irréguliere,

de représentation par arbre ou par graphe. Nous insistsrona construc-

tion d'une pyramide de graphe avec la dé nition d'un Graph&djacence
de Régions puisque nous utiliserons ce dernier dans les deXlie segmentation et de
simpli cation d'images couleur que nous proposerons idtérement. Dans un second
temps, nous présentons des méthodes de segmentatiocthiguarbasées sur des critéres
connectifs tels que les zones plates ou quasi-plates, legegmns par sauts, la Ligne de
Partage des Eaux. Mais ces méthodes de segmentation higuerrésentant d'une fa-
con générale des images sur segmentées dans les nivealwslbagpde la pyramide, nous
présenterons différentes approches de fusion de régiopsgges dans la littérature.

6.1 Différents modeles de structuration d'image

En traitement d'images, la facon la plus simple de repré&same image est de tra-
vailler a une résolution donnée. Néanmoins, dans le cadegpéci que qu'est la seg-
mentation, nous avons I'habitude de travailler a difféesmésolutions. Nous parlons alors
de multi résolution revenant a considérer cela comme unendigasition hiérarchique de
I'image. Une représentation multi résolution revient alarfournir un ensemble d'images
dérivées de l'image initiale ou chacune d'elles contientmaa'information que la précé-
dente.

6.1.1 Pyramides régulieres
6.1.1.1 Pyramide gaussienne et laplacienne

Un des systemes de représentation de I'approche par msdiiutéon est la pyramide
gaussienne introduite pard&T ET ADELSON [BURT83, BURT84]. Cette pyramide est

97
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constituée d'un empilement successif d'images obtenueffé&ahts niveaux selon un
processus de ltrage et de sous échantillonnage. Le nombneiveaux de la pyramide
dépend de la taille de I'image initiale puisqu'une réductile la taille de I'image s'effectue
a chaque niveau. L'image obtenue au nivka( est réduite d'un facteur quatre par rapport
au nivealk puisque quatre pixels de lI'image du nivelagont représentés par un seul au
niveauk + 1. Le niveauO correspond a I'image initiale et le nive&u a la derniere image
de la pyramide constituée d'un seul pixel. Le nom de cettamyde vient du fait que le
Itrage est approximé par un Itrage de type gaussien donbhdyau de convolution est
généralement de taille 5*5.

Une autre approche pyramidale fortement liée a la précédesitla pyramide lapla-
cienne. Celle-ci n'est en fait que le dual de la pyramide Gaunsg, ceci revenant a dire
gue chaque niveakide la pyramide laplacienne est obtenu par la différencd piypéxel
entre le niveak et le nivealk + 1 de la pyramide gaussienne. Comme nous l'avons in-
diqué préecédemment, la taille de I'image dans une pyramaleés&enne varie entre deux
niveaux successifs, il convient alors d'étendre le nivieaul au nivealk a n de pouvoir
obtenir le dual de la pyramide laplacienne.

La gure 6.1 illustre une approche pyramidale obtenue pducéon de la taille de
I'image. La taille de I'image initiale est xée au préalalpeis a chaque augmentation de
niveau, lI'image est réduite d'un facteurrevenant ainsi & diminuer sa résolution.

FIG. 6.1 — Multi résolution obtenue par réduction de la tailld'imeage.

6.1.1.2 Larbre quaternaire

Nous venons de voir qu'une représentation multi résolutione image peut se faire
sous la forme de pyramides (gaussienne et laplacienned,att@ipeut également se faire
sous forme arborescente. Nous pouvons distinguer deuxeigs possibles dans cette
forme de représentation : I'approche ascendante (« botfor) et descendante (« top-
down »). Pour décrire ces deux approches, nous reprenoiierieses de feuilles et de
racine couramment utilisés AD4]. L'approche ascendante consiste a partir des feuilles
de l'image pour arriver a la racine par une technique que pous/ons caractériser de
fusion-génération. Pour ce faire, nous partons de l'imagelmque pixel correspond a
une région et fusionnons ensuite celles lui étant adjasesg®n un critére d'uniformité
prédeé ni de sorte a arriver, au fur et a mesure de la constnica une image ne contenant
plus qu'une seule région. A contrario, I'approche desceataleevient a partir de la racine
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de I'arbre pour arriver aux feuilles par une technique déstwm-génération. Nous partons
de l'image ne contenant qu'une seule région et, au fur et aireegue nous descendons
dans la pyramide, nous divisons l'image en différentesagpour arriver au maximum
a une image ou chaque pixel correspond a une région.

Cette présentation des deux approches arborescentesatenndéus allons pouvoir
maintenant présenter I'arbre quaternaire (« quadtreeay S 80, HorowI174]. Ce type
de représentation est trés utilisé pour la recherche de @asanpes connexes et fonctionne
selon une approche descendante en utilisant la proprigtcdesivité du maillage carré.
L'image initiale doit alors étre de taill2® 2". La stratégie de l'arbre quaternaire consiste
ensuite, a partir de I'image initiale, a diviser de facorursose chaque bloc non homogéne
en quatre sous blocs selon un certain critére d'homogéaidisi au préalable. L'obten-
tion de ces quatre sous blocs est obtenue par une divisiorohtale puis verticale de
I'image. Pour une économie en temps de calcul, il est passilalgir sur la profondeur
de l'arbre en se xant un critere d'arrét sur la taille minimud'un bloc en dessous de la-
guelle nous ne souhaitons plus effectuer de division ourenso affectant un seuil sur le
critere d'homogénéité. Comme cela a été fait parRBOLINO [BERTOL95] et DOMBRE
[DomBREQ3], nous présentons le résultat du découpage de l'arbrempadre sur la -
gure 6.2. La gure de gauche représente l'image initials,deux autres correspondant
respectivement au résultat du découpage du quadtree @ear@ne image re-colorisée
(chaque région est caractérisée par sa moyenne couleur).

FIG. 6.2 — Principe de découpage de l'arbre quaternaire.

6.1.2 Pyramides irrégulieres

Un second systeme de représentation de I'approche par réatilution est la py-
ramide irréguliere appelée aussi pyramide de graphes. @edigpeprésentation est tres
utilisé en segmentation car il béné cie de moins de contesigéométriques [BTERIO],
préserve la connexité et limite le nombre de régions a uaicemiveau de la pyramide. Au
niveauO, c'est-a-dire a la base de la pyramide, I'image initialealet (L H) comporte
(L H) régions (chaque pixel représente une région de l'imagepykamide irréguliére,
tout comme la pyramide réguliére, se construit par un emmaie successif de niveaux a
la différence pres que la taille de I'image au nivéatl ne décroit pas par rapport a celle
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du niveauk. La gure 6.3 illustre une représentation pyramidale obtepar simpli ca-
tion de I'image. Les images produites a différents niveanigemt leurs détails diminués en
fonction de l'augmentation du niveau.

FIG. 6.3 — Multi résolution obtenue par simpli cation de I'imag

Lareprésentation d'une image peut se faire autrement qiesfeome matricielle et no-
tamment sous forme de graphe. Cette représentation estiliggseiLen traitement d'images
car elle permet de modéliser les relations topologiquestaxies entre les pixels ou les
régions.

Dé nition (Graphe) Un grapheG = fN;Ag est composé d'un ensemble de noeuds

d'entre elles relie un couple de noeuds.

6.1.2.1 Graphe de frontiéres de régions

Le graphe de frontiéres de régions (« Region Boundary Grapbkt»Qregraphe ou
chaque aréte correspond a un ensemble de pixels associ@atiare entre deux régions
adjacentes et ou chaque noeud représente un point de jorctice deux frontieres ou
plus. La gure 6.4 illustre un graphe de frontieéres de régidiune image présentant plu-
sieurs régions. Notons que la dé nition du type de conngxigg exemple en 4-voisinage
ou en 8-voisinage) est fondamentale pour la constructiogrdphe de frontiéres de ré-
gions méme si cette remarque n'est pas mise en valeur daragl de la gure 6.4 du fait
de son découpage un peu particulier.

6.1.2.2 Graphe d'adjacence de régions

Le graphe d'adjacence de régions (« Region Adjacency Graples) rien d'autre
gue le dual du graphe de frontieres de régions vu précédetiRrenid 77, KROPATI5].
C'est un graphe non orienté ou les noeuds de ce dernier repeéstes régions de l'image.
Le lien unissant deux noeuds d'un graphe (i.e deux régiojecantes) est appelé aréte.
Le graphe d'adjacence est tres souvent valué c'est a direlggsi®aleurs numériques gé-
néralement positives sont attribuées aux sommets ou atesaté graphe. Ces valeurs,
appelées aussi co(ny; n,), sont calculées a partir d'une fonction nommée fonction de
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FIG. 6.4 — Graphe des frontieres de régions.

codt traduisant la similarité entre deux noeuds reliés pararéte. La gure 6.5 illustre

ces notions en représentant le Graphe d'Adjacence de Régmmsune image divisée

en 7 régions. La gure 6.6 présente une image de voilierse geEme image découpée
en plusieurs régions par un quadtree, et son Graphe d'Aujacde Régions ou chaque
noeud est re-colorisé par rapport a la couleur moyenne dgglarr correspondante.

FIG. 6.5 — Notations et Graphe d'Adjacence de Régions.

6.1.2.3 Construction d'une pyramide de graphes

Nous allons a présent dé nir ce que nous appellerons, dassite de ce manuscrit,
une hiérarchie ou pyramide de graphes. Comme nous avons pu fgé&cédemment pour
une pyramide réguliere de type gaussienne, il s'agit d'upiEament successif d'images
obtenues a différents niveaux de résolution, a la diffeegmes qu'il ne s'agit plus ici
d'un empilement d'images mais de graphes. La constructiomedtelle pyramide entraine
a chaque niveau Il'obtention d'un nouveau graphe avec un r@d noeuds qui tend a
diminuer au fur et a mesure que I'on se rapproche du sommetltea. A n de décider
guel noeud sera conservé pour le niveau suivant de la pyeachedix valeurs sont ajoutées
a la dé nition d'un graphe et plus précisément associéesaguh noeud. Il s'agit d'une
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FIG. 6.6 — Graphe d'Adjacence de Régions.

part de sa qualité relative, c'est-a-dire dire sa capadt@rori » de survivre au processus
de décimation et d'autre part d'une information telle quedaleur ou le niveau de gris
associé a la région correspondante. Le processus de digcinrainsformant un graphe
Gk enGy. tel quejNy+1 ] < jNj peut étre effectué selon deux approches différentes :

1. La premiere approche que l'on peut retrouver dansgRB9], consiste a effectuer
le processus de décimation selon deux regles a savoir : illadton doit étre maxi-
male a n de permettre une convergence rapide vers un graptpi €, ce qui fut
ameélioré par dLION [JOLIONO3]. Pour toute paire de noeu@sj ) appartenant a
une méme arréte au nive&ui etj ne peuvent pas tous les deux exister au niveau
supérieuk + 1. La deuxiéme régle implique que tout noeud d'un nivkaloit étre
lié & un noeud du niveaki+ 1. La gure 6.7 extraite des travaux deaLLICH ET
AL. [LALLIC 03] illustre bien ce processus de décimation. Sur la gui&#. est
représenté le graphe initié@y, sur la gure 6.7(b) le graphe obtenu a la premiere
itération dans lequel les noeuds de couleur noire représelets noeuds ayant sur-
vécu au processus de décimation et les noeuds de couleeiagesirs voisins res-
pectifs. A cette itération la seconde régle n'est pas validée deuxieme itération
représentée sur la gure 6.7(c) est alors nécessaire poaiexun troisieme noeud
complétant ainsi le nouveau grapBe.; ;

. 12
\/1/&( ~ 79 .E 12
70 I /@IJ 5 @ 5)
B, 8 o S8
80y o) e 8 10
= e i 9% 1 N
Yogkle) /\. @ 0@ 1?
@ (b) (c)

FIG. 6.7 — Exemple d'un processus de décimatioalLic 03].

2. La deuxieme approche est celle développée pavATSCH[K ROPATO5] utilisant
un noyau de contraction noké pour établir le graphe d'un nivedau+ 1 et donc une
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pyramide de graphes. Le lecteur pourra, s'il le désire,mbtie plus amples infor-
mations sur ce sujet dans ROPATI9]. Pour illustrer ce principe, nous reprenons
les deux gures 6.8 et 6.9 présentées danePRATI5] montrant respectivement la
construction d'un graphe par un noyau de contraction, gusin allant un peu plus
loin dans le processus, une pyramide de graphes. Nous paftore image présen-
tant différentes régions et construisons le graphe if@idui lui est lié ou chaque
noeud est représenté par la couleur de la région correspn(t@est-a-dire dans
notre exemple, noir, gris ou blanc). Il s'agit ensuite derd&un noyau de contrac-
tion notéN (k; k + 1) correspondant a un sous graphe ou l'on décide quelle infor-
mation doit survivre au niveau supérieur (i.e. noeuds sanis de couleur noire) et
guelle information ne doit pas survivre (noeuds non-samnis de couleur blanche).

A la premiere itération, le noyau de contraction est nd§g représentant ainsi le
noyau de contraction pour le passage du niveau irftie la hiérarchie au niveau
strictement supérieut. Le critere de sélection peut étre comme c'est le cas ici la
contraction des arétes connectant des composants de mé e de gris. L'étape
suivante consiste a exécuter la contraction du graphe disbp simpli cation an

de construire le graphe de niveau supéri@gk + 1) et donc iciG;. Ce processus
itératif de construction de pyramide de graphes est stomggue nous atteignons
le dernier niveau de la pyramide.

¢) Go/No1

FIG. 6.8 — Exemple de graphe et d'un noyau de contraction ((a&apl®Go, (b) : noyau
de contractioNg.1, (C) : contraction des arét€)=No.;) [K ROPATI5].
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FIG. 6.9 — Pyramide de graphe avec noyau de contractiG@DpaT95].
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6.1.2.4 Cartes combinatoires

Les cartes combinatoires font également partie des mod&agprésentation par
graphes. La dé nition d'une carte combinatoire différe d#le que nous avons pu em-
ployer préecédemment pour les graphes et est donnée sousnkadaivanteG = (D; ; ),
ou D représente la décomposition de chaque aréte en deux déresappelées aussi
brins, code les arétes et code les noeuds ou sommets. Les cartes combinatoires pré-
sentent de nombreux avantages par rapport aux pyramidesgelas comme : I'existence
d'une aréte pour chaque frontiere entre région, I'ordoeament des brins autour des
noeuds et des sommets, le codage implicite du graphe dsabgie des relations d'inclu-
sions et d'adjacences, la possibilité de ne pas coder tgusveaux de la pyramide sans
pour autant perdre d'information. La gure 6.10 illustreyyauin exemple donné une carte
combinatoire et son graphe dual. Nous retrouvons dans laitittn de la carte combina-

toireD = f 6 ; LL 6y =f(L 1;(2 2:@3 3)(4 4:(5 56 6)g
et =1(1;32);( 345);( 46, 5);( 1, 2 6)g.Ladeénitiondu graphe dual est
donnéepaG =(D;' = ; Yavec =f(1; 2);( 1,34,6);( 6 5 32);( 45)0.

Le lecteur intéressé par cette famille de pyramides iriéges pourra trouver de plus
amples informations dans les travaux deuBl ET AL. [BRUNOO, BRUNO2, BRUNO3].

|

- iJ AN

FIG. 6.10 — Exemple d'une carte combinatoire et de son graphle dua

6.2 Meéthodes morphologiques

Comme nous avons pu l'introduire dans le chapitre 3, 'emgkia couleur en seg-
mentation d'images est devenu trés populaire. Des méthoalasne la classi cation a
partir d'histogramme 1D, 2D, 3D, la classi cation par cleshg, la croissance de régions,
de coopération régions/contours ont vu le jour il y a pluseannées et donnent de fa-
con générale des résultats satisfaisants. Mais les méthimlsegmentation hiérarchique
apportent une autre dimension a la segmentation d'imagdeuo

En traitement d'images, une imadjeest considérée dans la plupart des cas comme
étant un ensemble de pixel$ := fpi;p>;  ;png. Lorsque nous parlons d'image seg-
mentée, nous faisons référence a une image divisée en s&ljgjaintes selon un critére
donné ou chaque régidd est un sous-ensemble de pixels connexes de l'image ca¥estitu
dejRj pixels répondant a un méme critére d‘homogéneité. Maie ceéime image seg-
mentée se trouve étre le résultat d'un algorithme de segtientet donc une partition du
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domaine de l'image. Avant de décrire differentes méthoa@esagymentation hiérarchique,
nous allons reprendre la dé nition de la notion de connexabde partition.

La notion de connexion, d'un point de vue mathématique ergva dire que si l'on
considere une famille d'ensembles connexes possédant aus mmo point en commun,
alors leur union est elle aussi connexe. Ce qui peut étreitradus la forme suivante :

f Ajconnexeg etf\ A; 6 ;g : f[ Ajconnexeg. Mais cette dé nition d'un point de vue
ensembliste n'est pas directement utilisable en traitémiénages. D'autres critiques lui
ayant été faites, SRRA [SERRA88] a établit une nouvelle notion de connexion que nous
avons reprise ci-dessous :

Dé nition (Connexion) Soit un espace arbitraire nd& On appelle une classe connexe
ou connexiorC toute famille dan® (E) telle que :
— ;2 C etquel que soit un élément ponctuelRI€E) notéx 2 E; fxg 2 C,
— pour toute familld CjgdansC,\ C; 6 ; entraind C; 2 C

Dé nition (Partition) Une partitionP est un ensemble de composantes connexes ou re-

gionsP = fRy; Ry Ry9 tel que : l'union des régions de la partition donne
. p: L K s . .
I'ensemble de departi:= [, R;, les régions ont une intersection nuli;j;i 6
LhRi\V Ry =

Différents algorithmes existants, que nous citerons ungbesiloin, peuvent étre uti-
lisés pour segmenter une image et donc créer ce que noussvéappeler une partition.
Mais ces méme algorithmes peuvent également dé nir, emijioglar leurs parametres, un
empilement de partitions de niveaux croissants appeléreigie de partitions. Nous com-
prendrons qu'il est alors important de dé nir une relatidardre entre deux partitions :
une partitionP est incluse dans une partiti@p si toute régioerP est incluse dans une
région RiQ. Ceci nous ameéne alors a dé nir une hiérarchie de partitiomsaétées d'une
image. SoitH un ensemble de partitions associées a une imagerme une hiérarchie
de partitions s'il est possible d'établir un ordre d'indimis parmi toute paire d'éléments
de I'ensembleH . Deux régions quelconques appartenant a des partiticiésatites de la
hiérarchie sont soit disjointes soit incluses l'une daastte.

Dé nition (hiérarchie de partitions emboitées) Une hiérarchie de partitions emboitées

d'une image est un ensemble de partitibhs: fP;; P;:::;Pigtel que les régions
de la partitionP; = fR}; R}; 1117 R g sont incluses dans les régions de la partition
Pi = RLR, R aveg >ik >k etR;,  RLouR,\ R, =;

La notation généralement utilisée consiste a apgelde niveaui de la hiérarchie.
Po représente le niveau inférieur de la hiérarchie et la pamtia plus ne d'ou son ap-
pellation « partition ne ».P, constitue quant a lui le niveau supérieur de la hiérarchie
et la partition la plus grossiére. D'apres la dé nition ménela hiérarchie de partitions
emboitées, les régions des niveaux inférieurs étant iesldans les régions des niveaux
supérieurs, une partition de nivead 1 peut étre obtenue par une fusion de plusieurs
régions de niveau

En morphologie mathématique, le fait d'avoir un ordre e partitions implique
qgue la hiérarchie de partitions forme un treillis complegslprincipaux critéres mor-
phologiques permettant de dé nir une hiérarchie de partgisont basés sur la notion
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de connexion. Cette notion de connexion réside dans la démd'un critére puisqu'une
image est segmentée en zones au regard d'un critere donagréfmenons ici un exemple
donné dans [ERRAO3] : on segmente une imadeen zones plates et connexes lorsque
I'on crée la partitionP; telle que pour touk, la régionR 2 P; avecx 2 R est la plus
grande composante connexe contenant le poiet sur laquelle I'image est constante
est égale . Quel que soit le critere de connexion choisi, il y a toujoume maniére de
partitionner une image en zones qui véri ent ce critére. keses plates et la Ligne de
Partage des Eaux que nous allons présenter ci-dessougsaniricipales connexions de
segmentation.

6.2.1 Zone plate et quasi-plate

Les zones plates (« at zones ») d'une imdgsont les composantes connexes ayant
une valeur constante ce qui constitue, comme nous venorimideduire ci-dessus, un
critere connectif de segmentation. Elles furent introgiipar 3LEMBIER ET SERRA
[SALEMB92, SALEMB 95].

Dé nition (Zone plate) Deux pointsp et q appartiennent a la méme zone plate d'une
imagel ssi il existe un chemin conneX@:;p.;  ;pn) entre ces deux points tel
quep; = petp, = getpourtout : 1 (p) = I (pPi+1)

L'utilisation brute d'une image en zones plates n'est pas intéressante en soi puisque
nous sommes face a une image trés sur-segmentée. Une siatipin au préalable de
I'image ou une fusion selon un certain critere de zones ptaposterioripermet de réduire
le nombre de régions de l'image a n d'étre utilisées par egntomme marqueurs pour
la Ligne de Partage des Eaux. Pour palier cet inconvénientewt [M EYER98] a proposé
d'étendre le concept de zone plate a celui de zone quasi-plat

Dé nition (Zone quasi-plate) Deux pointsp et q appartiennent a la méme zone quasi-
plate d'une image ssi il existe un chemin conneXpe:; p2;  ;pn) entre ces deux
points tel quep, = petp, = qetpourtout : kl (p;) 1(pi+1)kK

aveck:k représentant une nornte et le critere de seuil. Notons bien évidemment

gu'un critére de seuil = 0 revient a considérer une zone plate au sens strict du terme et
gu'une utilisation croissante de ce critere permet de déume hiérarchie de partitions.
Cette derniére remarque est illustrée sur la gure 6.11 otsmetrouvons sur la gure
6.11(a) les zones plates de I'image=£ 0), de la gure 6.11(b) ala gure 6.11(d) les zones
quasi-plates de I'image (=5, =10, = 20),dela gure6.11(e)ala gure 6.11(d)
les mosaiques respectives des zones plates et quasiqdatésage ( = 0, =5,

= 10, = 20). Le nombre de régions diminue au fur et a mesure que l'onrpesg
dans la hiérarchie (respectivement 87606, 39571, 825, rE{fions) pour arriver vers une
image ou la perte d'information est tres importante, il dstsanécessaire d'étre attentif
sur la détermination du critére de seuil a n de simpli emiiage initiale mais sans trop la
dégrader. Nous proposerons plus loin dans ce manuscrit étiede permettant de dé nir
guel est le meilleur niveau de la hiérarchie.
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(@ =0 () =5 c) =10

FIG. 6.11 — Zones plates et quasi-plates d'une image ((a) lesszolates puis (b-d) quasi-
plates de I'image et (e-h) leurs images mosaiques respsitiv
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6.2.2 Connexion par sauts

Les connexions par sauts (« jump connection ») instaurée3asRA [SERRA00] font
partie des méthodes de segmentation par critere conn€etie méthode de croissance
de régions est basée sur des variations d'amplitudes dewrigines correspondent aux
minima d'une image .

Dé nition (Connexion par sauts) Considérons pour une valeur d'amplitudedonnée,
la composante connexe qui contient un minimudiune imagd et dont les points
z accusent un dénivelé (z)- ) au dessus de tel que0 <(1(2)- ) ,A() =
fz:22 E,0<((2)-) }. PosonsP. la partition composée da( ) plus
les classes ponctuelles dtfA( ). Prenons le supremuR de toutes les partitions
P. associées a tous les minima de la fonction. Nous réitérosisterie processus
sur l'ensembleEj[ A( ).

Une hiérarchie de partitions produite par cette méthodélestrée sur la gure 6.12.
L'utilisation de cette méthode nécessitant de travaillerune image en niveaux de gris,
nous avons dans cet exemple décomposé l'image coulewénigprésentée sur la gure
6.12(e) en trois composantes a n de pouvoir travailler surd d'entre elles, par exemple
la composante « Rouge » de I'espace RVB représentée ici sgule 6.12(a). De la gure
6.12(b) a la gure 6.12(d), nous trouvons les images de crionepar sauts aux valeurs
d'amplitude =5, =20, =050etdela gure 6.12(f) ala gure 6.12(h), les images
mosaiques respectives.

L'utilisation intrinséque de méthodes basées sur desresitéonnectifs tels que les
zones plates, quasi-plates ou les connexions par sautgapmipees résultats intéressants.
Nous pouvons citer quelques travaux comme ceux HESPQ GOMILA, ANGULO ET
ZANOGUERA [CRESP®4, GOMILAOL, ANGULOO3A, ZANOGUO1] qui élargissent le
concept de segmentation par critére connectif a celui dagesicouleur. Nous pouvons
retrouver par exemple dans les travaux d&E€P0O ETSCHAFER [CRESP®4] les zones
plates couleurs dé nies comme étant l'intersection dessqgulates les plus importantes
sur chacune des composantes de I'espace coulemoZUERA [ZANOGUO1] emploie
une distance vectorielle pour calculer le critéere de saldtif a la dé nition des zones
guasi-plates.

6.2.3 Ligne de Partage des Eaux

La Ligne de Partage des Eaux est un opérateur de croissanmégidas dé nissant
une connexion par cheminement basée sur le gradient mogijok d'une image. Les
germes de la LPE étant les minima du gradient morphologiglest une méthode ayant
fait ses preuves et tres utilisée dans le domaine de la segtioend'images mais l'incon-
vénient majeur réside dans I'obtention d'une sur segmiemtaiue a un nombre important
de minima. Une alternative pour pallier cet inconvéniemtsiste a ne plus utiliser les mi-
nima comme germes de LPE mais des marqueurs corresponcandigians a segmenter
comme nous avons pu le faire dans le chapitre intitulé « Setatien par classi cation
pixellaire » en utilisant des marqueurs cytoplasmique el&aire pour segmenter nos ob-
jets cellulaires.
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(e) Image initiale

FIG. 6.12 — (a) Connexion par saut de la composante rouge d'ungeirt@-d) les
connexions par sauts aux valeurs d'amplitud€e) I'image couleur initiale, (f-h) images
mosaiques des différents connexions par sauts aux valamgldude ).
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L'arrivée de techniques de segmentation hiérarchiqueslagbtement engendré l'intérét
d'une Ligne de partage des Eaux hiérarchique non-paraguétri'algorithme des cas-
cades de la LPE (« waterfall ») que I'on peut retrouver darsyBHe94, ANGULOO3B]
permet de construire cette LPE hiérarchique non paramaétggi procéde a une fusion des
bassins versants. Il est ainsi basé sur la reconstructiden fodaction gradient de I'image
mosaique avec sa LPE. En réitérant un certain nombre dedties grocédure de sorte a
obtenir une cascade de LPE, nous obtenons une hiérarchatiteps.

La gure 6.13 illustre une hiérarchie de partitions obtemae I'algorithme de waterfall.
L'image obtenue au niveau le plus bas de la hiérarchie,-@edite au niveal, contient
6215régions et celle qui représente le niveau le plus élevéespandant alors au niveau
10 dans notre exemple, en contient seulen@htNéanmoins, nous pouvons remarquer
gue malgré cette forte diminution du nombre de régions (envégale a un facteur de
1/163), il nous est encore possible de reconnaitre lesipanx objets de l'image.

(c) LPEg
(e)LPEo f) LPE, (g) LPEg (h) LPE 10

FIG. 6.13 — Hiérarchie de partitions par I'algorithme de waibif(a-d) I''mage découpée
en régions par l'algorithme de waterfall, (e-h) I'image raimgie respective).

L'application d'une LPE aux images couleur a amené de nooda® discutions sur le
calcul d'une fonction gradient. En effet I'approche couraemt utilisée pour la LPE cou-
leur consiste a calculer une fonction gradient de l'imagdear originale. Divers travaux
traitent de ce sujet comme ceux deEWER dans [MEYER9O0] qui consiste a calculer une
fonction gradient sur chacune des composantes de I'espateue, a effectuer une LPE a
partir de chaque gradient, puis a combiner les trois LPEni&e séparément en une LPE
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résultante. BMARTHY ET BEUCHER[DEMART98] dé nissent un gradient couleur dans
une version de l'espaddSL . D'autres approches FAFAR97, RSSONO1] consistent a
calculer un gradient vectoriel dans un espace de reprégentauleur donné et d'y appli-
guer une LPE dessus.

La combinaison de ces méthodes de segmentation par cridéneectifs avec une
Ligne de Partage des Eaux couleur a été récemment étudidaL G [GomILA 01] utilise
une LPE calculée sur un gradient couleur résultant de la sodesmtrois gradients obtenus
sur chaque composante d'un espace couleur d'une image quesaé zones plates.

VANHAMEL AND AL . [VANHAM 00] présentent une Ligne de Partage des Eaux cal-
culée sur le gradient de DiZenzo comme pré-segmentation stliéma de fusion hié-
rarchique espace-échelle utilisé en aval pour réduire hg&easgmentation produite par la
Ligne de Partage des Eaux.

SHAFARENKO ET AL. [SHAFAR97] utilisent un algorithme de segmentation hiérar-
chique par waterfall sur une image gradient dans I'espacepiésentation coulelwU Vv
et estimé avec la distance euclidienne. Un critére de teison est également appliqué a
un processus de fusion de régions. Il est basé sur la togattigiages texturées aléatoi-
rement.

6.2.4 Fusion de régions dans un treillis

Les méthodes présentées précédemment telles que les faesop quasi-plates, les
connexions par sauts voire méme la Ligne de Partage des Batenoance a fournir des
images qui dans le cadre de la segmentation d'images, espilis facon brute, ne sont
pas trés intéressantes car généralement sur segmentéaembl&ne peut étre réduit si
I'on prend soin de dé nir de fagon le plus juste possible |#@&dents paramétres de la
méthode. Nous pensons bien évidement au critére de seuilgmnones quasi-plates et
a la valeur d'amplitude pour les connexions par sauts qu@aiétre augmentés a n de
réduire le nombre de régions de l'image et par voie de cores@gpiaugmenter leur taille.
Néanmoins, cela reste dans la plupart des cas insuf sant gaatenir une image qui ne
Soit pas sur-segmentee.

C'est pourquoi on fait généralement appel a des techniquiesia de régions [REMEAOO,
ANGULO03B, ZHU96, GUIGUEO3B, ZANOGUO1, Nock01, Nock04, SALEMB 97, GRECUO0O0,
LEZORAO3c, MAKROGO1, MAKROGO02, HARIS98, ARBELAO4] dont nous présentons
I'approche générale ci-dessous : un algorithme de fusioggiens a pour but de fusionner
certaines régions de l'image par suppression de certasdset arrétes du Graphe d'Ad-
jacence de Régions. Cet algorithme nécessite de dé nir traisipes, a savoir l'ordre de
fusion, le critére de fusion et le modéle de région :

— l'ordre de fusion représente l'ordre dans lequel seromtlyaes les liens an de
savoir s'ils devront étre supprimés ou non. Cet ordre (R;; R;) est deé ni par
une fonction qui se trouve étre généralement une mesurendiasieé associee a
chaque paire de régions voisiresetR; et fournissant une valeur réeelle;
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— achaque lien traite, le critere de fusion nG¥R;; R;) décide si la fusion de deux
régions voisineR; etR; doit étre effectuée ou non. Ce critere de fusion peut par
exemple étre le nombre minimum de régions ou encore un ergderqualité, de
surface ;

— le modéle de région notd (R) consiste a dé nir la facon dont sera représentée la
fusion de deux régions voisines. Cela peut étre le niveauisengiyen ou la couleur
moyenne de la région.

Nous illustrons par la gure 6.14 la simpli cation d'un Grap d'Adjacence de Ré-
gions relatant la fusion de deux régions. Sur cet exem@@eglgionst et 7 sont fusionnées
pour former une seule région notd®ce qui a bien évidement entrainé une suppression
ou ré-actualisation des arrétes not€44;7), C(2;7), C(3;7), C(4;7), C(5;7), C(6;7)
etC(1;4), C(4;5),C(4;6)enC(1;49, C(2;49, C(3;49, C(4°5), C(4%6).

FIG. 6.14 — Simpli cation du Graphe d'Adjacence de Régions (acheu: le RAG initial
et a droite : le RAG obtenu apres fusion de deux régions).

Les points clés de l'implémentation algorithmique sontrdpart une le d'attente
hiérarchique et d'autre part la mise a jour de la structur&daphe d'Adjacence de Ré-
gions. La premiére étape consiste a initialiser le GrapAéjdcence de Régions et la le
d'attente hiérarchique. Chaque région de I'image est iistta a partir du calcul de son
modeleM (R). Chaque aréte se voit ensuite attribuer un ordre de fuSid; R;) an
d'étre insérée a un endroit précis dans la le d'attente dmiénique. Le processus itératif
de fusion de régions peut alors commencer. L'aréte de la iéednchique ayant la plus
faible valuation est extraite de sorte a déterminer (sedercbnditions présentées aupara-
vant) si les noeuds correspondant doivent étre fusionné®ouDans la négative, I'aréte
est alors totalement supprimée de la le d'attente et le pssas procede a I'extraction de
la prochaine aréte ayant la plus faible valuation. Dangitadtive, l'information relative
aux deux régions reliées par I'aréte est fusionnée, ce qauagnséquence de mettre a
jour le modéele de région ainsi que I'ordre de fusion des arétesines en les retirant de
la le d'attente hiérarchique, de calculer leurs nouvelerités et de les insérer a leur
place dans la le. Le processus entier est répété jusqu'adleng reste plus d'arétes dans
la le d'attente hiérarchique ou jusqu'a un critére de temaison. Une implémentation
ef cace de la le hiérarchique utilise généralement un arbinaire équilibré qui permet
une gestion ef cace de la priorité pour un grand nombre deidset permet en outre des
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acces rapides en insertion et suppression.

Pour ces stratégies de fusion, une solution basée sur unlaraire de partitions (bi-
nary partition tree en anglais) est souvent utilisée. Umeabinaire de partitions est une
représentation structurée des régions présentes dangiteopanitiale d'une image don-
née. L'arbre se construit de fagon ascendante par fusiorede régions lles et permet
ainsi de visualiser I'ensemble des régions obtenues adliffé nivaux de la hiérarchie. Il
part des multiples régions appartenant a la partition la pla pour arriver a une seule reé-
gion nommeées racine de l'arbre. Les grandes régions ajggardipres de la racine tandis
gue les petites régions correspondent a des détails seetrbawdes niveaux les plus bas.
Une feuille de I'arbre correspond a une région de la partitie initiale.

Un exemple simple de création d'arbre binaire de partitiamsc un algorithme de
fusion de régions est présenté sur la gure 6.15. L'imagé#ald de la gure 6.15(a) est
découpée en sept régions. Une amorce de fusion deux a de#gidas est présentée
sur les gures 6.15(b) a 6.15(d) ainsi que la génération dedebre binaire de partitions
respectif sur les gures 6.15(e) a 6.15(g). Un deuxieme gtermplus complet de généra-
tion d'arbre binaire de partitions que I'on peut retrouvand [TA04] est présenté sur la
gure 6.16. L'image initiale présentée sur la gure 6.16@9t une image couleur repré-
sentant trois avions. Une segmentation par quadtree diMisaage en plusieurs régions
est présentée sur la gure 6.16(b) suivie de I'image re-gsée 6.16(c) a partir de I'image
originale et de la carte de segmentation sur la gure 6.16(Bybre binaire de partitions
généré est présenté sur la gure 6.16(d). Notons que lesdsodel couleur noire présents
sur ce dernier représentent les feuilles de I'arbre et descdgions présentes sur la carte
de segmentation de la gure 6.16(b).

Les techniques de fusion de régions sont généralemerséa@sdicomme outils de seg-
mentation ou de simpli cation. &_LEMBIER ET AL. [SALEMB 97] ont présenté une tech-
nique de fusion de régions basée sur les trois étapes quéosdre de fusion, le critére
de fusion et le modéle de région et que nous allons détailidgessous :

— le modéle de région est dé ni comme étant la médiane. L'én@ntation de la
médiane pour laregioR = R; [ R; devrait étre calculée par rapport aux medianes
respectives deR; etR; mais S\LEMBIER ET AL. ont choisi d'attribuer le modele
de régionMg comme étant le modele de la plus grande région ou en cas itéegal
des modeles relatifs aux deux régions;

— l'ordre de fusion peut par exemple étre dé ni par la prolisbd'appartenance de
deux régions voisines a un méme objet. Un bon compromis éexteaction de
régions et la conservation des contours peut étre obterdesumages en niveau de
gris en dé nissant I'ordre de fusion de la maniére suivar@R;; R;) = N;i(Mg,

Mgr)2 + Nj(Mg, Mg)2. Cette dé nition peut étre étendue a des images couleur
en effectuant une combinaison linéaire des ordres de f3({&3; R;) calculés sur
chacune des composantes de I'espace couleur;

— le critere de fusiorC(R;; R;) décide, parmi I'ensemble des objets présents dans
l'image, quelles régions seront fusionnées. Celui ci esésas un opérateur de
surface et décide que deux régions doivent étre fusionmé@essoins l'une d'entre
elles est plus petite qu'un seuil xeé.
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(a) 7 régions (b) 6 régions (c) 5régions (d) 4 régions
10
9 9 5
8
8 6 8 6
4 7
4 7 4 7

(e) (f) (9)

FIG. 6.15 — Exemple de création d'un arbre binaire de partitewex un algorithme de
fusion de régions ((a) l'image initiale découpée en 7 régiquuis (b-d) respectivement
cette méme image avec une fusion de régions deux a deuxs(av@ de la représentation
de ces fusions par un arbre binaire de partitions).
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(a) image initiale (b) image segmentée (c) image re-colorisée
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(d) arbre binaire de partitions

FIG. 6.16 — Exemple d'un arbre binaire de partitions sur une gnag

En segmentation d'images, les techniques de fusion denggmnt généralement com-
binées a un critére de décision dé nissant l'arrét du preassle fusion. L'utilisation d'une
approche par hiérarchie de partitions permet d'attribuer segmentation de l'image a
chaque niveau de la hiérarchie. Le but de cette techniquédtdtenir une segmentation
de bonne qualité, les derniers niveaux de la hiérarchie ne ggnéralement pas utili-
sables. Mais la dif culté réside dans le fait de savoir qugkau de la hiérarchie donne
la meilleure segmentation. Pour ce faire, une évaluatiola dgialité de la segmentation
est généralement réalisée a chaque niveau de la hiérarohde dé nir, soit au fur et a
mesure de la construction de cette derniere soit en n deetrant, quelle segmentation
est la plus performante.AREMBIER ET AL. ont choisi d'utiliser un critére de décision
basé sur la mesure du Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) entiagk initiale et I'image
produite au niveak de la hiérarchie ainsi que sur le nombre de régions présdates
I'image produite.

GREcU ETLAMBERT [GRECUO00] proposent une approche de simpli cation de seg-
mentation d'images couleur basée sur une représentationadjraphe attribué » associé a
une régle oue. Différents attributs comme la teinte, lausation, I'intensite, la surface, le
périmetre de chaque région, la notion de connexité relgérimetre commun normalisé
entre deux régions voisines, etc. sont utilisés et regdpés trois catégories de degrés
de similarités a savoir des informations de couleur, de gdioenet de connexité. Une regle
de décision oue donnée permet alors d'attribuer a chacuneed trois catégories de de-
gré de similarité une valeur oue (petite, moyenne, grante) degré de similarité global
est ensuite dé ni comme étant la combinaison des trois degdgésimilarité précédents et
une valeur numérique lui est attribué. La simpli cation daghe est alors aisée. Lorsque
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le degré de similarité associé a une aréte est plus impayténn seuil xé, l'aréte est
supprimée et les deux noeuds qui y étaient liés sont fussoieéprocessus itératif est ré-
itéré jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de degré de similarité goit supérieur au seuil prédé ni.

LEZORAY ET CARDOT [LEZORAO3C] proposent dans le cadre de la segmentation
d'images couleur, une nouvelle technique de simpli catitenGraphe d'Adjacence de Ré-
gions basée sur la fusion de régions deux a deux et ce jusgatabilisation d'un critére
deé nissant la pertinence de la segmentation obtenue. Danmemier temps, plusieurs
histogramme®2D sont partitionnés et les cartes de régions correspondsotggusion-
nées fournissant ainsi une pré-segmentation de l'imagesséaae a la construction du
Graphe d'Adjacence de Régions initial. Dans une deuxiémeepleaGraphe d'Adjacence
de Régions est simpli é et donc certaines régions sont fuen pour donner naissance
a une nouvelle carte de régions :

— le modele de la régioR correspondant a la fusion des régidRset R; est la
somme du modele des deux regiotd (R) = M(Ri [ R;) = M(Ri) + M(R;).
Chaque régiorR dispose d'un modele assodi#(R) composé de quatre valeurs
(r;g;b;n) ou (r;g;b) correspondent respectivement a la somme des composantes
couleursR; G; B de tous les pixels appartenant a la régidret n le nombre de
pixels de la régioiR ;

— l'ordre de fusion est basé sur la mesure de similarité efgux régions adjacentes.

Il est dé nicommeO(R;;R;j) = Ni kM (R;) M (R)k, + N; kM (R;) M (R)k,
ou N; etN; représentent l'aire respective des regiiet R, etk:k, une norme
Lo;

— un nouveau critere de terminaison de fusion est proposeadte approche. Celui-
ci est basé sur une mesure de qualité de segmentation éffgutm la méthode de
Liu ET BORSSOT| méthode que nous avons détaillée dans un chapitre précéden
La méthode d'évaluation de la qualité de segmentation est dé nie comme suit
et sert de critére de terminaison (a stabilisation) :

p—— 0 G G) WG
© g7 ¢ X

= S E— Ejx A
1000 h w - 1+ log(Nj) ’

F(G:I)=
=1 k>j

ou G représente le graphe,(G) le nombre de noeuds du graphe a une itération
donnéel l'image couleur initialeh w lataille de I'i'mageN; le nombre de pixels
de larégion, Ejx la longueur de l'aréte entre les régignetk, et oue? est calculé

) NRiesi+NRj e%_
- J
de la fagon suivanteez | R = Nriim
Pour nir, les contours de ces régions sont af nés par ligtition d'une Ligne de
Partage des Eaux couleur combinant les propriétés globtlesales de I'image.

MAKROGIANNIS ET AL. [MAKROGO1] proposent une méthode de segmentation hy-
bride de division/fusion combinant des informations detoars et de régions pour fu-
sionner certaines régions adjacentes produites lors qitemaiére étape de segmentation
par LPE. Une nouvelle approche utilisant ce que les autgusliznt un « Most Coherent
Neighbor Graph (MCNG) » est proposée pour simpli er la stowetd'un Graphe d'Ad-
jacence de Régions et accélérer le processus de fusion dgneestation automatique.
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Un changement d'espace de représentation couleuR@B a Y G,C,) favorisant I'in-
tensité et les couleurs des contours est également utdisg® @ktte procédure. La fonction
de co(t dans le processus de fusion se trouve étre le rédulpabduit de différents para-
meétres a savoir : I'entropie relative, la « dynamique desaans », la « Common Boundary
Corner » et la « Common Boundary Sharpness ». A n de pouvoir predine segmen-
tation automatique, un critére de terminaison utilisainfdrmation du « Most Coherent
Neighbor Graph (MCNG) » est dé ni a n de ne pas fusionner cesta régions de l'image
présentant une forte dissimilarité.

6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents nsodélstructuration d'une
image. Nous avons alors introduit les pyramides régulj@resgulieres, I'arbre quater-
naire, le graphe de frontiéres de régions et le graphe d'adfe de régions (RAG). Nous
avons développé le principe de construction d'une pyramiégraphes que nous retrouve-
rons dans le chapitre suivant. Nous nous sommes ensuith@tda morphologie mathé-
matique couleur en présentant différentes méthodes dearéie hiérarchie de partitions
gue nous comparerons dans le chapitre 7, telles que les ptates ou quasi-plates, les
connexions par sauts et une ligne de partage des eaux higuweaon paramétrique ap-
pelée aussi « waterfall ». En n, nous avons rappelé le ppmdes techniques de fusion de
régions dans un treillis permettant de réduire par exengglsur-segmentations produites
par les méthodes précédentes.
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ous avons traité dans la premiére partie de ce manuscrit dedeghde seg-

mentation d'images couleur que nous pouvons quali er derbesau car celles-

ci travaillent au niveau du pixel. Dans cette deuxiéme panbus nous intéres-

sSoNs a un niveau supérieur qui est celui de la région. Lesadéghde simpli -
cation et de segmentation basées sur des techniques «-&spadtie » font partie de cette
catégorie. L'augmentation de leurs parametres permetrdplistr davantage l'image,
mais ne respecte pas le principe d'inclusion entre deuxanixesuccessifs d'une hiérar-
chie, rendant ainsi la segmentation de I'image faussée. padlier cet inconvénient, il est
nécessaire de recaler une partition obtenue au niveau dtipasoapport au niveau infé-
rieur «i-1 » [DOMBREQ3], soit par rapport au niveau initial « 0 ». Dans ce chapitoais
proposons des méthodes de création de hiérarchie de gastiinsées sur une approche
par graphe respectant ce principe d'inclusion entre deweanix successifs. Pour ce faire,
nous proposons tout d'abord une méthode que nous nommeromes homogenes » per-
mettant de générer une partition ne servant de base damktreiction d'une hiérarchie
de partitions. Nous proposons ensuite une redé nition d'opération de morphologie
mathématique qui est la Ligne de Partage des Eaux permeli@aaiissi de créer une hié-
rarchie de partitions. Celle-ci étant basée sur la dé nititum gradient morphologique
couleur, il se pose un probleme pour la dé nition d'un tisitomplet. Nous proposons
alors une stratégie basée sur une décimation itérativegilahe d'adjacence associé a un
élément structurant qui permet de pallier ce défaut desoahps morphologiques couleur
classiques. Nous montrons ensuite une stratégie hiégarchiapide sur graphe d'adja-
cence de régions pour la simpli cation et la segmentatiomdyes utilisant un schéma de
diffusion et de fusion couleur sur graphe. En n, a n d'esgémautomatiquement la qualité
d'une partition obtenue dans le cadre d'une hiérarchie dgtipas, une mesure d'éner-
gie est proposée a n de déterminer automatiquement le @eilliveau d'une hiérarchie.

119
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Cette mesure d'énergie pouvant étre utilisée dans le cadreedusion de régions par
descente d'énergie.

7.1 Zones homogenes

Apres avoir présenté dans le chapitre précédent deux dmsate segmentation par
critére connectif a savoir les zones plates ou quasi-pkitdss connexions par sauts,
nous allons maintenant proposer un nouveau critere cahg@ctest une variation des
connexions par cheminements et des connexions par seuilayseappellerons les zones
homogenes et dont la dé nition est donnée ci-desso&z fiIRA05].

Dé nition (Zones homogénes)Deux pointsp et q appartiennent a une méme zone ho-
mogeéne d'une image ssikl (p) | (q)Iﬁ3 k (Germe(p)), avecGerme(p) le

pixel germe de la région deet (p):% o2v(p KI(P)  T(py)k

ou V(p) désigne I'ensemble des voisins du pgoret n, le cardinal de cet ensemble.
k:k est une normé , etk un nombre réel correspondant a la nesse de la partitionrgéné
Initialement, tous les pixelg de I'image sont en Iés dans une le hiérarchique avec pour
priorité la valeur de (p). (p) étant proche d'une mesure de gradient, les pixels se trou-
vant dans des zones homogenes (la variation de couleuit#s) feront traités en premier
comme germes de région. Chaque région est composée initialehon pixel et croit en
agrégeant progressivement les pixels adjacents a cedielam la regle précédente. Ceci
se traduit par le fait qu'un pixed est agrégé a une régidhsi la distance entre un pixgl
deR voisin deq estk fois inférieure a I'hnomogénéité du pixel germeldek représente le
saut d'homogénéité accepté pour que deux pixels appaetier@nune méme région. Les
zones homogenes produisent des segmentations dont lae déssoit avec I'augmenta-
tion du parametr& (la contrainte est relachée). Une hiérarchie de partitodrtenue pour
des valeurs croissantes kiest bien évidemment non strati €e car cela diminue le nombre
de germes initiaux via la relache de la contrainte d'homeégénlLes zones homogenes
produisent des partitions qui respectent bien les contbesbjets et elles sont tres bien
adaptées a une utilisation dans le cadre de segmentatitorsatiques. Ceci pour plu-
sieurs raisons : elles ne nécessitent pas de marqueussfaiietionnent sur lI'image et
non son gradient morphologique, ce qui ne pose donc pas @&pre pour l'utilisation
de la couleur et ceci quel que soit I'espace couleur utilid®.plus, contrairement aux
zones quasi-plates, les zones homogenes s'adaptentrfemalau contenu de l'image car
le seuil d'appartenance d'un pixel a une région dépend dhtare local d'homogénéité.
Elle préservent également les structures nes qui peuveat@truites lors du calcul d'un
gradient. Différentes nesses de segmentations obtenaesep zones homogenes sont
données par la gure 7.1. La variation du parametre kéehriant de0:5 a 5 donne des
partitions de nesse décroissante et une baisse du nombrégans :23127régions pour
k = 0:5, 2338pourk = 1:5, 1464pourk = 2 et 700pourk = 5. Nous pouvons d'ores et
déja constater qu'il n'est pas nécessaire d'utiliser désuwra trés élevées du parametre de
nessek pour obtenir une diminution agrante du nombre de régionsidege.

Sil'on désire construire une hiérarchie de partitions deesdhomogenes qui soit strati-
ée, il faut se contraindre a respecter le principe d'inatusdes régions entre deux niveaux



7.1. Zones homogénes 121

(e)k=0:5 k=15 @ k=2 (h k=5

FIG. 7.1 — Partitions par zones homogenes de nesses décrtésqéa-d) : régions, (e-h) :
mosaiques correspondantes).
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successifs de la hiérarchie. Tout comme pour l'algorithmevdterfall (« chutes d'eau »),
une facon de réaliser ceci est d'appliquer le principe deezdomogenes sur un graphe
d'adjacence de régions obtenu par une partition ne par gdnmmenogenes. Chaque région
du graphe étant décrite par sa moyenne, on peut appliqueéiaemegle de croissance,
mais sur le graphe cette fois.

Dé nition (Zones homogénes sur Graphe)Deux noeuddN, et Ny d'un graphe d'adja-
cence de région§ appartiennent a une méme zone homogene d'une irhage
[(Np)  T(Ng) k  H(Germe(Np)), avecGerme(N,) le noeud germe de la
région deN,, et (Np):% Npy2ving) T (Np)  T(Np,)

avecl (Np) la couleur moyenne des pixels du noedgl V(N,) désigne I'ensemble des
noeud voisins du noeud, etn, le cardinal de cet ensemble. Chaque nosdydiu graphe
est en |é dans une le hiérarchique avec pour priorité laetalde (N,). L'algorithme
de construction d'une hiérarchie de partitions de zonesdygaémes est alors donné par
I'algorithme 1.

s entier; k :réel; kO: réel;

1;Dénir eng
P Zones homogenes de nesse k de I'image initiale.
G =(N ;A ) pour une partition initialé> .
Tant que ( end) faire

G .1 zones homogénes de nesstdeG

+1

Fait

Algorithme 1: Hiérarchie de partitions par zones homogenes

L'algorithme prend deux paramétresetk® k dé nit la nesse de la partition initiale
etk®dé nit la nesse des partitions successives de la hiérarche réglage d& etk®est
primordial pour la performance de l'algorithme. Pour nopérimentations, nous avons
arbitrairement xé icik = 1 etk®= 1;5. Une amélioration de I'algorithme consisterait a
déterminek®automatiquement suivant le niveau de la hiérarchie.

La gure 7.2 présente trois niveaux de hiérarchies de panstproduites par : une LPE
hiérarchique non parameétrique (nive&dpd et 15), une hiérarchie par zones quasi-plates
( =0,5et15), une hiérarchie par connexions par salkts 6, 10et20) et une hiérarchie
par zones homogenes strati ées£ 1, 2 et3).

Les segmentations obtenues a partir de criteres connéslsfgjue les zones quasi-
plates, les connexions par sauts ou les zones homogerteéetraont tres sur-segmentées
dans les niveaux les plus bas. Elles constituent ce que ppelke des partitions nes.
Utilisées telles quelles ces partitions nes ont un int@a@tr la simpli cation d'image car
elles peuvent constituer des marqueurs tres ef caces psulties connexes que sont les
nivellements [ANGULOO3B, GOoMILA 01]. Cependant elles présentent également un autre
intérét. Les hiérarchies de partitions telles que les pigdamirrégulieres [MER89] uti-
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(a) Image initiale

FIG. 7.2 — Hiérarchies de partitions pdf€ ligne) LPE, @™ ligne) zones quasi-plates,
(3*™¢ ligne) connexions par sauts dff ligne) par zones homogenes strati ées.
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lisent une partition ne comme partition initiale et celbieest généralement tres simple, a
savoir que chaque pixel est considéré comme étant une réiggemble totalement inutile
de dé nir le niveau le plus bas d'une pyramide irréguliereceéte facon car cela alourdi
inutilement la structure hiérarchique en dé nissant degaix de fusion évidents a la
base de la pyramide. On préférera donc utiliser une partitie obtenue par une segmen-
tation utilisant par exemple un critere connectif tel quedenes strictement plates ou les
zones homogeénes que nous venons de dé nir. La productionédarbhies de partitions
en utilisant un critére connectif strict comme base de lapyde irréguliere (la partition
la plus ne) nous amene a un double but de simpli cation et égrsentation d'images.

7.2 Morphologie mathématique couleur

Dans cette section, nous redé nissons une opération de iphotbgie mathématique
qui est la Ligne de Partage des Eaux (« algorithme du waltejfpermettant de produire
une hiérarchie de partitions. Cette ligne de partage des @é#ise un gradient morpho-
logique couleur dé ni par deux autres opérations de morgpdiel mathématique que sont
I'érosion et la dilatation. Ces derniéres opérations foférgince a la dé nition d'un in -
mum et d'un supremum mais posent le probleme de I'ordonmaanedes couleurs dans
un treillis. Nous proposons ici une approche par graphe giamt de pallier cet inconve-
nient et in ne de redé nir I'algorithme du « waterfall ».

Depuis de nombreuses années maintenant, le traitemerdagbsncouleur est un do-
maine de recherche important. En effet, I'information eaulapporte dans de nombreuses
applications des résultats supérieurs a ceux obtenus ageicndges en niveaux de gris.
Mais tout ceci n'est pas sans mal puisque certains problésmesistent encore comme
c'est le cas en morphologie mathématique. En effet, I'esitemdes algorithmes d'images
en niveaux de gris aux images couleur ou multivaluées nastsgmple en soi puisqu'il
n'existe pas réellement d'ordre naturel sur un ensembleedeurs couleur ou plus géné-
ralement sur des données multi-variables.

Selon BARNET [BARNET76], plusieurs types d'ordre de vecteurs multidimensidsine
existent a savoir : I'ordre marginal, I'ordre réduit, I'oe partiel et I'ordre conditionnel
appelé aussi ordre lexicographigue. Poson%,;  ; X, un ensemble de vecteurs P
dimensions X; = Xuj); X2(i); » Xpiiy » Xi 2 RP, les différents types peuvent donc se
formuler de la maniére suivante :

1. L'ordre marginal : les vecteurs sont ordonnés selon uneosdalaire indépendant
effectué respectivement sur chague composante de I'equadeur étudié. Pour
deux vecteurs; etx;, nous avonsx;  Xj , Xi Xk 8k2fL,2,  ;pg;

2. L'ordre réduit : une fonction scalair : RP ! R est utilisée pour ordonner les
vecteurs. Pour deux vectewsetx;, nous avonsx; X , d(xj) d(x;);

3. L'ordre partiel : les données sont regroupées en sowsgriss pour former des
enveloppes convexes minimales;

4. Lordre conditionnel : les vecteurs sont ordonnés suivemnordre hiérarchique des
composantes couleurs de l'espace couleur utilise. Pouw estteursk; etx;, nous
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avons :

8
< Xa) < Xa)0u

Xi  Xj . Xii) = Xag) €tXzi) < Xzi)ou
Xai) = Xag) €1Xoa) = Xogy  Xp(iy < Xp(j)

L'application directe de la morphologie mathématique amages couleurs est déli-
cate du fait de la nature vectorielle de la couleur et donaadetessité de dé nir un ordre
total des couleurs. Par conséquent, pour utiliser les tpasade morphologie mathéma-
tiqgue dans le cadre d'images couleurs, il est nécessairdabmer les couleurs de sorte a
véri er I'existence d'un suprémum et d'un in mum et éviteirssi les fausses couleurs en
imposant que ces derniers appartiennent au méme treitfipledL . L'approche généra-
lement employée consiste a utiliser I'ordre lexicograpkifHANBURO1]. L'inconvénient
majeur est que la plupart des décisions sont prises au ndesupremiere composante,
c'est pourquoi il est conseillé de dé nir une priorité sus leomposantes de I'espace de
représentation couleur étudié et ainsi privilégier celle sgmble la plus intéressante. Il
est évident que le choix de I'espace de représentation woalégalement toute son im-
portance dans la qualité des résultats obtenus. Plusiategra ont étudié les différents
types d'ordre exposés préecédemment. Nous pouvons citexxeanple ASTOLA ET AL.
[ASTOLA90] ou RTAS ET TSALIDES [PITAS91] qui se sont intéressés a l'ordre réduit
pour la dé nition des Itres médians ou encoreo®ER ET DELP [COMER99] ou CRTIZ
ET AL. [ORTIZO1] pour la dé nition d'opérateurs morphologiques. L'oedconditionnel
a été étudié par plusieurs auteurs dans le cadre de I'titlisde Itres morphologiques
[PETER97, TALBOT98, IWANOW9I9, LOUVERO2, VARDAV 01, ORTIZO0]. KOPPEN ET
AL. [KOPPENI9] ont également proposé un ordre partiel pour la morphelogthéma-
tique couleur oue. GIANUSSOT ETLAMBERT [CHANUS98] ont proposé quant a eux un
autre ordre par entrelacement de bits basé sur les courbemgéssage d'espace.

Nous comprenons maintenant que I'extension de la morpilogthématique aux
images couleur est fortement liée a la dé nition d'un ordpgp@prié sur les couleurs qui
possede des propriétés équivalentes a celles des algesithmorphologiques en niveaux
de gris. Quel que soit I'ordre des couleurs considéré, onpirivoir dé nir les deux opé-
rations de base de la morphologie mathématique a savasi@n et la dilatation qui sont
utilisées pour dé nir des opérations plus complexes. C'esirquoi, nous reprenons donc
la dé nition de I'érosion couleur et de la dilatation couleur par un élément structurant
B d'une image :

sf (x)=fi(y):f(y)="(1(2));22 B.g
sf ()= ff(y) 1 T(y)= _(f(2));22 B.g

ou__ et” représentent respectivement le suprémum et I'in mum. Bo#ts aussi qu'il
n'est pas nécessaire de connaitre I'ordre de toutes leswaudlu treillis complet pour dé-
nir ces notions d'érosion et de dilatation, mais seulemlestdeux valeurs extrémes que
sont_ et”™ et correspondant respectivement a la couleur la plus haataglus basse du
treillis complet.
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L'application des opérations de morphologie mathématigue images couleur est
assez délicate. Comme nous venons de le présenter, de noraloteurs ont utilisé des
procédés divers et variés pour mener a bien cette transfiorm&léanmoins, quelques
problemes restent posés notamment celui de I'organisdgofordre des couleurs dans
un treillis complet. La gure 7.3 illustre bien un de ces pigrines en montrant que cer-
taines régions n‘ont pas subi correctement I'opérationghologique demandée. Ici on a
effectué une érosion couleur lexicographiqueRdnB ( gure 7.3(b)) appliquée sur une
image couleur (7.3(a)) et I'on constate que I'érosion ne@aporte pas de la méme ma-
niere sur I'image (problemes pour les frontiéres rougeuaiga.

(a) Image intiale (b) Image érodée

FIG. 7.3 — Exemple d'érosion couleur basée sur un ordre lexagigque.

Apres analyse de ces résultats, nous proposons une noapelleche basée sur un
graphe permettant d'extraire leet I'* d'un treillis et de contrer le probléeme rencontré
dans lillustration que nous venons de décrire.

7.2.1 Une nouvelle approche basée sur un graphe

Dans cette section, nous proposons donc une alternatigp@réiche classique d'ordre
total lexicographique de la morphologie mathématiqueaaulidée principale de cette
nouvelle approche est la suivante : 'ordre total produi pnojection de tous les pixels
de vecteurs couleur 3D sur une ligne qui dé nit un chemin leglale tous les pixels de
I'élément structurant. Considérons un élément structuBagit un Graphe d'Adjacence de
RégionsG, ou chaque pixel d8 est un noeud du graphe et ou les noeuds sont liés en 8
connexité. Pour obtenir un ordre total de tous les vecteaunear, nous avons besoin de
simpli er le grapheG, a n d'obtenir un chemin partant de la borne inférietret arrivant
a la borne supérieurede I'ensemble couleur. Ce chemin doit posséder deux prégrit
doit passer par tous les noeuds mais en ne les traversanieggeule et unique fois. Il doit
aussi dé nir un ordre des vecteurs couleurs comme étaneilligicomplet : un ordre total
etla dé nition du_ etde I*. Il est dif cile de trouver aisément un tel chemin parmi tesit
les possibilités présentes dans le gra@ieC'est pourquoi, nous proposons de faire une
approximation de ce chemin en calculant I'arbre de recouerg minimal (« Minimum
Spanning Tree : MST ») du Graphe d'Adjacence de Régiayst ou tous les liens reliant
deux noeuds sont valués par une noidme L'arbre de recouvrement minimal n'est pas
tres loin de la solution que nous attendonslEDHAQS].
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FIG. 7.4 — Processus de décimation du MST du graphe de voisidaggaliche a droite,
le RAG Gg et les MST successifs; aveci 2 [1; 4]).

La gure 7.4 illustre ce point, le MST du RAG est calculé et lesends peuvent étre
classés comme noeuds internes et externes (feuilles) M Teest un ordre des vecteurs
couleurs, il dé nit un chemin parmiles noeuds : ce chemirsgdg seulement deux noeuds
externes et chaque noeud interne est connecté a exactesnenmakuds (ceci dé nit une
projection de I'ensemble des vecteurs couleur sur une)igiest rarement le cas, pour-
tant nous pouvons faire une supposition sur les propriegésndeuds du MST puisque
c'est une généralisation a des dimensions plus élevéeg di'ste a une dimension triée
[THEOHAOS5]. Si un noeud du MST est un noeud interne, il ne peut padeéétreou I'*
de I'ensemble des couleurs, car il aurait été considéré damas comme un noeud ex-
terne du chemin d'ordre des vecteurs couleurs. Pour trdaveet I'* de I'ensemble des
vecteurs couleur, nous pouvons utiliser cette derniéngrf@i@ en construisant un nouveau
RAG G; constitué uniquement des couleurs possibles : les noetelsies du MST d&,.
Chaque noeud d@; est lié a tous ses autres noeuds (les externes dd GiJ)let le MST
de G, est calculé. Ce procédé peut étre réitéré jusqu'a ce que ledb&hu a l'itération
i soit réduit a deux noeuds externes dé nissant respectinelae et 'r. Cependant une
derniere étape est a effectuer a savoir, dé nir quel noetetea est le_ et par élimination
I'~. L'~ estidenti € comme étant le noeud externe se rapprochartediune couleur
de référence (généralement le noir). A ce titre, I'utilisatd'une couleur de référence a
été également employée dans plusieurs travaux en morpaatahématique et notam-
ment dans [ANBURO1, SORIA-02]. L'algorithme complet se résume dans I'algorithme 2
présenté ci-apres. |l nous permet de dé nir let I'* d'un ensemble de vecteurs couleurs
utilisant une décimation itérative du MST construit surdesteurs couleurs candidats du
RAG.
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: entier;
n : entier;
end :booléen,
Cief : la couleur de référence
end faux

0

ConstruireG sur I'élément structurar®
Répéter
CalculerMST(G )
n = NombreN oeudsExternegMST(G ))

Si(n=2)Alors
\ end vrai:
Sinon
+1

G = NoeudsExternesMST(G 1))
Lier de tous les noeuds

Fin Si

jusqu'a ce que(end=vrai)

G =(fVi;Vag, fE10)

_ - argmaXd(Vi ; Cref ) eth = argmind(vi ; Cref )

Algorithme 2: Détermination du et du” d'un ensemble de vecteurs couleurs.

La gure 7.4 illustre la détermination du et de I : La premiére étape est la construc-
tion du graphésy, les autres étapes quant a elles présenteviSa (G; 1) pouri 2 [1; 4]
jusqu'a ce que le critere d'arrét soit atteint. Dans cet eemia couleur de référence est
le noir, le_ est donc représenté par le pixel supérieur droitetgar le pixel inférieur
gauche. Une fois ces deux limites déterminées, nous powffatduer deux opérations de
morphologie mathématique : I'érosion et la dilatation suwvaisinage de pixels considére.

La gure 7.5 illustre pour deux images, des opérations deaginologie mathématique
exécutées dans l'espace de représentation coRMWlB avec un élément structurant carré
de taille3 3 par une approche classique d'ordre lexicographique et parapproche
basée sur un graphe. La gure 7.5(a) présente l'image dileitid'une peinture « Le Chan-
teur » de ®AN MIRO utilisée dans [ANBURO1]. Les gures 7.5(b) et 7.5(d) présentent
respectivement le résultat d'une érosion et d'une dilatatibtenue par une approche clas-
sique d'ordre lexicographique. Les gures 7.5(c) et 7.5(aant a elles présentent les ré-
sultats de ces mémes opérations mais avec notre approair@phe. L'avantage principal
de notre approche est que nous nous affranchissons deel'l@dcographique présentant
un inconvénient majeur du fait qu'il donne un réle dominané gremiére composante
couleur (le rouge dans notre exemple). Nous pouvons cendttactitude de cette re-
marque par les résultats médiocres obtenus avec I'uidisate I'ordre lexicographique
sur certaines zones rouge et jaune de l'image tandis que approche fournit de bons
résultats sur ces mémes zones colorées. Ceci est encorevijplestdorsque nous effec-
tuons ces opérations sur I'image 7.5(f). Sur cette image,&nasion devrait accentuer les
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contours des objets mais I'utilisation de I'ordre lexicaghique ne donne pas de résultats
homogenes et plusieurs couleurs jouent un réle dominargffEf) nous nous attendions a
ce qu'une opération d'érosion s'exécute de la méme manme&iendamment des zones
de lI'image, or il s'avere que les frontieres rouges et jauteela gure 7.5(g) ne respectent
pas cette hypothése et sont donc jugées non satisfais®atesontre, ces mémes fron-
tieres illustrées sur la Figure 7.5(h) se trouvent étreembement traitées avec lI'approche
par graphe que nous proposons et de ce fait les défauts deel'@xicographique sont
evités. L'approche par graphe préserve en outre beaucceyxrgs contours.

(a) Image initiale (b) (lex) (c) (graphe) (d) (lex) (e) (graphe)

(H Image initiale (9) (lex) (h) (graphe)

FiG. 7.5 — Comparaison entre une approche lexicographique eappreche par graphe
sur une érosion et une dilatation.

La couleur de référence utilisée au dernier niveau du psosede décimation du
graphe (dernier cas de la gure 7.4) a une in uence sur lard@teation du_etde I*. La
couleur noire est généralement utilisée comme couleurfdeerce, néanmoins il pourrait
étre intéressant d'employer une autre couleur pour degpéas gues. Les gures 7.6(a) a
7.6(e) illustrent respectivement le résultat d'une énosiffectuée sur I'image 7.5(a) avec
cing couleurs de référence a savoir : la noire, la rouge, e via bleue et la jaune. Mais
a n de mieux visualiser I'impact de la couleur de référente@nc des différences entre
les résultats obtenus, nous avons soustrait I'image appé®é a I'image originale pour la
couleur noire de référence. La gure 7.6(f) donne cetteddéhce. Nous avons également
calculé la différence entre le résultat d'une érosion pawduleur noire de référence et le
résultat d'une érosion pour chacune des autres couleugs@ence citées précédemment.
Ces différences entre les érosions obtenues sont illusttgdes gures 7.6(f) a 7.6(j) et
donnent les différences entre une érosion de couleur nein&férence et des érosions
de couleurs rouge, verte, bleue et jaune de référence. Nm®ps alors constater qu'un
changement de couleur de référence modi e la facon doragién agit sur certaines cou-
leurs puisqu'elle favorise les couleurs proches de la egfgg. Nous n'avons qu'a regarder
I'oeil du chanteur (au centre de I'image 7.6(g) pour I'‘émsiavec la couleur rouge ou
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bien encore l'objet allongé jaune (en bas a droite de I''mé@g¥i)) pour I'érosion avec
la couleur bleue. Ceci est encore plus agrant sur I'imageléeoavec la couleur jaune
comme couleur de référence (gure7.6(j)) : la majorité desleurs sont plus proches du
jaune que du noir ce qui a pour conséquence de favoriserdardisn de cette derniere.

(&) (noire) (b) (rouge) (c) (verte) (d) (bleue) (e) (jaune)

(® ) (h) (i) 1),

FIG. 7.6 — Exemple de I'in uence de la couleur de référence @aiouge, verte, bleue,
jaune) sur une érosion.

7.2.2 Gradient morphologique couleur

Plusieurs dé nitions de gradient morphologique existanglla littérature. Nous pou-
vons d'ores et déja citer trois de ces dé nitions en niveaengds : le gradient morpholo-
gique se trouvant étre le gradient standard, le gradietulaiire centré traitant des valeurs
angulaires et le gradient euclidien utilisé pour des famdivectorielles et basé sur le
calcul d'une distance euclidienne. Le gradient couleut pewaussi avoir différentes for-
mulations lorsque la couleur est vraiment considérées Lo ET SERRA[ANGULO03B]
deé nissent une série de gradients couleur basés sur legegtadnonochromes que nous
venons de rappeler mais en y ajoutant deux changementsad&sie représentation cou-
leur que sont : I'espaddHSL etl'espacd. a b . En ce qui hous concerne, Nous propo-
sons différents gradients couleur en rapport avec notreoapp par graphe. La dé nition
classique du gradient morphologique pour une infagstdonnée par:f = (f) (f),
ouf est une image couleur(f) et (f) représentent des vecteurs couleurs mais aussi
respectivement l'image dilatée et I'image érodée. Nous/pos alors proposer plusieurs
dé nitions de gradients morphologiques couleur basés sarapproche par graphe :
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1. Gradient supremum : il prend le supremum des gradientginaax :r _f (x) =
_[r f2(x);r f2(x);r f3(x)], les gradients marginaux étant calculés uniquement sur
le _etl”.

2. Gradient de normie, : il évalue une distance entre les limites des couleurs, f (x) =
kf(x) f(xk,

3. Gradient perceptuel : il est utilisé dans les espaceguiégentation couleur percep-
tuelstelsque a b :r pf(xX) = r ,f(X), ce gradient est perceptuel chromatique
(r pcf (X)) quandx est seulement décrit par des composantes chromatiquesicoul

La gure 7.7 présente différents types de gradients basearsiapproche classique
ou par graphe et calculés dans I'espace de représentatibeuc®V B etL a b pour
le dernier type de gradient (le gradient chromatique pevetp Le gradient f lex de
la gure 7.7(b) est un gradient marginal utilisant une amb® morphologique classique
tandis que les autres gradients de la gure 7.7 sont desegredvectoriels utilisant une
approche par graphe.

(a) Image initiale (b) r f lex ©r f

drf €er o, f () r pcf

FIG. 7.7 — Exemples de gradients couleur.

7.2.3 Hiérarchie de segmentations par waterfall

La Ligne de Partage des Eaux est l'une des principales opésate traitement d'images
en morphologie mathématique. Cette technique de segnmmtadist avérée étre un outil
puissant cependant elle présente un inconvénient majewoa $obtention d'une image
fortement sur-segmentée lorsqu'elle est directementiqugx sur l'image initiale. Une
approche pour contrer cette sur segmentation est de peodiod hiérarchie de Ligne de
Partage des Eaux non paramétriqgue également connue soamldenl'algorithme du
waterfall (« chutes d'eau ») instauré pae®BCcHER [BEUCHE94]. La ligne de Partage
des Eaux est utilisée dans le but de produire une partitiohirdage et I'algorithme
du waterfall permet de produire une hiérarchie de parstifmmmant un treillis complet
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[SERRAOO, SERRAO03]. Nous reprenons cet algorithme dans l'agorithme 3joepreé-

sente le gradienf, I'image couleur originalem l'image mosaique,® une érosion par
reconstruction et la Ligne de Partage des Eaux, plus de détails a ce sujet Spatrdbles
dans [ANGULOO3B].

centier; ong : €ntier;
1;Denir eng

Tant que ( eng) faire
Si( =0)Alors
G=rf;
Wo = LPE (Qo) ; mo(f; wo) ;
Fin Si
Si( =1)Alors
g=rmow; =LPE(q);
Si(x 2 wy ) Alors

| hy(x) = qu(x)

Fin Si
Si(x 2 w§) Alors
‘ hl(x) = Umax
Fin Si
G = E]elc(hl) ywy = LPE(gp) ;s ma(fiwa);
Fin Si
Si( > 1) Alors

g=rm ;;w =LPE(mM );
Si(x2w )Alors

| h (x)= g (x)
Fin Si
Si(x 2 w®) Alors
| h (X) = tha
Fin Si
g = g%h);w =LPE(g);m (fw );
Fin Si
+1
Fait

Algorithme 3: Algorithme du waterfall.

Dans le cadre d'images couleur, I'algorithme du waterfallps'averer trés ef cace
a condition que le gradient couleur calculé sur I'image saiisfaisant. Nous pouvons
illustrer cette remarque en construisant une pyramideglaaetations obtenue a partir de
I'algorithme du waterfall avec différents gradients cauld intérét d'avoir dé ni dans la
section précédente différents gradients couleur basésdesuopérations d'érosions et de
dilatations utilisant une approche par graphe, nous amémeigoir construire plusieurs
types de hiérarchies de partitions. Nous présentons suguee 7.8 quelques résultats
de segmentation (aux niveaux 5 et 6 de la pyramide) suivamtaldient morphologique
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couleur utilisé. La gure 7.8(b) utilise un gradient supn@m couleur calculé avec un
ordre lexicographique. Les autres gures illustrent degnsentations utilisant différents
gradients couleur tous calculés avec notre approche pphgraun gradient supremum
(gure 7.8(c)), un gradient., (gure 7.8(d)), un gradient.; ( gure 7.8(e)), un gradient
perceptuel ( gure 7.8(f)). Tous ces gradients sont cakdlé@ns I'espace de représentation
couleurRV B hormis pour le gradient perceptuel pour lequel le calcuifetue dans
I'espace de représentatihna b . Nous pouvons nous rendre compte de par ces gures
gue la hiérarchie est plus lisse lorsque notre approcherpghg est utilisée et qu'il est
nécessaire d'aller a des niveaux plus élevés de la pyrarkideeffet, la segmentation
basée sur un gradient supremum calculé avec un ordre leajgloigue, obtenue a&f™®
niveau de pyramide, présente 235 régions et celle calcuermtre approche par graphe
présente 300 régions &M niveau. Au regard de toutes les segmentations obtenues avec
différents gradients couleur calculés avec une approchgnaghe, il apparait que les
gradients; (gure 7.8(e)) et perceptuel ( gure 7.8(f)) produisent lewilleurs résultats

et une meilleure préservation des contours. La ndringe trouve étre la plus intéressante
car elle produit moins de régions pour un niveau inférieutadgyramide. La gure 7.9
illustre ces derniers résultats aux différents niveauxd'biérarchie de partitions.

(a) Image initiale (b) r f lex(Lev5-235regs) (c)r f (Lev6-300regs)

(d) r ,f (Lev6-295regs) (e)r ,f (Lev5-242regs) (f) r pcf (Lev6-311regs)

FIG. 7.8 — Résultats de segmentations obtenues avec l'algaithnwaterfall et différents
gradients couleur.

7.3 Simpli cation et segmentation d'image par lissage non
linéaire d'un graphe et fusion de régions

Une partition ne obtenue par un critére connectif quelaom@st trés sur-segmentée,
cependant cette partition est ne car elle est tres déle antenu de I'image originale.
Si I'on construit I'image mosaique d'une partition ne celavient donc a effectuer une
simpli cation de I'image car une image mosaique d'une pemi correspond a une image
ou chaque pixel a comme couleur la couleur moyenne de larrédaquelle il appartient.
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(a) 4916 regs

() 6723 regs

(k) 7027 regs

(p) 4654 regs

(b) 569 regs

(9) 996 regs

(I) 1034 regs

(q) 604 regs

(c) 235regs

(h) 425 regs

(m) 447 regs

(r) 242 regs

(d) 107 regs

(i) 205 regs

(n) 204 regs

(s) 112 regs

(e) 49 regs

() 103 regs

(o) 102 regs

(t) 53 regs

(u) 7125 regs (v) 1043 regs (w) 455 regs (x) 227 regs (y) 121 regs

FIG. 7.9 — Hiérarchie de partitions obtenues (niveaux 0, 3, 8) Avec l'algorithme de
waterfall et différents gradients couleur (f lex : 1°° ligne,r f : 2°™¢ ligne,r ,f :
3 ligne,r ,f :4°™¢ligne,r pcf : 5°M€ ligne).
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Cette image mosaique peut par exemple servir de base a ulemeat comme cela est
fait par ANGULO [ANGULOO3B].

Nous proposons ici une approche de simpli cation dimageapére directement sur
une partition. Cependant, lorsque I'on considere une partdonnéePy, cela revient a
considérer son Graphe d'Adjacence de Régions (R&g)une hiérarchie de partitions
H correspondant alors & une hiérarchie de RAG. Un RAG est congjoséensemble
de noeuddN représentant des composantes connexes d'une partitionreedsemble
d'arétesA connectant deux noeuds voisins. Un RAG est un graphe nont@mtvalué
notéG = (N;A) ouN = f1;2;::;;Kgest I'ensemble de ses noeudsfet N N est
I'ensemble de ses arétes (les liens entre les régions adgadd = jGj est le nombre de
noeuds du graph@. On associe a chaque noeud un modéle correspondant a la cggio
le noeud représente, nous prenons ici un modele tres simpéedur la couleur moyenne
de la région. Les objets composant une image n'étant sigtifcqu'a un certain niveau
d'échelle, ceci est également valable pour les régiongtitoast le RAG. Une image étant
par nature multi-échelle, nous pouvons représenter cecagpar des approches de type
espace-échelle, c'est a dire considérer une image a différéveaux de simpli cation
[VANHAM 03].

Nous proposons de simpli er une image couleur par un lissagelinéaire opérant
directement sur le graphe d'une partition ngfzorRAO5]. Ce lissage a pour but de sim-
pli er les modeles des régions attachés a chaque noeud etd®produire un ensemble
d'images correspondant chacune a un niveau de simpli natRour lisser un RAG, un
processus itératif est utilisé. A partir d'un RAG initidl € 0), un nouveau modeéle est
calculé pour chaque noeud en fonction de ses voisins et cbague itérationt(> 0). Le
nouveau modele est dé ni par I'expression suivante :

Nio: N;
(N (7.1)

N-t+1 -

i t

avec | = g d(N/;N/) etN/ estun noeud appartenant au voisinageNdedans
le RAG a l'itérationt. N! désigne le modele de la région, dans notre cas c'est la aouleu
moyenne de la région associée au noalidst une normé., et g est une fonction dé-
croissante positive pondérant les in uences relatives/desns du noeud . Nous avons

choisig(s) = e (i)z. Cette approche est similaire a celle derRPNA et MALIK dans le
choix de leur fonction pour la diffusion anisotropiqueEFRONA90]. Le lissage du graphe
propose ici permet de construire un RAG lissé ou le modélecagsaochaque noeud (qui
correspond a une région de la partition ne initiale) estewiot en fonction de ses voisins.
Ceci permet donc de calculer un RAG simpli é puisque les mal@kgsociés a chaque
noeud ont été simpli és selon leur voisinage. Prise telleligucette méthode permet de
construire une simpli cation d'image en associant a chapjel le modele simpli é du
noeud correspondant a la région a laquelle il appartient.



136 Chapitre 7 - De nouvelles approches hiérarchiques

La gure 7.10 présente un exemple de lissage par la méthodequs proposons sur
une image couleur en prenant comme partition initiale leegstrictement plates € 0),
c'est a dire dont I'image mosaique correspond exactemeirthade initiale. Cette sim-
pli cation aurait trés bien pu étre obtenue par un lissageilasire opérant directement
sur l'image, cependant effectuer le lissage sur le RAG pediaetcélérer considérable-
ment le traitement (environ d'un facteur 5 par rapport a yn@ache classique). Ceci est
intéressant a plusieurs titres. Tout d'abord cela reptésame alternative rapide de la sim-
pli cation classique d'image et cela ne déplace pas lestfeves des régions composant
I'image. D'autre part le RAG dont les noeuds ont été simpligEut étre utilisé pour ob-
tenir facilement une partition plus simple que celle de Idifp@n ne initiale. En effet,
puisque les modeles des régions attachés a chaque noesdganés a chaque itération,
des régions similaires vont tendre vers des modeles sigslat I'on peut donc procéder a
une fusion des régions dont les modeles sont tres prochesv&al/oir pour conséquence
supplémentaire d'accélérer a nouveau le traitement ceasleage opérera sur un graphe dé-
cimé. On peut par exemple appliquer la simpli cation a l'alole recouvrement minimum
(MST (Gy)) du grapheGy. Le graphe étant alors tres réduit le lissage est plus pagnon
car chaque réegion possede moins de régions adjacentesedznaphe comme l'illustrent
les gures 7.10(e) a 7.10(h).

(@) Image initiale  (b) 5itérations  (c) 60 itérations  (d) 200 itérations

(e) Image initiale  (f) 5 itérations (g) 60 itérations  (h) 200 itérations

FIG. 7.10 — Ensemble d'images simpli ées dans un schéma espausie sur graphe
apreq), 5, 60et 200itérations du ltre de lissage ((a-d) : graphe, (e-h) : artbeerecouvre-
ment minimum).
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7.3.1 Hiérarchie de partitions par fusion de régions

La méthode de simpli cation d'images couleur que nous venda présenter est tres
intéressante pour obtenir une représentation simpli é&erdedeles attachés a chaque ré-
gion. Cependant la simpli cation opérant selon un modéleesgéchelle directement sur
I'image, cela ne produit pas une hiérarchie de partitiongsraae hiérarchie d'images
simpli ées a différents niveaux d'échelle. Nous pouvomsitparti de la simpli cation des
modeles de chaque région du graphe pour simpli er égalehagdrtition correspondant
au graphe. En effet, la simpli cation de I'image tend a ragugdrer des modéles similaires et
les régions devenues similaires peuvent alors fusionrezlrA05]. L'idée de fusionner
des régions provenant d'une partition initiale est asserane [HOROWI76], elle est a
la base de beaucoup de méthodes hiérarchiques dont lesiggsamegulieres [MER89].

Créer une hiérarchie de partitions a partir d'une fusion dgorés consiste simple-
ment a fusionner les régions deux a deux en enlevant lesar@teespondantes du RAG
[M AKROGO1]. Pour chaque seuil2 , on peutdé nir un noyau de contraction ROPATI5]
du graphe qui fusionne les régions dont les arétes les teli@nune similarité en dessous
du seuil , cela représente donc une partitien obtenue a I'échelle . La construction
de P équivaut a trouver les régions connexes maximales du grdphela similarité
est inférieure au niveau d'échelleetH = fP g , est bien une hiérarchie de partitions
emboitées car chaque régionRie; est une union disjointe de régionsi®e Nous propo-
sons de combiner ce type de hiérarchie de partitions panrfuke régions avec la méthode
de simpli cation d'image par lissage non linéaire du graptedjacence. Le principe est
itératif et consiste a alterner simpli cation des modelesusion des régions. A chaque
itération les modeles des régions sont simpli és par notthwde de lissage et les régions
similaires au sens d'un critere de similarité sont fusi@mé.e lissage des modeles des
régions tendant a rapprocher des modeles similaires, dgsn®correspondantes peuvent
étre fusionnées.

Pour cette stratégie de fusion de régions dé nie sur un RA@sradlons dé nir les
trois notions habituelles que sont le modéle de régionsjri®de fusion et le critere de
fusion [SALEMB 0O, GARRID98].

1. Le modele des régions utilisé est trés simple et constihiguement de la cou-
leur moyenne de chaque régioMy, = N{. L'union de deux régions devant étre
calculée rapidement, il est dé ni directement a partir desdéles des deux ré-
gions devant fusionnerMg, [ Mg, = N[ th. Chaque région est décrite par
un vecteur de quatre attributs @ (p) etant la gomposante couleXirdu pixelp :

P P P o

Mg, = Cr(p);  Cv(;  Ce(p)iRi
P2R; p2 R; P2 R;

2. L'ordre de fusion utilise directement la similarité entteux régions telle que nous
I'avons dé nie pour la simpli cation des modéles de régioi®3(R;; R;) = O(N/; th)
= d(N}; th). Pour effectuer la fusion des régions répondant au cri@faglon, les
régions sont classées dans une le hiérarchique pricgits@ion leur similarité éta-
blie par I'ordre de fusion, et les deux régions dont la sinitéeest la plus faible sont
fusionnées. Effectuer une fusion revient a supprimertad® coat minimum de la
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le hiérarchique, a mettre a jour le modele de région de lewsidn ainsi que les
similarités portées par les arétes de toutes leurs régijasentes, certaines arétes
étant également supprimées. Ceci nécessite d'utiliser lsdiérarchique priori-
taire qui permet des opérations rapides d'insertion et g@rassion a l'aide d'un
arbre binaire de recherche;

3. Le critere de fusion est dé ni paC(R;;R;) = O(R;;R;) < et il permet de
dé nir une hiérarchie de partitions pour des valeurs ciangss de . Nous réesumons
I'approche dans sa globalité par I'algorithme 4.

centier; eng : entier;
1;Denir eng
G =(N ;A ) pour une partition initialé> .
Tant que ( end) faire
Pour les noeud$N; 2 N faire
Simpli er le modele du noeudN; en appliquant une fois le lissage non
linéaire.
Fin Pour
Pour les aréteg\; = (N;;N;) 2 N N faire
Si(O(Ni;Nj) < ) Alors
\ Ajouter A; au noyau de contractidiC . 43
Fin Si
Fin Pour
Contracter le graph& avec le noyau de contractioNC. ,; : G 4+, =

Contraction[G ;NC. .1]
+1

Fait

Algorithme 4: Hiérarchie de partitions par simpli catiohfeision de régions.

La gure 7.11 présente des résultats obtenus par notre apere création d'une hié-
rarchie de partitions par simpli cation et fusion au nivedw graphe d'adjacence pour
différentes partitions nes initiales : par zones strictarmplates (lignes 1 et 2), par LPE
(lignes 3 et 4), par zones homogénes de ndsse 1 (lignes 5 et 6). Pour chaque hié-
rarchie sont fournies les images mosaiques et les régiansspondantes. On constate
gue la combinaison de la simpli cation et de la fusion permiebtenir des hiérarchies
possédant peu de niveaux. De plus la partition ne initialea in uence sur les niveaux
produits par la hiérarchie. Partant des zones strictematesp(c'est-a-dire exactement
I'image originale, mais sans partir au niveau du pixel), pesmiers niveaux produisent
des simpli cations de I'image qui sont tres proches de |'geaoriginale alors que pour-
tant le nombre de régions a tres grandement diminué (darsd'@roissant des niveaux
nous avons un nombre de régions variant comme ceci : 23982402, 89716, 48424,
27381, 15854, 9568) et cependant la dégradation de I'image l&s premiers niveaux est
perceptible mais pas génante. Pour les trois hiérarcleig@siveaux supérieurs permettent
d'obtenir des segmentations des principaux objets vistaieci des les niveaux intermé-
diaires.
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FiG. 7.11 — Hiérarchie de partitions produite par I'approchepasée pour une partition
ne par zones plates (niveaux 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13), LPE (ruxeh, 3, 5, 7, 9, 11, 13) et
zones homogénes de nesse 1 (niveaux 1, 3, 4, 6, 8, 10, 11).
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La gure 7.12 montre I'évolution de I'erreur quadratique yeamne (MSE : Mean Squa-
red Error) entre I'image mosaique et I'image originale. @trauve les premieres étapes
de simpli cation ou I'image mosaique est tres proche de dige originale (surtout par-
tant d'une partition a zones plates) puis dans les dernieeaunx la simpli cation devient
grossiére et elle correspond a une sur segmentation. Ceévidsimment le re et d'un
compromis entre qualité visuelle ( délité aux données)@&tfgrmance (complexité de la
partition engendrée). On peut également proposer unewauda |'algorithme qui consiste
a ne pas faire varier le seuil de fusion, c'est a dire avoijoiots O(N;; N;) < 1 au cours
des itérations, le critere de fusion ne permettant alorsisierfiner que des régions tres si-
milaires comme l'illustre la gure 7.13. Cela produit égalent de trés bonnes hiérarchies
mais elles posséedent nettement plus de niveaux. Par ragppdradigme classique de la
segmentation morphologique qui consiste a simpli er I'geaet a la segmenter ensuite
[SERRAOQ3], notre approche permet de combiner ces deux étapes dartsararchie de
partitions.

3000
2500
2000
S 1500
1000

500

FIG. 7.12 — MSE des hiérarchies de la gure 7.11.

7.4 Evaluation d'une hiérarchie de partitions

Nous venons de présenter, dans ce chapitre, différentesdqgs permettant de créer
une hiérarchie de partitions et représentant donc un emeile de segmentations em-
boitées obtenues a différents niveaux. La premiére mart{partition ne) présente un
nombre de régions important pouvant aller jusqu'au nomda tle pixels dans l'image
tandis que les partitions suivantes voient leur nombre giené diminuer au fur et a me-
sure que I'on se rapproche du sommet de la pyramide et done ghartition ne présentant
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FiG. 7.13 — Hiérarchies de partitions produites par I'apprqutugposée pour une partition
ne par zones homogenes de neske= 1 (niveaux 1, 3, 4, 6, 8, 10, 11) sans variation
du seuil de fusion.

gu'une seule région. Dans la littérature, ces méthodesattuption de hiérarchie de par-
titions sont principalement utilisées pour deux applmadique sont la simpli cation et la
segmentation d'images. Dans le cadre de la simpli catiamédges, ce sont généralement
les premiers niveaux de la hiérarchie qui sont employés a n&lpas détériorer les objets
dans l'image et principalement les contours. En ce qui corecéapplication a la seg-
mentation d'images, il est plus courant de recourir a desanix de hiérarchie plus élevés.
Cependant, sil'on désire choisir de facon automatique Ideneiniveau d'une hiérarchie,
nous devons disposer d'une méthode de comparaison de deittopa d'une hiérarchie.

Ceci rejoint un principe énonce sous le nom de principe de eoampn par KOEPLER
ET AL. [KOEPFL94] : « Nous adoptons un principe sans lequel aucune discussr la
segmentation ne peut avoir lieu, et que nous appelleronsipe de comparaison. Selon ce
principe, étant donné deux segmentations différentesed'n@me donnée, nous pouvons
toujours décider laquelle de ces deux doit étre considégane meilleure que l'autre
(ou équivalente). Nous supposons donc l'existence d'umeotdtal sur I'ensemble des
segmentations possibles, ce qui se traduit par le fait guldte une fonctionnelle réelle
E telle que siE(M;) < E (M,), alors la segmentatiol ; doit étre considérée comme
meilleure que la segmentatidh, ».

Le principe de comparaison s'inscrit dans le cadre des appsovariationnelles qui
associent a une segmentation une mesure d'énergie. Phesdié est petite plus la seg-
mentation est de qualité. L'énergie proposée pamMORD ET SHAH [M UMFOR89] peut
étre vue comme un modele général de segmentation par méthadationnelles. Selon
ce formalisme, la segmentation minimale existe mais n‘astymique. Pour chaque image
un ensemble de segmentations minimales existent.

Selon le principe de comparaison, la formulation d'un peol¢ de segmentation re-
vient a spéci er une fonction d'énergie [BGUEO1, GUIGUEO3A]:E: M | ! R
sur I'ensemble des segmentatia¥is possibles et sur I'image initiale et a dé nir une
solution comme la segmentatidm (1) qui minimise cette énergie et donc pouvant étre
dé nie sous la forme suivante :

M (I)= argmin E(M;l) (7.2)
Mg 2M
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Cette formulation souléve un probléme de compromis car gtf@s évident qu'il
existe une seule et unique meilleure segmentation d'ungemiour toute énergie cen-
sée respecter le principe de comparaison, il va falloiefam compromis entre la qualité
de la segmentation (par rapport a lI'image initiale) et sagenité. La qualité de la seg-
mentation décrit la capacité a décrire delement les domriégiales et la complexité
de la segmentation décrit la simplicité du modeleirOR89]. GUIGUES a réalisé une
étude sur la modélisation formelle de ce type d'énergieletpglut, dans un cadre général,
s'écrire de la maniere suivante [BGGUEO1, GUIGUEO3A] :

E(M:1)= D(M:1)+ C(M) (7.3)

Le premier termeD correspond a un terme d'attache aux données (la délité aux
données initiales) et le second terme correspond a un teencerdplexité. Par exemple
dans la fonctionnelle constante par morceaux deMWORD ET SHAH, la complexité
dépend uniguement du modélé et est décrite par la longueur des frontiéres des ré-
gions. Cela repose sur um priori fort qui sous-entend que les frontiéres doivent étre
simples et lisses et de plus la longueur des frontiéres pastforcément signi cative
de la simplicité des régions. Ce type de formalisme a étésqyai GQUIGUES dans le
cadre d'une minimisation d'énergie dans une hiérarchie altitpns par fusion de ré-
gions [GQUIGUEQO1, GUIGUEQ3A]. Un autre type de fonction d'énergie a été proposé par
Boykov ET AL. [BoYkov01] qui propose de prendre en compte la structure topolegiqu
du graphe d'adjacence des régions dans le terme de condgplegitii-ci dépend alors du
modele et de I'image initiale, ce qui nous amene a la formuteguivante :

E(M;1)= D(M;1)+ C(M;1) (7.4)

Boykov ET AL.[BoykovO01] ont montré que la minimisation d'une telle fonction
d'énergie est un probleme NP-complet si I'on cherche la lewwié segmentation directe-
ment a partir de lI'image ou chaque pixel est une région. ltpovpose alors des stratégies
d'approximation permettant de trouver un minimum local déeénergie. Dans le cadre
des hiérarchies de partitions, le probleme est beaucowgpsutople. Les partitions sont
connues et I'on cherche juste a en extraire la « meilleureotisNoroposerons donc une
fonction d'énergie adaptée aux hiérarchies de partitiarggpiepermettra de quanti er la
qualité d'une partition. Pour cela nous pouvons faire uralbele entre la modélisation de
I'énergie proposée par®vkov ET AL.[BOYKOVO01] et deux notions : celle de classi ca-
tion et celle liée aux coupures dans les graphes. Pour Isi ciatson, D (M; | ) représente
I'erreur intra-classe e€(M; 1) I'erreur inter-classe. Pour les coupures dans les graphes,
D(M;1) représente un terme d'attache aux donné&3(&t; 1) un terme de régularisa-
tion. LEZORAY ET CHARRIER dans [LEZORAQ4] se basent sur ces remarques et sur le
formalisme de BYKOV ET AL. pour modéliser deux quantités permettant de trouver un
compromis entre la qualité de la segmentation et la compleXénergie proposée et dé-
nie ci-dessous est minimisée pour obtenir le réglage d'argmeétre multi-echelle d'une
coalescence morphologique non supervisée d'histograr@desnsi que dans le cadre de
la simpli cation par fusion de régions adjacentes.
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0 1 0
XC) & XG) %)
E(M;1)=D(M;1)+ C(M;I) = — A @ Lix A
i=1 j=1 k>
(7.5)
G
oU 4= 1550 w® c= J.Li.représentent respectivement les poids de normalisation

de la qualité de la segmentation et de la complexité du mo@eléésigne le Graphe
d'Adjacence de Régions obtenu a partir du modéle de segrnmntdt, (G) le nombre
de régions du modeélg, I'ensemble des aréted, j le nombre d'arétes du grap& h  w

la taille de Iimagel . N; représente le nombre de pixels de la régRinL;y le poids
de l'aréte reliant les deux régio®; et Ry dans le RAG? quanti e I'erreur couleur
moyenne de la régioR; (la somme des écarts quadratiques entre les vecteurs cdeleu
I'image originale et la moyenne couleur de la régk).

D(M;1) est une extension de la mesure deRBOTTI ET AL. et correspond a un terme
d'attache aux données. Ce terme prend en compte la distribdiis couleurs pour chaque
région en fonction de leur aire, cela correspond a une émargrne aux régions comme
cela a été proposé initialement partuMFORD ET SHAH [MUMFOR89], lI'image étant
considérée constante par morceaGxM;| ) décrit la complexité du graphe en tenant
compte non seulement de sa structure topologique maisnégateles valeurs associées
aux arétes. Les arétes du graphe sont pondérées par umeeéistatre deux régions, ce
qui permet de décrire la similarité entre elles.

7.4.1 Une mesure d'énergie

La fonction d'énergie que nous proposons est basée sur leleto(M; 1 ) = D(M;1 )+
C(M;1) de Boykov ET AL. et est utilisée dans un but de segmentation d'images couleu
Cette énergie offrira une évaluation de la qualité d'une ssgation et la minimisation
de celle-ci permettra de dé nir le niveau optimal d'une hiéhie de partitions présentant
un bon compromis entre la qualité de la segmentation obtpaueapport a l'image ini-
tiale et sa complexité comme nous pouvons le retrouver @artsdvaux de PTROVIC ET
VANDERGHEYNST, MARTINEZ-USO ET AL., CORSO ET AL[PETROV03, MARTINO4,
Corsad4]. Nous considérons que I'énergie est mesurée sur le grdipdjacence corres-
pondant d'une partition donnée. L'énergie proposée estdreche de celles dezoORAY
ET CHARRIER [LEZORAO4] et BOYKOV ET AL. [BOYKOVO01] et s'exprime de la maniéere
suivante :

X o X0 W)
E(M;1)=D(M;1)+C(M;1)= ¢  —+ o 44— dR;R)5 (7.6)
o Ni = (Ry) j=1
100 pﬁ , ) . .
avec g = —p—— et ¢ = J%J représentant respectivement les poids de normali-

sation de la qualité de la segmentation et de la complexit@allele,h w la taille de
l'i'magel," (R;) le nombre de régions voisines de la régitin (G) le nombre de régions
du modéle efLj le nombre d'arétes du grapl& e quanti e I'erreur couleur moyenne
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de la régionR; (la normeL , entre les couleurs des pixels de I'image originale et la cou-
leur moyenne de la région); représente le nombre de pixels de la rédiond(R;; R;)
désigne la distance entre deux régiBitR;. L'erreur e peut étre établie selon un mo-
dele constant par morceaux ou gaussien. La distd(Re R;) peut prendre différentes
formulations suivant une métrique que nous choisirons pkEsndistances Euclidienne,
de Student, EMD, de Mahalanobis ou de Hotteling.

L'attache aux donnéeld (M; 1 ) est globalement décroissante dans une hiérarchie de
partitions, alors que le term@(M; | ) est globalement croissant. Ces deux termes antago-
nistes que nous pouvons retrouver sur la gure 7.14 tradtilsien la notion de compromis
entre délité aux données et simplicité du modeéle. L'énefg(M; | ) sera donc globale-
ment décroissante dans une hiérarchie de partitions etafmrsherons a en extraire un
minimum local, ce qui permettra de déterminer automaticgreéne meilleur niveau d'une
hiérarchie. La minimisation d'énergie nous permettra dever un compromis entre une
sur et une sous segmentation en tenant compte de l'attachdosmmées et de la com-
plexité de la segmentation obtenue. Le terme d'attache anréks permettra de ne pas
trop s'éloigner des données initiales et permettra d'dbtées segmentations qui seront
suf samment compactes et proches de l'image originale.

La dé nition de I'énergie que nous venons de présenter fdisgervenir une distance
entre régions (dans le calcul du terme de compleZité&t un modéle de région (dans le
calcul du terme de la qualité de la segmentablgnnous allons rappeler quelques unes de
ces métriques ainsi que les deux principaux modeles derrégiisés et montrer I'impor-
tance de leur choix dans la détermination de la meilleurmsegation. Les métriques de
mesure de similarité entre deux régions que nous avondetesont les suivantes :

— la distance euclidienne entre deux régidhiset R; se formule de la maniére sui-
vante :

N

X —C —C
deuciidienne (Ri; Rj) = I Ri I R; (7.7)
C2X)Y,Z

ou R; etR; représentent les deux regions étudi@c%,,l'intensité moyenne de la
régionR; pour la composante couleGrparmiles composante§ Y; Z de I'espace
de représentation couleur étudié ;

— la distance de Student entre deux régiBnetR; est dé nie comme suit :

0 1,
dStudent(Ri; Rj) = % euclldlennle( I J) ;g (7-8)
nivi+njv; 2 ni+nj 2
ni+nj 2 ni nj
avec
0 1
P ‘2
1 X 1 X g (P
Vi = g —@ g A
caxyz ! P2R; I



7.4. Evaluation d'une hiérarchie de partitions 145

2500

2000

1500

DM,

1000

500

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

(a) D(M.1)

[ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Niveau de la hiérarchie

(b) C(M,1)

2500

2000

1500

Energie

1000

500

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Niveau de la hiérarchie

(c) énergie

FIG. 7.14 — Variation des différents parameétres de I'énergiesda production d'une hié-
rarchie.
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OUR; etR; représentent les deux régions étudiéestn; respectivement le nombre
de pixels des régiorR; etR;, v; ety les variances calculées pour les régighet
R;. |gi (p) l'intensité de la composant€ du pointp de la régionR;, ceci pour les
composanteX; Y;Z de I'espace de représentation couleur étudié ;

— la distance Earth Mover's Distance (EMD) calculant unéastise entre deux histo-
grammedH; etH; de deux region®; etR; est dé nie de la fagon suivante :

min; (Cout(H;; Hj;f))

demp (Hi; Hj) = min¢ (Cout(H;; H;;f)) = = =
min i2C; H|(|)1 j2C; HJ(J)
(7.9)

avec

X X

COUt(Hi;Hj;f): fij dij

i2Ci j2C;

et
0 1
X X

X X
fi =1=min @ H(i); H;(§)A

i2Ci j2C; i2C j2c
et ouH; etH; représentent respectivement deux histogrammes norsabdéulés
sur des régionR; etR; dé nis sur des supports colorimétriqu€setC; . d; estune
distance entre les couledrstj dans I'espace utilisé éf; une fonction représentant
la masse transférée de la couleute R; vers la couleuj deR;. Il faut noter que
cette distance est extrémement lourde en temps de calcul;

— la distance de Mahalanobis :

X

dMahalanobis (Ri; Rj) = I_Ri I_Rj I Ri I_Rj (7-10)

- . P .
avecl g, le vecteur couleur moyen de la régieg et  la somme des matrice de
covariance des regioifig etR; ;

— la distance de Hotteling, reprise panANHAMEL ET AL . dans [\ANHAM 00] est
dé nie comme suit :

1 nin; I R; I R;

Hotteling ( i J) 3 (ni + 1 +2) ni + n;

(7.11)

Les modéeles de régions que nous avons retenus sont lestsymatrouvera beaucoup
plus de détails théoriques sur ces modeles dawsdGe03A]) :

— le modéle constant de région : Dans le cas d'un modéle auneareure? quanti-
ant I'erreur couleur moyenne de la régidd se calcule de la fagon suivante :

X
€= kX, K=n T(V) (7.12)
P2 Ri
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avec
) = ix K kyy!
V= = Xk xb ) (7.13)
' p2R;

ou X, correspond au pixgd de la régiorR;, n; le nombre de pixels de la regid,
V la matrice de variance/covariance dés T, (V) la trace de la matrice)(r'j etXf'(J
représentent respectivement f4' et lal®*™® composante couleur du pixxl,.

et ' correspondent respectivement & la moyenne des pixels aeriposante et
de la composante

— le modéle gaussien de région : Dans le cas d'un modéle ga€kilGUESa montré
que l'erreure? quanti ant I'erreur couleur moyenne de la régi&n se calcule de la
facon suivante [GIGUEOL, GUIGUEQ3A] :

X
e = niin(detV) = n;  3In( L) (7.14)
a=1
ou a représente les trois composantes de I'espace de représemauleur utilisé
et , les valeurs propres de la matrige

La fonction d'énergie proposée permettant de quanti erdaligé d'une segmentation
en vertu du principe de comparaison cité plus haut étanttevaant dé nie, nous pouvons
l'utiliser pour déterminer automatiquement le niveau téie d'une hiérarchie offrant la
meilleure segmentation. Quelle que soit la méthode wilEgur obtenir une hiérarchie de
partitions, nous pouvons af rmer que le nombre de régiorgsaiéau fur et a mesure que
I'on progresse dans la hiérarchie. Nous cherchons alorsinimum local correspondant
a une description simpli ée de I'image permettant un conmpioentre la qualité de la seg-
mentation et sa complexité. Procéder de cette facon nousepele trouver rapidement et
automatiquement le niveau d'une hiérarchie de partitidrant la meilleure segmentation
au vue de la fonction d'énergie que nous avons deé nie.

Pour pouvoir déterminer les meilleurs parametres de cettealle fonction d'énergie,
nous avons construit a titre d'exemple, une hiérarchie détipas. Cette derniere présen-
tée sur la gure 7.15 a été obtenue a partir de I'algorithmendderfall reformulé dans
[ANGULOO3B]. Une étude des difféerents parametres est ensuite préssmtdées gures
7.16 et 7.17 représentant respectivement la fonction dy@mebtenue a chaque niveau de
la hiérarchie selon une distance donnée avec un modeleigawssun modéle constant.
Nous remarquons rapidement que l'allure des différentesh@s est relativement proche.
Un premier minimum local est obtenu &8¢ ou 7°™¢ niveau de la hiérarchie suivant la
distance que I'on utilise. Un premier maximum est ensuiteeob aul2*™® niveau suivi
d'un deuxieme minimum au nivedlb. La distance euclidienne n'apporte pas de résultats
satisfaisants, ce qui était prévisible du fait de son caltupliste effectué sur les régions.
Les allures des autres courbes étant identiques a un niveaurmus privilégions celle
qui offre la plus grande amplitude c'est a dire la distanc®ldéalanobis. La dé nition de
notre fonction d'énergie imposant la recherche du premiammum local, nous garderons
le 6™ niveau comme étant le meilleur niveau de segmentation. ttirdeé/isuelle per-
met aussi de remarquer que les régions du « perroquet jaword mal délimitées apres
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le niveau6 de la hiérarchie. Les mémes conclusions sont données pomadele constant
présenté sur la gure 7.17. La différence entre ces deux tesdeest pas visible sur ces
gures puisque pour des raisons de lisibilité, nous avdastité la hiérarchie de partitions
seulement a partir du nivedy or il s'avere que la Iégére différence intervenait dans les
deux premiers niveaux de la hiérarchie. Le modéle constappartant pas d'avantage
signi catif par rapport au modéle gaussien, nous choisisde modéele gaussien comme
modele de référence (mais nous aurions pu tout autant ckeisiodéle constant comme
modele de référence).

(a) Image initiale (b) LPE, (c) LPE, (d) LPE, (e) LPE
(f) LPE, (9) LPEs (h) LPE (i) LPE- () LPEg
(k) LPE, () LPE 10 (M) LPE 1 () LPE 1, (0) LPE 13
(0) LPE 14 (@ LPE s (N LPE 16 (s) LPE 17 (t) LPE 15

FiG. 7.15 — Hiérarchie de partitions obtenue avec I'approchecfzssique du waterfall
(niveaux 0 a 18).

La distance de Mahalanobis et le modele gaussien étant tasnpties dé nis par
deéfauts, nous allons maintenant veéri er la compatibiliggrbtre fonction d'énergie avec
ces derniers sur les differentes méthodes que nous avopesges dans ce chapitre a
savoir : une segmentation d'image par waterfall avec un eaugradient morphologique
couleur, une simpli cation et segmentation d'image pasdige non linéaire d'un graphe
et fusion de régions, une segmentation basée sur le noukit&e connectif appelé zones
homogenes et une segmentation par zones homogeénes higuasches résultats de ces
évaluations sont illustrés sur les gures 7.18 et 7.19. Lacfmn d'énergie calculée sur
la hiérarchie de partitions obtenue par l'algorithme duesfail avec une approche par
graphe et une distance de noring( gure 7.18(a)) présente un minimum local &M
niveau de la hiérarchie. Il en est de méme pour la hiéraratoéyite par un lissage non
linéaire d'un graphe et fusion de régions avec un seuil éf@tiopérant directement sur
le graphe d'une partition ne obtenue a partir des zones tggnes de niveald = 1
(gure 7.18(b)). La fonction d'énergie sur les zones homugge ( gure 7.19(a)) possede
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FIG. 7.16 — In uence du choix de la distance dans la mesure dgeagrour I'évaluation
d'une hiérarchie de partitions produite par waterfall (ledyaussien).
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FIG. 7.17 — In uence du choix de la distance dans la mesure dgegmour I'évaluation
d'une hiérarchie de partitions produite par waterfall (ledconstant).
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un minimum local alB*™ niveau et I'on voit par I'allure de la courbe que notre méthod
d'évaluation n'est valide que dans le cadre de hiérarchiedi ges. La gure 7.19(b)
illustre une hiérarchie de partitions obtenue par les ztresogenes strati ées, nous y
trouvons d'ailleurs un minimum local au nive&l Tous ces résultats montrent que la
nouvelle fonction d'énergie proposée permet bien de déqurant il existe, le meilleur
niveau d'une hiérarchie de partitions offrant le meilleompromis entre la qualité de la
segmentation et sa complexité.

7.5 Simpli cation d'une partition par fusion de régions

Nous venons de présenter ci-dessus une nouvelle fonct@mredie offrant une éva-
luation de la qualité d'une segmentation d'images couleursde cadre d'une hiérarchie
de partition. Mais cette énergie peut étre utilisée dansudé fusion de régions en I'uti-
lisant comme critéere de terminaison. En effet, Il suft paala de fusionner deux a deux
les régions de l'image jusqu'a l'obtention d'un minimum &ae la fonction d'énergie.
Nous proposons dans ce cadre une nouvelle méthode de fusi@gidns. Nous présen-
tons les trois points importants de cet algorithme a saeainddéle de région, 'ordre de
fusion et le critere de terminaison :

1. Le modéle de regioM (R) correspond a la somme des descripteurs des deux ré-
gionsR; etR; c'estadireM (R) = M (R;) + M(R));

2. L'ordre de fusion est dé ni comme étant :
O(Ri;Rj) = Ni d(Ri;Ri[ Rj)+(err, €r) *Nj d(Rj;Ri[ R))+(er[r €r))

Cet ordre de fusion permet de fusionner en premier les régjointorsqu'elles sont
fusionnées avec une de leurs régions adjacentes, préspatete variations interne
et externe. C'est a dire que la différence externe entre lektas de région avant et
apres fusion est faible ainsi que la différence interneedes régions avant et apres
fusion. Le choix de cet ordre de fusion est bien évidemmenali fait que nous
utilisons la fonction d'énergie de la section précédente ;

3. Le critere de terminaison correspond a l'obtention d'unimum local de la fonc-
tion d'énergie que nous avons proposée a la section préeden

Cette technique se trouve étre intéressante pour simplaeepemple une sur segmen-
tation obtenue dans les premiers niveaux d'une hiérarahigadtitions effectuée par les
zones guasi-plates, les connexions par sauts ou les zomegybaoes. Elle peut étre utili-
sée aussi pour extraire grossierement et rapidement lesgaux objets d'une image. On
notera en outre que fusionner les régions deux a deux jusguja'un critére énergétique,
basé sur des mesures liees aux noeuds du graphe, atteigneionum local, revient a
chercher la premiére coupe minimale dans un arbre binaipadgions. Les gures 7.20
et 7.21 présentent respectivement les résultats de laeunalipartition obtenue par fu-
sion de région (utilisant comme critére de terminaison lavetie fonction d'énergie avec
une métrigue et un modeéle donnés) selon une approche fonatib sur le graphe ou sur
I'arbre de recouvrement minimum (MST). Quel que soit le Med#hoisi, les partitions
obtenues avec la distance Euclidienne et de Student ne a®igs intéressantes car elles
sont encore sur-segmentées. La distance de Mahalanolosllestjui donne les résultats
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Energie

Niveau de la hiérarchie

(a) Waterfall sur graphe

Energie

Niveau de la hiérarchie

(b) Simpli cation et fusion du graphe

FiG. 7.18 — Application de la méthode d'évaluation sur une hahig de partitions pro-
duite par deux des approches proposées : le waterfall awapproche par graphe et un
lissage non linéaire d'un graphe et fusion de régions.



152

Chapitre 7 - De nouvelles approches hiérarchiques
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FIG. 7.19 — Application de la méthode d'évaluation sur une hghi@ de partitions pro-
duite par deux des approches proposées : les zones homogérssati ées et strati ées.
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les plus intéressants en terme de simpli cation et surtoutr pe modéle gaussien, néan-
moins dans le cadre d'une approche par graphe et d'un modaktant, la qualité de la
simpli cation de l'image est fortement diminuée. Nous poung par exemple nous rendre
compte de la perte de certaines zones importantes de l'ic@ygee « le bec du perroquet
jaune ». Les distances EMD et Hotelling fournissent quarited ees résultats intermé-
diaires. Notons que I'utilisation de l'approche par MST emparaison avec l'approche
par graphe est plus rapide en temps de traitement et offreiommi cation plus ne mais
avec un nombre de régions plus important et donc encore utriggegur-segmentée.

(a) Image initiale (b) Image surseg-
mentée
(c) deuclidienne (d) dstudent (e) demp (f) dmanatanobis (9) dHoteliing
(h) dEuclidienne (') dStudent (J) dEMD (k) dMahaIanobis (I) dHotelling

FIG. 7.20 — Détermination de la meilleure partition obtenue fpafon de régions par
rapport a une distance inter-classe et un modeéle (constay)tqu gaussien (h-l)) et une
approche par graphe.

7.6 Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark

Nous illustrons plusieurs méthodes de segmentation d@maguleur présentées dans
ce chapitre sur des images de la « Berkeley SegmentationddatasBenchmark (BSDB) ».
Le but recherché ici est d'effectuer diverses combinaistnsos méthodes et de montrer
gue quelgue soit 'agencement effectue, nous obtenonsegdgsentations satisfaisantes.
Cette base disponible sur InternetdB<EL] regroupe un grand nombre d'images (en ni-
veaux de gris ou couleur) et dispose de segmentations demé&produites par plusieurs
experts. Cette base devient de plus en plus utilisée dansiaide du traitement d'images
(compression, segmentation, indexation) car elle peuhetre non seulement de tester
des algorithmes par rapport a une segmentation de réféneaie aussi de pouvoir com-
parer les performances de méthodes de segmentation pespieés la littérature sur des
images identiques. Nous avons cherché a montrer ici queggeelque soit I'ajancement
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(a) Image initiale (b) Image surseg-
mentée
(C) dEucIidienne (d) dStudent (e) dEMD (f) dMahaIanobis (g) dHotelling
(h) dEucIidienne (|) dStudent (J) dEMD (k) dMahaIanobis (l) dHotelling

FiG. 7.21 — Détermination de la meilleure partition obtenue fpaifon de régions par
rapport a une distance inter-classe et un modéle (constaytdu gaussien (h-1)) et une
approche par arbre de recouvrement minimum.

effectué, nous obtenons des segmentations assez satisais

Les gures 7.22 et 7.23 illustrent les résultats de segnemabbtenus selon cing
approches gque nous appelons par la suite « méthode 1 » a «dadilvoa n de pouvoir
les identi er facilement.

1. «la méthode 1 » consiste tout d'abord a construire unetukie de partitions par
une Ligne de Partage des Eaux avec l'algorithme du watétfalisant un gradient
couleur lexicographique). Le meilleur niveau de la hiénggale partition ainsi pro-
duite est déterminé a l'aide de la fonction d'énergie préeo@utilisant un modéle
gaussien et la distance de mahalanobis). Une fusion den¢gwec un critére de
terminaison utilisant un modele gaussien et une distancB)&i I'image segmen-
tée est ensuite réalisée;

2. «la méthode 2 » consiste a construire une hiérarchie diéiquag par une Ligne de
Partage des Eaux avec I'algorithme du waterfall (utilisare approche par graphe).
Le meilleur niveau de la hiérarchie de partition ainsi piitelast ensuite déterminé a
l'aide de la fonction d'énergie proposée (utilisant un medgaussien et une distance
de mahalanobis). Une fusion de régions (avec un critererdertaison utilisant un
modele gaussien et la distance de Mahalanobis) de l'imagme®ée est ensuite
réalisée;

3. «la méthode 3 » consiste dans un premier temps a congatnéreartition ne de
I'image par la méthode des zones homogenes non strati éenfbse égale a 1).
Puis d'effectuer une segmentation de l'image par lissageinéaire d'un graphe et
fusion de régions (avec un seuil évolutif) dans le cadre@hiérarchie de partitions.
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Et en n de déterminer le meilleur niveau de la hiérarchie lpdionction d'énergie
proposée (utilisant un modele gaussien et la distance dalaraibis) ;

4. «la méthode 4 » consiste a créer une partition ne par ldnods des zones homo-
genes non strati ées (de nesse égale a 1.75). Puis d'effaatne fusion de régions
(avec un critére de terminaison utilisant un modéle ganssiéa distance de Maha-
lanobis) ;

5. «la méthode 5 » consiste dans un premier temps a créerénaedhie de partitions
par les zones homogenes strati ées et d'effectuer une rfiuderégions (avec un
critere de terminaison utilisant un modele gaussien etdtadce de Mahalanobis)
sur I'image de niveau 6.

Aux vues de ces illustrations, nous pouvons dire que d'umtpd® vue général, les
différents méthodes proposées dans ce chapitre fourhidesrsegmentations trés satis-
faisantes.

7.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dans un premier temps présemtéuveau critére
connectif nommé zones homogéenes qui permet d'obtenir designas de nesses va-
riables ainsi que des hiérarchies strati ées. Dans un @mitemps, Nous avons propose
une nouvelle approche de la morphologie mathématique wohbsée sur les graphes et
plus précisément sur la décimation de I'arbre de recouvnéemeéimum du Graphe d'Ad-
jacence de Régions pour un élément structurant donné. Cetteciyg nous a permis de
trouver le supremum et I'in mum d'un ensemble de vecteursdaleur en s'affranchis-
sant des défauts de I'ordre lexicographique classique.eDRit, nous avons pu adapter
correctement a la couleur les principales opérations denaobogie mathématique comme
I'érosion et la dilatation ou des opérations plus comples@sme la segmentation par
waterfall avec un gradient couleur dé ni par cette nouvelfroche. Puis, nous avons
proposé une méthode pour la production d'une hiérarchieaditipns en combinant un
lissage sur graphe d'adjacence de régions avec une déoimdddi graphe. L'approche
consiste tout d'abord a dé nir une partition initiale cotérée comme une partition ne
qui constitue la base de la hiérarchie de partitions. Cett#tipa ne est décimée itérati-
vement en alternant une simpli cation du graphe d'adjaegpar un Itrage non linéaire
opérant directement sur le graphe avec une fusion des egjimilaires selon un critére de
similarité dé ni par le niveau de la hiérarchie. L'approcheposée permet de construire
de tres bonnes simpli cations d'image pour les niveaux rigfiérs de la hiérarchie mais
également d'obtenir des segmentations ef caces dans Vesumx supérieurs de la hiérar-
chie.

Pour nir, nous avons proposé une nouvelle fonction d'éasibn de la qualité d'une
segmentation basée sur un compromis entre la qualité dgriaesgation et la complexité
du modéle. La minimisation de cette énergie permet d'obtimnires bons résultats dans la
dé nition du meilleur niveau d'une hiérarchie de partit®au dans la simpli cation d'une
segmentation par fusion de régions utilisant cette miratios d'énergie comme critere
de terminaison.
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FIG. 7.22 — Résultats de cing méthodes de segmentation sur umé&peesérie d'images
de la BSDB (de haut en bas : I'image initiale, la segmentatiemélérence et cing mé-
thodes de segmentation que nous avons précédemment @Engous le nom de « mé-

thode 1 » a « méthode 5 »).
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FIG. 7.23 — Résultats de cinqg méthodes de segmentation sur urieheusérie d'images
de la BSDB (de haut en bas : Iimage initiale, la segmentatiemélérence et cing mé-
thodes de segmentation que nous avons précédemment @&engous le nom de « mé-

thode 1 » a « méthode 5 »).






CHAPITRE 8

CONCLUSION GENERALE ET
PERSPECTIVES

Apports de cette these

Dans cette thése, nous avons étudié différentes approehssgdhentation d'images
couleurs. Dans une premiére partie, nous nous sommesssééra développer une stra-
tégie de segmentation d'images microscopiques pouvaritiboer a I'amélioration de
I'étape de segmentation d'une station d'analyse de miaiscautomatisée pour la cyto-
pathologie a n d'améliorer le contréle qualité en imagemgégcroscopique pour la santé.
Dans une deuxiéme partie, nous nous sommes intéresséslapp@redes méthodes de
segmentation d'images couleur d'un point de vue généralygoat étre vues comme une
hiérarchie de partitions représentant I'image a diffésanveaux et appliquées pour des
problemes particuliers en indexation d'images, en vidéo, e

Dans un premier temps, nous avons propose une approchady®wisegmentation
d'images couleur. Chacune des étapes a été détaillée daadrie de la problématique
de segmentation d'images microscopiques et illustrée ssiirdages de cytologie bron-
chique. La dif culté de la segmentation réside dans le fai¢ des cellules (composées
d'un cytoplasme et d'un noyau) sont récoltées dans un ctete&s mucoide (présence
de mucus considéré comme un objet indésirable), celuiamtag méme aspect que cer-
taines cellules. Nous avons tout d'abord présenté dewoapps de classi cation pixel-
laire non supervisée que nous avons nommeée « classi cafi@ilgire non supervisée
en une étape » et « classi cation pixellaire non supervigédeax étapes ». Nous avons
montré que cette derniere fournissait de meilleurs résui@une classi cation pixellaire
classique. L'importance du choix de I'espace couleur a alissi été prouvée. L'utilisa-
tion de l'approche proposée ainsi que des méthodes de chgsn pixellaire supervi-
sées (utilisant une segmentation de référence établiegzsaexperts en cytopathologie)
nous a amené a conclure que l'algorithme des k-moyenneseaildehines a Support de
Vecteurs (SVM) utilisés dans I'espadeCh,Ch, donnaient les meilleurs résultats. L'uti-
lisation de plusieurs classi eurs entrainant des con isdgcisions, nous avons exploité
la complémentarité qu'il peut exister entre eux et avonppsé une methode de combi-
naison de classi cations pixellaires prenant en comptddimation de voisinage (jusqu'a
64 voisins) et le nombre de classi eus combinés (jusqu'aa8gileurs). Les résultats ont
permis de montrer que l'utilisation d'une combinaison desstmeilleurs classi eurs (k-
moyennes, SVM et Bayes) en tenant compte de l'information wevoisins améliore
les résultats de classi cation par rapport a une classiarapixellaire seule. Une intégra-

159



160 Chapitre 8 - Conclusion générale et perspectives

tion dans une approche morphologique basée sur une LignartigP des Eaux a permis
d'augmenter dé nitivement nos résultats. Ces résultatparétre établis par la dé nition
d'une nouvelle méthode d'évaluation de la qualité de la sagation adaptée a la cytolo-

gie.

Dans un deuxieme temps, nous nous sommes intéressés awdagte segmenta-
tions hiérarchiques. Nous avons tout d'abord présentéiteéreiconnectif que nous avons
nommeé « zones homogenes », qui est une variation des consg@o cheminements et
des connexions par seuil. Ce critere produit des partitionsagpectent bien les contours
des objets et permet d'obtenir des partitions de nesseabias ainsi que des hiérarchies
strati ées. Nous nous sommes par la suite intéressés alitapipn de la morphologie
mathématique aux images couleur. Nous avons a ce titre péapee approche de la mor-
phologie mathématique basée sur les graphes permettaételenther le suprémum et
I'in mum d'un ensemble de vecteurs couleur en s'affrandaist des défauts de l'ordre
lexicographique classique. Par cette approche, nous psipar exemple montrer qu'une
simple opération d'érosion permet a présent d'accentgardatours d'une image de facon
homogene et indépendamment des couleurs des différentes de celle-ci. Nous avons
pu redé nir ensuite I'algorithme du « waterfall » en utiligadifférents gradients couleur
dé nis par cette approche et non plus par I'approche classijordre lexicographique.
Nous avons de ce fait montré que la hiérarchie de partitioodyites est plus lisse et que
les meilleurs résultats sont obtenus avec un gradient deenbg. Nous avons ensuite
proposé une approche de création d'une hiérarchie deipastitombinant un lissage sur
graphe d'adjacence de régions avec une décimation du gr&eliee approche a montré
gu'elle permettait d'obtenir de bonnes simpli cations denage dans les bas niveaux de
la hiérarchie mais aussi de trés bonnes segmentations emiveaux supérieurs. En-
N nous avons proposé une méthode d'évaluation de la qudlitee segmentation que
nous avons pu utiliser pour trouver le meilleur niveau d'iniérarchie de partitions ou
bien comme critére de terminaison dans un processus dafdsioégions par descente
d'énergie. Cette énergie est constituée de deux termes guiiabache aux données et la
complexité du modele faisant intervenir respectivemeninaualele de région et une dis-
tance entre régions. Les parameétres retenus pour cettedecsiont le modele gaussien
et la distance de Mahalanobis. La minimisation de cettetfona'énergie et |'obtention
du premier minimum local nous permet de trouver le meilléueau d'une hiérarchie de
partitions offrant un bon compromis entre attache aux desieé complexité du modele,
et ce quelque soit la méthode de production de la hiérarehpaditions utilisée.

Perspectives

Différents résultats de cette these permettent d'envisdg®poursuites de travaux de
recherche :

En ce qui concerne la premiére partie correspondant a laesggtion d'images cou-
leur par classi cation pixellaire, nous envisageons d'farér I'étape de fusion de classi-
eurs en fusionnant les résultats d'un méme classi eur ddifierents espaces de repré-
sentation couleur ou en prenant en compte une probabilitéadsi cation fournie par le
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classi eur a la place d'une décision dure de type classe cemst le cas actuellement.
Des travaux paralléles utilisant cette approche ont és&efés par EBRUN [L EBRUNO5]
dans le cadre des SVM. Une autre perspective consisterkitsi er des régions et non
plus des pixels. Pour ce faire, nous pourrions construieepantition ne et classi er les
régions en intégrant des critéres tels que la texture quéspondent a la deuxieme source
d'information aprés la couleur sur des images microsc@sdgie cytologie bronchiques.
En n, nous envisageons d'étendre notre stratégie de segtnem a différents types de
cytologies comme par exemple la cytologie des séreusesitgj gynécologiques, etc.

En ce qui concerne la deuxieme partie sur la segmentatioradés couleur par hiérar-
chie de partitions, nous envisageons de ré échir sur Isdtion de I'approche par graphe
en morphologie mathématique couleur, pour dé nir un orarltdans la construction
d'un treillis complet des couleurs d'un élément structar&eci pourrait apporter un in-
térét pour des opérateurs de morphologie mathématique edesmivellements. Nous
envisageons aussi d'étudier I'in uence de I'espace coutau la qualité d'une hiérarchie
de partitions produite par les algorithmes proposés. Rooriher, nous souhaitons adap-
ter notre fonction d'énergie pour prendre en compte en pdusattache aux données et de
la complexité du modeéle, un terme de rapidité faisant ir@inde temps de traitement né-
cessaire pour la construction d'un niveau de la hiérare@genouveau terme peut s'averer
utile dans des domaines d'applications tels que la vidéens réel, les ux de données
importants.






CHAPITRE 9

PUBLICATIONS DE L 'AUTEUR

Revues internationnales

1. Combination of multiple pixel classi ers for microscopimage segmentation.
C. Meurie, O. Lezoray, C. Charrier, A. EImoataz
IASTED International Journal of Robotics and Automationg8pl issue on Co-
lour Image Processing and Analysis for Machine Vision, IS¥8826-8185, Issue 2,
Vol.20, pp.63-69, 2005.

2. A comparison of supervised pixels-based color image setation methods. Ap-
plication in cancerology.
C. Meurie, G.Lebrun, O. Lezoray, A. EImoataz
WSEAS Transactions on Computers, ISSN 1109-2750, Issue 2,\ip.739-744,
July 2003.

Communications internationales avec actes et comité de lec-
ture

1. A graph approach to color mathematical morphology.
O. Lezoray, C. Meurie, A. EImoataz
IEEE International Symposium on Signal Processing andimédion Technology,
December 2005 (Accepté).

2. Fast pixel classi cation by SVM using Vector Quantizatjdabu Search and hybrid
Color Space.
G. Lebrun, C. Charrier, O. Lezoray, C. Meurie, H. Cardot
International Conference on Computer Analysis of Images atigfs, Vol.LNCS
3691, pp.685-692, France, Septembre 2005.

3. Multiple pixel classi er combination for bronchial tum®image segmentation.
C. Meurie, O. Lezoray, A. EImoataz
IEEE International Conference on Complex Systems Inteltgeand Modern tech-
nological Applications, Special Session, Vol.1, pp. 3a®.3France, September 2004.

163



164 Chapitre 9 - Publications de l'auteur

4. A supervised segmentation scheme for cancerology colages.
C. Meurie, G. Lebrun, O. Lezoray, A. Elmoataz
IEEE International Symposium on Signal Processing andimé&ion Technology,
pp. 664-667, Germany, December 2003.

5. A comparison of supervised pixels-based color image satgtion methods. Ap-
plication in cancerology.
C. Meurie, G. Lebrun, O. Lezoray, A. EImoataz
WSEAS International Conference On Signal, Speech and Imagegsing, Greece,
October 2003.

6. Comparaison de classi eurs non-supervisés pour la segtn@md'images couleur :
Application en imagerie biomédicale.
C. Meurie, O. Lezoray, H. Cardot, A. EImoataz
IAPR International Conference on Image and Signal Procgs$n.1, pp. 30-37,
Morocco, June 2003.

Communications nationales avec actes et comité de lecture

1. Hiérarchie de partitions pour la simpli cation et la segmation d'images couleur.
O. Lezoray, C. Meurie, P. Belhomme, A. ElImoataz
COmpression et REprésentation des Signaux Audiovisuel23ip236, Novembre
2005.

2. Classi cation rapide de pixels par SVM dans un espace cotigbride.
G. Lebrun, C. Charrier, O. Lezoray, C. Meurie, H. Cardot
COmpression et REprésentation des Signaux Audiovisuel80ip306, Novembre
2005.

EXxposés nationaux avec actes et sans comité de lecture

1. Superqguartiques de Dupin joignant un superellipsoid@wagution et un plan.
L. Garnier, C. Meurie, O. Lezoray
Groupe de Travail en Modélisation Géométrique, pp. 77-8itjdPs, Mars 2005.

2. Segmentation d'images couleur par classi cation de it morphologie mathé-
matique.
C. Meurie, O. Lezoray, A. EImoataz, M. Lecluse, H. Elie
27 éme journées de la section francaise de I'Internationale®y for Stereology,
Paris, Février 2004.



Chapitre 9 - Publications de l'auteur 165

3. Segmentation d'images couleur par fusion de classiocatie pixels. Application
en imagerie biomédicale.
C. Meurie, O. Lezoray, A. EImoataz
16 éme journées de I'Association Francaise d'InformatiGuaphique, pp. 104-110,
Paris, Décembre 2003.

4. Classi cation de pixels pour la segmentation d'imagedeou: Application en can-
cérologie.
C. Meurie , O. Lezoray, H. Cardot, A. EImoataz
Forum Jeunes Chercheurs, GDR-ISIS, Paris, Octobre 2002.






BIBLIOGRAPHIE

[ALTUNBOS]

Y. ALTUNBASAK, P. EREN & A. TEKALP. « region-based motion
segmentation using color segmentation ». D@naphical Models and
image Processingrol. 60, pages 13-23, 1998.

[ANGULOO3A] J. ANGULO. « Morphologie mathématique et indexation d'images cou-

leur. Application a la microscopie en biomédecine ». Thésdattorat,
Centre de Morphologie Mathématique, Ecole des Mines de ,Haéis
cembre 2003.

[ANGULOO3B] J. ANGULO & J. SERRA. « Color segmentation by ordered mergings ».

[ARBELAO4]

[AsTOLA90]

[BALASU94]

[BARNET76]

[BERKEL]

[BERTOL95]

[BEUCHE94]

[BISTER9O]

[BORSOT98]

[BoykovO01]

DansProc. of ICIP 2003 vol. 2, pages 125-128, 2003.

P. ARBELAEZ & L. COHEN. « Energy Partitions and Image Seg-
mentation ». Journal of Mathematical Imaging and Vision archjve
vol. 20, pages 43-57, 2004.

J. AsToLA, P. HaAvISTO & Y. NEUVO. « Vector median Filters ».
DansProc. IEEE vol. 78, pages 678—689, 1990.

R. BALASUBRAMANIAN , J. ALLEBACH & C. BOUMAN. « Colorimage
quantization with use of a fast binary splitting techniqueJsurnal of
optical Society of Amerigd1(11), pages 2777-2786, 1994.

V. BARNETT. « The ordering of multivariate data 3ournal of the royal
society of statistigsA 139(3), pages 318-355, 1976.

BERKELEY. « The Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark ». a
http ://www.cs.berkeley.edu/projects/vision/groupgsegbench/.

P. BERTOLINO. « Contribution de pyramides irréguliéres en segmen-
tation d'images multirésolution ». These de doctorat,ifasNational
Polytechnique de Grenoble, Novembre 1995.

S. BEUCHER « Watershed, hierarchical segmentation and waterfall al-
gorithm ». Mathematical Morphology adns its Applications to Image
and Signal Processingages 69-76, 1994.

M. BISTER, J. CORNELIS& A. ROSENFELD « A critical view of pyra-
mid segmentation algoritms Pattern Recognition Letterd 1(9), pages
605-617, 1990.

M. BORSOTT|, P. CAMPADELLI & R. SCHETTINI. « Quantitative eva-
luation of color image segmentation resultsBattern Recognition Let-
ters vol. 19, pages 741-747, 1998.

Y. Boykov, O. VEKSLER & R.ZABIH. « Fast approximation energy
minimisation via graph cuts »lEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence23(11), pages 1222-1239, 2001.

167



168 Bibliographie

[BRUNOO] L. BRUN, W. KROPATSCH& WALTER. « Irregular Pyramids with Com-
binatorial Maps ». Dan#dvances in Pattern Recognition, Joint IAPR
International Workshops SSPR'2000 and SPR'20@f). 1451, pages
256-265, 2000.

[BRUNOZ2] L. BRUN. « Traitement d'images couleur et pyramides combinatoires
Habilitation a diriger des recherches, Université de ReR62.

[BRUNO3] L. BRUN, WALTER & W. KROPATSCH « Contraction Kernels and Com-
binatorial Maps »Pattern Recognition Letter24(8), pages 1051-1057,
2003.

[BURT83] P. BURT & E. ADELSON. « The laplacian pyramid as a compact image
code ».IEEE Transactions on Communicatignsl. 31, pages 532-540,
1983.

[BURT84] P. BURT. « The pyramid as a structure for ef cient computation, mult
resolution image processing and analysidMultiresolution image pro-
cessing and analysipages 6—-35, 1984. Springer : Berlin.

[BUSINO4A] L. BUsIN, N. VANDENBROUCKE, L. MACAIRE & J. POSTAIRE. « Co-
lor space selection for unsupervised color image segnenthy ana-
lysis of connectedness properties ». D@usnplex Systems Intelligence
and Modern Technology Applicationgl. 1, pages 311-322, 2004.

[BUSINO4B] L. BUsIN, N. VANDENBROUCKE, L. MACAIRE & J. POSTAIRE. « Co-
lor space selection for unsupervised color image segmentay analy-
sis of connectedness propertiesimternational Journal of robotics and
automationvol. 1, pages 70-77, 2004.

[CAILLOO5] A. CAILLOT. « Calibration d'un ensemble microscope photonique et
caméra couleur 3CCD pour la cytométrie par analyse d'imagé&ayp-
port technique, Université de Caen, 2005. Rapport de stageatee
professionnelle Acquisition et Traitement d'Images.

[CAMPADO97] P. CAMPADELLI, D. MEDICI & R. SCHETTINI. « color image segmen-
tation using hop eld networks ». Darisnage and Vision Computing
vol. 15, page 161, 1997. (3).

[CaNU02] S. ANU. « Modéles connexionnistes et machines a vecteurs supports
pour la décision ». R. Lengellé, Hermés, 2002. Capitre du &vDeci-
sion de reconnaissance des formes en Signal ».

[CARRON95] T. CARRON. « Segmentation d'images couleur dans la base Teinte-
Luminance-Saturation : approche numérique et symboliquelhese
de doctorat, Université de Savoie, Décembre 1995.

[CELENK90] M. CELENK. « A color clustering technique for image segmentation ».
DansComputer vision Graphics and Image Processingl. 52, pages
145-170, 1990.

[CELENKO95] M. CELENK. « Analysis of color images of natural sceneslournal of
Electronic Imaging4(4), pages 382—-396, 1995.

[CHABRI04] S. (HABRIER, B. EMILE, H. LAURENT, C. ROSENBERGER &
P. MARCHE. « Unsupervised Evaluation of Image Segmentation Ap-
plication to Multi-Spectral Images ». Dairgternational Conference on
Pattern Recognitioyvol. 1, pages 576-579, 2004.



Bibliographie

169

[CHABRIOS5]

[CHANUS98]

[CHARRI98]

[CHASSE84]

[CHENGOO]

[CHOUOO0]
[CHRISTO5]
[CIE98]
[CIE02]

[CLARAM 84]

[CocQuE95]

[COHEN89]

[COMER99]

[CORs04]

[CouTAN91]

[CRESP®4]

S. (HABRIER, C. ROSENBERGER& B. EMILE. « Evaluation de la
performance de la segmentation d'images par fusion deesité Dans
ORASIS2005.

J. GHANUSSOT& P. LAMBERT. « Total ordering based on space lling
curves for multivalued morphology ». Damsoceedings of the fourth
international symposium on Mathematical morphology asdjiplica-
tions to image and signal processingages 51-58, 1998.

C. CHARRIER. « Vers l'optimisation statistique et perceptuelle de la
qualité pour la compression des images couleur par quaatibn vec-
torielle ». Thése de doctorat, Université Jean Monnet det$zienne,
1998.

J. (HASSERY& C. GARBAY. « An iterative segmentation method based
on contextual color and shape criterionlzEE transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligenc6(6), pages 794-800, 1984.

H. CHENG. « A hierarchical approach to color image segmentationgusin
homogeneity ».IEEE Trans on Image Processing(12), pages 2071—
2082, Décembre 2000.

Y.-Y. CHOU & L. SHAPIRO. « A hierarchical multiple classi er learning
algorithm ». Dan$CPR, vol. 2, pages 152-155, 2000.

N. CHRISTIANINI. « Dimension reduction in text classi cation with
support vector machines 3MLR vol. 6, pages 37-53, 2005.

CIE. « The CIE Interim Colour Appearance Model CIECAM'sRap-
port technique 131, CIE Publication, 1998. Vienna.

CIE. « A Color Appearance Model for Color Managemenstsyns :
CIECAMO2 ». Rapport technique, 2002. CIE TC8-01, Draft No.9.

G. QLARAMONT. « Développement de techniques de segmentation
chromatique et implantation dans un module de vision ». &llésdoc-
torat, Institut National Polytechnique de Toulouse, Délori984.

J. COCQUEREZ& S. PHILIPP. « Analyse d'images : Itrage et segmen-
tation ». Paris : Masson, 1995.

L. COHEN, L. VINET, P. SANDER & A. GAGALOWISCZ. « Hierarchical
regional based stereo matching ». D&@wmputer Vision and Pattern
Recognitionpages 416—421, 1989.

M. CoMER & E. DELP. « Morphological operations for colour image
processing »Journal of electronic imaging3(3), pages 279-289, 1999.

J. ®ORsQ, M. DEWAN & G. HAGER. « Image Segmentation Through
Energy Minimization Based Subspace Fusion ». Digfth International
Conference on Pattern Recognitid®2004.

V. COUTANCE. « La couleur en vision par ordinateur. Application a la
robotique ». Thése de doctorat, Université Paul Sabatidiodéuse,
Janvier 1991.

J. RESPO& R. SCHAFER. « The at zone approach and color image in
Mathematical morphology and its application to image amhal pro-
cessing ». pages 85-92, Kluwer, 1994.



170

Bibliographie

[CRISTIOO]

[DARUGNO4]

[DEMART98]

[DIBOS97]

[DIZENZB6]

[DomMBREO3]

[DONGO5]

[DuDAO1]

[DUINOO]

[EASTWOT7 3]

[FAUGER79]

[FISHER36]
[FISHER58]

[FONTAIO4]

[FRIGERO1]

[FRIGUI96]

N. CRISTIANINI & J. . SHAWE-TAYLOR. « Introduction to Support
Vector Machines and other kernel-based learning metho@simbridge
University Press, 2000.

J. DARUGNA. « De l'usage des méthodes bas niveaux pour la recherche
d'images par le contenu ». Thése de doctorat, Université Memnet,
Saint-Etienne, Décembre 2004.

C. DEMARTY & S. BEUCHER « Color segmentation algorithm using
an HSL transformation ». Dardathematical Morphology and its Ap-
plications to Image and Signal Processjmp@ages 231-238, 1998.

F. DIBOs & G. KOEPFLER « Segmentation d'images couleur par mé-
thode variationnelle ». Dari eme colloque GRETSdages 367-370,
1997.

S. DZENzO. « A note on the gradient of a multi-image £omputer
Vision, Graphics and Image Processjmgl. 33, pages 116-126, 1986.

J. DOMBRE. « Systémes de représentation multi-échelles pour l'iadex
tion et la restauration d'archives médiévales couleur »es&de docto-
rat, Université de Poitiers, Décembre 2003.

J. DONG, A. KRzYZAK & C. SUEN. « Fast SVM training algorithm
with decomposition on very large data sets IEEE trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligengceol. 27, pages 603-618, 2005.

R. DUDA, P.HART & D.STORK. « Pattern Classi cation ». Xiley Inter-
science - 2e édition, 2001.

R. DUIN & D. TAX. « Experiments with classi ers combining rules ».
DansMultiple classi er systemsvol. 1857, pages 16—29, 2000. Sprin-
ger : Berlin.

D. EASTWOOD. « A simple modi cation to improved the visual unifor-
mity of the CIE 1964 U*V*W* color space ». Dam&ssociation Inter-
nationale de la Couleur, Colour7dages 293-296, 1973. New York.

O. FAUGERAS. « Digital image processing within the framework of
a human visual model »IEEE trans. on Acoustic, speech and signal
processing27(7), pages 380—393, 1979.

R. HSHER « The use of multiple measurements in taxonomics pro-
blems ».Anals of Eugenigsvol. 7, pages 179-188, 1936.

W. FSHER « On grouping for maximum homogeneity »JASA
vol. 53, pages 789-798, 1958.

M. FONTAINE. « Segmentation non supervisée d'images par analyse de
la connexité des pixels ». Thése de doctorat, UniversitéSdesnces et
des Techniques de Lille, 2004.

J. RRIGERIO.  « Perception humaine de la couleur ».  Dans
Ecole de printemps : la couleur des matériaudars 2001.
Http ://www.clubvisu.org/infovisu47/Frigerio-JPB.doc.

H. FRIGUI & R. KRISHNAPURAM. « A robust algorithm for automatic
extraction of an unknown number of clusters from noisy datdBEE
Tras on Pattern Recognition Letterk7(12), pages 1223-1232, 1996.



Bibliographie

171

[GALICH89]

[GARBAY 79]

[GARRIDI8]

[GomILAO1]

[GERAUDO1]

[GRECUO0]

[GUIGUED1]

[GUIGUEO3A]

[GUIGUEO3B]

[HANBURO1]

[HANBUROZ2]

[HARISO8]

[HoRrROwWI74]

[HOROWI76]

[HERAUL94]

S. GALICHET. « Etude d'un systeme d'incrustration d'images vidéo
couleur ». These de doctorat, Université de Technologie depiEmne,
Décembre 1989.

C. GARBAY. « Modélisation de la couleur dans le cadre de I'analyse
d'images et de son application a la cytologie automatiqudlsese de
doctorat, Institut National Polytechnique de Grenoblegémbre 1979.

L. GARRIDO, P. SALEMBIER & D. GARCIA. « Extensive operators
in partition lattices or image sequence analysisSignal Processing
6(2), pages 157-180, 1998.

C. GoMILA. « Mise en correspondance de partitions en vue du suivi
d'objets ». Thése de doctorat, Centre de Morphologie Mattiéonz,
Ecole des Mines de Paris, 2001.

T. GERAUD, P. STRUB & J. DARBON. « Segmentation d'Images en
Couleur par Classi cation Morphologique Non Supervisée »n&la-
ternational Conference on Image and Signal Processuod 1, pages
387-394, 2001.

H. GRECU & P. LAMBERT. « Simpli cation of Color Image Segmen-
tation Using a Fuzzy Attributed Graph. ». Dal@®&P, pages 525-528,
2000.

L. GUIGUES, H. L. MEN & J. COCQUEREZ « Segmentation d'images
par minimisation d'un critere mdl dans une pyramide de segaie
tions ». Dang’roceedings of GRETS2001.

L. GUIGUES. « Modeles multi-échelles pour la segmentation
d'images ». Thése de doctorat, Université de Cergy-Pontdis.

L. GUIGUES, H. L. MEN & J. COCQUEREZ « The hierarchy of the
cocoons of a graph and its application to image segmentatid?attern
Recognition Letter24(8), pages 1059-1066, 2003.

A. HANBURY & J. SERRA. « Mathematical morphology in the HLS
colour space ». Darf@roc. of BMVC'2001vol. 2, pages 451-460, 2001.

A. HANBURY & J. SERRA. « A 3D-polar coordinate colour represen-
tation suitable for image analysis ». Rapport technique NBTIM,
CMM-Ecole des Mines de Paris, Juin 2002.

K. HARIS, S. BEFSTRATIADIS, N. MAGLAVERAS, A.AGGELOS &
K. KATSAGGELOS « Hybrid Image Segmentation Using Water-
sheds and Fast Region Merging ¥EEE Trans on Image Processing
7(12), pages 1684-1699, 1998.

S. HOrROWITZ & S. PAVLIDIS. « Picture segmentation by a directed
split and merge procedure ». Daiscond International Conference on
Pattern Recognitionpages 424-433, 1974.

S. HorROwITZ & T. PAVLIDIS. « Picture segmentation by a Tree traver-
sal algorithm ».J. Assoc. Compt. Math2(23), pages 368—-388, 1976.

J. HERAULT & C. JUTTEN. « Réseaux neuronaux et traitement du si-
gnal ». Traité des nouvelles technologies (série traitement doad)g
1994. Ed. Hermes.



172

Bibliographie

[lwANOW99]

[JAINOO]
[JOLIONO3]

[KITTLE98]

[KOEPFL94]

[KoPPENDI]

[KowaLI190]
[KROPATO5]

[KROPATO9]

[KUNCHEOQO]

[KUNCHEO1]

[LALLICO3]

[LAMBER99]

[LAMBEROO]

[LAURENO3]

[L EBRUNOS]

M. IWANOWSKI & J. SERRA. « Morphological Interpolation and Color
Images ». Dan®roceedings of the 10th International Conference on
Image Analysis and Processingages 50-55, 1999.

A.-K. JaIN, R.-P.-W. DUIN & J. MAO. « Statistical pattern recogni-
tion : A review ».|IEEE transactions on PAMR2(1), pages 4-37, 2000.

J. DLION. « Stochastic pyramid revisited Battern Recognition Letters
24(8), pages 1035-1042, 2003.

J. KITTLER, M. HATEF, R.-P. DUIN & J. MATAS. « On combining
Classi ers ». IEEE transactions on PAMI20(3), pages 226—239, Mars
1998.

G. KOEPFLER C. LoPEZ & J. MOREL. « A multiscale algorithm for
image segmentation by variational methodshAM Journal on Numeri-
cal Analysis 31(1), pages 282—-299, 1994.

M. KopPPEN C. NOWACK & G. ROSEL. « Pareto-Morphology for Color
Image Processing ». Dafi$ie 11th Scandinavian Conference on Image
Analysis vol. 1, pages 195-202, 1999.

P. KowALISKI. « Vision et mesure de la couleur ».
2 édition, 1990.

W. KROPATSCH « Building irregular pyramids by dual graph contrac-
tion ». IEE Vision, Image Signal Procesk42(6), pages 366—-374, 1995.

W. KROPATSCH A. LEONARDIS& H. BISCHOF. « Hierarchical Adap-
tative and Robust Methods for Image Understandin@uveys on Ma-
thematics for Industryvol. 9, pages 1-47, 1999.

L. KUNCHEVA, C. WHITAKER, C. $HIPP & R. DUIN. « Is indepen-
dence good for combining classi ers ». Dal&PR vol. 2, pages 168—
171, 2000.

L. KUNCHEVA, J. BEZDEK & R. DUIN. « Decision templates for mul-
tiple classi er fusion : an experimental comparisonPattern Recogni-
tion, 34(1), pages 299-314, 2001.

S. LALLICH, F. MUHLENBACH & J. JOLLION. « A test to control a re-
gion growing process within a hierarchical graptPattern Recognition

vol. 36, pages 2201-2211, 2003.

P. LAMBERT & T. CARRON. « Symbolic fusion of luminance-
hue-chroma features for region segmentationBattern Recognition
32(11), pages 1857-1872, 1999.

P. LAMBERT & L. M ACAIRE. « Filtering and segmentation : the speci-
city of color images ». Dan<Color in Graphics and Image Processing
vol. 1, pages 57-71, 2000. Saint Etienne.

H. LAURENT, S. (HABRIER, C. ROSENBERGER B. EMILE &
P. MARCHE. « Etude comparative de criteres d'évaluation de la seg-
mentation ». Dan&RETS]) pages 150-153, 2003.

G. LEBRUN, C. CHARRIER, O. LEZORAY, C. MEURIE & H. CARDOT.
« A fast and ef cient segmentation scheme for cell microscapage ».
DansWorld Congress of Cellular and Molecular Biolog8005. a pa-
raitre.

Paris : Masson,



Bibliographie

173

[LEVINE8S]

[LEZORAOOA]

[LEZORAOOB]

[LEZORAO2A]

[LEZORAOZB]

[LEZORAO3A]

[LEZORAO3B]

[LEZORAO3C]

[LEZORAO4]

[LEZORAOS]

[LEZORAOG]

[LIANG87]

[Lim90]

[LINDES8O]

M. LEVINE & A. N AZIF. « Dynamic measurement of computer genera-
ted image segmentationsiEEE Trans on PAMI7(25), pages 155-164,
1985.

O. LEZORAY. « Segmentation d'images couleur par morphologie ma-
thématique et classi cation de données par réseaux de nesiraappli-
cation a la classi cation de cellules en cytologies desssge ». These
de doctorat, université de Caen basse-Normandie, Janyiér 20

O. LEZORAY, A. ELMLOATAZ , H. CARDOT & M. REVENU. « Segmen-
tation d'images couleur, applications en microscopieutaite ». Trai-
tement du Signall7(1), pages 33-45, 2000.

O. LEZORAY & H. CARDOT. « Cooperation of color pixel classi cation
schemes and color watershed : a study for microscopicalesmagDans
IEEE transactions on Image Processjngl. 11-7, pages 783—-789, 2002.

O. LEZORAY & H. CARDOT. « Histogram and watershed based seg-
mentation of color images ». Damsoceedings of CGIV'20Q2ages
358-362, 2002.

O. LEZORAY. « Supervised automatic histogram clustering and water-
shed segmentation. Application to microscopic medicabesa».Image
Analysis and Stereolog®2(2), pages 113-120, 2003.

O. LEZORAY. « Unsupervised 2D multiband histogram clustering and
region merging for color image segmentation ». D#SPIT, pages
267-270, 2003.

O. LEZORAY & H. CARDOT. « Segmentation of color images by cluste-
ring 2D histogram and merging regionsMoroccan Journal of Control
Computer Science and Signal Process2g03.

O. LEzORAY & C.CHARRIER. « Segmentation d'images couleur par
coalescence non supervisée d'histogrammes 2D et fusioégilens se-
lon la théorie de Dempster-Shafer Fraitement du SignaR1(6), pages
605-621, 2004.

O. LEzZORAY, C. MEURIE, P. BELHOMME & A. ELMOATAZ. « Hié-
rarchie de partitions pour la simpli cation et la segmeitiatd'images
couleur ». Dan€Ompression et REprésentation des Signaux Audiovi-
suels 2005.

O. LEZORAY & C. CHARRIER. « Color calibration for microscopy ima-
ging. ». Dand?roc. IST/SID Tenth Color Imaging Conferen26€06.

L. LIANG. « Contribution a la segmentation chromatique des images.
Application a l'identi cation d'objets colorés ». Théese dectorat, Ins-
titut National Polytechnique de Toulouse, Juillet 1987.

Y. LIM & S.U.LEE. « On the color image segmentation algorithm ba-
sed on the thresholding and the fuzzy c-means techniqueBattern
Recognition23(9), pages 935-952, 1990.

Y. LINDE, A. Buzo & R. GRAY. « on algorithm for vector quantizer
design ».IEEE Trans on Communicationgages 702—710, 1980.



174

Bibliographie

[LITTMA97]

[L1u94]

[LouVvERO2Z]

[LozANO98]

[MACAIRO4]

[MACQUEG7]

[MAKROGO1]

[MAKROGO2]

[MARTINO2]

[MARTINO4]

[MEAS-YO04]

[MEER89]

[MEURIEO2]

[MEURIEO3A]

E. LTTMAN & E. RITTER. « colour image segmentation : a compa-
rison of neutral and statistical methods l=EE Transaction on Neural
Networks 8(1), pages 175-785, 1997.

J. Liu & Y. Y ANG. « Multiresolution color image segmentationEEE
Trans on PAM] 16(7), pages 689-700, 1994.

G. LOUVERDIS, M. VARDAVOULIA, |. ANDREADIS & P. TSALIDES.
« A new approach to morphological color image processin@attern
recognition 35(8), pages 1733-1741, 2002.

V. LozANO. « Contribution de I'analyse d'images couleur au traitement
des images textiles ». These de doctorat, Université Jeamdlale
Saint Etienne, Janvier 1998.

L. MACAIRE. « Exploitation de la couleur pour la segmentation et
l'analyse d'images ». Thése de doctorat, Université desrides et des
Technologies de Lille, Novembre 2004. Habilitation a Détigles Re-
cherches.

J. MACQUEEN. « Some methods for classi cation and analysis of mul-
tivariate observations ». DarBerkeley Symposium on Mathematical
Statistics and Probabilityvol. 1, pages 281-297, 1967.

S. MAKROGIANNIS, G. ECONOMOU & S. FoToPOULOS « A Graph
Theory Approach for Automatic Segmentation of Color ImageBans
Int. Workshop on Very Low Bitrate Video Coding (VLBV 20Qigges
162-166, 2001.

S. MAKROGIANNIS, G.ECONOMOU & S. FOTOPOULOS « Region
oriented compression of color images using fuzzy inferemeckfast mer-
ging ». Pattern Recognitionvol. 35, pages 1807-1820, 2002.

D. MARTIN. « An empirical approach to grouping and segmentation ».
These de doctorat, University of California, Berkeley : USB02.

A. MARTINEZ-USO, F. RLA & P. GARCIA-SEVILLA. « A Novel
Energy Minimization Criterion for Color Image SegmentationBDans
International Conference on Pattern Recognitigal. 3, pages 206—209,
2004.

V. MEAS-YEDID, E. GLORY, E. MORELON, C. ANSET, G. STAMON
& J. OLIVO-MARIN. « Automatic color space selection for biological
image segmentation ». DalGPR  vol. 3, pages 514-517, 2004.

P. MEER. « Stochastic image pyramids ». Dabemputer Vision Gra-
phics Image Processingol. 45, pages 269-294, 1989.

C. MEURIE, O. LEZORAY, H. CARDOT & A. ELMOATAZ. « Classi -
cation de pixels pour la segmentation d'images couleur :lidgpon en
canceérologie ». Dansorum Jeunes Chercheurs du GDR-132802.

C. MEURIE, G. LEBRUN, O. LEZORAY & A. ELMOATAZ. « Com-
parison of supervised pixels-based color image segmentatiethods.
Application in cancerology ». WSEAS Transactions on Computers
2(3), pages 739-744, 2003. ISSN 1109-2750.



Bibliographie

175

[MEURIEO3B]

[MEURIEO3C]

[MEURIEO3D]

[MEURIEOSE]

[MEURIEO4A]

[M EURIEO4B]

[M EURIEOAC]

[MEYER90]

[MEYER92]

[MEYER98]

[MICHIE94]

[MOGHAD97]

[MONGA8T]

C. MEURIE, G. LEBRUN, O. LEZORAY & A. ELMOATAZ. « A com-
parison of supervised pixels-based color image segmentatethods.
Application in cancerology ». Dand/SEAS International Conference
On Signal, Speech and Image Process2@P3.

C. MEURIE, G. LEBRUN, O. LEZORAY & A. ELMOATAZ. « A super-
vised segmentation scheme for cancerology color imagesansIBEE
International Symposium on Signal Processing and Infolonafechno-
logy, 2003.

C. MEURIE, O. LEZORAY, H. CARDOT & A. ELMOATAZ. « Com-

paraison de classi eurs non-supervisés pour la segmentatimages

couleur : Application en imagerie biomédicale ». DaAPR Interna-

tional Conference on Image and Signal Processuug. 1, pages 30-37,
2003.

C. MEURIE, O. LEZORAY & A. ELMOATAZ . « Segmentation d'images
couleur par fusion de classi cation de pixels. Applicatien imagerie
biomédicale ». Dan&6 éme journées de I'Association Frangaise d'In-
formatique Graphiqugpages 104-110, 2003.

C. MEURIE, O. LEZORAY, C. CHARRIER & A. ELMOATAZ. « Com-
bination of Multiple Pixel Classi ers for Microscopic Imaggegmenta-
tion ». International Journal of Robotics and Automatjd0(2), pages
63-69, 2004.

C. MEURIE, O. LEZORAY & A. ELMOATAZ . « Multiple pixel classi er
combination for bronchial tumors image segmentation ». Shaterna-
tional Conference on Complex Systems Intelligence and Mddehmo-
logical Applications, Special Sessiorol. 1, pages 305-310, 2004.

C. MEURIE, O. LEZORAY, A. ELMOATAZ, M. LECLUSE & H. ELIE.

« Segmentation d'images couleur par classi cation de gietimorpho-
logie mathématique ». Dar2¥ éme journées de la section francaise de
I'International Society for Stereology®004.

F. MEYER & S. BEUCHER « Morphological segmentation »Journal
of Visual Communication and Image representatibfl), pages 21-45,
1990.

F. MEYER. « Color Image Segmentation ». DaP®ceedings of the In-
ternational Conference on Image Processing and its Appboat pages
303-306, 1992.

F. MEYER. « From connected operators to levellingsMathematical
Morphology and its Applications to Image and Signal Procegages
191-199, 1998.

D. MICHIE, D. SPIEGELHALTER & C. TAYLOR. « Machine learning,
neural and statistical classi cation ». vol. 6, pages 84;1(®94.

A. MOGHADDAMZADEH & N. BOURKABIS. « A fuzzy region gro-
wing approach for segmentation of color image®attern Recognition
30(6), pages 867-881, 1997.

O. MONGA. « an optimal region growing algorithm for image segmen-
tation ».1JPRAI, 1(4), pages 351-375, 1987.



176

Bibliographie

[M ORONEO2]

[MUMFOR89]

[Nock01]

[Nock04]

[OHLAND 78]

[OHTA8O]

[ORCHAR91]

[ORTIZOO]

[ORTIZO1]

[PANJWAO5]

[PAPASO2]

[PARKO8]

[PAVLID 77]
[PERONA9O]

[PETER97]

[PETROUI98]

N. MORONEY, M. FAIRCHILD, R. HUNT, C. LI, M. LUuo & T. NEW-
MAN. « The CIECAMO02 Color Appearance Model. ». DaRsoc.
IST/SID Tenth Color Imaging Conferengages 23-27, 2002.

D. MUMFORD & J. SHAH. « Optimal approximation by piecewise
smooth functions and associated variational problems »ns@@mm
On Pure and Applied MathL7(4), pages 577—-685, 1989.

R. Nock. « Fast and reliable color region merging inspired by deaisi
tree pruning ». DankEEE International Conference on Computer Vision
and Pattern Recognitigrpages 271-276, 2001.

R. Nock & F. NIELSEN. « Statistical Region Merging »EEE transac-
tions on Pattern Analysis and machine Intelliger2&(11), pages 1452—
1458, 2004.

R. OHLANDER, K. PRICE & D. REDDY. « Picture segmentation using
a recursive region splitting method »Computer Graphics and Image
Processingvol. 8, pages 313-333, 1978.

Y. OHTA, T. KANADE & T. SAKAI. « Color information for re-
gion segmentation ». Dar@@omputer Graphics and Image Processing
vol. 13, pages 222-241, 1980.

M. ORCHARD & C. BOUMAN. « Color quantization of images ¥EE
Transactions on Signal Processi®p(12), pages 2677-2690, 1991.

F. OrTIZ, F. TORRES S. PRUENTE, F. CANDELAS & P. GIL. « Use of
the Hue/Saturation/Intensity Color Spaces to the Morphotdg. Dans
Proceedings of the First International Conference on ColoGiaphics
and Image Processingages 219-224, 2000.

F. OrRTIZ, F. TORRES J. ANGULO & S. PUENTE. « Comparative study
of vectorial morphological operations in different colgases ». Dans
Proc. of Intelligent Robots and Computer Vision XX : Algam#h) Tech-
niques, and Active Visiowol. 4572, pages 259-268, 2001.

D. PANJWANI & G. HEALEY. « Markov random eld models for unsu-
pervised segmentation of textured color imagd&&E Trans on Pattern
Analysis and Machine intelligenc&7(10), pages 939-954, 1995.

T. PAPAS. « an adaptative clustering algorithm for image segmeoriati
IEEE Transactions on Signal Processjmgl. 40, pages 901-914, 1992.

S. RARK, |. YUN & S.U.LEE. « color image segmentation based on 3-d
clustering : morphological approach Battern recognition31(8), pages
1061-1076, 1998.

T. PavLIDIS. « Structural Pattern recognition ». Springer Verlag, 1977
P. RERONA & J. MALIK . « Scale-space and edge detection using aniso-
tropic diffusion ». IEEE transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence 12(7), pages 629-639, 1990.

R. A. PETERS « Mathematical morphology for angle valued images ».
DansSPIE International Conference on Electronic Imagii§97.

M. PETROU, L. SHAFARENKO & J. KITTLER. « Histogram-based seg-

mentation in a perceptually uniform color spacéBEE Trans on Image
Processingvol. 7, pages 1354-1358, 1998.



Bibliographie

177

[PETROVO3]

[PHILIPOO]

[PHILIPO1]

[PITAS91]

[PLATTO8]

[PRATT78]

[PuzicHOO]

[RAFFY99]

[RIssoNO1]

[ROBINS98]

[RoL102]

[RUMELH86]
[RUTAOQOQ]

[SAARIN94]

[SALEMB92]

[SALEMB95]

A. PETROVIC & P. VANDERGHEYNST. « Multiscale Variational Ap-
proach to Simultaneous Image Regularization and SegmentatDans
ISPA 2003.

S. PHILIPP-FOLIGUET. « Segmentation d'images en régions oues ».
DansRencontres Francophones sur la Logique Floue et ses Apiolitsa
pages 189-196, 2000.

S. FHILIPP-FOLIGUET. « Evaluation des méthodes de segmentation
d'images couleur ». DanEcole de printemps du GDR-ISIS opération
Imagerie CouleurAvril 2001. Pau.

I. PITAS & P. TSALIDES. « Multivariate Ordering in Color Image Filte-
ring ». IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Teclgyplo
vol. 1, pages 247-259, 1991.

J. RATT. « Sequential minimal optimization : A fast algorithm foaitr
ning support vector machines ». DaAdvances in Kernel Methods -
Support Vector Learningpages 185-208, 1998.

W. PRATT. « Digital image processing ». New York : John Wiley and
Sons, 1978.

J. RuzicHA, M. HELD, J. KETTERER & J. BUHMANN. « On spa-
tial quantization of color images »EEE Trans on Image Processing
vol. 9, pages 666-682, 2000.

G. RAFFY. « Vision numeérique couleur appliquée a I'évaluation de la
qualité de carcasses de dindes ». Thése de doctorat, UtévBlaise
pascal de Clermont-Ferrand, Mars 1999.

V. RISSON « Application de la morphologie mathématique a l'ana-
lyse des conditions d'éclairage des images couleur ». Tées@ectorat,
Centre de Morphologie Mathématique, Ecole des Mines de, P26

G. ROBINSON.  « Segmentation via RGB clustering », 1998.
Http ://www.npac.syr.edu/copywrite/pcw/node431.html/

F. RoLlI & G. GIACINTO. « Design of multiple Classi er systems ». Hy-
brid methods in pattern recognition. World Scienti ¢ Pudbling, 2002.
H. Bunke and A. Kandel.

D. RUMELHART, G. HILTON & R. WILLIAMS. « Learning internal
representations by error propagation », vol. 1. MIT Pre8861

D. RUTA & B. GABRYS. « An Overview of Classi er Fusion Methods ».
Computing and Information Systemsl. 7, pages 1-10, 2000.

K. SAARINEN. « color image segmentation by a watershed algorithm
and region adjacency graph processing ». Datesnational Conference
on Image Processingol. 3, pages 1021-1025, 1994.

P. SALEMBIER & J. SERRA. « Morphological Multiscale image seg-
mentation ». DanSPIE Visual Communications and Image Processing
pages 620-631, 1992.

P. S\LEMBIER & J. SERRA. « Flat Zones Filtering, Connected Opera-
tors, and Filters by Reconstruction lEEE Trans on Image Processing
4(8), pages 1153-1160, 1995.



178

Bibliographie

[SALEMB97]

[SALEMB 00]

[SAMET80]

[SAMMOU97]

[SAV0J185]

[SCHETTO3]

[SCHUPFO1]

[SERRA88]
[SERRAQOQ]
[SERRAO3]

[SHAFARI7]

[SOILLE96]

[SORIA-02]

[SEVE9G]
[TAO4]

[TALBOT98]

P. S\LEMBIER, L. GARRIDO & D. GARCIA. « Image sequence analysis
and Merging algorithm ». Dankternational Workshop on Very Low
Bit-rate Video, VLBV'97 pages 1-8, 1997.

P. SALEMBIER & L. GARRIDO. « Binary partition tree as an ef cient
representation for image processing, segmentation aondnation re-
trieval ». IEEE transactions on Image Processjri@§4), pages 561-576,
2000.

H. SAMET. « Region representation : quadtrees from binary arrays ».
DansComputer Graphics and Image Processingl. 13, pages 88-93,
1980.

R. SAMMOUDA, N. NIkl & H. NISHITANI. « hop els neural-
network for the multichannel segmentation of magnetionasce ce-
rebral images »Pattern Recognition30(6), pages 921-927, 1997.

M. SavoJl & R. BURGE. « Note on differents methods based on the
Karhunen-Loeve expansion and used in image analysi€emputer
Vision, Graphics and Image Processjmgl. 29, pages 259-269, 1985.

R. SCHETTINI. « A segmentation algorithm for color imagesPattern
Recognition Lettersl4(12), pages 499-506, 1993.

S. SHUPR A. ELMOATAZ, P. HERLIN & D. BLOYET. « Mathematical
morphologic segmentation dedicated to quantitative imwhistoche-
mistry ». Analytical and Quantitative Cytology and Histolqgyol. 23,
2001.

J. ERRA. « Image Analysis and Mathematical Morphology : Theoreti-
cal Advances », vol. 2. Academic Press, London, 1988.

J. ERRA. « Connectivity for sets and functions Fundamenta Infor-
maticae vol. 41, pages 147-186, 2000.

J. ERRA. « Connexions et segmentations d'imagesTsaitement du
signal 20(3), 2003.

L. SHAFARENKO, M. PETROU & J. KITTLER. « Automatic Watershed
Segmentation of Randomly Textured Color ImagekekE transactions
on Image Processing(11), pages 1530-1543, 1997.

P. DILLE. « morphological partitioning of multispectral imagesiour-
nal of Electronic Imagingl18(4), pages 252—-265, 1996.

A. SORIA-FRISCH & M. KOPPEN « The Fuzzy Integral as Simila-
rity Measure for a New Color Morphology ». Daife First European

Conference on Color in Graphics, Imaging and Visipages 523-526,
2002.

R. SVE. « Physique de la couleur. De I'apparence colorée a la tqakni
colorimétrique ». Paris : Masson, 1996.

V. TA. « Représentation d'images par arbres binaires de régi@o4,
Université de Caen Basse-Normandie, Rapport de DEA.

H. TaLBOT, C. EVANS & R. JONES « Complete Ordering and Mul-
tivariate Mathematical ». DarBroceedings of the fourth international
symposium on Mathematical morphology and its applicattonisnage
and signal processingages 27—-34, 1998.



Bibliographie 179

[THEOHAO5] C. THEOHARATOS, G. ECONOMOU & S. FOoTOPOULOS « Color
edge detection using the minimal spanning tredattern recognition
vol. 38, pages 603-606, 2005.

[TOMINA92] S. TOMINAGA. « Color classi cation of natural color images &olor
Research and Applicatioi7(4), pages 230-239, 1992.

[TREMEA93] A. TREMEAU. « Contribution des modeles de la perception visuelle a
I'analyse d'image couleur. ». These de doctorat, Univérdgan Monnet
de Saint Etienne, Octobre 1993.

[TREMEA95] A. TREMEAU, V. LOZANO & B. L AGET. « How to optimize the use of
the LHC color space in color image processes ». D@%14(2), pages
223-228, 1995.

[TREMEA97] A. TREMEAU & N. BOREL. « A region growing and merging algorithm
to color segmentation »Pattern Recognition30(7), pages 1191-1203,
1997.

[TREMEAOO] A. TREMEAU & P. COLANTONI. « Regions adjacency graph applied to
color image segmentation EEE Transactions on Image Processing
9(4), pages 735-744, 2000.

[TREMEAO4] A. TREMEAU, C. FERNANDEZ-MALOIGNE & P. BOTTON. « Image
numérique couleur : de l'acquisition au traitement ». Par¥unod,
2004.

[TscHumMO1] D. TsCHUMPERLE& R. DERICHE. « Constrained and Unconstrained
PDE's for vector image restoration ». DaB€IA pages 153-160, 2001.

[T.YOUNO2] T.YOUNG. « On the theory of light and colors >Rhilosophical Tran-
sactions of the Royal Sociefage 91, 1802.

[ULTRESG] V. ULTRE. « Contribution a la segmentation chromatique d'images de
mosaique en couleur ». Theése de doctorat, Université dea&d et des
Technologies de Lille, Janvier 1996.

[VANDENOO] N. VANDENBROUCKE. « Segmentation d'images couleur par classi ca-
tion de pixels dans des espaces d'attributs coloriméts@aaptés. Ap-
plication a I'analyse d'image de football ». These de daatddniversité
de Lille 1, décembre 2000.

[VANHAMO0O] I. VANHAMEL, |. PRATIKAKIS & H. SAHLI. « Automatic Watershed
Segmentation of Color Images ». Ddngernational Symposium on Ma-
thematical Morphology and its Applications to Image andh@idgProces-
sing V, pages 207-214, 2000.

[VANHAMO3] |. VANHAMEL, |. PRATIKAKIS & H. SAHLI. « Multiscale Gradient
Watersheds of Color Images EEE transactions on Image Processjng
12(6), pages 617-626, 2003.

[VAPNIK71] V. VAPNIK & A. CHERVONENKIS. « On the uniform convergence of
relative frequencies of events to their probability ». D&hsory of Pro-
bability and its Applicationsvol. 16, pages 264-280, 1971.

[VAPNIK98] V. VAPNIK. « Statistical Learning Theory ». 1998.

[VARDAVO1] M. VARDAVOULIA, |. ANDREADIS & P. TSALIDES. « A new vector
median lter for colour image processing Pattern Recognition Letters
22(6), pages 1733-1741, 2001.



180

Bibliographie

[VINCEN91]

[X U98]

[XUEOQ3]

[ZANOGUO1]

[ZHANG96]

[ZHU96]

[ZOUARIOZ]

[ZUuGAJ98]

L. VINCENT & P. SOILLE. « Watersheds in Digital Spaces : An ef cient
Algorithm Based on Immersions Simulations ¥EEE transactions on
PAMI, 13(16), pages 583-598, 1991.

L. Xu, A. KRzYzAK & C.-Y. SUEN. « Methods for combinig multiple
classi ers and their applications to handwriting recogmit». |IEEE
transactions on Systems Man and Cybernet®X3), pages 418-435,
1998.

H. XUE, T. GERAUD & A. D URET-LUTZ. « Multibandes segmentation
using morphological clustering and fusion application tdoc image
segmentation ». Dan€IP, vol. 1, pages 353—-356, 2003.

F. ZANOGUERA. « Segmentation interactive d'images xes et de sé-
qguence vidéo basées sur des hiérarchies de partitions >se Teedoc-
torat, Centre de Morphologie Mathématique, Ecole des MimeBatis,
2001.

Y. ZHANG. « A survey on evaluation methods for image segmentation ».
Pattern Recognition29(8), pages 1335-1346, 1996.

S. ZHU & A. Y UILLE. « Region competition : Unifying snakes, re-
gion growing, and bayes/mdl for multiband image segmentati IEEE
Trans. on Pattern Analysis and machine Intelligent®9), pages 884—
900, 1996.

H. ZOUARI, L. HEUTTE, Y. LECOURTIER& A. ALIMI. « Un pano-
rama des méthodes de combinaison de classi eurs en recsanae des
formes ». Dan&FIA vol. 2, pages 499-508, 2002. Angers, France.

D. ZUGAJ & V. L ATTUATI. « a new approach of color images segmen-
tation based on fusing region and edge segmentation outpiRattern
Recognition31(2), pages 105-113, 1998.



ANNEXE A

PERCEPTION HUMAINE DE LA
COULEUR

ousallons présenter ici les éléements essentiels interverzand le¢ processus de
perception de la couleur chez I'étre humain c'est-a-diredarce lumineuse,
le matériau, I'oeil et le cerveau.

Depuis trés longtemps, 'homme tente de comprendre lesqpghénes complexes liés
a la couleur. Jusqu'au XVI siécle, la lumiére était consgé@étomme composée de grains
de nature différente selon la couleur. Mais au XVII siécleNEwTON montre qu'il est
possible de décomposer la lumiére blanche en un spectrgaesraumineux a l'aide d'un
prisme de verre et c'est alors que le concept de la couleusdgyme. Puis au début du
XIX siecle, T. YOUNG[T.Y OUNOZ2] établit la théorie trichromatique de la lumiere qui fut
par la suite améliorée par H.V.BiMOTZ, et qui stipule que la rétine humaine posséde
trois types de cbnes photorécepteurs couleur sensiblesuge,rau vert et au bleu. C'est
alors que l'on vient a se demander comment I'étre humaingielg lumiere. Comme
le montre J.M. RIGERIO [FRIGERO1], nous distinguerons trois phases pour décrire la
perception humaine de la couleur (gure A.1) :

FIG. A.1 — La perception humaine de la couleur.

1. une phase physique produisant un stimulus de couleuri-Eigdeut soit étre créé
directement a partir d'une source lumineuse soit parveniadé exion et/ou de la
diffusion d'une telle source sur un matériau;

2. une phase physiologique transformant le stimulus regunesignal couleur transmis
au systeme d'interprétation (le cerveau). Cela commencéegdeaitement optique
effectué par le récepteur (I'oeil) pour créer une image auétine. Cela se poursuit
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par I'absorption des photons par les cones et les batonnsg¢stermine par un pre-
traitement permettant de réduire l'information destinésygstéme d'interprétation ;

3. une phase psychologique permettant l'identi cation ddecinformation suivie de
son interprétation sous forme de couleur.

Les quatre éléments essentiels intervenant dans le puscésda perception humaine
de la couleur a savoir : la source lumineuse, le matérialgdepteur (I'oeil), le systeme
d'interprétation (le cerveau) sont détaillés ci-apres.

A.1 La source lumineuse

L'ensemble des longueurs d'onde composant un rayonneraeappelé spectre. L'oeil
humain ne permet pas de discerner les différentes comm@ssdioh rayonnement et de ce
fait ne pergoit que la résultante de ce dernier, fonctiordd&sentes longueur d'ondes qui
le composent et de leur intensité lumineuse respectiveidiarnvhumaine ne permet pas
de voir la totalité du spectre mais uniqguement des rayonnenu®nt la longueur d'onde
est comprise entre 380 et 780 nm correspondant au spedireevaiemme le montre la
gure A.2.

FIG. A.2 — Spectre des couleurs.

Comme le rappelle MM\DENBROUCKE [VANDENOQ], les sources lumineuses peuvent
étre dé nies en quatre grandes familles selon le type detspgao'elles émettent, c-est-
a-dire en fonction de la répartition de I'énergie lumineasa@se dans les différentes lon-
gueurs d'onde :

1. le spectre continu pour lequel I'énergie de la lumiéretesise de maniére continue
dans le domaine des longueurs d'ondes considéré. Ce sordueses correspon-
dant a I'émission lumineuse d'un solide chauffé comme pangle les ampoules
a incandescence, des bougies ou encore le soleil. La loiadelPmontre que le
rayonnement de tous les corps chauffés répond a une ménteyloe éa répartition
de I'énergie lumineuse en fonction de la longueur d'onde éygedd que de la tem-
pérature. Pour anecdote, la lumiere naturelle par tempgecba une température
de 6500K et correspond a la température de l'illuminantddac de la Commission
Internationale de I'Eclairage (CIE);

2. le spectre discontinu présente des longueurs d'ondedgrruelles aucune énergie
lumineuse n'est émise. Ce spectre discontinu correspond &adges a décharge
électrigue dans un gaz ionisé;
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3. le spectre mixte combine les deux spectres précédemmeni{@ontinu et discon-
tinu) et correspond au genre de spectre émis par des néoes tub&s uorescents;

4. le spectre de raies présente quelques rares longuendedarticuliere (exemple :
les lasers ou les diodes lasers).

A.2 Le matériau

La source lumineuse telle que nous venons de la décriretestodirce primairepuis-
gu'elle produit directement un rayonnement a partir d'uia@sformation d'énergie. Mais
il existe un autre type de source lumineuse déeondaireconsistant a émettre un rayon-
nement électromagnétique issu de la ré exion ou de la trissaon des rayonnements
d'une source primaire par un matériau, ou encore issu dergit@mison de rayonne-
ments de plusieurs sources. Ainsi lorsque nous regardoabjah(n'étant pas une source
primaire), nous le distinguons parce qu'il est éclairé etagponnement lumineux aprés
I'avoir frappé revient jusqu'a notre oeil. La couleur d'uratériau dépend de ces carac-
téristiques mais aussi de la facon dont il est éclairé etrgbsd convient donc d'avoir
recours a une normalisation de I'éclairage et a des géagséltanalyse a n de s'éloi-
gner de tous problémes de reproductibilité. La Commissitermationale de I'Eclairage
(CIE) a donc dé ni huit types de géométrie d'analyse répatésfacons eégales pour les
matériaux ré échissant ou transmettant la lumiére. Elleggal@ément instauré différents
illuminants correspondant a différents éclairages ques mt#taillerons un peu plus loin
dans ce chapitre.

A.3 Le récepteur humain : l'oeil

La fonction systeme optique de l'oeil est de focaliser umatus de couleur sur sa par-
tie photosensible : la rétine. Cette fonction est rendueiplegsar les principaux éléments
présentés sur la gure A.3 et décrits ci-dessous :

— la cornée : une membrane transparente et résistante situkaeface avant de l'oeil.
Elle peut étre assimilée a une lentille xe d'une puissaneswron 40 dioptries;

— le cristallin : une lentille biconvexe dont la puissanceevan fonction de l'accom-
modation de 20 a 28 dioptries environ et nous permettanbd'aw vision nette de
ce que nous observons;

— l'iris, se situant entre la cornée et le cristallin, est unembrane colorée jouant
le r6le d'un diaphragme contrdlant ainsi le ux lumineux @érant dans l'oeil par
augmentation ou diminution de la pupille ;

— I'hnumeur vitrée qui maintient la pression intra-oculagst un liquide biologique
transparent qui intervient dans le systéme optique parratiog de réfraction égal
al,337;

— la fovéa correspond a une petite région circulaire de 1,5emiametre qui est le
siege de l'acuité visuelle de I'étre humain et essentiedienhtonstituée de cénes.

Mais la rétine reste I'élément essentiel de la vision calecee membrane qui tapisse
le fond de I'oeil et sur laquelle viennent se projeter le$édéntes images de la scéne que
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Fic. A.3 — L'oeil humain.

nous observons contient & la fois les cellules sensibledwarigre, les cellules respon-
sables du pré-traitement spatial et colorimétrique dédfimation et les cellules transmet-
tant cette information au cerveau. La rétine contient dgp&s de cellules photo-sensibles
a savoir les cones et les batonnets qui selomKLIskI [KowALI90] se trouvent respec-
tivement au nombre de 4 & 7 millions et 110 a 125 millions. L&ses permettent la
vision diurne (vision photopique) et sont donc responsatiéenotre aptitude a distinguer
les couleurs. Il existe trois types de cones qui differemtlpars sensibilités spectrales
aux longueurs d'ondes et par conséquent au rouge, au vartldéa. Les batonnets ont
une sensibilité plus grande que celle des cones mais n'dab geul type de sensibilité
spectrale. Ceci a pour conséquence de n'apporter aucummation colorimétrique mais
uniquement photométrique et de permettre ainsi la visiatumoe (vision photopique).
De part leur répartition hors de la fovéa, les batonnets gbiligés pour la détection du
mouvement et la vision périphérique.

La sensibilité des photorécepteurs a I'énergie photonggiielue a la présence de pig-
ments. Le pigment des batonnets est la rhodopsine permdéagrercevoir la luminosité
et le mouvement, celui des cones est l'iodopsine permetiawlifférencier les couleurs.
Pour ce faire, il existe trois types d'iodopsines dé nisstanis types de cones selon la
proportion de pigment de chaque type : les cones S (Shortyanotabes sensibles a
des longueurs d'onde courtes (sensible au bleu), les con@dédium) ou chlorolabes
sensibles a des longueurs d'onde moyennes (sensible glevégs cones L (Large) ou
erythrolabes sensibles a des longueurs d'onde longuesilfteeau rouge).

A.4 Le systeme d'interprétation : le cerveau

A l'entrée du nerf optique, notre oeil a donc converti un stins de couleur en un
signal couleur. Puis le nerf optique véhicule ce signal [fégrénts intermédiaires jusqu'a
notre cerveau. Le signal couleur serait codé sous la formeati¢le des couleurs opposées
gue nous décrivons par la suite puis transmis dans une ghrterveau appelé cortex
effectuant l'interprétation des couleurs. La notion ddirirétation employée ici a tout son
sens puisqu'il s'agit vraiment de donner une explicationlsuchoix d'une couleur par
rapport a une autre. Cette interprétation dépend de nomhraxametres et il se peut
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gu'elle soit différente d'un individu a un autre : elle déplemotamment de I'apprentissage
gue nous avons recu des couleurs que nous percevons (paplexame couleur rouge

peut correspondre a une couleur pourpre pour un autre thgivinais elle est aussi liée a
la condition d'éclairage (nous pouvons identi er la coulelun objet quelles que soient

les conditions d'éclairage qu'il subit). Devant la variétés interprétations possibles, il
semble mieux adapté de caractériser une couleur par translgurs comme par exemple,
la teinte, la saturation et la luminosité que nous expligutrapres :

1. la luminosité ou brightness en anglais est I'attributn#sensation visuelle selon
laquelle une surface parait émettre plus ou moins de lumigle caractérise le
niveau lumineux d'un stimulus de couleur et est traduite ges adjectifs comme
clair, foncé, sombre, etc. La littérature PvaLI 90, SEVEIG] abonde de termes
pour désigner la luminosité telle que l'intensité (intéysin anglais), I'éclairement
(illumination en anglais), la clarté (lightness en anglais encore la luminance;

2. la teinte ou hue en anglais correspond a la longueur d'dodenante d'un stimu-
lus de couleur et donc aux dénominations de couleur commieliet, M\e mauve, le
rouge, etc. Mais rappelons que le blanc, le gris et le noirdes couleurs achroma-
tigues et donc n'ont pas de teintes;

3. La saturation est une grandeur permettant d'estimervieani de coloration d'une
teinte mais indépendamment de la luminosité contrairermemthroma qui lui cor-
respond au degré de mélange de la longueur d'onde prédomiagec le blanc.
Elle est traduite par des adjectifs comme vive, péle, testre,






