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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

Motivation

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

Les cyto-pathologistes tout comme les médecins d’autrésiaiés médicales, ont
une démarche diagnostique essentiellement basée suyfanasuelle d'images micro-
scopiques. Cette démarche repose sur la recherche d’aesrdatielables en raison des
modifications de la structure des cellules qu’elles engraiin_a facilité et la fiabilité des
diagnostics dépendent de I'expérience et de I'entrainemémnlecture microscopique et
surtout du degré d’attention et d’acuité porté a la recheertha I'interprétation de signes
de modifications cellulaires significatifs parfois trédidifes a reconnaitre. D’ou l'intérét
d’utiliser un systeme d’aide a la décision.

La figure 1 présente les différents composants de ce progestdtion d’analyse de
microscopie automatisée développée (vignette 2) effagteecaractérisation des cellules
suivie d'une classification de type cellulaire pour pou&iie intégrée dans une base de
données d’'images indexées. Différents utilisateursagissent avec ce systeme (vignettes
1, 2 et 3) suivant leur fonction. Le spécialiste crée une blémgprentissage ou participe
a son évolution (vignette 3). Les opérateurs préparenglissition des cellules a analyser
(vignette 1) a partir des différents prélevements effectlé cyto-pathologiste effectue
une expertise a partir des données visuelles extraitesepgrsteme et produit ainsi un
diagnostic (vignette 4).

La segmentation d'image constitue une partie clé d'un tetésyie qui conditionne
toutes les étapes ultérieures. La segmentation est un demeputée difficile en analyse
d'images. En effet il n'existe pas de théories s’appliquarntifférents types d’'images,
mais plutdt des méthodes variées que I'on choisit et quedé@reloppe pour résoudre des
problemes d’analyse sur un type d’'image bien défini. Le cldeixa méthode est géné-
ralement motivé par la représentation d’'images que 'onisithd’adopter. En imagerie

1
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FIG. 1.1 — Projet d’'une station d’analyse de microscopie autiségpour la cytopatholo-
gie.

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

L'étude présentée dans la premiere partie de ce manusaritraopjectif d’effectuer
une segmentation automatique d’'images microscopiqudswogui sera illustrée sur des
images de cytologie bronchigue obtenues en entrée de @sydta qualité de cette seg-
mentation est primordiale puisque la qualité du diagnasticlépend. La couleur consti-
tuant une source d’information importante dans le domaénla chicroscopie biomédicale
cellulaire, nous présenterons une méthode de segmentiiinages par classification
pixellaire basée sur la couleur. Linfluence du choix dedase de représentation cou-
leur dans le processus de classification pixellaire sersepté. Une nouvelle méthode
d’évaluation de la qualité de la segmentation adaptée attdogye (en terme d’objets
cellulaires) sera présentée. Nous proposerons deux dmeae classification pixellaire
non supervisée avec les algorithmes des k-moyennes et loer,Higie nous nommerons
« classification pixellaire en une étape » et « classificgiigallaire en deux étapes » per-
mettant de classer des objets délicats comme c’est le casaogie bronchique. Une ap-
proche par classification pixellaire supervisée sera égaieréalisée avec les algorithmes
de Bayes, Machines a Supports de Vecteurs, k plus prochessjoi®éseaux de Neu-
rones Multi-Couches. Lutilisation de plusieurs classtiicas pixellaires entrainant des
conflits de décisions, nous proposerons une méthode de gaisdi prenant en compte
le nombre de classifieurs fusionnés ainsi que I'informatiervoisinage. Enfin, 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 caiiled’obtenir une seg-
mentation des différents objets plus précise.

L'autre partie de cette thése sera consacrée a la segmantkitnages couleur, dé-
connectée de toute application. Nous ne considérerond’iphagge comme un ensemble
de pixels comme cela pouvait étre le cas dans la premiérie pardis 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 I'image ou sur les caractérisigqies ob-
jets d’intérét. Dans ce contexte la segmentation d'imagesear 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 thiffiéegntes méthodes de
création de hiérarchie de partitions. Dans un premier tempuss définissons un nouveau
critere connectif permettant d’obtenir les zones homogéhene image dont la finesse
est réglable par un unigue parametre. L'utilisation de lalear dans les opérations de
morphologie mathématique entrainant des problémes paléfilaition 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 redéfinir une méttededation de hiérarchie de
partitions basée sur une hiérarchie de Ligne de Partageadesrion paramétrique. Nous
présentons ensuite pour la simplification et la segmemtakionage, une stratégie hiérar-
chique rapide sur graphe d’adjacence de régions. Pournfas présentons une méthode
permettant d’évaluer automatiquement le meilleur nivéanelhiérarchie de partitions et
pouvant étre utilisée comme critére de terminaison pouinipldication d’une partition
par fusion de régions par descente d’énergie.

Plan de la thése

Cette these s’articule autour de deux grandes parties a sda@egmentation d'images
couleur par classification pixellaire » et « la segmentatiamages 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 ajgpdidp microscopie de cytolo-
gie bronchique. La deuxieme (correspondant aux chapiteagHest 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 sumé¢éhodes de classification
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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 ygmé&ss les méthodes les plus
couramment utilisées dans la littérature et proposeroasnégthode d’'évaluation adaptée
au domaine de la cytologie.

Nous traiterons en détail dans le chapitre 5, deux appradhetassifications pixellaires
a savoir la classification pixellaire supervisée et non sugpée. Dans cette derniére ap-
proche, nous proposerons deux techniques permettantaeckies objets délicats. Nous
présenterons une méthode de combinaison de classificaikaigires afin d’augmenter
la robustesse de notre systéme. Nous terminerons ce &apiintégrant ces méthodes
dans une approche morphologique.

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

Nous détaillerons dans le chapitre 7 de nouvelles apprduBearchiques. Nous propo-
serons un nouveau critere connectif permettant d’obtexsrzdnes homogenes de finesse
variable. Nous proposerons une nouvelle approche de lahologie mathématique cou-
leur basée sur la décimation de I'arbre de recouvrementmuimi du Graphe d’Adjacence
de Régions pour un élément structurant donné. Nous étendrmnste cette approche a
la définition d’'une méthode de segmentation hiérarchique kéthode rapide de pro-
duction d’'une hiérarchie de partitions en combinant uratiessur graphe d’adjacence
de régions avec une décimation du graphe sera aussi présenfé, nous proposerons
une méthode d’évaluation permettant de déterminer autquashent le meilleur niveau
d’une hiérarchie de partitions ou pouvant étre utilisée rmanaritere de terminaison dans
un processus de fusion de régions par descente d’énergie.
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CHAPITRE 2

L A 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 prempirtie de ce ma-
nuscrit ainsi que le protocole d’acquisition utilisé. Nguésentons ensuite un
certain nombre de modeles de représentation de la coulesonules fonde-

ments de tout espace couleur ainsi que différents espagepdsentation de la couleur.
Nous y rappelons les définitions des principaux espaces@u@eut trouver dans la lit-
térature qu’ils soient utilisés dans un cadre de segmentadiindexation ou pour des
applications spécifigues comme I'impression couleur owenta télévision. Nous termi-
nons ce chapitre par quelques illustrations et notammergualisation d’'une image aprés
un changement d’espace couleur ou suite a une quantifieati@6 couleurs effectuée par
un algorithme classique de classification 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 figure
2.1.

Dans un cadre de segmentation d'images couleur, les traitsneffectués dépendent
fortement de la nature de ces derniéres et notamment desucoprésentes dans celles-ci.
En effet, nous devons retrouver une certaine reprodutdéiliies couleurs présentes dans
nos images et ceci quelque soit I'instant ou celles-ci anaéguises. Pour ce fairegkzo-

RAY ET AL. [CAILLO 05, LEZORAOG6] ont défini un mode opératoire strict et développé un
procédé complet de calibration couleur pour des acquisitiimages microscopiques. La
station d’acquisition est composée d’un microscope OLYMHRX 50 avec une platine
motorisée Marzhauser et une caméra 3CCD JVC KY-F75 reliéedidateur 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 gue la température du
systeme d’acquisition soit quasi-stable. Pour déternuette phase d'équilibre thermique,
nous avons procédé a I'acquisition d'une image toutes leg oiinutes pendant trois
heures. En mesurant le niveau de gris moyen dans I'imag#&a@sde la différence entre
deux acquisitions successives, nous pouvons tracer lidgal des valeurs au cours du
temps aprés que le systeme ait été alimenté. Ceci a permdigligr que la stabilisa-
tion thermique du systéme est obtenue aprés 90 min de chiotfies les expériences
futures sont donc effectuées au moins 90 min apres la misetension du systeme). Le
niveau d’éclairage du microscope a éte fixé a une tensioltri@leée constante de 9V cor-
respondant a une température de couleur de 5500°K (illurhiD&5 recommandé pour la
microscopie). Le niveau d’ouverture du diaphragme nivellguantité du lumiére passant
par I'objectif. Pour déterminer le niveau d’ouverture opiim du diaphragme, une lame
étalon possédant 10 patchs transmettant de 10% a 100% deiémduncidente a été utili-
sée. Théoriquement les photodiodes ont une réponse krggace qui concerne l'intensité
de la lumiere incidente. Pour I'évaluation de la linéanitéys avons mesuré la luminance
par rapport a la transmission des filtres pour plusieurs rbunes de diaphragme et uti-
lisé une droite de régression linéaire. Les niveaux d’'duverdu 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 paramdtrasicroscope fixés, nous
devons procéder a un calibrage radiométrique des imageslibeage radiométrique doit
permettre de s’assurer que chaque pixel posséde une répbosmmétrique identique
guelque soient les sources de perturbations radiomésrisuigites. Le modéle de correc-
tion radiométrique défini est alors le suivant :

.

transmission (2 ] 1)

) 7
IZ' o ]acquise - Iobscurite
exacte ]

i
gobjectif
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oul’ ... correspond a la couleur exacte d’un pixedi le systeme complet est par-
fait (sans source de perturbation),,,,;,. au pixel de 'image acquise devant étre corrigé,
Il au bruit thermique/;. .....ission @U bruit de transmission entre la caméra et le

obscurite

systéme d’acquisition.

A ce stade, nous pensons que I'espace de représentati@ucatilisé peut avoir une
influence sur les résultats obtenus. C’est pourquoi, nosepténs ci-apres les principaux
espaces couleurs utilisés dans la suite de ce manuscrit@afuérdier cette hypothese
supposee a priori.

2.2 Lesdifférents modeles de représentation de la couleur

C’est au XIX siécle que T. BUNG établit la théorie trichromatique de la lumiére qui
fut par la suite améliorée par H.V.EiMOTZz. Nous savons alors que la rétine posséde
trois types de cones photorécépteurs couleur qui répordd&ntumiere incidente avec
trois courbes (S, M et L) de réponse ayant chacune un pic a'ptisn respectivement a
une longueur d’'onde de 440 nm, 545 nm et 570 nm. Il est alorsilglesde créer presque
n’'importe quelle couleur du spectre visible a partir destcouleurs 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 modéle portant le nom deodéle des couleurs opposéas établi par E.
HERING au XIX siecle et est basé sur le fait que toutes les couleurggpe étre décrites
comme contenant du rouge et du vert mais pas les deux en mps.t€e modele orga-
nise donc la couleur selon deux composantes chromatiqoesgpondant respectivement
a I'axe rouge-vert et I'axe bleu-jaune) et une composarnteameatique (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 opposees. Il estosénte trois parties dont la pre-
miere consiste a transformer a l'aide des cones photoaeptia 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. Emfierhiére étape transforme
comme le précédent modeéle, le tri-stimulus en deux compesahromatiques et une
composante achromatique.

PRATT dans ces travaux FATT78] souligne que méme si le modele de tri-stimulus est
tres utilisé, il reste difficile de lier la perception humaid’'une couleur avec les compo-
santes d’'un espace couleur et propose de parler de teinsatai@tion 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 coloréd€IECAM)
et tentent de prendre en compte les différents mécanisraeslsiintervenant dans la per-
ception humaine de la couleur. Ces modeéles rajoutent desnsadi’interprétation de la
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couleur et permettent d’exprimer la couleur d’'un objet ecotdéposant I'environnement
d’illumination et le stimulus couleur (Lightness, Chromajesl Brightness, Colorfulness,
Saturation). L'application d’'un tel modele implique quaiimage qui est regardée dans
certaines conditions d’éclairage peut étre ajustée paubksg avoir les mémes couleurs
gue si elle était regardée dans des conditions complétatifimentes. Le lecteur intéressé
par de plus amples informations pourra consulter [CIE98RANE)2, CIE02].

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 aeseleffectuant une repré-
sentation fréquentielle ou en utilisant des espaces caubeplusieurs dimensions. Cette
premiére approche fut abandonnée devant la simplicitélidatton des espaces couleur.
La CIE a alors montré qu'il suffisait de trois variables indégentes pour décrire presque
toutes les couleurs du spectre visible et nous avons alsig@sa '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 indifféeremment les deux raniaj
est un systeme additif défini a partir des trois primaires asbhromatiques de couleur
rouge, verte et bleue présentées sur la figure 2.2. Il ulidisgysteme de coordonnées
cartésiennes et comme le montre la figure 2.3, la diagonalet alu bland 1, 1, 1) au noir
(0,0,0) (pour des valeurs de pixels comprises entre 0 et 1) est appeldes griou axe
achromatique

e

A
;
§
§
f
A

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

FIG. 2.2 — Décomposition d’'une image RGB de la « Berkeley SegmentBataset and
Benchmark » [ERKEL] selon les trois composantés G, et B.
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FIG. 2.3 — La représentation spatiale du mode&B.

L'espaceRG B est de loin I'espace le plus utilisé dans le domaine de I'ieniggcou-
leur de part sa facilité d’utilisation mais aussi de partépehdance aux matériels (carte
d’acquisition, carte vidéo, moniteur, cameéra, etc) puesges derniers n’utilisent que les
triplets (R, G, B) pour leurs échanges d’'information. Cependant, la défind®tiespace
de représentation de la couleur n’étant pas unique pulstgpend des primaires ainsi que
du blanc de référence ; différents systemes ont alors vwle @omme le remarqued-
ZANO [L0zANO098], le systéme de représentatiBty B introduit par la CIE en 1931 noté
(R, Ge, Be) reste celui de référence méme s'il présente quelques idodews décrits
ci-dessous :

— comme le souligne MN\DENBROUCKE [VANDENOQO], il existe un grand nombre de
systemesRG B. Mais nous pouvons néanmoins distinguer ceux dédiés adaitél
sion et répondant aux normed’7'SC' (National Television Standards Committee)
utilisant les primaires de 1&'C'C (Federal Communications Commissio®AL
(Phase Alternation by Line) fixée parFfBU (European Broadcasting Union) ou
SECAM (SEquentiel Couleur A Mémoire) ;

— les coordonnées et les composantes trichromatiques mteprendre des valeurs
négatives comme l'illustre la figure 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 chroroeenut en ayant des
composantes trichromatiqués:, G et B¢ différentes.
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FIG. 2.4 — Variation du tri-stimulusG B 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 anies trichromatiques par
rapport a la luminance. Ces composantes ainsi normalisgealecs définies comme suit :

R

.7 O
Te Re+Ge+Be
_ Ggo
ge | = | Re+GcotBe (2.2)
b —_ _Be
¢ L Rc+GC +BC _

2.3.1.2 LespaceXY”/

L'observation de la variation de tri-stimuludsG B en fonction de la longueur d’onde
nous permet de constater la présence d’une valeur négatieecdmposante rouge pour
certaines valeurs du spectre. La CIE décida alors de créespate dans lequel il n’exis-
terait plus de valeurs négatives comme lillustre la figure & elle introduisit donc en
1931 un espace nomm€Y Z ou CIE 1931XY 7.

Lespace(X,Y, Z) devient alors le systéme de référence colorimétrique itoasie
trois primairesX, Y et Z dites virtuelles obtenues par une simple transformatiuggiire
décrite dans I'équation suivante :

X R X, X, X, R
Y |=Px|G|l=|Y Vv, v, |x|cG (2.3)
Z B Zr Zg Zb B

Les coefficients de la matrice de pass&ysont déterminés par rapport a un blanc de
référence qui conditionne les valeurs associées aux pasgi Y et Z et par rapport aux
primairesR, GG, B (qui doivent appartenir @, 1] au lieu dej0, 255]). Mais comme le fait
remarquer REMEAU [TREMEA93], nous pouvons constater dans la littérature quelques
variations méme minimes dans les valeurs de cette matrignNoins I'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-stimulux'Y Z en fonction de la longueur d’onde.

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

2. llluminant B (retiré depuis 1986) : il représente la lumiére directe daika midi
avec une température 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 normé7'SC' comme blanc de référence;;

4. llluminant D : il représente les différentes lumieres du jour. Mais afirsdeoir
de quelle lumiére nous parlons, il a été adopté une notasimarit intervenir un
indice lié a la température de couleur (par exemple, l'iilamt Dg5 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 par’BU). D’autres illuminantsD comme leDsq, Dss, D75 ont
été développé en 1963 afin de remplacer les illumin&ngt C'; ce dernier restant
cependant encore tres utilisé ;

5. llluminant £ : il représente une lumiére d’énergie constante. Il ne spoed a
aucune source lumineuse réelle et de ce fait ne reste queqieolLes fonctions
colorimétriques de la CIE sont obtenues en référence a getifiant ;

6. llluminant £ : il existe 12 illuminantsF’ notésF'1 a F'12 représentant différentes
lumiéres émises par les lampes fluorescentes. Pour exditiplajnant £2 corres-
pond a une lampe fluorescence standard.

En illustration, nous présentons ci-dessous la matriceadsgge utilisant l'illuminant
E. La transformation colorimétrique entre 'espaX& 7 et I'espaceRG B est alors don-
née par :

X 2.7690 1.7518 1.1300 R
Y | = | 1.0000 4.5907 0.0601 | x | ¢ (2.4)
A 0 0.0565 5.5943 B
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De méme que pour le system¥; B, la CIE a défini les coordonnées trichromatiques
du systemeX'Y' Z donnant un systeme normaligg y, ) défini comme suit :

_ X
T X+Y+Z
o Y
Y| = | xv+z (2.5)
z
< XYy 1Z

Commezx + y + z = 1, la couleur peut étre représentée dans un plap) puisque
z peut étre déduit a partir des deux composantes chromatipits couleurr et y. On
peut alors disposer du diagramme de chromaticité de la ClEeprit le plan défini par
ces deux variables comme lillustre la figure 2.6. Ce diagrantras utilisé permet de
situer les couleurs les unes par rapport aux autres et derd@éz par simple construction
géométrique, différents résultats comme la longueur déomel blanc de référence, les
couleurs complémentaires. Il permet également de vigrdés couleurs affichables par
un écran par une mesure des chromacités des printairgset du blanc de référence.

Diagramme de chromaticité x, y (1931}

&
|

08 |4

0.7

| - O
06 . 2 !

153

04

03

0.2

01 T

f:\" ! ng | i

0 01 0.2 0.3 04 0.5 06 1] X

0

FIG. 2.6 — Le diagramme de chromaticité y) de la CIE.

2.3.1.3 Lespace' MY

L'espaceC'MJ ouCMY estl'espace lié a '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 ¢ubg” a le blanc pour origine et
le cyan, le magenta, et le jaune comme axes. La transformd#ad’espaceRG B vers
'espaceC MY est définie comme suit :
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C 1-R
M|=|1-V (2.6)
Y 1-B

2.3.2 Les espaces luminance-chrominance
2.3.2.1 lespacedC (s

L'espaceAC;C, introduit en 1976 utilise une fonction logarithmique afinndedéliser
le fait que la réponse des cones a un stimulus de couleurpéssproportionnelle a son
intensité. En 1979, GRBAY [GARBAY 79] propose une simplification de cet espace en ne
tenant pas compte des sensibilités spectrales des tras tigpcones. Mais I'utilisation
de la fonction logarithmique reste trés controversée éhicer auteurs préferent supposer
gue la réponse des cones de la rétine humaine est linéaitearisiormation de I'espace
RGB vers l'espacedCC, et donc donnée par une composante achromatigeedeux
composantes chromatiqué€set C, définies comme suit :

log(R)+log(V)+log(B)

A 3
Cy | = \/g (log(R) — log(V)) (2.7)
C log(B) — 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 :

S = JC}+C3

2.8
T = acos(%) (2.8)

2.3.2.2 L'espac&’Ch,Chs

L'espaceY Ch,Chs fut introduit en 1995 par &RRON [CARRON95, LAMBER99].
L'équation de luminance reste inchangée par rapport auessystemes de luminance-
chrominance mais les composantés, etC'h, correspondent respectivement a une oppo-
sition cyan-rouge et vert-bleu. La transformation de l&sgRGG B en I'espac&” Ch,Chs
est donnée par :

Y 0.299 x R+ 0.587 x G +0.114 x B
Chy | = R— B (2.9)
Ch; B x (B-G)

Pour pouvoir afficher une image couleur, le récepteur deitétin décode le signal
recu sous forme de trois signaux primaires. Ces signaux dépemnles primaires et du
blanc de référence utilisés qui dépendent eux aussi desesaomposées par les standards
de chaque pays\N7'SC, PAL, SEC AM que nous avons explicités auparavant). A par-
tir de ces signaux primaires, le récepteur effectue la gattadditive de I'image couleur
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[GALICH89]. Les espaces dédiés a la télévision que nous détasleieapres ont été de-
veloppés afin de pouvoir transmettre des informations éea des téléviseurs couleurs
tout en gardant la possibilité d’afficher une image en nivaEagris sur des téléviseurs noir
et blanc. Pour satisfaire ce principe, ces signaux sépéirdatmation de luminance et de
chrominance que nous retrouvons dans les équations axaess

2.3.2.3 Lespacg’UV

Le modeleY UV est un modeéle de représentation de la couleur dédié a la aitko
logique et utilisé dans les standards vidéd L et SEC AM. 1l utilise I'lluminant Dg;s
comme blanc de référence. Lespac&V présent dans les travaux datkg, LIANG,
CLARAMONT [ULTRE96, LIANG87, CQLARAM 84] et dont la transformation est issue de
'espaceRG B est définie comme suit :

Y 0.299 0.587 0.114 R
U |=|-0147 —0289 —0436 | x | G (2.10)
1% 0.615 —0.515 —0.100 B

ouY représente la luminancé, etV la chrominance.

2.3.2.4 Lespac&’ Q)

Le modeleY () 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'espadeG B en I'espace
Y 1Q) est donnée par les relations suivantes :

Y 0.299 0.587  0.114 R
I | =059 —02714 —0322 | x | G (2.11)
Q 0.212 —0.523 —0.311 B

ou le parametrd” représente la luminanceé,l'interpolation et la quadrature! et
@ sont aussi les composantes chromatiques représentaattieement les oppositions
cyan-orange et magenta-bleu.

2.3.2.5 Lespace’ C,C.,

L'espaceY C,C. est le standard international dédié au codage digital dageside
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 référencaswtila transformation de
'espaceRGB en I'espac&’ C,C,. est donnée par :

Y 0.2980  0.5866  0.1145 R
Cy | = | —0.1688 —0.3312 0.5 x| G (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 parlelifdianité de perception dans
un espace de représentation de la couleur que si les deuiticnaduivantes sont rem-
plies :

1. Ladistance euclidienn#cy, c;) entre deux couleurs etc, est correcte si et seule-
ment si la valeur issue de cette distance se rapproche dédeedce percue par
I'oeil humain;

2. Ladistance euclidienn#c;, c;) = n x d(c;, co) est correcte si est seulement si I'oell
humain percoit la couleur, n fois plus éloignée de la couleurque la couleur:;.

2.3.2.6 Lespace *u*v*

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

1

5 —16 si L >0,008856

L* = 116 x () ¥

L = 903, 3% sinon
0
4X 4X (2.13)
* * (0] / /I [ 0
uto= B LYW —uy) avec v = 55y et ug = ks
* s (0 o I 9X I 9Xo
vt = 13L* (v — v)) avec V' = imy et v = oty

ou L représente la luminance, Yy, Z, désignent les coordonnéésy 7 de l'illu-
minant c’est-a-dire du blanc de référeneé et v* donnent la chrominance de la couleur
et donc respectivement I'opposition de couleur vert-roeig®pposition de couleur bleu-
jaune.

2.3.2.7 Lespacel*a*b

La méme année, la CIE a proposé un autre systeme percepteiellemforme ap-
pelé L*a*b ou CIE 1976Lab. Ce systeme est une approximation de I'espace d’Adams-
Nickerson dans lequel 'amplitude perceptuelle de la amast définie en termes d’échel-
les de couleurs opposées couvrant I'intégralité du spetwsible par I'oeil humain. La
représentation spatiale de cet espace tout comme cellespate. “u*v* est donnée par
une sphere comme l'illustre la figure 2.7. Le passage du reod®lZ au modelel*a*b*
s’obtient a partir des relations non-linéaires donnéetessous :
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L* = 116x ()5 —16  si & >0,008856

L = 903,3% sinon
(2.14)

" = 300(f(%) - f(£))

avec f(z)=x5 si x>0008856 et f(z)=T7.787z+ % sinon

ou L* mesure la luminance et par conseéquent 'opposition nainblpar une valeur
comprise entré (noir) et 100 (blanc).a* mesure I'opposition vert-rouge par une valeur
comprise entre-100 et +100 («* est positif si la couleur contient du rouge, négatif si la
couleur contient du vert et nulle si aucun des detixinesure I'opposition bleu-jaune par
une valeur comprise entre100 et +100 (b* est positif si la couleur contient du jaune,
négatif si la couleur contient du bleu et nulle si aucun das<geX,, Y, Z, désignent
comme dans I'espack‘a*b* les coordonnéeX Y 7 de lilluminant.

Modéle Lab

FIG. 2.7 — La représentation spatiale du modele*v*.

Notons qu’il est possible de calculer une différence engnexccouleurs dans les es-
paces tri-dimensionnels. Ceci revient généralement aregpriine distance euclidienne
entre deux points calculée dans I'espace de représentispacel *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 définir les différences colorimétriques entre déinxudus de couleurs des espaces
L*a*b* et L*u*v* :



2.3. Les espaces de représentation couleur 19

AEpy = /(DL)? + (Da*)? + (Ab)?

En 1994, la CIE propose une nouvelle formule d’évaluationitférénces colorimé-
triques entre deux stimulus de couleurs. La précédentedlerne prenait pas en compte le
fait que I'oeil humain est plus sensible a I'information deninance qu’'a celle de chromi-
nance. Ceci est corrigé dans la nouvelle formulation pavuiajle facteurs paramétriques
(kr, S, k¢) et fonctions de pondérationSd, kx, Sg).

. ALFN\?  (ACHND  (AHRN?
AEab\/(kﬁ) +(/€050) +(7€HSH) (2.10)

Notons que I'utilisation de ces formules est assez striatesde sens ou elles ont été
définies pour des petites distances entre couleur et ge'leligrésentent 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 plutét 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 lpafiudes cas des méme grandeurs
uniguement différenciées par leur calcul. C’est pourqumilsme 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.*"C*H*

L'espacel.*C* H définien 1995, que I'on retrouve dans les travaux deENK [CELENK95]
et TREMEAU ET AL. [TREMEA95] est obtenu en transformant I'espdce*b* ou L*u*v
en coordonnées semi-polaires. Les composaritest H* représentent respectivement le
chroma et la teinte. La luminance reste inchangée par rappmalle décrite dans les es-
paceslL*a*b* et L*u*v* et les deux autres composantes sont obtenues grace auwgguat
suivantes :
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* . *2 *2
Cr, = Vu?+v

;b = \/W
H;, = arctan (%) (2.17)
Hy = arctan (“—)

Mais notons que la formule de la teinte définie ci-dessus nagtepas de par la dé-
finition de arctan d’obtenir des angles supérieurs a une variation-dé degrés a+90
degrés. Afin de corriger cet inconvénient et obtenir unddeiariant de) a 360 degrés, il
est nécessaire d’appliquer les corrections suivantes (ggwou H,) :

H*=H:  si v*>0 et v*>0
H*=H! +180 si u* <0 et v*>0
H*=H: +180 si u*<0 et v* <0
H*=H; +360 si v*>0 et v*<0

(2.18)

2.3.3.2 LespacedSL
L'espaceH SL est basé sur les trois grandeurs que nous venons d’inteoduir

1. Lateinte qui se trouve étre la longueur d’onde prédonmeian

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

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

La figure 2.8 donne la représentation spatiale du modédd. et la transformation
colorimétrique entre 'espadé S L et I'espaceRG B est donnée par :

FIG. 2.8 — La représentation spatio-colorimétrique du modétd..
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H = axcos( (R_V)+(R_B) ) et si V<B: H=2r—H
24/(R—V)2+(R—B)(V-B)

o 3xmin(R,V,B) 2.19
S5 = 1 amnve) (2.19)

L = R+V+B

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

2.3.3.3 Llespacd HSL

L'espacel H LS défini en 2002 par KINBURY ET SERRA[HANBUROZ2] a été proposeé
comme une amélioration de I'espalld..S. L'amélioration consiste a passer de la version
cylindrique de I'espacé/ LS a la version conique, ce qui revient a remplacer la saturatio
H LS par la semi-normerax —min. Notons que la luminance utilisée dans cet espace cor-
respond a celle recommandée par le standard de la télédisibaute définition. L'espace
I HLS dont la transformation est issue de I'espatg&L est défini comme suit :

(max(r,g,bg):lr)nin(r,g,b)) si 7 =max(r,g,b)
H = (max(r,g,bl;::nin(r,g,b)) +2 si g=max(r,g,b)
(max(r,g,l:;:!r;nin(r,g,b)) +4 si b=max(r,g,b) (2.20)
L = 0.213r 4+ 0.715g + 0.072b
S = max(r, g,b) — min(r, g, )

2.3.4 Les systeme d’axes indépendants

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

2.3.41 Lespacd,ll;

En 1980, GHTA ET AL. [OHTA8O0] ont introduit un nouvel espace nommé,/; 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 geartaformation de KRHUNEN-
LoEVEdes valeurRG B. Les trois caractéristiques les plus significatives ont&&#nues
pour représenter les trois axes de I'esphAdels. Le passage du systeni&; B & ce sys-
teme s’effectue par les équations suivantes.

L 1/3 1/3 1/3 R
L |=| 12 0 -12|x|¢G (2.21)
I ~1/4 1/2 —1/4 B

ou [; représente la luminancé, et /5 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 mgfgn@upes. La répartition
de VANDENBROUCKE [VANDENOO] ou de BJSIN ET AL. [BUSINO4A, BUusINO4B] nous
semble la plus appropriée a la présentation que nous avibds fees espaces. Nous illus-
trons donc sur la figure 2.9, un premier regroupement en dig smilles (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 abaorive) 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
figures 2.10, 2.11 et 2.12. Il ne s’agit pas ici de comparereodéfinir le meilleur espace
couleur existant mais plutot d’illustrer sur une image [@uss espaces que nous avons pre-
sentés dans ce chapitre. Nous utiliserons pour cette étugleae pour le reste des travaux
présentés dans ce manuscrit une sélection de neuf espatassaui sont RGB, XY Z,
L*u*v*, L*a*b*, L*c*h*, HSL, Y 1Q, Y C,C,, I, 1,15 et qui correspondent majoritairement
aux espaces utilisés dans la littérature pour la segmentdiimages couleur. Les figures
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 aprés twamsition dans I'espace étudié.
La figure 2.12 représente quant a elle I'image re-coloripgésaune quantification en 16
couleurs effectuée par I'algorithme des k-moyennes dandifirents espaces étudies.

Aux vues des figures 2.10, 2.11 et 2.12, nous pouvons appredégues constatations.
La représentation de I'image couleur est tres différenkenskespace de représentation
couleur que I'on utilise (figure 2.10). Pour I'exemple sugdel nous travaillons, c’est-a-
dire, une image couleur de building, nous assistons a dedseqtations compactes pour
les espaces couleul®=B, XY Z,YI1Q, I, 1,13 et plus allongées pour les espaéés*h*,
HSL. La transformation de cette méme image dans différentscespie représentation
couleur laisse paraitre des disparités. Les espacds, XY 7 et HSL semblent bien faire
ressortir les différents objets de 'image. Ceci peut sdieésur la figure 2.12 représentant
une re-colorisation de I'image suite a une opération sirdplguantification en 16 couleurs
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FIG. 2.9 — Schéma des différentes familles d’espaces de repadiom couleur, inspiré de
celui de \ANDENBROUCKE [VANDENOQ]
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(&) Image extraite de la
« BSDB » [BERKEL]

(b) RGB ©) XYZ (d) L*u*v*

(e) L*a*b* (f) L*C*H* (g) HSL

(h) YIQ i) YO ©, () Lixs

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

() L*C*H* (9) HSL (h) YIQ i) YC,C, () 1215

FIG. 2.11 — Image dans différents espaces de représentatitaucou

(a) Image initiale (b) RGB (c) XYz (d) L*u*v* (e) L*a*b*

() L*C*H* (9) HSL | (h) YIQ (O geies () L1x1s

FIG. 2.12 — Image re-colorisée aprés une quantification en liewmude I'image couleur
par I'algorithme des k-moyennes et dans différents espdeesprésentation couleur.
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par I'algorithme des k-moyennes. Cependant, nous pouvanarggier sur les espaces
L*u*v*, L*a*b* que la différence de couleur est proche entre le buildirsyitees et le ciel,
ce qui entraine une mauvaise classification des objetsymiisan retrouve des vitres et
des parties du building classées comme du ciel. Cette remasjaccentuée pour I'espace
L*c¢*h* ou les différents objets de I'image sont représentés emjawange et rouge. Leurs
couleurs étant relativement proches, il n’est pas aiseddifi@rencier précisément, ce qui
a pour conséquence de fournir de mauvais résultats sur tdificetion en 16 couleurs.
Les résultats que nous venons de présenter sur une imasfeeillonc I'importance du
choix de I'espace de représentation couleur.

2.5 Conclusion

Ce chapitre consacré a la représentation de la couleur agpdamappeler la plupart
des espaces de représentation couleur que nous pouvoastrencdans la littérature. Des
illustrations sur une image obtenue dans différents espamaleurs par simple transfor-
mation ou aprés une quantification en 16 couleurs par I'dlgoe des k-moyennes ont été
présentées. Pour I'image présentée, il n'est pas évidecomidure sur la réelle supério-
rité d’un espace couleur par rapport a un autre. Ce qui paidiegt 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 applisapécifiques. Nous nous
attacherons donc a tester tous ces espaces dans le chapgeei@ a la segmentation par
classification pixellaire afin de déterminer celui qui seymasideré comme le meilleur pour
une application donnée.
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SEGMENTATION D 'IMAGES COULEUR
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"EMPLOI de la couleur en segmentation d'images est devenu tréesampdepuis
I'avénement du multimédia grand public. La couleur étarg imiormation que
I'on attache directement a une région, de hombreux auteurpensé qu’une
segmentation couleur rendrait ces régions plus signiesiet in fine apporte-

rait des améliorations en terme de segmentation d’objets.

Nous suivons ici le plan de présentation tel qu'on le trousasdle livre d’ALAIN
TREMAU, CHRISTINE FERNANDEZ-MALOIGNE ET PIERREBOTON[TREMEAO4] et qui
réalise une étude bibliographique détaillée. Nous alldmis grésenter dans ce chapitre,
un état de l'art non exhaustif des principales méthodes gmaetation d'images cou-
leur a savoir : les méthodes de classification pixellairdesméthodes de construction
de régions. Aussi, nous ne perdrons pas de vue qu'aucunededdie segmentation n’est
valable pour tout type d’image et que la connaissance aimtotimage 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 présémavaux de Ezo-
RAY [LEZORAOOA] effectués dans le méme domaine d’application que nougqgions
c’est-a-dire le biomédical, pour avoir choisi de détaitlertains algorithmes que nous uti-
liserons dans le chapitre 5. Nous présenterons égalensgmtdeautions a prendre dans le
choix de certains parametres de la classification pixellainsi que dans la construction
des différentes bases d’'images. Enfin nous illustreronaiosmrésultats d’algorithmes sur
des images microscopiques de cellules de tumeurs broreshiqu

La segmentation consiste a partitionner une image en regiomogenes c’est-a-dire
en un ensemble connexe de points de I'image ayant des pégpd@mmunes. Cette étape
primordiale dans le processus de traitement et d’analysedes couleur fait référence a
I'extraction de primitives suivant deux approches que homme 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 dentisaités locales, de
transitions entre différentes zones ou certains parametr@ame la couleur, I'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 gous I'avons présen-
tée ci-dessus. En effet, il est assez rare d’obtenir dineet apres traitement, des
contours entierement connectés et il est alors indispénsgi@fermer ces contours
pour pouvoir ensuite assimiler les régions aux zones &lietir 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 ugeméunique. Selon la
définition de ZUJCKER, la segmentation d’'une imagé définie sur un ensemble de
sitesS est une partition dé en sous-ensembles disjoints non vidég} pouri =

{1,2,---, M} appelés régions contenant des sites connexes au sens édiogpr
et tels que :

M

=1

Nous commencgons par présenter ci-dessous différentesigeels de classification
pixellaire utilisées dans un cadre de segmentation d’'imagaleur. Notons toutefois que
ces méthodes qui consistent a effectuer un découpage @mspade des paramétres ca-
ractéristiques, ne peuvent pas étre considérées commeathesques de segmentation au
sens strict du terme. En effet utilisées comme telles, elesérifient pas tous les pré-
dicats d’une segmentation comme celui de la connexité. N@istons donc sur le fait
gu’elles ne constituent que des techniques de pré-segnoerngaqu’il est par conséquent
nécessaire de les coupler a d’autres techniques (commdenfarens dans la suite de ce
manuscrit) afin d’obtenir une segmentation compléte sag@t tous les prédicats.

3.1 Laclassification pixellaire

De nombreux travaux sur la classification de pixels qui «iash affecter a chaque
pixel de I'image une classe qui définit les régions a extrded’image, ont vu le jour
[CELENK90, ROBINS98, ALTUNB98, PAPAS92, OHTA80, SOILLE96, PMRK98]. Nous
présentons dans cette section trois techniques de clasisifigpixellaire permettant la
construction de classes de pixels. Les deux premieresitpesicorrespondent a une clas-
sification par histogrammes (1D et 3D) et la troisieme c@wasd a une classification par
clustering. Nous entrerons plus en détails dans la claasificpar clustering en présentant
différents algorithmes de classification de pixels « nopesuisées » ou « supervisées ».

3.1.1 Définition d’un classifieur

Un classifieur désigne tout outil de reconnaissance qui powecteur recu en entrée,
donne des informations sur sa classe d’appartenance. Qgieutts’'écrire sous la forme
d’une fonctione, qui a I'aide de descripteurs d’'un vecteua reconnaitre, attribuezala
classeC; parmik classes possiblgs € [1, k]). Nous pouvons alors définir un classifieur
par la relation suivante ou I'ensembie= {C,--- ,Cy} :
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e:reR" — K (3.1)

Les réponses fournies par un classifiegu’il soit non-supervisé ou supervisé peuvent
étre classées en trois catégories :

1. Type classee(z) = C;, indique que la classifieur a attribué la clagsé x ;

2. Typerang e(z) = [r],...,}], our] estle rang attribué & la classpar le classifieur
Js

3. Type mesuree(z) = [m], ..., m}], oum! estla mesure attribuée a la clasgar le
classifieur;.

Dans tout ce chapitre, la réponse fournie directement diesbe classification pixel-
laire sera considérée de type classe. Nous obtenons atotseiclassification de pixels
non-supervisée ou supervisée, pour chaque pixel de l'imsmelasse d’appartenance
parmi les classes disponibles.

3.1.2 Classification a partir d’histogrammes 1D, 2D et 3D

La classification par histogrammes 1D est une techniqueacament utilisée dans
la segmentation d'images couleur car elle présente I'aggntle ne pas nécessiter de
connaissance a priori sur I'image. Les méthodes d’analifsistdgrammes se différen-
cient par I'espace couleur choisi ou la composante coukeynlds significative, la dé-
tection des modes principaux et le critere d’arrét de I'gsmlrécursive d’histogramme
[SCHETTI3, LAMBEROO]. Les deux approches utilisées pour cette analyse sordlyse
récursive des histogrammes 1D des composantes coulewmnelylise hiérarchique des
histogrammes 1D que nous détaillons ci-dessous :

L'analyse récursive des histogrammes met en évidence aadiltérations, les modes
correspondant aux classes de pixels. La plupart des métlupeel’'on peut trouver
dans la littérature supposent que la distribution des cosilde chaque région est de
type gaussienne. Ces méthodes se différencient par le chsigaimposantes cou-
leur utilisées, la détermination de la composante la plpgésentative, les critéres
d’arrét, ainsi que la méthode et les critéres d’extracties 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 infaonatolorimétrique par
des portions de cylindres correspondant aux largeurs tireatits pics déterminés
dans les histogrammes 1D. L'algorithme del@NDER suppose que chaque région
est représentée par un mode de I'un des neuf histogrammesri€&sgondant aux
neuf composantes issues de trois espaces couleur qu&&antY IQ), LTS. La
segmentation qui y est liée est obtenue par un seuillagatiftéffectué a chaque
étape sur une composante déterminée par la présence ou mpin mlédominant
séparable sur son histogrammeHI\ND 78]. OHTA ET AL. [OHTA80] utilisent
I'analyse d’histogramme 1D pour la segmentation d’imagessdiifférents espaces
couleur et montrent que cette technique est plus efficasguerles composantes
couleurs sont décorrélées. L'algorithme deMINAGA [TOMINA92] utilise cette
méthode d’analyse récursive d’histogrammes en adaptamdce de représentation
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de la couleur aux données. Une transformation d&kiK(UNEN-LOEVE est alors
effectuée a chaque étape afin de rechercher des axes ddiprojeur 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 extsgquentiellement, par
la technique du scale space filtering (filtrage espace-eghtd mode le plus im-
portant parmi les trois histogrammes des composafites* 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 chaqueamwdsponde effecti-
vement a une région spatialement cohérente dans I'image.

La segmentation d’'image couleur peut également se fairamayse hiérarchique des
histogrammes 1D. A ce titre, nous présentons brievementkhode de @ENG
ET SUN [CHENGOO]. Les auteurs définissent une mesure d’homogénéitémtrena
compte l'information colorimétrique locale et globale #eetuent ensuite une ana-
lyse spatiale de I'image segmentée. Une division de chaggierr 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-régioneatkapossédant des at
tributs proches est ensuite effectuée de sorte a éviter samtsegmentation.

L'utilisation de classification par histogrammes 3D senfliles appropriée a la seg-
mentation d'images couleur que celle par histogrammes EDgPuU98]. En effet, I'infor-
mation couleur étant tridimensionnelle, une classe ddgséparable dans un espace cou-
leur a trois dimensions peut ne pas I'étre par la project@arsune composante. Mais a
contrario, la couleur d’un pixel étant généralement codé@s* valeurs, I'histogramme
3D d’une image couleur requiert alors une place mémoire itapoe. Ceci explique que
peu d’auteurs se soient intéressés a une analyse sur ceetybesdification. Néanmoins,
nous pouvons citer quelques travaux qui ont vu le jour etesgpque I'évolution grandis-
sante de la puissance de calcul de nos ordinateurs peut maueadans quelques années
a revenir sur une classification par histogrammes 3D. Unéadétd’analyse introduite
par RAFFY [RAFFY99] consiste a binariser les cellules de sorte a isoler |#sles de
fortes densités de probabilités (étiquet&esstimée a I'aide d’un seuil portant sur les po-
pulations de cellules. Chaque groupe de cellules connexesl'tisstogramme étiquetées
1 constitue une classe. L'inconvénient de cette méthodde@kins la difficulté du choix
du seuil fixé par 'utilisateur. ®RK ET AL. [PARK98] quant a eux, utilisent des opérateurs
morphologiques pour détecter les modes de I'histogrammeJaP fermeture morpholo-
gique binaire est effectuée sur I'histogramme préalabheseuillé afin de déterminer les
noyaux des classes qui subiront ensuite plusieurs dbatatie sorte a retrouver la forme
des nuages correspondant aux classes. Pour finir, les pieetdes couleurs se situent
dans un nuage sont assignés a la classe correspondameuG[GERAUDO1] propose
une méthode de classification non supervisée basée surtagraimme 3D. L'algorithme
consiste dans un premier temps a modifier la dynamique dedipiamme 3D de I'image
couleur afin de rehausser les valeurs faibles de celui-ce®\@voir inversé I'histogramme
3D, un filtre gaussien 3D est exécuté dans le but de lissestdhiamme 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 finir, une Ligne de Partage des Eaux egitaie. Nous pouvons noter
gue le temps de traitement de cette méthode pourrait étrkoaéséen utilisant non plus
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un espace 3D des couleurs mais trois projections 2D de cate$pBUeEO3]. Différents
travaux de IEZORAY [L EZORAO3A, LEZORAO3B, LEZORAO4] traitent des histogrammes
2D dans le cadre de la segmentation d'images couleur. DaarsJikA04], '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 omlore de classes non fixé
au préalable.

3.1.3 Classification par clustering

Les méthodes de classification par clustering présentegpdce couleur en sous-
espaces homogénes selon un critere de ressemblance dagsald pixels. Ces méthodes
analysent, dans I'espace couleur considéré, les nuagegdquar les points associés aux
pixels et tentent de retrouvérnuages correspondant aknclasses de pixels de I'image
[CAMPADI7, LITTMA 97, SAMMOU 97]. Différents algorithmes de classification 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 nhombreysgiEsitagns offrent I'avantage
d’étre faciles d'utilisation. Nous pouvons donc citer degodathmes de classification de
pixels non-supervisés comme les k-moyennes proposée parQUEEN [M ACQUE67],
C-moyennes floues M 90, CocQUEI5], Fisher [FSHER36, HSHER58] ou bien des al-
gorithmes de classification de pixels supervisée comme delBayes [@CQUE9S5], les
Réseaux de Neurones Multi-Couches, les Machines a Suppoieateurs (SVM) ou
encore les k plus proches voisins (k-PPV).

3.1.4 Classification de pixels non supervisée

La classification de pixels non supervisée appelée ausssifitation de pixels sans
apprentissage consiste a découper I'espace de représematzones homogenes selon
un critere de vraisemblance entre les individus. Cette ajyerest utilisée pour effectuer
une classification de pixels en aveugle c’est-a-dire sansaissance a priori sur 'image
et ne nécessite donc pas de phase d’apprentissage. Néantagremiere partie de cette
these s’articulant autour d’images numeriques coulewasttgpour application 'imagerie
microscopique biomédicale ou la principale informatiomidoous disposons est la cou-
leur, cette information sera utilisée comme critere desemablance.

Nous présentons sur la figure 3.1 a titre d'illustration réesultats d’'une quantification
en 4 couleurs avec deux algorithmes de classification ddspian supervisés différents
afin de nous rendre compte de la diversité des résultats k&ligorithme choisi.

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

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

Fic. 3.1 — Quantification en 4 couleurs avec différents algoréhk de classification de

pixels non supervisés.

3.1.4.1 Algorithme des k-moyennes

L'algorithme des k-moyenne&{meany[M ACQUEG67] réalise un partitionnement au-
tomatique des pixels de I'image énclasses homogenes. Lors de la phase d'initialisa-
tion, c’est a dire pour = 0, nous choisissons lgsréférents initiaux de maniere aléa-
toire et fixons le nombre maximal d’itérations de I'algonite. Chaque classé, ayantn,
membres est alors définie par son centre de gravité selolateresuivante :

wy = nik Z z (3.2)

2€Ck

A I'étape suivante (c’est-a-dire a l'itératio)) I'ensemble des référentg’~! de I'étape
précédente est connu. Nous découpons alors cette étapenepliEses étant respective-

ment une phase d’affectation et une phase de minimisation :

1. Durant la phase d’affectation, une mise a jour de la fonafiaffectationy associée
awt! est effectuée. Pour un ensembléde référents fixe, la minimisation de
par rapport g s'obtient en affectant chaque observatioau référento. selon la

nouvelle fonction d’affectatiory tel que :
(3.3)

X(z) = argmin ||z — wr||2
!

2. Durant la phase de minimisation, nous calculons des raxvesférent$?’* en ap-

pliquant I'équation de re-calcul des centres.
Ces deux phases faisant partie de I'étape itérative, ell@srépétées jusqu’a ce que
I'on atteigne un nombre maximal d’itérations ou une stahbtion de’.

La figure 3.2 illustre le déroulement étape par étape d’'umlggdrithme. Lors de la
phase d'initialisation, un pixel est sélectionné de factiatmire parmi 'ensemble des
pixels de I'image afin de représenter son centre de gravitéliat ce pour chaque classe
(figure 3.2(a)). L'algorithme affecte ensuite & chaque lpibeel'image la class€’; dont le
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centre de gravité (calculé par une normg est le plus proche (figure 3.2(b)). A chaque
fois qu’un pixel de I'image est affecté a sa classe respediwcentre de gravité de la classe
est recalculé (figure 3.2(c)). Ce processus est réitéré psguvergence de I'algorithme
c’est a dire jusqu’a I'obtention d’'un minimum local de la soendes distances de normes
L, entre les points de chaque classe et son centre de gravitée(82(d)). Il existe des
versions ameliorées des k-moyennes telles que l'algoeitbhBG (Linde, Buzo et Gray)
[LINDESQO].

e @°
o ® o.o
e ©

FIG. 3.2 — Approche de I'apprentissage.

Mais les résultats de classification établis par I'algonéhdes k-moyennes peuvent
fluctuer selon les parameétres d’entrés qui sont :

— le paramétré: correspondant au nombre de classes fixé par I'utilisateupaCa-
métre peut étre fixé de deux maniéeres possibles : soit egautildes connaissances
a priori sur 'image a traiter, soit de maniére empirique ssagant différentes va-
leurs dek et en choisissant celle qui maximise un critéere de qualitéldstering
obtenu. Notons que cette derniere méthode sera utiliséelagartie classification
pixellaire traitée dans la chapitre suivant. La figure JiBstte le résultat de la clas-
sification sur une partie d’une image de microscopie brapehipour différentes
valeurs dek. Nous pouvons constater qu’une valeurkdaus élevée (ext = 4) que
le nombre de classes désirées en sortieKex.2) entraine une classification plus
fine.

— la position initiale des centres de gravité des différemiasses. Dans de nom-
breux cas, les centres de gravité des classes sont idifiaes facon aléatoire, mais
une alternative consiste a les fixer manuellement a une vpteche des couleurs
moyennes des pixels de chaque région. Cette alternativeegariexemple d’obtenir
une classe vide si la position initiale de son centre de &4t trop isolée dans I'es-
pace des couleurs. A contrario, cela peut engendrer (dulams le cas d’utilisation
d’'images réelles) des erreurs de classification pouvaatdites au recouvrement
des distributions colorimétriques de certaines régionsitrA d’illustration, nous
montrons sur la figure 3.4 que les points sont situés présage u luminance (la
corrélation entre composante est élevée) et donc qu’ilsssizadifficile de fixer ma-
nuellement le centre de gravité de certaines classes psumdges microscopiques
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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 espaceiroéfvique (un recouvre-
ment entre le mucus et le noyau d’'une part et le cytoplasneereiyjau d’autre part
est toujours existant). A l'initialisation, léscentroides seront donc répartis sur cet
axe de luminance a une distance2dé/k sur les trois composantes.

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

FIG. 3.4 — Représentation d’'une image dans I'espaces.

La figure 3.5 illustre une classification pixellaire effeitupar I'algorithme des k-
moyennes sur deux images d’'une base de tests.

3.1.4.2 Algorithme des C-moyennes floues

L'algorithme des C-moyennes flougsuzzy C-meandLim90, CocQuUEI5] differe
peu de I'algorithme des k-moyennes si ce n’est qu'il est sas@ine classification floue.
Il n’associe pas directement une claggea un pixelx de 'image mais plutét un degré
d’appartenance a une classe (compris entre 0 et 1). Il eétdasl'optimisation d’'un
critere quadratique ou la somme des écarts quadratiquesciasses/(m) telle qu’elle
est définie dans I'équation ci-dessous doit étre minimads.deux parametres d’entrées de
cet algorithme devant étre définis au préalable sont raspewatnt le parameétre de flou
et le nombre de classés (ici le nombre de classes doit étre supérieur ou égal a 3 Mai
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(d) Image initiale n°2 (e) Image classée n°2 (f) Zone zoomée

FIG. 3.5 — Classification pixellaire par I'algorithme des k-moges.

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

ku

(m) Z Z )™ d (B;, B (z)) (3.4)

z g=1

avecU; (z) désignant le degré d’appartenance du pixélla classev; donné par :

1
o
(d(B(x),Bj)ml>
! 1
:'ZE !1(B(:n),Fj)m

ou le centre de gravit®; relatif a la classev; est donné par la relation suivante :

2. (U @) BY (2)

’ 2. (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 classification
de pixels de I'image e classes, en utilisant le partitionnement d’'un histogrand®e
niveaux de gris ek classes disjointes tel que la somme des variances deshssmi-
nimale. Dans le cadre de la couleur, il convient d’appliquedralgorithme séparément sur
les trois composantes de I'espace de représentation coludefigure 3.6 illustre une clas-
sification pixellaire effectuée par 'algorithme de Fiskar la composanté de I'espace
HSL et sur deux images d’'une base de tests.

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

FiG. 3.6 — Classification pixellaire par I'algorithme de Fishar &8 composantd. de
'espaceH SL.

3.1.5 Classification de pixels supervisée

La classification de pixels supervisée appelée aussi fitaggin de pixels avec ap-
prentissage consiste a définir une fonction de discrimonagffectuant un découpage de
I'espace de représentation a partir d’'une connaissanderag@® I'image. Ce type de clas-
sification nécessite la création d’'une base d’apprentéstagant intervenir une segmenta-
tion de référence. La taille de cette base d’apprentissagétie choisie avec précaution.
En effet, 'augmentation de la taille de cette base pouraggstalgorithmes comme ce-
lui des SVM ou des k-PPV améliore tres Iégérement le taux aesiflcation comme le
montre le tableau 3.1 mais entraine en contre partie un tdfapprentissage prohibitif et
la complexité de la fonction de décision produite devientsatrés gourmande en temps
de calcul. Les valeurs données dans ce tableau représdeteirtdices de qualité sur la
reconnaissance du cytoplasme et du noyau calculés a parig théthode d’évaluation
spécifique a la microscopie et qui sera détaillée dans latcbap
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Base d'apprentissage | Indicecyiopiasme | Indicenoyaun
Base n’l (334 exemples)  77.4% 74.2 %
Base n°2 (1002 exemples)  78.2 % 75 %

TAaB. 3.1 — Influence du nombre d’exemples dans la base d’appsage avec l'algo-
rithme des SVM dans I'espace de représentafi6hs.

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 [HIE94, DUDAOL]. Elle consiste a rechercher a partir d’'une
base d’apprentissage et d’'une distance définie sur « I'esgpas données » les plus
proches voisins d’'un élément. Ce qui revient a calculeritiestion de densité; de la
classeC; au pointx défini par la relation suivante :

ki (x)

ri(z) = n; X V() (3:5)

ou k; (=) est le nombre de points dé appartenant aux k-PPV de n; est le cardinal
de la class€’; etV (x) le volume de la plus petite boule contenant le k-PP\£ 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 dmbeéitr est alors celle ayant
la plus grande probabilité. Les résultats dépendant fatetmie la valeur dé, il convient
de choisir une valeur minimisant le risque d’erreur détegd partir d’'une base de tests.

La figure 3.7 illustre une classification pixellaire effeatupar I'algorithme des k-PPV
sur deux images d’'une base de tests.

3.1.5.2 Algorithme de Bayes

Cet algorithme de classification est basé sur la théorie dside®ayesienne [GCQUEIS].
La méthode utilisée est une approche statistique suppqgsarie probléme de classifica-
tion peut étre exprimé en termes probabilistes. L'hypalisbase est généralement que
la fonction de densité de probabilité d'un pixetl’appartenir a une clasge est de forme
gaussienne. L'algorithme de Bayes cherche a déterminerghague élément la classe
C; qui maximise la probabilité de contenir cet élément.

1 1 1 k
f(z,C) = —3 (x — ui)T Y, (v — ) — 3 log |%;| — log p; + 3 log 211 (3.6)

ou k est le nombre de classesla moyenne des éléments de la claSse:; la matrice
de variance-covariance gtla probabilité a priori de la class&.

La figure 3.8 illustre une classification pixellaire effe@upar 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 (f) Zone zoomée

FiG. 3.7 — Classification pixellaire par I'algorithme des k-PPV.

(a) Image initiale n°1 (b) Image classée n°1
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FIG. 3.8 — Classification 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 : SVYM
ont recu une attention considérable ces dernieres anngegtnd 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 leesldgne marge importante
implique une faible dimension deA¥NIK ET CHERVONENKIS [VAPNIK71], qui a pour
conséquence de bonnes performances en généralisatioBMMsont des algorithmes
d’apprentissage faisant 'hypothése que les éléments|s@airement séparables s'ils
sont préalablement projetés dans un espace a grande dimextgquat. La projection
est réalisée par l'utilisation de fonctions keri€l, .). La fonction la plus utilisée est le
noyau gaussien qui réalise cette projection de facon img[¢APNIK 98]).

— @i =y |
202

k(xi, ;) = exp( ) (3.7)

La recherche du meilleur hyperplan de séparation peut aeofermaliser comme un
probleme de programmation quadratique sous contrairéaili@. 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 'algorithme Séquentiehivial Optimisation (Optimisa-
tion Minimum Séquentiel) [PATT 98]. Il reste deux hyper-parametr&s éto) qui doivent
étre choisis afin de minimiser le risque d’erreur détermiparéir d’'une base de tests. L'al-
gorithme produit alors une fonction de décision pouvar rmalisée comme ci-dessous
[VAPNIK98].

p(x) =Y awik(zi,z) +b (3.8)
€SV

ou0 < oy < C et(x;,y;) estun exemple de la base de tests (I'influence du nombre
d’exemple dans la base de tests ou d’apprentissage estaealans le tableau 3.1.

La figure 3.9 illustre une classification pixellaire effe@mtupar 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 daax@seneurones multi-
couches avec rétro-propagation de I'erreur du gradigihi : Multi Layer Perceptroi
[RUMELH86]. lIs sont utilisés depuis de nombreuses années dansriaide de la clas-
sification étant donné leurs bons résultats. L'idée prialeigles MLP est de grouper des
neurones par couche et de connecter complétement les esutea couches adjacentes.
Typiquement, les couches sont organisées de la fagon seiivame couche d’entrée (para-
metres caractérisant un objet), une ou plusieurs couclobges (augmentant les possibi-
lités d’apprentissage), et une couche de sortie (founnisa@lasse trouvée pour un objet).
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(d) Image initiale n°2 (e) Image classée n°2 (f) Zone zoomée

FiG. 3.9 — Classification pixellaire par I'algorithme des SVM.

La phase d’apprentissage consiste a modifier les poidsitédia neurones de facon a ce
gue la classe en sortie corresponde a celle de I'objet pesanentrée. Cette modifica-
tion est effectuée par un algorithme de rétro-propagatt#rauL94]. Afin d’obtenir une
bonne généralisation, il reste deux parametres a régledurke de I'apprentissage et le
nombre de neurones cachés. lIs sont choisis de facon a raariteirisque d’erreur déter-
miné a partir d’'une base de tests.

La figure 3.10 illustre une classification pixellaire effg@¢ 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 classification pixellaire

La difficulté de la classification pixellaire réside en padans le choix du nombre de
classes pour extraire de facon précise les différentsopjgés importants d’'une image.
Une connaissance a priori de I'image ou de I'applicationdesic 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 afin de revenir au nombre
d’objets extraits désiré par une classification ascenda@tarchique. A titre d’illustration,
nous montrons sur la figure 3.11, différents résultats d'classification pixellaire par
I'algorithme des k-moyennes sur des images microscopicgledaires et ce en fonction
du nombre de classes choisi. Pour ce type d’'application,coneaissance de l'image
est indispensable puisque le but de cette classificatiallpire est d’extraire trois types
d’objets dans I'image qui correspondent au fond, et aux dewmstituants cellulaires : le
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(d) Image initiale n°2 (e) Image classée n°2 (f) Zone zoomée

FIG. 3.10 — Classification pixellaire par I'algorithme des RNMC.

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

Une attention particuliere devra également étre apportéer@ation de la base d’ap-
prentissage principalement rencontrée dans le cadre dlassification de pixels supervi-
sée. En effet, ce type de classification comme nous poureorwd ultérieurement néces-
site deux types de bases : une base d’apprentissage et @engeb@st.

1. La base d’apprentissage est généralement construitetiede plusieurs images
contenant des objets d’'une grande variabilité et segmemésiellement par un ou
plusieurs experts. Cette expertise permet d’attribuer leese a chaque pixel de
'image de sorte que le systeme puisse effectuer un appsag de I'image et in
fine soit en mesure d’associer de facon plus slre une clagsgigalinon appris. La
base d’apprentissage est habituellement générée a sl les pixels de I'image
mais les temps de généralisation et de traitement sur ueebese 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 testsilesteidans le but de tes-
ter les algorithmes de classification de pixels. Bien qu'stlié utilisée dans le cadre
de classification pixellaire non-supervisée, cette baspagculierement adaptée a
la classification de pixels supervisée puisqu’elle perrededter les algorithmes sur
des images qui n'ont pas été apprises par le systeme.

Il est alors conseillé pour cette démarche d’utiliser desjes représentatives mais va-
riées de sorte a ce que le systeme puisse apprendre tougdsgitgbjets sans en omettre
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Fic. 3.11 — Résultats de plusieurs classifications pixellaire ljgdgorithme des k-
moyennes avec un nombre de classes différent pour chagge.ima

et permettre ainsi d’obtenir de bons taux de reconnaisssmcees images inconnues.
En illustration, nous montrons sur la figure 3.12, une baapmtentissage d’'images mi-
croscopiques biomédicales et sur la figure 3.13, une basestedorrespondante. Nous
insistons sur le fait que les différents types d’objets oeri@s qu’ils soient désirables ou
non a I'extraction sont présent dans les deux bases et quepartion de types d’objets
différents est équivalente dans les deux bases commetidile tableau 3.2.

Type de base Indicefong | Indicecyiopiasme | Indicenoyan
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 Classification spatio-colorimétrique des pixels

Les méthodes de classification par clustering que nous gat®présenter ne prennent
pas en compte l'interaction spatiale entre les pixels. @ertauteurs ont donc cherché
a définir des méthodes de classification spatio-colorionédti BALASUBRAMANIAN ET
AL. proposent dans [BR.Asu94], un algorithme de quantification d'images couleur basé
sur le « variance-based-algorithm » et opérant dans un eiacORCHARD ET BOu-
MAN [ORCHAR91] proposent une classification de pixels qui minimise dasté quadra-
tiques inter-classes pondérés par un facteur tenant casheptenteraction spatiale entre
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FIG. 3.12 — Quatre images d’'une base d’apprentissage en ireag&tioscopique 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 nogigse biomédicale.
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les pixels. L'idée consiste a pondérer les erreurs de fileestson en fonction d'un de-
gré d’'uniformité des différentes zones de I'image. Le lectourra trouver s'il le désire
de plus amples détails sur ces techniques dans les travaBRIleSUBRAMANIAN ET
AL. [BALASU94], ORCHARD ETBOUMAN [ORCHAR91], PuzICHAT [PuzicHOO], MA-
CAIRE dans [MACAIR04] et FONTAINE [FONTAIO4]. MACAIRE [M ACAIR04] présente
une stratégie qui consiste a sélectionner des domainesuwraié I'espace couleur qui dé-
finissent des sous ensembles couleur constitués de pixteaknt connexes dans I'image
et ayant des couleurs les plus homogénes possible.

3.2 Construction de régions

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

1. Les méthodes ascendantes regroupant les pixels pasamoesde 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 mepaseplusieurs 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 critéardigarité. L'image est préala-
blement décomposée en plusieurs régions qui se trouvenitensgroupées de maniere
itérative selon un critere de similarité colorimétriqua.rhéthode de BASSERY ETGAR-
BAY [CHASSEB4] pionniére dans ce domaine peut étre décomposée en dasgphui
sont respectivement une phase d'initialisation et d’agiég.

1. La premiére phase consiste a initialiser une région @ ghwn germe d’'une zone
de I'image non encore segmentée ;

2. La deuxieme phase consiste en une opération de croissancieaque pixel est
agrége a une région si le critere de similarité est infé@geum seuil. Lauteur définit
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 colotima@es prenant
en compte I'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 vérifiant que la couleur ddirel 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 régigrendéortement 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 g¥geade, ces méthodes four-
nissent de bons résultats sur I'extraction des régions gemes 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 segmentati@e Isas des zones plates
et ceux de ANOGUERA [ZANOGUOQ1] proposant une définition vectorielle des zones
quasi-plates. Des travaux plus récents comme ceuxaieiG\ [GOMILAOL] et LOPEZ
[ANGULOO3A] combinent 'usage des zones plates ou quasi-plates avegria de Par-
tage des Eaux (LPE) calculée sur le gradient couleur. Ndosnons 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 d&goias que nous allons
détaillées ci-dessous :

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

2. La fusion de régions intervenant comme un post-traité@adetape de segmenta-
tion a la suite d’'une sur-segmentation de I'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 aaud rmu tétra-arbre) est
analysé de sorte a savoir s'il doit étre divisé en quatre btncs et ce jusqu’a ce
que chaque sous-bloc respecte un prédicat d’homogénéité ;

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 nasss@ans poser quelques pro-
blémes dans la définition du prédicat d’homogénéité. Lesuamsitse consacrent alors a la
définition de nouveaux algorithmesoOTANCE [COUTAN91] propose dans une premiere
étape de diviser un bloc en quatre sous blocs si la somme dasces des trois compo-
santesi, G et B des pixels d’'un bloc est supérieure a un seuil fixé et dans engi&€me
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étape de fusionner les blocs adjacents si la distance estoauleurs moyennes des pixels
de chaque bloc est inférieure a un seuil fixé. Linconvén@ntette approche basé sur
un tétra-arbre réside dans le découpage de I'image. Enefiécoupage carré ne permet
toujours de prendre en compte la forme des régions de I'im2geIWANI ET HEALEY
[PANJWA95] proposent une approche de division-fusion basée swdbamps de mar-
kov » prenant en compte les interactions spatiales et codtriques 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 raf@ehir une image preé-
sentant un nombre de régions trop important au regard d’'oblgme donné. Ceci peut
par exemple étre du a l'utilisation de certaines méthodesedenentation ou a une va-
leur de parametre non adaptée. Une approche par fusionidaségeut alors étre utilisée
en post-traitement de I'étape de segmentation afin de edeite sur-segmentation de
'image. Les algorithmes de fusion de régions differenties des autres par le critére de
fusion, I'ordre de fusion et parfois le modele 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 I'aréte qui porte le poids minimal sont fusiamé algorithme de REMEAU
ET COLANTONI [TREMEAQOQ] utilise quant a lui trois critéres spatio-colorimétrgg de
fusion que nous présentons ci-apres et devant étre imgErant 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 fixé;

— la distance colorimétrique entre la couleur d’'une régiola eouleur moyenne des
régions adjacentes doit étre inférieure a un seuil fixé. BEotdes mots, la région
considérée ne doit pas étre trop éloignée colorimétriqunéche 'ensemble des ré-
gions qui lui sont adjacentes;

— larégion considérée doit étre non seulement proche aoddriquement 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 desamhes pyramidales sera
présentée dans le chapitre 6.

3.2.3 Coopération régions-contours

Toujours dans un but de segmentation d’images couleuiigpitssauteurs ont tenté de
combiner différentes méthodes présentées dans ce chapitiéfinissant 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] afin de fermer les contours des objets en s’aidant deotimétion
régions. DBOs ET KOEPFLER[D1B0OS97] 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 criterallPPP-FOLIGUET [PHILIPOO] propose un
algorithme de segmentation floue totalement automatiqgone eécessitant pas de germes
de régions. Cette approche consiste a effectuer une croessEnrégions floues 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 leuraefti€ & extraire correctement
les régions d’'une image mais semblent moins efficaces damétéztion des contours.
D’autres méthodes ont montré une importante difficulté daméglage de différents pa-
rametres ou seuils comme des criteres de similarité, deesesid’arrét et ordre de fusion.
Certaines méthodes sont plus adaptées a des post-traitenpotiuisent donc des sous
ou sur-segmentation. Les méthodes de classification giseljuant 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-
fication de pixels non-supervisée et supervisée que ndigeubdins dans le chapitre 5.
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ANS le domaine du traitement d'images, nous assistons a lapficétiion des
méthodes d’évaluation de segmentation d'images, qu'slésdéveloppées
pour I'extraction de contours ou de régions, avec ou sangéviarrain et
gue nous pouvons retrouver dans plusieurs travaw&DsNO04, PHILIPOL,

LAURENO3, CHABRI04, CHABRIO5, ZHANG96]. L'évaluation visuelle de résultats de
segmentation est encore trés présente notamment dansmseibmaines d’application
comme le domaine médical. Les inconvénients de ce type ld&wn sont une mise
en oeuvre particulierement longue et fastidieuse et leibesone intervention extérieure
peut parfois nécessiter I'arrét d’'un processus de traitéjusqu’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 peeteticomparer les performances
de nouveaux algorithmes a ceux déja existants mais egaledgechoisir un algorithme
et de régler ses parameétres en fonction d’'un probleme donné.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord, un étandediés différentes mé-
thodes d’évaluation existantes que nous séparons en dekgodas correspondant res-
pectivement aux méthodes d’évaluation sans et avec veriig@n. Puis nous proposons
une nouvelle méthode d’évaluation spécialement adaptéatsentes des experts du do-
maine de la cytologie et plus particulierement a celui degngentation d’images micro-
scopiques de tumeurs bronchiques.

4.1 Evaluation sans vérité terrain

De nombreux critéres d’évaluation de segmentation saritg\érrain ont été propo-
sés dans la littérature. lls fournissent une évaluatioma d@alité d’'une segmentation en se
basant sur des statistiques calculées sur les régions ctamragation de couleur a I'in-
térieur des régions, de contraste entre les régions etltiedairégions. Ces critéres ont
I'avantage de ne pas nécessiter de vérité terrain ou de ségtioa de référence, leur utili-
sation est justifiée dans des domaines d’application ourlatnaction d’une base de vérité
terrain est délicate ou trop colteuse en temps. Nous poFsecitdessous les cing princi-

49
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paux criteres que nous retrouvons le plus souvent dantdealiire traitant de I'évaluation
des méthodes de segmentation sans veérité terrain a savoir :

Critére d’'uniformité intra-région dedvINE ET NAZIF ;
Contraste inter-région deelvINE ET NAZIF ;
Contraste de ZBouUDJ;

Mesure de dissimilarité delll ET YANG;

a s~ NP

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
C'nire est basé sur la somme des variances de régions et doit pageems étre minimal.

= T =Y (f(s) -+ f(s)) (4.1)

g
- maz : 7
7 i seR; seR;

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

malisation égal &lmes—Jfmin)”

4.1.2 Contraste inter-région de LEVINE ET NAZIF

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

ZRi A;

Cin" = (4.2)

_ou C; représente Ie_contras_te de la régidret est donné par; = Z R, l;—gcij avecR;
qui représente les régions adjacentes, al;; la longueur de la frontiere commune entre
R; etR;, [; le périmetre de la régioR;, etC;; le contraste entre deux régions adjacentes

R; etR; donné pa|1|m"_mj| avecm; etm; les moyennes.

mit+m|

4.1.3 Contraste de £BOUDJ

Ce critere noté&’; prend en compte le contraste intérieur et extérieur auonagi
mesurés sur un voisinage de chaque pixed¢QUEI5]. Le contraste intérieut'Int; et
extérieurC Ext; d’'une régionR; sont donnés par les deux relations énoncées ci-aprés ou
W (s) représente un voisinage du pixelA; etl; correspondent respectivement a I'aire et
a la longueur de la frontiérg; de R;. ¢(s,t) = W est le contraste entre deux pixels

s ett avecf l'intensité etL le maximum des intensités :
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Clnt; = 4 T D ser, max{c(s, ), teW (s) N Ry}

CExt; = izsem max{c(s,t),teW(s) ¢ R;}
Le contraste dé&; est défini par :

0 sinon

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

Cy = %Z A; x C(R)) (4.3)

Notons que cette méthode proposée paB@uDJ semble ne pas étre adaptée aux
images texturées comme cela est montré dans les travaunaeGZHANG96].

4.1.4 Mesure de dissimilarité de LU ET YANG

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

2
Cu = 500 % 4 Z VA, (44)

ou A; est le nombre de pixels de la régiéh et A le nombre total de pixels de I'image
A = Y A;. N représente le nombre de régions de I'image segmeatémrrespond a
I'erreur quadratique portant sur la couleur de la régidnElle est calculée a partir de la
somme des distances de normgentre les vecteurs couleur des pixels de la rédipn
et le vecteur couleur attribué a la régi@n dans I'image segmentée égal en général a la
moyenne des couleurs de la région.

4.1.5 Critere de BORSOTTIET AL

Le critere de Borsotti et al. [BRS0OT98] notéC'i est une amélioration de la mesure de
Liu ET YANG présentée ci-dessus qui avait pour inconvénient de pén#is segmenta-
tions ayant un nombre de régions trop importants ou ayantggsns non homogénes en
couleur. Ce critére est basé sur les mémes parametres géd@ménent (le nombre de ré-
gions, l'aire des régions et la couleur moyenne de chaquemggais voit sa formulation
améliorée :
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N
1 62 R(AZ>2
Cp=—— /N : 4.5

5~ 10000 x A ; L Flogh A2 (4.5)

avecA,; le nombre de pixels de la régidiy et A le nombre total de pixels de I'image.
N représente le nombre de régions de I'image segmeRtég) est le nombre de régions
ayant une aire égale 4;. ¢7 correspond a l'erreur quadratique portant sur la couleur de
la régionR; et calculée de la méme fagon que dans la mesure de dissiéndarliu ET

. s . . 2 .
YANG. La particularité intervient dans les deux termes suwelmttermeljflw favorise

, . < . )2 , . . 7
les régions homogenes tandis que que le teﬁ%é— 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’éai@evec vérité terrain pour
la segmentation d'images couleur par approche région. C#snes sont basées sur une
mesure de similarité entre 'image segmentée et sa véria@ine Notons que la derniére
méthode d’évaluation citée ci-dessous est proposée pewpplication spécifique qui est
I'évaluation de segmentations d'images microscopiquesytidogie bronchique :

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

w0 NP

Méthode adaptée a la microscopie.

4.2.1 La vérité terrain

La littérature n'abonde pas de méthode d’évaluation née@ssine vérité terrain. Le
probleme principal rencontré dans ce type d’évaluatiorsisté en I'obtention d’une seg-
mentation de référence ou d’une Vvérité terrain. Cette reneaest d’autant plus valable
pour la recherche appliquée puisqu’il est parfois diffidlebtenir un nombre suffisant
d’'images pour constituer une base de référence du fait dateires cas de la nature de
ces images. Mais ceci n’est pas la seule cause, d’autresifacendent I'utilisation de ces
méthodes peu utilisées. Nous citons ici trois de ces fagtmus’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 uleprelle taille puisqu'il
n'est pas rare de voir certaines différences de segmemtatis nettes pour une
méme image. Nous illustrons ce point sur la figure 4.1 en rmahplusieurs seg-
mentations de référence réalisées par différents expgeréspour une méme image.
Pour plus de clarté, nous avons préféré ne pas présertestid@tion 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 réépeoduites par différents
experts.

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

Dans le cadre d’'une application spécifique telle que la tiétede cellules anor-
males dans des images microscopiques de tumeurs bronshigwaluation de la
gualité de la segmentation doit permettre d’assurer ungrisétion du diagnostic.
Nous comprendrons alors que la construction d’'une basdélenee demande une
une grande précision pouvant engendrer différents praséramme ceux énoncés
ci dessous;

Il est parfois difficile pour I'expert de délimiter prééisent les contours de certaines
régions (a cause de la présence de flou lors de I'acquisiteobruit, 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 cellsldes 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 référexacbitant.

Comme nous venons de l'introduire, la construction d’'uné&éerrain fait appel aux
compétences d’'un expert du domaine de I'image a traitersDmnadre d'images micro-
scopiques de tumeurs bronchiques, nous utilisons les demges d’'un expert en cytopa-
thologie qui sera le plus a méme d’effectuer une segmentgtie nous qualifierons de reé-
férence ou les objets qui lui sembleront intéressants serbraits. La figure 4.2 présente
les principales étapes de la construction d’'une segmentde référence. Nous partons
d’'une image acquise dans des conditions particulieresesrqui permettent de se retrou-
ver dans des conditions d’acquisition identiques pour obamise d’image [@1LLO 05] :

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

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

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

'ensemble d’acquisition (microscope et caméra) doitiranne stabilisation ther-
mique d’1H30.
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L'expert en cytopatologie utilise ensuite un logiciel dessia et définit a I'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 I'expert si ceux-ci ne sont d’aucun intérét papplication concernée
(mucus, débris, hématies, etc). Il convient ensuite de liedipne couleur différente pour
chaque type d'objet, la région délimitée par son contoun 4é disposer d’une image de
référence complete, il suffit ensuite de superposer sur W@marnmage, I'image corres-
pondant aux objets cytoplasmiques et celle correspondartlgets nucléaires. La figure
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 noasvets le plus souvent
dans les travaux traitant de I'évaluation des méthodesgltaesatation avec vérité terrain.
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(c) (d)

FIG. 4.3 — Quatre segmentations de référence d’une base didjgsage.

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 mesurgessdierreur locale de cohérence
soit par I'erreur globale de cohérence :

LOE(LV) = 4 ¥, min {(E(s). E'(s)) (4.6)
CGE(1,V) = L min (Y, E(s). X, F'(s)) @4.7)
avec
-
o= {3t

ou s est le pixel appartenant a la régibhdans I'image de reférence et a la régiBn
dans I'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] :

100
Oy =—r > (s, s,) (4.8)
sesT
ou A représente le nombre total de pixels dans I'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 I'image de référence.

4.2.4 Mesure de INET

La mesure de WET [COHEN89] que nous noteronsy, repose sur la détermination
des couples de régions assurant un recouvrement maximuadenix segmentations dont
'une correspond a la vérité terrain. Elle fournit une mesie dissimilarité et est caracté-
risée par la proportion de pixels ne participant pas au ngemoent des couples de régions.
La premiére étape consiste a définir une table de partiticgerioet définie comme suit :

T(i,j) = card(R; NV}) (4.9)

OU (R;)icp,.. m) COrrespond aux régions de I'image segmenté€ygtc( ... ) aux re-
gions de l'image vérité terrain.

Il s'agit alors de résoudre un probléme de couplage dansaphgrvalué par les taux
de recouvrement. La recherche du premier maximum dansteeteenotéC, = T'(i17;)
représente le couplgr;,, V;,) de recouvrement maximal tel que :

La recherche du second maximum nétg = 7'(ioj>) donne le coupléR;,,V,,) tel
que:

On réitére cette opération jusqu’au couple avec K = min(m,n) le nombre de
couples de régiongR;, ., V;,). La mesure de dissimilarité doit étre faible et est donnée
par :

1——=xY C (4.12)

ou A 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 définir ci-dessaié développée pour une
application en microscopie cellulaire fMIRIEO3A, MEURIEO3B, MEURIEO3C]. Lutili-
sation d'images microscopiques et notamment de cytolagiedhique requiert un critére
d’évaluation adapté a la nature des images a traiter et daa@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 segrakors qu'il se trouvait
étre important ou encore incluant pour chaque type d’olgetombre de pixels correcte-
ment identifiés ou non. EAS-YEDID [MEAS-Y04] a proposé une méethode pour choisir
le meilleur espace couleur pour la segmentation d'imagesxstopiques. Dans cet article
[MEAS-Y04], deux criteres de BRSOTTI ET AL modifiés sont proposés et adaptés a dif-
férentes applications biologiques. En pénalisant I'inbgénéité, les petites régions et les
régions mal classifiées, le critere permet d’aider a la #éledu meilleur espace pour une
application donnée. Cependant ce critére n'est pas réeitemdapté aux problématiques
spécifiques a la microscopie car il ne tient pas compte desjaadtion d’objets impor-
tants. La méthode d’évaluation que nous proposons, adap&enicroscopie cellulaire
emploie une segmentation de référence et est basée sunutetalassification amélioré
initialement proposé parUPP[SCHUPFO1].

La méthode proposée fournit un indice de qualité sur la negigsance du cytoplasme
«Indicecyioplasme » €1 du noyau dndice,qq, ». Pour calculer ces indices, nous calcu-
lons le nombre de pixels appartenant a chaque classe degéini® taux de commun
« CoMeytoplasme » OU «C'omyeyq,, » Montre le nombre de pixels correctement identifiés
dans I'image de référence. Tandis que le taux de differeief s opasme » OU «Di fr0y00 »
globalise pour une classe donnée (cytoplasme ou noyau), les deux erreurs suivantes :

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

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

Cette méthode d’évaluation peut alors étre définie par leatéms suivantes :

Comcytoplasme + (1 - Difcytoplasme)
2

(4.13)

Indlcecytoplasme =

Oomnoyau + (1 - Difnoyau)
2

Indicenoyan = (4.14)

Les équations (4.13) et (4.14) fournissent respectivertienice de qualité sur la
reconnaissance du cytoplasme et du noyau, en prenant ertectenpombre de pixels
bien classés (ler terme Gom,.,q.) » et le nombre de pixels mal classés (2eme terme :
« 1 - Difnoyau »)-

Posonsk? = {(z,y) € I|Is(x,y) = a} ou F représente le «fond x,' le « cyto-
plasme » N le « noyau » R I'image de référence§ 'image segmentée.



58 Chapitre 4 - Evaluation de la segmentation

{N}

By N EE,
Comcytoplasme - # (415)
’E{C}
‘E nES ‘
CoMmoyan = {]’V} e (4.16)
ER

Dans les équations (4.15) et (4.16), nous calculons raspewnt pour le cytoplasme
et pour le noyau, le nombre de pixels correctement identif&da revient alors pour
«Compeyay », a faire l'intersection entre le nombre de pixels étigsist@oyau » dans
l'image de référence et étant effectivement étiquetésywu » dans I'image segmentée,
et de normaliser ensuite le tout en divisant ce résultat parombre de pixels étique-
tés «noyau » dans I'image de référence. La méthode est identique enia@dgoerne le
calcul relatif au cytoplasme.

‘(EFO} N Efey) U (B 0 E{C})’

(4.17)
‘E{C} U E{C}’

Difcytoplasme -

(B N By U (Bl N ES)|

(4.18)
By U ES

Difnoyau -
i) ‘

Dans I'équation (4.17), nous nous intéressons aux pixetpasmiques mal identi-
fiés. Pour cela, nous effectuons une intersection entraxeksgtiquetés «ytoplasme »
dans I'image de référence et qui correspondent a des phb@leées « ond » dans 'image
segmentée et les pixels étiquetépond » dans I'image de référence et qui correspondent
a des pixels étiquetéscytoplasme » dans 'image segmentée. Nous normalisons ensuite
ce résultat en le divisant par le nombre de pixels étiquetgsoplasme » dans I'image de
référence et segmentée.

Dans I'’équation (4.18), nous nous intéressons aux pixeleaires mal identifiés. Pour
cela, nous effectuons une intersection entre les pixejaétes «woyau » dans I'image de
référence et qui correspondent a des pixels étiquel@sik» ou «cytoplasme » dans
image segmentée et les pixels étiquetépond » ou «cytoplasme » dans l'image de
référence et qui correspondent a des pixels étiquetés/aw » dans I'image segmen-
tée. Nous normalisons ensuite ce résultat en le divisariepasmbre de pixels étiquetés
«noyau » dans I'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&dur 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'indicegdalité 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 difficile voire impobsiour les experts de délimiter
précisément a moins de deux pixels prés le contour des ofjetqui revient a dire que
toute classification pixellaire ou segmentation produstecensidérée comme trés correcte
a plus ou moins deux pixels sur chaque objet. En conséquengedi, 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 (appopiaistd’information sur la mali-
gnité d’une cellule) qu’aux objets cytoplasmiques. Nousawdéfini qu’une segmentation
Sy est meilleure qu’une segmentatioh si (Indice,oyau(S2) > Indice,ya,(S1)) pour
(Indicenoyau(S2) — Indice,oyqu(S1)) > seuil, SINON Nous comparodsidice yiopiasme- La
valeur de ce seuil a été déterminée en accord avec les exjpedsmaine comme étant
égale a 1.

Le tableau 4.1 présente les résultats de trois méthodesldagion (BORSOTTI ET AL,
VINET qui se trouvent étre les plus couramment utilisées dangdadiure, et la nouvelle
méthode d’évaluation adaptée a la microscopie que nou®$o0R) pour une segmenta-
tion par l'algorithme de Bayes, des images cytologique dhawe de tests (contenant des
centaines d’'objets cellulaires) dans trois espaces déseptation couleur que nous avons
choisi arbitrairement a savoiY Ch,;Chy, YUV, RGB).

La méthode d’évaluation que nous proposons permet de disdndice de qualité
sur la reconnaissance du cytoplasme par rapport a celui yaunce qui peut s’avérer
avantageux lorsque I'on souhaite comme c’est le cas icil@gier 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 coulboiscest 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 ggraid a une autre.

Espace | Liu | Vinet | Indicecyiopiasme | Indicenoyan
YChChy | 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 figure 4.4 et le tableau 4.2 illustre le résultat de troishmées d’évaluation sur une
image de la base de tests segmentée par 'algorithme de B¥yes.constatons que des
objets nucléaires (noyaux) présents sur la figure 4.4(cpsparus sur la figure 4.4(d).
Or les résultats de I'évaluation fournis par les méthodeBORSOTTI ET AL. et VINET
ne laissent pas transparaitre ce changement. La méthogaudiBon que nous proposons
montre ce changement par une forte diminution de l'indicest®@nnaissance du noyau.
Nous considérons donc que la méthode que nous proposoieksirent 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 egifis.



60

Chapitre 4 - Evaluation de la segmentation

Image Liu-Borsotti | Vinet | Indicecyiopiasme | Indicenoyau |
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 iregmentée.

FIG. 4.4 — Résultats de différentes évaluations sur la segni@mt#itine image par I'algo-
rithme de Bayes ((a) I'image initiale, (b) la vérité terrgicyd) deux images segmentées.)
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4.3 Conclusion

Nous avons dans ce chapitre présenté les principales nestlitbévaluation de seg-
mentation d’'images couleur, qu’elles nécessitent ou nemploi d'une segmentation de
référence. Certaines de ces méthodes ont été identifiéesecommadaptées a I'évalua-
tion d'images texturées. D’autres ont eété présentées copémalisant les segmentations
ayant un nombre de régions trop important ou des régions noropenes en couleur.
Nous avons également présenté les problemes liés a laorréfitine vérité terrain ou
d’'une segmentation de référence, faisant que les méth@dessitant celles-ci sont peu
utilisées. Nous avons terminé ce chapitre en présentanbounelle méthode d’évalua-
tion pour des images microscopiques de cytologie bronehitifinie en accord avec les
attentes des experts. Des illustrations ont été préseafi@ede montrer la supériorité de
cette nouvelle méthode par rapport a d’autres existantes. de soi que nous utilise-
rons, dans la suite de ce manuscrit, cette méthode d’éi@aiyaaur 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 deges microsco-
piques de cytologie bronchique. Dans un premier temps, mows attacherons
a classer les différents d’objets d’'une image. Pour ce,famas présenterons

deux approches qui sont la classification de pixels non sigger et supervisée. Pour
ce premier type de classification, nous proposerons deueapgs que nous nommerons
« classification pixellaire en une étape » et « classificatinellaire en deux étapes ». Cette
derniere utilise un masque de I'image de sorte a classemppégssément certains pixels
d’'un méme type d’'objets. L'utilisation combinée de plusgeualassifications pixellaires
entrainant des conflits d’affectation de classes, nousogerpns ensuite une méthode de
combinaison de classifications pixellaires basée sur ddsaaés existantes mais avec la
particularité de tenir compte de I'information de voisieagt du nombre de classifieurs
combinés. Dans un deuxieme temps, nous montrerons quepetteche de classification
pixellaire peut aussi s’intégrer parfaitement dans uretéggie de segmentation d'images
couleur par morphologie mathématique.

5.1 Simplification de 'image

Une étape de simplification de I'image initiale couldgirbasée sur une augmentation
du contraste global et la réduction du bruit est réaliséatataut autre traitement sur
'image. Limage simplifiée peut ensuite étre utilisée en entrée de I'étape de claggifica
de pixel afin de diminuer la sensibilité du classifieur a laspree de bruit. Pour simplifier
cette image, nous utilisons une technique proposéepanUMPERLEdans [TSCHUMO1]
basée sur les Equations aux Dérivées Partielles (EDP) eieléfidessous :

63
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55 = 000V Iy + Iee) + 0all = Ip) = ae(1 = g(vA))U (5.1)

avec
sign(]%) | (]%) |
. : (5.2)
sign(In)| (1)

Les parametres,, o, et oy fixés par l'utilisateur montrent I'importance de l'attache
aux données, du filtre de choc et de la diffusign), caractérise la norme du gradient
couleur,n et¢ ses directions. Le gradient couleur est obtenu par la métdeddZENzO
[D1ZENZ86]. La fonctiong(.) est une fonction décroissante définie comme suit :

82

s) =exp(—— 53
9(s) = exp(~53) (5.3)

Cette fonction est composée de trois termes caractérisgactvement, I'attache aux
données, un filtre de choc et la diffusion, que nous détalessous.

1. Le termen, (I — Iy) correspond & un critére appelé « attache aux données » et est
employé afin que I'image finale calculée soit proche de I'ienemtiale ;

2. Le termen.(1—g(1/A+))U appelé «filtre de choc » permet de rehausser le contour
dans la direction du gradient (calculé par la méthode déeRzo [DIZENZ86])
afin de réduire le flou présent dans I'image. Ceci revient aamshausser chaque
composante dans une direction commgridéanmoins, pour éviter le rehaussement
dans les zones homogénes, on effectue une pondérationfpacten (1 — g(s));

3. Letermeny(g(\/A+)1,, + L) caractérise « 'importance de la diffusion ». Dans les
zones homogéndg = 1), la diffusion est isotropique et sur les contoggs= 0),
la diffusion est paralléle a ces derniers ce qui permet dprkeserver.

La figure 5.1 illustre une image microscopique de cytologabhique simplifiée par
cette méthode.

5.2 Classification pixellaire non supervisée

La simplification de I'image étant effectuée, nous allons&sent chercher a classer les
différents objets de I'image. Pour ce faire, nous avonssihbutiliser une approche par
classification pixellaire. Cependant les images sur legggiabus 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) rendansior@e classification pixel-
laire délicate. Nous avons proposons donc deux approciffésedites de classification
pixellaire nommées respectivement, « classification [giikel en une étape » et « classifi-
cation pixellaire en deux étapes » permettant de traiteragl¢gme, que nous présentons
en détail ci-aprés [MURIEO2, MEURIEO3D].
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FiG. 5.1 - Exemple de simplification d'image : ((a) une image dmlse de tests, (b) image
simplifiée avec l'attache aux données, (c) image simplifiee dattache aux données, la
diffusion et la réaction).

Dans la suite de ce manuscrit, nous n’utiliserons que lesifieurs des k-moyennes
et de Fisher sur les trois classifieurs non supervisés queavans présentés dans le cha-
pitre 3 car les temps de calculs pour I'algorithme des C-mogsiiloues sont prohibitifs.
Nous tenons aussi a informer le lecteur que nous utilisgpons une meilleure lisibilité,
une notation spécifique pour tous les tableaux de ce chalpé@sgremieres lettres corres-
pondent a I'objet que I'on souhaite classer (le cytoplasméeanoyau). Le chiffre et la
lettre qui suivent indiquent le nombre de classe3dx pour trois classes). Il faut donc lire
par exemple pour €ytoplasme3e une classification du cytoplasme avec un classifieur
discriminant trois classes, certaines étant fusionnéela saite.

5.2.1 Classification pixellaire non supervisée en une étape

La classification pixellaire en une étape, comme présemntéla igure 5.2, peut étre
résumeée par une simple classification de pixels mais avecpheticularités :

1. La premiére particularité consiste a effectuer plusielassifications de pixels en
parallele, correspondant au nombre d’objets différenéslqun souhaite classer;

2. La deuxieme particularité consiste a prendre un nombrdadses: supérieur au
nombre d’objets que I'on souhaite voir classer et d’effecensuite une fusion par
classification ascendante hiérarchique (CAH) entre cexsaie ces classes pour ob-
tenir la classe désirée. Cette fusion s’effectue selon térerile 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 aussng 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 classification pixellaire en une étape.

Dans le cadre d’'images microscopiques de tumeurs bronesjdjutilisation de I'ap-
proche de « classification pixellaire en une étape » revieffegtuer deux classifications
pixellaires en paralléle, 'une pour les cytoplasmes aitf@ pour les noyaux. Prenons
'exemple de la classification du cytoplasme. L'étape degifecation de pixels doit étre
constituée d’au moins trois classes correspondant a ypéstd’objets (le fond, le mu-
cus, le cytoplasme). Mais nous verrons dans les tableawseptiés ci-aprés, qu'il peut
étre intéressant d’augmenter la valeur de ce parametrertiegobtenir un nombre de
classes plus important (par exemple : les nucléoles, lenydgaytoplasme, la membrane
cytoplasmique, le mucus et le fond) et de fusionner enseitiines classes entre elles
par une classification ascendante hiérarchique selon iémecde 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 classification pixellaire en quatre classes ou lssel@s représente le noyad;; le
cytoplasme(’; le mucus et le fond. Notons que le noyau étant plus sombre donc plus
proche du noir que le cytoplasme, nous avohsC, et si nous poursuivons la logique,
nous définissons I'ordre suivant’; >C,>C5>C,. Pour obtenir la classification du noyau,
nous effectuons une fusion de classes selon un critére tadéscouleur par rapport au
blanc. Nous fusionnons alors les clasggs C5; et Cy ensemble (qui représenteront le
fond) et gardons intacte la clasSe (qui représentera le noyau). Pour la classification du
cytoplasme, nous effectuons une fusion de classes selantére ce distance couleur par
rapport au noir i.e nous fusionnons les classgsC, (qui représenteront le cytoplasme)
et regroupons les class€s et C, (qui représenteront le fond).

Les tableaux 5.1 et 5.2 présentent les résultats des diferelassifications pixellaires
en une étape effectuées dans I'esp&ceB par les algorithmes des k-moyennes et de
Fisher (sur la composante la plus significative) en fonatienlifférents parametres.
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Parametres Indicecyiopiasme | INdicenoyan
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 classifications pixellaires effectegeme étape par I'algorithme
des k-moyennes dans I'espaké&’ B en fonction de différents paramétres.

Parametres Indicecytopiasme | Indicenoyau
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 classifications pixellaires effectageme étape par I'algorithme
de Fisher sur la composante bleue de I'espaGd3 en fonction de différents parametres.

Afin de ne pas surcharger ce manuscrit, nous ne présentoles palsleaux des classifi-
cations pixellaires effectuées par I'algorithme de Fishugiles autres composantes de I'es-
paceskRG B, mais donnons cependant les résultats obtenus avec ldsureparametres.
Pour la composante rouge, il s’agit de cing classes pouttdme (ndice yiopiqsme =64
%) et de quatre classes pour le noyaudice,,.,q., =64,9 %). Pour la composante verte, il
s’agit de cing classes pour le cytoplam@dice yiopiasme=41,3 %) et de cing classes pour
le noyau (ndice,,oyq, =63 %).

Tous ces résultats nous permettent de montrer que danadeRg: 5B, la meilleure
classification pixellaire en une étape est obtenue avegofsthme 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 cowdatiEpre 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 résultatdifiérentes classifications pixel-
laires effectuées en une étape dans I'espace de représemctileur ou elles obtiennent
les meilleurs indices de reconnaissance, par I'algoritdes k-moyennes et par I'algo-
rithme de Fisher (sur la composante la plus significative}. différents espaces de repré-
sentation couleur qui ont été utilisés sont ceux présent&hapitre 2, a savoir RG B,
XYZ, LUV, LAB,YIQ,YUV,YC,C,,YCh,Chy, I,I,13, HSL, LCH.

Comme précédemment, nous pouvons donner les résultatssaéicktion pixellaire
en une étape obtenus par I'algorithme de Fisher avec le¢enmsilparametres. Pour une
classification sur la premiére composante d’un espace ugulls’agit de I'espaceXY 7
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Parametres Espace | Indicecyiopiasme | Indicenoyqn
Cytoplasme3c| Noyaudc| YUV 44.3 % 73.4%
Cytoplasme3c| Noyau5c| YCh,Chy 23.3% 72.6 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| Y C,C. 68.6 % 73.6 %
Cytoplasme4c| Noyau5c| YCh,Chy 52.6 % 72.6 %
Cytoplasme5c| Noyaudc| Y C,C. 67.8% 73.6 %
Cytoplasme5c| Noyau5c| YCh,Chy 49.6 % 72.6 %

TAB. 5.3 — Résultats des classifications pixellaires effectegeme étape par I'algorithme
des k-moyennes en fonction de différents parameétres egésjgdte de représentation cou-
leur.

Parametres Espace| Indicecyiopiasme | Indicenoyan
Cytoplasme3c| Noyaudc| XY Z 42,6 % 66,7 %
Cytoplasme3c| Noyaubc| LCH 35,0% 69,1 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| XY Z 61,2 % 66,7 %
Cytoplasme4c| Noyaubc| LCH 37,5% 69,1 %
Cytoplasme5¢c| Noyaudc| XY Z 64,3 % 66,7 %
Cytoplasme5c| Noyaubc| LCH 35,0% 69,1 %

TAB. 5.4 — Résultats des classifications pixellaires effectegeme 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 cytoplamedice ytopiasme=64,5 %) et de quatre classes pour
le noyau (ndice, oy, =63,5 %). Pour une classification sur la deuxiéme composinte,
s’'agit de I'espace?G B avec quatre classes pour le cytoplamedice. ,iopiasme=42,1 %)

et de cinq classes pour le noydw{ice,,yq, =66,9 %).

Nous illustrons a partir de la figure 5.3, le principe de lassification pixellaire en
une étape sur des images microscopiques de cytologie bgoectjui a été retenu pour
I'algorithme des k-moyennes. D’'une part, nous effectuomgliangement d’espace de
représentation couleur et passons de I'espa€e3 a Y C,C,. Nous effectuons ensuite
une classification pixellaire en quatre classes et fusiosigles 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 classification de laleedt donc du cytoplasme.
D’autre part, nous effectuons une classification pixedl@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 lafotasgin 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
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Fusion de 2 classes
(distance couleur / noir)
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Cytoplasme
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Image classée

Classification pixellaire
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v

Fusion de 3 classes
(distance couleur / blanc)
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FIG. 5.3 — lllustration du principe de classification pixel&a@n une étape retenu.
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5.2.2 Classification pixellaire non supervisée en deux étapes

Une variante de la classification pixellaire présentéessisds consiste a effectuer une
classification pixellaire en deux étapes distinctes maisptémentaires comme le montre
la figure 5.4.

1. La premiére étape consiste comme dans la classificatiqgrixdés précédente, a
enchainer une classification pixellaire krlasses et une fusion par classification
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 fin de cette étape une premigseech’objets’'1.
Cette image intermédiaire est ensuite utilisée comme unurgsq

2. La deuxieme étape consiste dans un premier temps a effaote classification
pixellaire (que nous appelons conditionnelle)kedasses. Nous utilisons cette no-
tation afin de montrer que seuls les pixels de I'image sin@aifjui appartiennent
a la classe”'1 dans I'image de masque, sont traités. Une fusion par cleestsifn
ascendante hiérarchique est ensuite effectuée de la mémerengque dans la clas-
sification pixellaire en une étape afin d’obtenir les objéusid classe’;.

Image simplifiée

v

Espace couleur
favorisant les objets

v

Classification pixellaire
en k1 classes

v

Fusion de classes selon
un critére 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 classification pixellaire en deux é&ape
Les tableaux 5.5 et 5.6 présentent les résultats des diférelassifications pixellaires

en deux étapes effectuées dans I'esp@a€&3 par les algorithmes des k-moyennes et de
Fisher (sur la composante la plus significative) en fonatienlifférents parametres.
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Parametres Indicecyiopiasme | Indicenoyau
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 %
Cytoplasme5¢c| Noyau5c 73,6 % 50,8 %

TAB. 5.5 — Résultats des classifications pixellaires effecteéedeux étapes par I'algo-

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

Parametres Indicecytopiasme | Indicenoyau
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 classifications pixellaires effecteéedeux étapes par l'algo-
rithme de Fisher sur la composante verte de I'esg&G# en fonction de différents para-
metres.



72 Chapitre 5 - Une approche hybride de segmentation d’'imagecouleur

Comme nous avons pu le faire pour la classification de pixelserétape, nous pou-
vons donner les résultats de classification pixellaire arxdgapes obtenus par I'algo-
rithme de Fisher sur les autres composantes de I'espé&de. Pour la composante rouge,

il s’agit de cing classes pour le cytoplamBiice yiopiasme=55,1 %) et de cinq classes
pour le noyau [ndice,.. =68,4 %). Pour la composante bleue, il s’agit de quatre
classes pour le cytoplamér{dice yiopiasme=62,6 %) €t de quatre classes pour le noyau
(Indicenoya, =65,4 %).

Nous constatons que les meilleurs résultats de classiiisapixelaires effectuées en
deux étapes dans I'espace de représentation coBIgut sont obtenus avec l'algorithme
de Fisher avec comme parametres : quatre classes pour jgasyte et cing classes pour
le noyau et la composante verte de I'espR¢EB. Comme nous avons pu le montrer précé-
demment, le changement d’espace influence de maniérevedstiresultats, nous allons
alors a nouveau montrer son influence dans une classifigaitiefiaire en deux étapes.
Les tableaux 5.7 et 5.8 présentent les résultats des diferelassifications pixellaires
effectuées en deux étapes dans I'espace de représentatienrcou elles obtiennent les
meilleurs indices de reconnaissance, par I'algorithmekd®®yennes et par I'algorithme
de Fisher (sur la composante la plus significative).

Parametres Espace | Indicecytopiasme | Indicenoyan
Cytoplasme3c| Noyau2c| YUV 48,8 % 68,1 %
Cytoplasme3c| Noyau3c| YUV 54,4 % 54,3 %
Cytoplasme3c| Noyaudc| Y C,C, 40,5 % 68,1 %
Cytoplasme3c| Noyaubc| YUV 50,9 % 60,1 %
Cytoplasme4c| Noyau2c| YCh;Chs 69,5 % 74,4 %
Cytoplasme4c| Noyau3c| Y C,C. 76 % 60 %
Cytoplasme4c| Noyaudc| YCh,Chsy 66,6 % 68,4 %
Cytoplasme4c| Noyau5c YIQ 60,5 % 69,2 %
Cytoplasme5c| Noyau2c| YCh,Chy 51,8 % 72,3%
Cytoplasmebc| Noyau3c| YUV 71 % 67,1%
Cytoplasme5c| Noyaudc| YUV 62,3 % 72,4 %
Cytoplasme5c| Noyau5c YIQ 68,9 % 69,9 %

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

Comme précedemment, nous pouvons donner les résultatssdédiction pixellaire
en deux étapes obtenus par I'algorithme de Fisher avec ldseung parameétres. Pour une
classification sur la deuxieme composante d’'un espaceunlils’agit de I'espace?G B
avec cing classes pour le cytoplam@dice ytopiasme=50,8 %) et de cing classes pour
le noyau (ndice, ., =72,3 %). Pour une classification sur la troisieme composinte
s’agit de I'espacé? S L avec cinqg classes pour le cytoplani@dice ,iopiasme=59,9 %) et
de cinq classes pour le noyalnlice,,yq, =69,8 %).

Une illustration du principe de classification pixellaine éeux étapes qui a été re-
tenu pour l'algorithme des k-moyennes est alors préseniéla gigure 5.5 sur la méme
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Parameétres Espace | Indicecyiopiasme | Indicenoyan
Cytoplasme3c| Noyau2c| XY Z 45,3 % 64,6 %
Cytoplasme3c| Noyau3c| RGB 54 % 52,1 %
Cytoplasme3c| Noyaudc| [i151;3 32,8 % 69,6 %
Cytoplasme3c| Noyau5c| XY Z 40,3 % 67,8 %
Cytoplasme4c Noyau2c| I113 53,8 % 72 %
Cytoplasme4c| Noyau3c| [;1513 69,3 % 60,8 %
Cytoplasme4c| Noyau4dc| YCh,Ch, 51,1 % 71 %
Cytoplasme4c| Noyau5c| Y ChiChs 53 % 70,8 %
Cytoplasme5c| Noyau2c| [11515 57,3 % 71,9 %
Cytoplasme5¢c| Noyau3c| [I1>13 70,7 % 58,9 %
Cytoplasme5¢c| Noyaudc| YCh{Chs 56,1 % 71,1 %
Cytoplasme5c| Noyaub5c| 11313 50,9 % 72,1 %

TAB. 5.8 — Résultats des classifications pixellaires effecteéedeux étapes par I'algo-
rithme de Fisher en fonction de différents parametres etaspremiére composante de
différents espaces de représentation couleur.

base que précédemment. Nous commencons donc par effentabangement d’espace
de représentation couleur d&7 B aY Ch,;Ch,. La premiere étape consiste alors en une
classification pixellaire en 4 classes, puis une fusion desels selon un critére de distance
caractérisé par la distance de la couleur moyenne de chagse gar rapport au noir,
afin d’obtenir une image comportant les objets cytoplasesg®our plus de commodite,
cette méme image est ensuite re-labélisée afin de repréesenteasque pour I'étape sui-
vante (les pixels correspondant aux cytoplasmes ont almsaleur égale a 255). Dans la
deuxiéme étape, nous effectuons une classification piveekba deux classes sur I'image
simplifiée mais en ne traitant que les pixels ayant une valgale 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 adfitediples 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 classification pixellaire sugpervisée nous a permis
d’obtenir une image classée avec les différents objets’quesbuhaitait voir classifiés et
dont les résultats sont illustrés dans le tableau 5.9. Cedaljrésente les résultats des
classifications pixellaires par ordre de mérite décroisgaar chaque algorithme dans un
espace couleur et avec les paramétres pour lesquels ihbletsandices de reconnaissance
les plus importants. Nous en déduisons que l'algorithmekemsyennes offre dans I'es-
paceY Ch,Ch, les meilleurs résultats. Notons également que I'approela@assification
pixellaire en deux étapes s'avere tres concluante puisgse avec celle-ci que tous les
classifieurs non supervisés ont obtenus leur meilleur taésul
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FIG. 5.5 — lllustration du principe de classification pixel&agn deux étapes.
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Classifieur | Espace | Indicecyiopiasme | Indicenoyay

k-moyennes Y Ch,;Chs 69.5 % 74.4 %
Fisher G RGB 50.8 % 72.4 %
FisherI; L I:1; 57.3% 71.9%
Fisher L HSL 59.9 % 69.8 %

TAB. 5.9 — Résultats des différentes classifications pixeBaimn supervisées.

5.3 Classification de pixels supervisée

Nous venons de définir dans la section précédente, les msilmrameétres pour les
algorithmes des k-moyennes et de Fisher en fonction dedtesde représentation dans
lequel ils sont utilisés. De ce fait, nous avons montré Lliefice du choix de I'espace
de représentation couleur dans le processus de classifiaigi pixels qu’il soit en une
ou deux étapes. Nous allons dans cette section montrer dets @spaces couleurs les
classifieurs supervisés a savoir : les algorithmes de Bass; @lus proches voisins
(k-PPV), des Machines a vecteurs de Supports (SVM) et desa®ésie Neurones Multi-
Couches (RNMC) obtiennent les meilleurs résultats. Nous masifia dans cette section
utiliser comme précédemment une classification pixellairaine ou deux étapes, mais
nous avons choisi d’effectuer une simple classificatioelxe supervisée (sans étape de
fusion) afin d’obtenir directement une image classée(MIieE03c, MEURIEO3B, MEU-
RIEO3A].

L'utilisation de méthodes de classification pixellaire sryisées entraine la nécessité
de disposer d’'une base d’apprentissage faisant interuerisegmentation de référence.
La taille de la base d’apprentissage a une influence cersainkes algorithmes supervi-
sés. Certains, tels que les k-PPV et les SVM, réclament desgndes de calculs impor-
tantes et pour des grandes bases d’apprentissage, les déappsentissage deviennent
alors prohibitifs. Les figures 5.6, 5.7, 5.8 et 5.9 illustrlenvariabilité des performances
de classifieurs supervisés pour des bases d’'apprentiseagdle différentes (réduction
d’un facteur 3). La base d’apprentissage étant équilibnée ées classes a apprendre.

Nous constatons d’apres ces figures que I'augmentation ohbreod’exemples de la
base d’apprentissage ne nous apporte pas d’amélioragafiisative dans la reconnais-
sance des objets et ce, quelque soit 'espace de représertatileur ou I'algorithme
utilisé (SVM ou k-PPV). Prenons I'exemple des SVM dans laspY C'h,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'inddaecbnnaissance du cyto-
plasme ou du noyau (figures 5.6 et 5.7). Il en est de méme asdgolithme des k-PPV
dans I'espacé/ SL ou I'on obtient une augmentation de 0,2 % pour le cytoplasinigte
% pour le noyau (figures 5.8 et 5.9). Le gain apporté n’est pfisamment important par
rapport a I'énorme augmentation du temps d’apprentissade lbdase 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 classification des classifieurs obtenus.
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Les figures 5.10 et 5.11 illustrent les résultats de classifins pixellaires obtenues
respectivement avec l'algorithme de Bayes et I'algorithree BRNMC en fonction de
'espace de représentation utilisé. Nous constatons @ugolithme de Bayes obtient
les meilleurs résultats dans I'espacé’h,Ch, et I'algorithme des RNMC dans I'espace
YC,C..

En conclusion, cette étape de classification pixellairestigée nous a permis d’obte-
nir une image classeée avec les différents objets que I'ohastait voir classifies et dont les
résultats sont illustrés dans le tableau 5.10. Ce tableaepie les résultats des classifi-
cations pixellaires par ordre de mérite décroissant poaqegd algorithme dans un espace
couleur et avec les parametres pour lesquels il obtiennidisés de reconnaissance les
plus importants. Nous pouvons en déduire que I'algorithee $VM effectué dans I'es-
paceY Ch,Chs fournit les meilleurs résultats de classification pixe#aupervisée.

Classifieur] Espace | Indicecyiopiasme | Indicenoyan
SVM YCh;Chy 77.4 % 74.2 %
Bayes | YCh,Chs 72.4 % 74.6 %

RNMC YC,C, 56.9 % 73 %
k-PPV HSL 79.9 % 70 %

TAB. 5.10 — Résultats des différentes classifications pixebasupervisées.

5.4 Combinaison de classifications pixellaires

Comme nous venons de le montrer, I'étape de classificatiailgice peut s’effectuer
par une classification pixellaire non supervisée en une oy d@pes, mais aussi par une
classification pixellaire supervisée. En conséquencenmoiillustre la figure 5.12, nous
obtenons plusieurs résultats de classifications pixegiour une méme image suivant la
méthode et les algorithmes de traitement utilisés. Sue figtire, les pixels noirs, bleus et
verts correspondent respectivement au fond, au cytoplasae noyau. Nous montrons
aussi sur la figure 5.12(j), la superposition de toutes Essdications pixellaires obtenues
avec les différents classifieurs. Sur cette figure, les pitelcouleur jaune correspondent a
ce que nous appelons des « zones d’'incohérence », c’est-a-@es pixels ou au moins un
des classifieurs a donné un avis différent sur la classeildLegtra un méme pixel. Au vue
de cette remarque, nous constatons que le choix du meilkssifieur s’avére maintenant
tres délicat. C’est pourquoi, nous utilisons une étape debgmison de classifications
pixellaires permettant de s’affranchir de ce choix et disgr la complémentarité qu'il
peut exister entre les différents classifieurs pour augenéamtrobustesse de notre classifi-
cation. Ceci s’effectue en affectant une classe aux pixetshi@rents [M.URIEO4B, MEU-
RIEO4C, MEURIEO3E, MEURIEQ4A].

Cette étape de combinaison de classifications pixellairgsnealors a effectuer une
combinaison de classifieurs. On trouve dans la littératargrand nombre de ces mé-
thodes de combinaison [KTLE98, AINOO, RUTAOO, RoL102, ZouARI02, CHouO00].
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(h) Fisher I (i) Fisher L (j) Zones d’incohérences

FIG. 5.12 — Résultats des différentes classifications pixebgiour 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
fieurs. La fusion consiste a combiner tous les classifieursode 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 classifieurs en famdiés données présentes en
entrée de la combinaison.UNN [DUINOQ] traite de la nature des classifieurs. Il effectue
un distinguo entre les méthodes de combinaison utilisasictissifieurs hétérogénes et
des classifieurs homogenes dits faibles, c’est-a-diretdganéme structure mais entrai-
nés sur des données différentes PK u98] quant a lui effectue une différentiation entre
les types de sorties des classifieurs (type classe, rangset@edIN [JAINOO] traite de la
capacité d’apprentissage et d’adaptation des méthodesnaleirtaison. KTTLER ET AL.
[KITTLE98] présentent un détail des méthodes de combinaison dsfigass.

La figure 5.13 présente un schéma des différentes méthoadesrdenaison paralléles
de classifieurs inspiré de celui d®dARI [ZOUARIO2] mais Iégérement modifié de sorte
a correspondre a notre propre schéma de combinaison ddielass

Combinaison de
classifieurs faibles

Sélection de
classifieurs

Type rang

maximum

Type mesure minimum
produit

moyenne |

»
o
3
3
o

FIG. 5.13 — Schéma des méthodes de combinaison parallele déielas inspiré de celui
de ZOUARI [ZOUARIOZ2].

5.4.1 Indice de confiance

La réponse fournie en sortie de classification pixellaitedestype classe, c’est donc
celle qui fournit le moins d’information parmi les trois &g de réponse possibles. Pour
pallier cet inconvénient et en vue d’augmenter la perforceate I'étape de combinaison,
nous I'avons couplée a un indice que nous avons appelé «iddiconfiance ». Il est vrai
gue nous aurions pu directement appliquer des techniquesrdbkinaison de classifica-
tions pixellaires existantes dans la littérature, maisoilsia semblé plus intéressant en
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terme de qualité, de faire intervenir un indice de confianttédbaant un poids a chaque
classification pixellaire obtenue séparément, de sorteeadpe en compte la qualité de
celle-ci. Ainsi une classification pixellaire donnant deilfears résultats qu’'une autre se
verra attribuer plus d'importance dans I'étape de comboraiNous évaluons alors, tou-
jours avec la méthode que nous avons proposée, chaqudielagsar rapport a une base
d’apprentissage, de sorte & obtenir pour chacun d’entreu@urdiceindice! représentant
la qualité de la classification du classifigusur la classe (avec: € [1, k).

Ceci revient a définir pour un classifiepe [1, n], le vecteur suivant :

indice?
indice; = : (5.4)
indiceé‘?
Le tableau 5.11 présente pour chaque classe de I'image {@eséad’apprentissage),
l'indice de confiance des différentes classifications fakeds.

Classifieur | Indicefong | Indicecyiopiasme | Indicenoyqn
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 confiance des difféerentes classificapicediaires calculés sur des
images de la base d’apprentissage.

5.4.2 Les méthodes de combinaison sans apprentissage

Les schémas classiques de combinaison utilisent haleitoetit plusieurs décisions
provenant de classifieurs différents, chaque classifieamtafpurni au préalable un indice
d’appartenance a une classe. Dans le cas d’'une classffigaikellaire, nous pouvons
directement appliquer cette stratégie et combiner le@rifftes sorties de classifieurs entre
elles. Ces méthodes de combinaison utilisant des méthoadeagprentissage peuvent étre
décrites comme suit :

Soit E = {ey,--- ,e,} 'ensemble des classifieurs utilisés. Chacun des classifieurs
associe a un vecteur d’entréeune classe”;. Nous pouvons donc définic, (x) I'en-
semble des classifieurs, qui pour un vecteur d’entriég associent tous la classe :

Ec,(x) = {e; € Elej(x) = C;} (5.5)

Nous avons évidemment{ Eq, (z)} = E car un classifieue; ne prend qu’une seule
décision de type classe. A chaque enseniibldz) aveci € [1, k], nous pouvons associer
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I'ensemble des indices de confiance pour chaque classifieGet indice correspond a la
confiance accordée a la classification réalisée par le fiagsi; lorsqu'’il associe a la
classeC;. Soit /¢, (z) 'ensemble de ces indices défini comme suit :

Io,(z) = {z’ndz’cejci

e; € Ec,(z)} (5.6)

L'ensemblel, (z) correspond aux indices de confiance respectifs des classifiei
classent I'entrée comme étant de la clasgg. A partir de ces ensembles d’indices, nous
pouvons calculer la probabilité d’appartenance:@da class&’; par la relation suivante :

P(Cilz) = g(le;(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 classe”, tel que :
P(Cylx) = argmax  P(C)|z) (5.8)
l

Les figures 5.14 et 5.15 présentent respectivement pourtéglagme et le noyau,
I'influence de la régle de combinaison sans apprentissafgnetion du nombre de clas-
sifications pixellaires combinées. Nous constatons pamtes ces régles de combinaison
utilisées (minimum, maximum, somme, produit, moyenneeg vogjoritaire), que ce sont
les fonctions vote majoritaire et somme qui donnent leslees résultats lorsque I'on
considere la cellule entiere (cytoplasme et noyau). En ceaqnecerne la reconnaissance du
noyau, les indices augmentent Ilégérement avec 'augni@midd nombre de classifieurs
combinés. Pour la reconnaissance du cytoplasme, un maxguauhas indices est obtenu
pour trois classifieurs combinés. Nous concluons alorsajueeilleure reconnaissance de
la cellule entiére est obtenue avec une combinaison desrtreilleurs classifieurs (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, I'information spatiedt une source d’informa-
tion supplémentaire. Or pour le traitement d’un pixel,ftirmation de voisinage n’est pas
prise en compte dans la combinaison des classificationsxéé @'est pourquoi, il peut
étre intéressant de ne pas utiliser qu'une seule informadaur décrire la sortie d’'une
méthode de classification mais plusieurs d’entre elles. Ceegient a prendre en consi-
dération toutes les classifications de pixels obtenueslpsixels voisins au pixel central
considéré. Pour un voisinage de tailléa taille du vecteur associé a un classifieur est de
(8i+1) (avec: = 0, on retrouve le cas simple avec seulement une classifigagiopixel).

Les figures 5.16 et 5.17 illustrent respectivement sur legtgsme et sur le noyau, I'in-
fluence de l'information de voisinage en fonction du nomleeldssifications 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
'information sur 8 voisins en fonction de la régle de conaiéon utilisée. Au dela de
cette limite, c’est a dire pour une information sur 16, 32 dwéisins, nous rajoutons trop
de divergence entre les classifieurs et les résultats sactanaissance du cytoplasme et
du noyau en sont diminués. Aux vues de ces résultats, nousucms que la meilleure
reconnaissance de la cellule est obtenue pour une infamstir 8 voisins avec les trois
meilleurs classifieurs et avec la somme comme regle de caisbimutilisée.
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FIG. 5.16 — Influence du nombre de voisins sur la reconnaissancgtdplasme, en fonc-
tion du nombre de classifications pixellaires combinées.

5.4.3 Méthodes de combinaison avec apprentissage

L'utilisation de méthodes de combinaison avec apprergssst également utilisée
pour combiner plusieurs classifieurs et donc plusieurssifieations 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 fréopide
chaque classe correspondant a chaque combinaison demwnieds classifieurs. Pour
un probleme de: classes, lorsque;(z) indique la décision de la classe fournie par le
jeme classifieur parmi les: utilisés, le vecteur de toutes les décisions de classifieurs
(e1(x)--- ,e,(x)) définit un point dans un espace discret @imensions appelé « es-
pace de Behaviour Knowledge » (BKS). Chagque point du BKS peutétrsidéré comme
une cellule. La cellule qui est I'intersection des décisidas classifieurs est appelée point
focal. Pour chaque cellule, la valeur avec le plus grand merdbe modeles est estimée
depuis une base d’apprentissage. Le schéma de combinaisBK$ affecte une telle
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FIG. 5.17 — Influence du nombre de voisins sur la reconnaissanc@yhu, en fonction
du nombre de classifications pixellaires combinées.

classe a un modele d’entreelLe BKS peut étre considéré comme une « look-up table »
qui définit le vecteur de décision de classifieurs d’'une elaskassocie la classification
finale & chaque combinaison des sorties de classifieur. Laoahetrequiert la construction
d’une grande «look-up table » qui établit les renvois de abampmbinaison possible, des
décisions de classifieurs. Afin de respecter la formulatiigirale de cette méthode de
combinaison, nous avons pondéré la décision en fonctioauteridice de confiance.

Pour laregle de combinaison du BKS, la reconnaissance déuéeatiminue en fonc-
tion de 'augmentation de l'information de voisinage. Ceeupétre expliqué puisque le
nombre de classifieurs ou le nombre de classes étant imparéda exige une base d’ap-
prentissage importante pour obtenir une bonne chance qeepalnaque élément de la
table de look-up. De plus, la base d’apprentissage doitugeebonne représentation des
données non vues comme dans les expériencesaledKeO1], le BKS sera performant
sur la base d’apprentissage, mais beaucoup moins sur ladbasst. Cette remarque a
aussi été verifiée sur nos tests, mais nous pouvons néandi@rgue nous obtenons de
bons résultats avec le BKS sur un pixel seul avec une combimaies trois meilleurs
classifieurs comme le montre le tableau 5.12.

Nous avons également travaillé en collaboration ave&IETOPHE CHARRIER qui
propose une méthode de combinaison de classificationdgpirslbasée sur la théorie de
Dempster Shafer ([MURIEO4A, LEZORAO4]). La fonction de masse utilisée tient compte
de lincertitude associée a chaque plan couleur mais daspdteRG B (et donc diffé-
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rent de celui que nous avons défini comme étant le meilleur ploaque classification
pixellaire).

Le Tableau 5.12 reprend les indices de qualité de la condmnaie classifications
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 énoncéipac KR [KITTLE98]).

Classifieur Indicecytopiasme | Indicenoyay
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 classifisgixellaires.

5.5 Intégration dans une approche morphologique

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

1. La premiére des étapes consiste en une phase de prétaitdont I'objectif est
de simplifier I'image. Cette simplification peut consisteisaér I'image. Des opéra-
teurs de seuillage ou de morphologie mathématique basésreaonstruction, per-
mettent d’éliminer certains objets indésirables, selsrchieres de taille, de forme
ou de couleur;

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

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

Cette approche en tant que telle, offre généralement de bsakats en segmentation,
mais l'inconvénient est qu’elle n'est pas directement ipple a tous types d’images
et plus particulierement a des images ou des objets intkesra I'extraction seraient
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Image a segmenter

Simplification
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Classification pixellaire

v
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Filtrage morphologique
des marqueurs

v

Margueurs extraits
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couleur

v

Image segmentée

extraction de marqueurs

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 préparatianldmé, peuvent étre présents
dans le fond). La classification d’objets cellulaires siavégalement difficile du fait de
la superposition de certains « nuages de points » reprégdategpartition spatiale des
pixels dans un espace colorimétrique (un recouvremeng étnucus et le noyau d’'une
part et le cytoplasme et le noyau d’autre part est souvestax). Pour remédier a ces
inconvénients, nous proposons d’intégrer I'approche [gasdication pixellaire que nous
venons de présenter a la segmentation d'image couleur.

5.5.1 Simplification de I'image

L'étape de simplification de I'image utilisée en entrée éedpe de classification pixel-
laire afin de réduire la sensibilité du classifieur a la présete bruit et aussi utilisée pour
le calcul de 'image de gradient intervenant dans la LignePdgage des Eaux. Dans
le cadre de notre application, nous utilisons la techniqusichplification basée sur les
Equations aux Dérivées Partielles que nous avons présaniggragraphe 5.1.

5.5.2 Filtrage morphologique des marqueurs

L'étape de filtrage morphologique des marqueurs peut étnsidérée comme une
étape post-classification. Celle-ci permet de garder un snssmble de pixels valides
appartenant au noyau ou au cytoplasme qui sera ensuitgytdur I'étape de croissance
de régions. En effet, les frontieres des objets n’étant pisidées de facon précise lors
de I'étape de classification pixellaire, celles-ci sontgdérées comme « non labélisées »
et a partir de I'image des labels (parmi le fond, le cytoplasha noyau et les non éti-
guetes), une opération de filtrage morphologique est émllses 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 pouver sur une lame de
prélevement lors de la phase de préparation), soit a dels pie classés (pouvant corres-
pondre toujours dans le cadre de la cytologie a des frostiareléo-cytoplasmiques ou de
la chromatine transparente) dus au bruit inhérent dansnages ou aux difficultés d’af-
fectation d’'une classe dans I'étape de combinaison deifitas®n pixellaire. Tous ces
traitements sont effectués a partir d’'une opération de hwogie mathématique simple
d’érosion. Les opérations d’érosion des labels permettatgmenter 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 nombresiiis a effectuer afin d’op-
timiser le nombre de marqueurs valides. Une fois I'érosies ldbels effectuée, certains
pixels sont « non labélisés » et une opération de croissanEyibns est alors nécessaire.
Dans le cadre d’'images microscopiques de cytologie brgnehinous avons fixé expéri-
mentalement le nombre d’érosions a une pour les frontiegesdyaux et a quatre pour
celles des cytoplasmes. A titre d'illustration, nous pnéses en couleur noire sur la fi-
gure 5.19, les zones d’incertitude relatives aux cytop&ssat aux noyaux obtenues suite
a I'étape de filtrage morphologique des marqueurs.

Nous venons d’expliquer que les frontieres des objets nepsandélimitées de fagon
précise lors de I'étape de classification pixellaire, estfmur 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 laanois de régions de s’exécuter.
On peut cependant adopter une tout autre approche. Nous awamtré dans la section
consacrée a la combinaison de classifications pixellaivesles classifieurs ne donnent
pas toujours le méme avis sur la classe a attribuer a un pkeidt que de chercher a
combiner les classifieurs pour ces zones d’'incohérencedlassifieurs, nous pouvons
considérer que les zones d’incohérence des classifieursesarones d’incertitude de la
croissance de région. Dans ce cas la combinaison de classif@vient juste a effectuer
I'intersection de leurs classification et a ne pas labélisepixel classifié differemment
par au moins deux classifieurs. La croissance de régionsp@rdpérera alors unique-
ment dans les zones d’incohérence, ce qui évite d’avoir adixeombre d’érosions.

5.5.3 Ligne de Partage des Eaux couleur

A l'aide des marqueurs obtenus précédemment, nous cherelooaliser précisément
les contours des régions. Pour cela, nous utilisons uneeldgrPartage des Eaux couleur

[VINCEN9L, MEYER92] appelée plus communément LPE couleur et composée de deux
étapes [BAFARI7] :

— I'extraction de marqueurs servant de germes a la croissé@da LPE. Cette ex-
traction de marqueurs est réalisée par I'enchainemenbdeétapes qui sont : la
classification pixellaire, la combinaison de classificagigixellaires et le filtrage
morphologique de marqueurs. Les germes peuvent alors réieits par les deux
approches que nous venons de présenter dans le paragrapéegnt ;

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

La LPE couleur que nous utilisons est définie selon une fonatiagrégation spéci-
fique. Cette fonction définit la probabilité d’agrégationm’pixel & une région. Elle est
basée sur deux informations principales décrivant I'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 décrivmmdigénéité globale de
celles-ci. La fonction d’agrégation est définie paedORAO02A, LEZORAOZ2B] :

fp, R) = (L= a)[I(R) = I(p)]| + [ VI(p)]] (5.9)
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ou /(R) dénote le vecteur donnant la couleur moyenne de la régide I'image/,
I(p) le vecteur donnant la couleur d’'un pixekt VI(p) le gradient couleur. Cette fonc-
tion combine I'information locale (module du gradient cawd ou ce gradient est calculé
en utilisant le critéere de DiZenzo [BENZz86]) et I'information globale (résultant d’'une
comparaison statistique entre la couleur d’un pjxet une région voisin& calculée avec
une distance de normig). Durant le processus de croissance, chaque fois qu’uhgske
ajouté a une régioRk, la couleur moyenne de la région est mise a jour. Limageexaust
'image gradient sont toutes deux normalisées afin que l@lesirs soient dans la méme
gamme.« est un coefficient de pondération qui permet de modifier Uirfice du critere
local par rapport au critére global durant le processus adissance [[EzORAOQOB]. Il est
généralement fixé selon des connaissarcesiori sur 'image mais une segmentation
adaptable qui modifie la valeur de ce parametre a chaquéotéde la croissance étant
plus appropriée, c’est cette derniére méthode que nous anitisée [LEZORAO2B].

Classifieur Indicecyiopiasme | Indicenoyaun
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 finale.
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FIG. 5.20 — Quatre images de la base de tests segmentées.

Le tableau 5.13 et la figure 5.20 présentent respectiverserd@sultat de I'étape de
segmentation de facon quantitative et le résultat avecrtagiéres colorées des objets
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superposés. Dans ce tableau, nous présentons tout d'dédmrédsultats de segmentation
(classification pixellaire + LPE) pour les trois meilleutassifieurs (k-moyennes, SVM
et Bayes) et constatons que les k-moyennes donnent lesungitésultats. Nous présen-
tons ensuite les résultats concernant la combinaison dessntreilleures classifications
pixellaires suivies d’'une LPE. Les résultats montrent gseihdices de reconnaissance
des objets sont augmentés par rapport a ceux des k-moy&Swiglset Bayes pris seuls.
Enfin, nous illustrons que Il'utilisation des zones d’inttatte comme germes pour la LPE
augmente l'indice de reconnaissance du noyau par rappa@iuaabtenu avec la com-
binaison de classifications pixellaires, mais diminue fégeent celui du cytoplasme. Or
nous rappelons que les experts en cytopathologie prieiddiindice de reconnaissance
du noyau. Nous concluons alors que les meilleurs résulbbatsobtenus avec une combi-
naison des trois meilleurs classifications pixellairegjisliune croissance de régions (les
résultats sont aussi augmentés par rapport a la combindésolassifications pixellaires
seules puisque nous passons d’un indice de reconnaissa@&31% pour le cytoplasme
et 74,9 % pour le noyau a un indice de reconnaissance de 76¢hiPAepecytoplasme et de
76.4 % pour le noyau).

5.6 Conclusion

Nous avons proposé dans cette partie une approche hybradgaeentation d’images
couleur. Chacune des étapes importantes de cette approghdéadllée dans le cadre de
la segmentation d’'images microscopiques de tumeurs biqueeti Nous avons proposé
une méthode de classification pixellaire non-superviséenmée classification pixellaire
en deux étapes fournissant de meilleurs résultats qu’assitication pixellaire non super-
visée classique. Nous avons constaté que dans le cadreattgsédication pixellaire seule,
les algorithmes des k-moyennes et des SVM utilisés dansdes”C'h,Ch, donnent res-
pectivement les meilleurs résultats en classification @elpnon-supervisée et supervisée.
Notons que I'utilisation de plusieurs classifieurs engajénéralement des problemes de
combinaison puisque des contradictions entre des clagsifics voient le jour. Il est alors
nécessaire de trouver une solution permettant de leserlitn combinaison de classi-
fications pixellaires (obtenue a partir de plusieurs cfemsgis) peut fournir de meilleurs
résultats qu’une classification pixellaire obtenue pareud slassifieur. Nous avons ainsi
montré dans cette partie, 'amélioration des résultatd’pilisation d’'une combinaison
de classifications pixellaires et d’'information de voigjeaLa meilleure combinaison pour
notre application en imagerie microscopique consiste @iisation d’une combinaison
des trois meilleurs classificateurs avec l'information disinage (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 LgRadage des Eaux couleur.
Celle-ci permet de mieux délimiter les régions correspondaxiobjets segmentés et donc
d’augmenter le taux de reconnaissance de nos objets. Peuneitieure quantification de
résultats obtenus, nous avons défini une méthode d’évatupdirticulierement adaptée a
la microscopie mais pouvant étre sous certaines restigtiemployée a d’autres appli-
cations ou les objets a segmenter sont reconnaissablesyparouleur méme issus d’un
milieu bruité. Les résultats de segmentation calculéstir parcette méthode d’évaluation
montrent un indice de reconnaissance de 76,5 % pour le egow 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 dsifitagion de pixels doit étre
modifiée.
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ous présentons tout d’abord dans ce chapitre les différentehasdle structu-

ration d’une image. Nous parlerons ainsi de pyramides i&guét irréguliere,

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

tion d’'une pyramide de graphe avec la définition d'un GrapWaljdcence
de Régions puisque nous utiliserons ce dernier dans les deXlie segmentation et de
simplification d'images couleur que nous proposerons ieliéement. 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 higuerprésentant d'une fa-
con générale des images sur segmentées dans les nivealwslbagpde la pyramide, nous
présenterons différentes approches de fusion de régiopsgtes dans la littérature.

6.1 Différents modeles de structuration d’image

En traitement d'images, la fagon la plus simple de représamnte image est de tra-
vailler a une résolution donnée. Néanmoins, dans le cadsegpécifique qu’est la seg-
mentation, nous avons I'habitude de travailler a difféesmesolutions. Nous parlons alors
de multi résolution revenant a considérer cela comme unenaigasition hiérarchique de
'image. Une représentation multi résolution revient alarfournir un ensemble d’'images
dérivées de I'image initiale ou chacune d’elles contieninmad’information que la préceé-
dente.

6.1.1 Pyramides régulieres
6.1.1.1 Pyramide gaussienne et laplacienne

Un des systemes de représentation de I'approche par madiutéon 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 obtenuaffé@ets niveaux selon un
processus de filtrage et de sous échantillonnage. Le nongbnévélaux de la pyramide
dépend de la taille de I'image initiale puisqu’une réducttie la taille de 'image s’effectue
achaque niveau. L'image obtenue au niveaud est réduite d’un facteur quatre par rapport
au niveauk puisque quatre pixels de I'image du nivelagont représentés par un seul au
niveauk + 1. Le niveauw) correspond a I'image initiale et le nived( a la derniere image
de la pyramide constituée d’'un seul pixel. Le nom de cettamyae vient du fait que le
filtrage est approximé par un filtrage de type gaussien donbyau de convolution est
généralement de taille 5*5.

Une autre approche pyramidale fortement liée a la précédssitla pyramide lapla-
cienne. Celle-ci n’est en fait que le dual de la pyramide Gansg, ceci revenant a dire
gue chaque niveati de la pyramide laplacienne est obtenu par la différencd pipéxel
entre le nivealk et le niveauk + 1 de la pyramide gaussienne. Comme nous I'avons in-
diqué préecédemment, la taille de 'image dans une pyramales§ienne varie entre deux
niveaux successifs, il convient alors d’étendre le niveaul au niveauk afin de pouvoir
obtenir le dual de la pyramide laplacienne.

La figure 6.1 illustre une approche pyramidale obtenue pduatéon de la taille de
image. La taille de I'image initiale est fixée au préalaplés a chaque augmentation de
niveau, I'image est réduite d’'un facteumrevenant ainsi & diminuer sa résolution.

FIG. 6.1 — Multi résolution obtenue par réduction de la tailld’ueage.

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,ett@ipeut également se faire
sous forme arborescente. Nous pouvons distinguer deuoemgs possibles dans cette
forme de représentation : I'approche ascendante (« batior)- et descendante (« top-
down »). Pour décrire ces deux approches, nous reprenoinerieses 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 pousons caractériser de
fusion-génération. Pour ce faire, nous partons de I'imagelaque pixel correspond a
une région et fusionnons ensuite celles lui étant adjasesg®n un critére d’uniformité
prédéfini de sorte a arriver, au fur et a mesure de la conginjét une image ne contenant
plus qu’une seule région. A contrario, 'approche desceteleevient a partir de la racine
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de I'arbre pour arriver aux feuilles par une technique désttin-génération. Nous partons
de I'image ne contenant qu’une seule région et, au fur et aireegie nous descendons
dans la pyramide, nous divisons I'image en différentesorégpour 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 (« quadtreeaNE$ 80, HorRowI174]. Ce type
de représentation est trés utilisé pour la recherche dea@sanpes connexes et fonctionne
selon une approche descendante en utilisant la proprigtcdesivité du maillage carré.
L'image initiale doit alors étre de taill&" x 2". La stratégie de I'arbre quaternaire consiste
ensuite, a partir de I'image initiale, a diviser de fagorurétve chaque bloc non homogéene
en quatre sous blocs selon un certain critere d’homogéadédisi au préalable. L'obten-
tion de ces quatre sous blocs est obtenue par une divisiorohtale puis verticale de
'image. Pour une économie en temps de calcul, il est passilalgir sur la profondeur
de I'arbre en se fixant un critere d’arrét sur la taille minimd’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 parBOLINO [BERTOL95] et DOMBRE
[DomBREO3], nous présentons le résultat du découpage de l'arbtergaére sur la fi-
gure 6.2. La figure de gauche représente I'image initialedkux 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 I'arbre quaternaire.

6.1.2 Pyramides irrégulieres

Un second systeme de représentation de I'approche par rastilution est la py-
ramide irréguliere appelée aussi pyramide de graphes. @edigypeprésentation est tres
utilisé en segmentation car il bénéficie de moins de conaigeéométriques [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, 'image initialeadiéet (L x H) comporte
(L x H) régions (chaque pixel représente une région de I'image)ytamide irréguliére,
tout comme la pyramide réguliére, se construit par un emgaie successif de niveaux a
la différence pres que la taille de 'image au nivéad 1 ne décroit pas par rapport a celle
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du niveauk. La figure 6.3 illustre une représentation pyramidale altgpar simplifica-
tion de 'image. Les images produites a différents niveanigmt leurs détails diminués en
fonction de 'augmentation du niveau.

FIG. 6.3 — Multi résolution obtenue par simplification de 'ineag

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

Définition (Graphe) Un grapheG = {N, A} est composé d’'un ensemble de noeuds
N = {ny,ng,...,n,} etd’'un ensemble d'aréted = {a,, as, ..., a,} ou chacune
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 Grapkt»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 figure 6.4 illustre un graphe de frontiéres de régainne image présentant plu-
sieurs régions. Notons que la définition du type de connégpéeexemple 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 figure 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 Grapfes) rien d’autre
gue le dual du graphe de frontieres de régions vu précédetiRiemnid 77, KROPATI95].
C’est un graphe non orienté ou les noeuds de ce dernier repeéskes régions de I'image.
Le lien unissant deux noeuds d’'un graphe (i.e deux régiojacentes) est appelé aréte.
Le graphe d’adjacence est trés souvent valué c’est a dirdegpigaleurs numériques gé-
néralement positives sont attribuées aux sommets ou atesaté graphe. Ces valeurs,
appelées aussi colt(n;, ny), 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 figure 6.5 illustre
ces notions en représentant le Graphe d’Adjacence de Régoumsune image divisée
en 7 régions. La figure 6.6 présente une image de voilieree o8me 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 dglarr 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 définir ce que nous appellerons, damstéade 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’'upikement 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 constructiomedelle pyramide entraine
a chaque niveau I'obtention d’un nouveau graphe avec un reod noeuds qui tend a
diminuer au fur et a mesure que I'on se rapproche du sommetdldea. Afin de décider
guel noeud sera conserve pour le niveau suivant de la pyeaoedix valeurs sont ajoutées
a la définition d’'un graphe et plus précisément associées@uehnoeud. 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 capaat@riori » 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
G enGyy tel que| Ny 1| < | Ni| peut étre effectué selon deux approches différentes :

1. La premiere approche que I'on peut retrouver dansgRB9], consiste a effectuer
le processus de décimation selon deux regles a savoir : ilmaten doit étre maxi-
male afin de permettre une convergence rapide vers un grappkfie, ce qui fut
amélioré par ALION [JOLIONO3]. Pour toute paire de noeuls ;) appartenant a
une méme arréte au niveay: et j ne peuvent pas tous les deux exister au niveau
supérieurt + 1. La deuxiéme régle implique que tout noeud d’un nivealoit étre
lié & un noeud du niveak + 1. La figure 6.7 extraite des travaux dellLICH ET
AL. [LALLIC 03] illustre bien ce processus de décimation. Sur la figuréap.est
représenté le graphe initiély, sur la figure 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 figure 6.7(c) est alors nécessaire poairexin troisieme noeud
complétant ainsi le nouveau grapfig, ; ;
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FIG. 6.7 — Exemple d’un processus de décimatioalLic 03].

2. La deuxieme approche est celle développée paoHATSCH[K ROPATO5] utilisant
un noyau de contraction nofé pour établir le graphe d’un niveduw- 1 et donc une
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pyramide de graphes. Le lecteur pourra, s'il le désire,robtée plus amples infor-
mations sur ce sujet dans ROPATI9]. Pour illustrer ce principe, nous reprenons
les deux figures 6.8 et 6.9 présentées damsdKAT95] montrant respectivement la
construction d’'un graphe par un noyau de contraction, gimgin allant un peu plus
loin dans le processus, une pyramide de graphes. Nous paftore image présen-
tant différentes régions et construisons le graphe iniatui lui est lié ou chaque
noeud est représenté par la couleur de la région correspn(tdest-a-dire dans
notre exemple, noir, gris ou blanc). Il s’agit ensuite derdéfin noyau de contrac-
tion noté N(k, k + 1) correspondant a un sous graphe ou I'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 nu§g¢ représentant ainsi le
noyau de contraction pour le passage du niveau irtitdeé la hiérarchie au niveau
strictement supérieur. Le critere de sélection peut étre comme c’est le cas ici la
contraction des arétes connectant des composants de mémae de gris. L'étape
suivante consiste a exécuter la contraction du graphe dissp simplification afin

de construire le graphe de niveau supérié@t + 1) et donc iciGG;. Ce processus
itératif de construction de pyramide de graphes est stamggue nous atteignons
le dernier niveau de la pyramide.

¢) Go/No1

FIG. 6.8 — Exemple de graphe et d’'un noyau de contraction ((epl®Go, (b) : noyau
de contractionVy ;, (C) : contraction des arétég, /N, ;) [K ROPATI5].
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FIG. 6.9 — Pyramide de graphe avec noyau de contractiGDpaT95].
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6.1.2.4 Cartes combinatoires

Les cartes combinatoires font également partie des mod@agprésentation par
graphes. La définition d’'une carte combinatoire différe diéecque nous avons pu em-
ployer précédemment pour les graphes et est donnée sousiadoivante G = (D, o, a),
ou D représente la décomposition de chaque aréte en deux déresappelées aussi
brins, o 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 frontiére entre région, 'ordonearent des brins autour des
noeuds et des sommets, le codage implicite du graphe dsabaie des relations d’inclu-
sions et d’adjacences, la possibilité de ne pas coder tsusveaux de la pyramide sans
pour autant perdre d’information. La figure 6.10 illustraipan exemple donné une carte
combinatoire et son graphe dual. Nous retrouvons dans laitit#fi de la carte combina-
toireD = {—6,---,—1,1,--- ,6},a ={(1,-1),(2,-2),(3,-3), (4,—4), (5,—5),(6,—6)}
eto = {(1,3,2),(-3,4,5),(—4,6,-5), (—1,—2, —6) }. La définition du graphe dual est
donnée paGG~ = (D, ¢ = ooa, a) avecy = {(1,—2),(—1,3,4,6),(—6,—5,—3,2),(—4,5)}.
Le lecteur intéressé par cette famille de pyramides iriéges pourra trouver de plus
amples informations dans les travaux deuBl ET AL. [BRUNOO, BRUNO2, BRUNO3].
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FIG. 6.10 — Exemple d’'une carte combinatoire et de son graphe dua

6.2 Meéthodes morphologiques

Comme nous avons pu l'introduire dans le chapitre 3, 'emg@éla couleur en seg-
mentation d’'images est devenu trés populaire. Des méthomtame la classification a
partir d’histogramme 1D, 2D, 3D, la classification par ctuistg, 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 méthimisegmentation hiérarchique
apportent une autre dimension a la segmentation d'imagdeuwo

En traitement d’'images, une imadeest considérée dans la plupart des cas comme
étant un ensemble de pixeld := {pi, ps,- - ,pn}. LOrsque nous parlons d’'image seg-
mentée, nous faisons référence a une image divisée en ségjgjaintes selon un critére
donné ou chaque régidi est un sous-ensemble de pixels connexes de I'image carestitu
de|R| pixels répondant & un méme critére d’homogénéité. Maige ceéme image seg-
mentée se trouve étre le résultat d’un algorithme de segtiemiet donc une partition du
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domaine de I'image. Avant de décrire différentes méthoagesegimentation hiérarchique,
nous allons reprendre la définition de la notion de connegiale partition.

La notion de connexion, d’un point de vue mathématique eréva dire que si I'on
considere une famille d’ensembles connexes possédant @s mno point en commun,
alors leur union est elle aussi connexe. Ce qui peut étreitradus la forme suivante :
{A;connezes} et{NA; # 0} : {UA;connexes}. Mais cette définition d’un point de vue
ensembliste n’est pas directement utilisable en traitéienages. D’autres critiques lui
ayant été faites, SRRA [SERRA88] a établit une nouvelle notion de connexion que nous
avons reprise ci-dessous :

Définition (Connexion) Soit un espace arbitraire noi& On appelle une classe connexe
ou connexiorC' toute famille dans’(F) telle que :
— () € C et quel que soit un élément ponctuel BeF) notéx € E, {z} € C,
— pour toute famille{C;} dansC, NC; # () entraineJC; € C

Définition (Partition) Une partitionP est un ensemble de composantes connexes ou ré-
gionsP = {Ry,Ry,..., Ry} tel que : I'union des régions de la partition donne
I'ensemble de départ’: = | J;_, R;, les régions ont une intersection nullé;; j, i #

5, RiNR; =0

Différents algorithmes existants, que nous citerons unghesiloin, peuvent étre uti-
lisés pour segmenter une image et donc créer ce que noussvéiappeler une partition.
Mais ces méme algorithmes peuvent également définir, entcua leurs parametres, un
empilement de partitions de niveaux croissants appeléreidie de partitions. Nous com-
prendrons qu'il est alors important de définir une relatimrdte entre deux partitions :
une partitionP est incluse dans une partiti@p si toute régioan est incluse dans une

régionR?. Ceci nous ameéne alors a définir une hiérarchie de partitiomo#ées d'une

image. SoitH un ensemble de partitions associées a une imdgerme une hiérarchie

de partitions s'il est possible d’établir un ordre d’inétus parmi toute paire d’éléments
de 'ensemblef. Deux régions quelconques appartenant a des partiticiésadites de la

hiérarchie sont soit disjointes soit incluses I'une daastte.

Définition (hiérarchie de partitions emboitées)Une hiérarchie de partitions emboitées
d’'une image est un ensemble de partitidhs= { P;, P, ..., P} tel que les régions
de la partitionP; = { R}, RS, ..., Ri} sont incluses dans les régions de la partition
Pj={R{,R},...,R,} avecj > i k' > ketR,, C RIouR, NRj =1

La notation généralement utilisée consiste a appeElde niveau: de la hiérarchie.

P, représente le niveau inférieur de la hiérarchie et la pamtia plus fine d’ou son ap-

pellation « partition fine » P, constitue quant a lui le niveau supérieur de la hiérarchie

et la partition la plus grossiére. D’aprés la définition méada hiérarchie de partitions
emboitées, les régions des niveaux inférieurs étant iesldans les régions des niveaux
supérieurs, une partition de niveau- 1 peut étre obtenue par une fusion de plusieurs
régions de niveau

En morphologie mathématique, le fait d’avoir un ordre eggepartitions implique
que la hiérarchie de partitions forme un treillis complegslprincipaux critéres mor-
phologiques permettant de définir une hiérarchie de partitsont basés sur la notion
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de connexion. Cette notion de connexion réside dans la défirtun critere puisqu’'une
image est segmentée en zones au regard d’un critere donneréfmenons ici un exemple
donné dans [ERRAO3] : on segmente une imadeen zones plates et connexes lorsque
I'on crée la partitionP; telle que pour tout, la régionR € P, avecx € R est la plus
grande composante connexe contenant le poiet sur laquelle 'imagd est constante
est égale &. Quel que soit le critere de connexion choisi, il y a toujaume maniére de
partitionner une image en zones qui Vvérifient ce critere.dages plates et la Ligne de
Partage des Eaux que nous allons présenter ci-dessougsniricipales connexions de
segmentation.

6.2.1 Zone plate et quasi-plate

Les zones plates (« flat zones ») d’'une imdg®nt les composantes connexes ayant
une valeur constante ce qui constitue, comme nous venorigtleduire ci-dessus, un
critere connectif de segmentation. Elles furent intraeliipar LEMBIER ET SERRA
[SALEMB92, SALEMB 95].

Définition (Zone plate) Deux pointsp et ¢ appartiennent a la méme zone plate d’'une
image! ssi il existe un chemin connexe:, ps,- - - ,p,) €ntre ces deux points tel

quep; = p etp, = g etpourtouti : I(p;) = I(pis1)

L'utilisation brute d’une image en zones plates n’est pasititéressante en soi puisque
nous sommes face a une image trés sur-segmentée. Une siatiplifiau préalable de
I'image ou une fusion selon un certain critere de zones pip@sterioripermet de réduire
le nombre de régions de I'image afin d’étre utilisées par gtermomme marqueurs pour
la Ligne de Partage des Eaux. Pour palier cet inconvénientevt [M EYER98] a proposé
d’étendre le concept de zone plate a celui de zone quasi-plat

Définition (Zone quasi-plate) Deux pointsp et ¢ appartiennent a la méme zone quasi-
plate d’'une imag€ ssi il existe un chemin connexg,, ps, - - - , p,) entre ces deux
points tel quen; = p etp,, = g et pour touti : ||1(p;) — I(pit1)| < A

avec||.|| représentant une nornig et A le critére de seuil. Notons bien évidemment
gu’un critere de seuih = 0 revient & considérer une zone plate au sens strict du terme et
gu’une utilisation croissante de ce critere permet de défime hiérarchie de partitions.
Cette derniére remarque est illustrée sur la figure 6.11 08 netwouvons sur la figure
6.11(a) les zones plates de I'image=£ 0), de la figure 6.11(b) a la figure 6.11(d) les zones
quasi-plates de I'image\(= 5, A = 10, A = 20), de la figure 6.11(e) a la figure 6.11(d)
les mosaiques respectives des zones plates et quasiqéatémage @ = 0, A = 5,
A = 10, A = 20). Le nombre de régions diminue au fur et & mesure que I'onrpesg
dans la hiérarchie (respectivement 87606, 39571, 825, rEffions) pour arriver vers une
image ou la perte d’information est tres importante, il éstsanécessaire d’étre attentif
sur la détermination du critéere de seuil afin de simplifienéige initiale mais sans trop la
dégrader. Nous proposerons plus loin dans ce manuscrit étiede permettant de définir
guel est le meilleur niveau de la hiérarchie.
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(d) A = 20

@ A=0 H A=5 @ \=10 (h) A =20

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

Les connexions par sauts (« jump connection ») instaurée3gsRA [SERRA00] font
partie des méthodes de segmentation par critere conn€etie méthode de croissance
de régions est basée sur des variations d’amplitudes dewotigines correspondent aux
minima d’une imag€d .

Définition (Connexion par sauts) Considérons pour une valeur d’amplitudedonnée,
la composante connexe qui contient un minimypdiune imagel et dont les points
z accusent un déniveld (z)-n) au dessus de tel que0 <(I/(z)-n)< A, A(n) =
{z 2z € E,0 <(I(2)-n)< A}. PosonsP,, la partition composée dd(n) plus
les classes ponctuelles stifA(n). Prenons le supremui, de toutes les partitions
P, , associées a tous les minima de la fonction. Nous réitérosigterle processus
sur 'ensembler| U A(n).

Une hiérarchie de partitions produite par cette méthod#élestrée sur la figure 6.12.
L'utilisation de cette méthode nécessitant de travaillerune image en niveaux de gris,
nous avons dans cet exemple décomposé I'image couleaénigprésentée sur la figure
6.12(e) en trois composantes afin de pouvoir travaillersneld’entre elles, par exemple
la composante « Rouge » de I'espace RVB représentée ici sguta %6.12(a). De la figure
6.12(b) a la figure 6.12(d), nous trouvons les images de coom@ar sauts aux valeurs
d’amplitudeX = 5, A = 20, A = 50 et de la figure 6.12(f) a la figure 6.12(h), les images
mosaiques respectives.

L'utilisation intrinseque de méthodes basées sur desresiteonnectifs tels que les
zones plates, quasi-plates ou les connexions par sautg@mipdes 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 définies comme étant I'intersection deszgpitates les plus importantes
sur chacune des composantes de I'espace couleltOZUERA [ZANOGUO1] emploie
une distance vectorielle pour calculer le critere de seldtif a la définition des zones
guasi-plates.

6.2.3 Ligne de Partage des Eaux

La Ligne de Partage des Eaux est un opérateur de croissamégidas définissant
une connexion par cheminement basée sur le gradient mogigok d’'une image. Les
germes de la LPE étant les minima du gradient morphologigiest une méthode ayant
fait ses preuves et tres utilisée dans le domaine de la segtioend’images mais I'incon-
vénient majeur réside dans I'obtention d’'une sur segmientdtie 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 correspondandigians a segmenter
comme nous avons pu le faire dans le chapitre intitulé « Setatien par classification
pixellaire » en utilisant des marqueurs cytoplasmique eldaire pour segmenter nos ob-
jets cellulaires.
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by x=5 () A=20 (d) A =50

(e) Image initiale HArx=5 (@99 A=20 (h)y A=50

FIG. 6.12 — (a) Connexion par saut de la composante rouge d’ungeirf(d-d) les
connexions par sauts aux valeurs d’amplitudée) 'image couleur initiale, (f-h) images
mosaiques des différents connexions par sauts aux valamnplitude )).
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L'arrivée de techniques de segmentation hiérarchiqueslaaptement engendré l'intérét
d’'une Ligne de partage des Eaux hiérarchique non-parajuétri’algorithme des cas-
cades de la LPE (« waterfall ») que I'on peut retrouver darsuB1e94, ANGULOO3B]
permet de construire cette LPE hiérarchique non paramétggi procéde a une fusion des
bassins versants. Il est ainsi basé sur la reconstructiden fodection gradient de I'image
mosaique avec sa LPE. En réitérant un certain nombre dedties procédure de sorte a
obtenir une cascade de LPE, nous obtenons une hiérarchetiteps.

La figure 6.13 illustre une hiérarchie de partitions obtepael’algorithme de waterfall.
L'image obtenue au niveau le plus bas de la hiérarchie,-&'elite au niveal, contient
6215 régions et celle qui représente le niveau le plus élevéespandant alors au niveau
10 dans notre exemple, en contient seulengntNéanmoins, 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 lesipang objets de I'image.

(c) LPEs

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

L'application d'une LPE aux images couleur a amené de nonseediscutions sur le
calcul d’une fonction gradient. En effet I'approche counaemt utilisée pour la LPE cou-
leur consiste a calculer une fonction gradient de I'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'espatsuc, 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[D EMART98] définissent un gradient couleur dans
une version de I'espacH S L. D’autres approches [AFAR97, RSSONO1] consistent a
calculer un gradient vectoriel dans un espace de représentauleur donné et d'y appli-
guer une LPE dessus.

La combinaison de ces méthodes de segmentation par criéneectifs avec une
Ligne de Partage des Eaux couleur a été recemment étudidaL® [GomILA 01] utilise
une LPE calculée sur un gradient couleur résultant de la sodemtrois gradients obtenus
sur chaque composante d’'un espace couleur d'une imagequesidé zones plates.

VANHAMEL AND AL . [VANHAM 00] présentent une Ligne de Partage des Eaux cal-
culée sur le gradient de DiZenzo comme pré-segmentation stiiéma de fusion hié-
rarchique espace-échelle utilisé en aval pour réduirengegmentation 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'espaceptésentation couleurU'V/
et estimé avec la distance euclidienne. Un critére de taison est également appliqué a
un processus de fusion de régions. Il est basé sur la topoitigiages texturées aléatoi-
rement.

6.2.4 Fusion de régions dans un treillis

Les méthodes présentées précédemment telles que les fatesop quasi-plates, les
connexions par sauts voire méme la Ligne de Partage des Batendance a fournir des
images qui dans le cadre de la segmentation d'images, espiis facon brute, ne sont
pas trés intéressantes car généralement sur segmentéaembl&ne peut étre réduit si
I'on prend soin de définir de fagon le plus juste possible iégrénts paramétres de la
méthode. Nous pensons bien évidement au critere de seuilgwnones quasi-plates et
a la valeur d’amplitude pour les connexions par sauts guemlEtre augmentés afin de
réduire le nombre de régions de I'image et par voie de cors@guaugmenter leur taille.
Néanmoins, cela reste dans la plupart des cas insuffisantoptenir une image qui ne
Soit pas sur-segmenteée.

C’est pourquoi on fait généralement appel a des techniquiessida de régions [REMEAOO,
ANGULOO03B, ZHU96, GUIGUEO3B, ZANOGUO1, Nock01, Nock04, SALEMB 97, GRECUO00,
LEZORAO3c, MAKROGO1, MAKROGO2, HARIS98, ARBELAO4] dont nous présentons
I'approche générale ci-dessous : un algorithme de fusiosagiens a pour but de fusionner
certaines régions de I'image par suppression de certagsiscet arrétes du Graphe d’Ad-
jacence de Régions. Cet algorithme nécessite de définir tiaEes, a savoir I'ordre de
fusion, le critére de fusion et le modéle de région :

— l'ordre de fusion représente I'ordre dans lequel seroalyags les liens afin de
savoir s'ils devront étre supprimés ou non. Cet ordre GHB;, ;) est défini par
une fonction qui se trouve étre généralement une mesurendiarsieé associee a
chaque paire de régions voisingset R; et fournissant une valeur réeelle;
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— achaque lien traité, le critére de fusion noteR;, R;) décide si la fusion de deux
régions voisines?; et R; doit étre effectuée ou non. Ce critere de fusion peut par
exemple étre le nombre minimum de régions ou encore un ergtérqualité, de
surface ;

— le modele de région not# (R) consiste a définir la fagon 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 figure 6.14 la simplification d’'un Ghepd’Adjacence de Ré-
gions relatant la fusion de deux régions. Sur cet exem@eelgonst et 7 sont fusionnées
pour former une seule région notéece qui a bien évidement entrainé une suppression
ou ré-actualisation des arrétes noté&s, 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(1,4"), C(2,4"), C(3,4"), C(4',5), C(4,6).

FIG. 6.14 — Simplification du Graphe d’Adjacence de Régions (&lgaule RAG initial
et a droite : le RAG obtenu apres fusion de deux régions).

Les points clés de I'implémentation algorithmique sontn@ypart une file 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 GrapAdjdcence de Régions et la file
d’attente hiérarchique. Chaque région de I'image est liséa a partir du calcul de son
modeleM (R). Chaque aréte se voit ensuite attribuer un ordre de fusSigi;, R,) afin
d’étre insérée a un endroit précis dans la file d’attenteaht@ique. Le processus itératif
de fusion de régions peut alors commencer. L'aréte de la ii@tthique ayant la plus
faible valuation est extraite de sorte a déterminer (sedertbnditions présentées aupara-
vant) si les noeuds correspondant doivent étre fusionné®ouDans la négative, I'aréte
est alors totalement supprimée de la file d’attente et legascs procede a I'extraction de
la prochaine aréte ayant la plus faible valuation. Danéiiaétive, I'information relative
aux deux régions reliées par I'aréte est fusionnée, ce qauagonséquence de mettre a
jour le modele de région ainsi que I'ordre de fusion des arébésines en les retirant de
la file d’attente hiérarchique, de calculer leurs nouvetigsrités et de les insérer a leur
place dans lafile. Le processus entier est répété jusqu@itaegreste plus d’'arétes dans
la file d’attente hiérarchique ou jusqu’a un critére de teaison. Une implémentation
efficace de la file hiérarchique utilise généralement uneabloraire équilibré qui permet
une gestion efficace de la priorité pour un grand nombre dedsoet permet en outre des
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acces rapides en insertion et suppression.

Pour ces stratégies de fusion, une solution basée sur unlanaire 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 facon ascendante par fusiorabe régions filles et permet
ainsi de visualiser 'ensemble des régions obtenues aeiiffe nivaux de la hiérarchie. Il
part des multiples régions appartenant a la partition la fahe pour arriver a une seule ré-
gion nommeées racine de l'arbre. Les grandes régions agpardipres de la racine tandis
gue les petites régions correspondent a des détails seetrbavdes niveaux les plus bas.
Une feuille de I'arbre correspond a une région de la partifioe initiale.

Un exemple simple de création d’arbre binaire de partitiavesc un algorithme de
fusion de régions est présenté sur la figure 6.15. L'imad®iaide la figure 6.15(a) est
découpée en sept régions. Une amorce de fusion deux a deigidas est présentée
sur les figures 6.15(b) a 6.15(d) ainsi que la générationufealdre binaire de partitions
respectif sur les figures 6.15(e) a 6.15(g). Un deuxieme phepius complet de généra-
tion d’arbre binaire de partitions que I'on peut retrouvans [TA04] est présenté sur la
figure 6.16. L'image initiale présentée sur la figure 6.1&st)une image couleur repré-
sentant trois avions. Une segmentation par quadtree didigaage en plusieurs régions
est présentée sur la figure 6.16(b) suivie de I'image rersgle 6.16(c) a partir de I'image
originale et de la carte de segmentation sur la figure 6.16@rpre binaire de partitions
généré est présenté sur la figure 6.16(d). Notons que leslsaeucouleur noire présents
sur ce dernier représentent les feuilles de I'arbre et demedgions présentes sur la carte
de segmentation de la figure 6.16(b).

Les techniques de fusion de régions sont généralemersgasdicomme outils de seg-
mentation ou de simplification.AREMBIER ET AL. [SALEMB 97] ont présenté une tech-
nique de fusion de régions basée sur les trois étapes quémdne de fusion, le critéere
de fusion et le modéle de région et que nous allons détailigessous :

— le modéle de région est défini comme étant la médiane. L&mphtation de la
médiane pour la regioR = R; U R; devrait étre calculée par rapport aux medianes
respectives deg; et R; mais S\ALEMBIER ET AL. ont choisi d’attribuer le modele
de régionM i comme étant le modéle de la plus grande région ou en cas ii&égal
des modeles relatifs aux deux régions;

— l'ordre de fusion peut par exemple étre défini par la prdiiéhd’appartenance de
deux régions voisines a un méme objet. Un bon compromis éakteaction de
régions et la conservation des contours peut étre obterdesumages en niveau de
gris en définissant I'ordre de fusion de la maniére suivatgR;, R;) = N;(Mg, —
Mgr)2 + Nj(Mg, — Mg),. Cette définition peut étre étendue a des images couleur
en effectuant une combinaison linéaire des ordres de fuUsiéh), R;) calculés sur
chacune des composantes de I'espace couleur;

— le critere de fusiorC(R;, R;) décide, parmi I'ensemble des objets présents dans
I'image, quelles régions seront fusionnées. Celui ci esé Isas un opérateur de
surface et décide que deux régions doivent étre fusionmé@essoins I'une d’entre
elles est plus petite qu’un seuil fixé.



114 Chapitre 6 - Méthodes pour une segmentation hiérarchique

(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 partitenex un algorithme de
fusion de régions ((a) I'image initiale découpée en 7 régjiqruis (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 enag

En segmentation d'images, les techniques de fusion denggant généralement com-
binées a un critére de décision définissant I'arrét du peasede fusion. L'utilisation d’une
approche par hiérarchie de partitions permet d’attribuer segmentation de I'image a
chaque niveau de la hiérarchie. Le but de cette technignédtbtenir une segmentation
de bonne qualité, les derniers niveaux de la hiérarchie ne ggnéralement pas utili-
sables. Mais la difficulté réside dans le fait de savoir quetau de la hiérarchie donne
la meilleure segmentation. Pour ce faire, une évaluatiola dgialité de la segmentation
est généralement réalisée a chaque niveau de la hiéraftheadéfinir, soit au fur et a
mesure de la construction de cette derniere soit en fin dertrant, quelle segmentation
est la plus performante.AREMBIER ET AL. ont choisi d’utiliser un critere de décision
basé sur la mesure du Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) entiagid initiale et I'image
produite au niveal de la hiérarchie ainsi que sur le nombre de régions présdates
'image produite.

GREcCU ETLAMBERT [GRECUO00] proposent une approche de simplification de seg-
mentation d’'images couleur basée sur une représentationdjraphe attribué » associé a
une régle floue. Différents attributs comme la teinte, larsdion, I'intensité, la surface, le
périmetre de chaque région, la notion de connexité relgérimetre commun normalisé
entre deux régions voisines, etc. sont utilisés et regrdpés trois catégories de degrés
de similarités a savoir des informations de couleur, de gdidenet de connexité. Une regle
de décision floue donnée permet alors d’attribuer a chaceesltrois catégories de de-
gré de similarité une valeur floue (petite, moyenne, grarndee)Xegré de similarité global
est ensuite défini comme étant la combinaison des trois sleigréimilarité précédents et
une valeur numérique lui est attribué. La simplification dapdpe est alors aisée. Lorsque
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le degré de similarité associé a une aréte est plus impayténn seuil fixé, 'aréte est
supprimée et les deux noeuds qui y étaient liés sont fussoeéprocessus itératif est ré-
itéré jusqu’a ce qu'il n’y ait plus de degré de similarité gait supérieur au seuil prédéfini.

LEZORAY ET CARDOT [LEZORAO3C] proposent dans le cadre de la segmentation
d’'images couleur, une nouvelle technique de simplificatieiraphe d’Adjacence de Ré-
gions basée sur la fusion de régions deux a deux et ce jusgatabilisation d’un critére
deéfinissant la pertinence de la segmentation obtenue. Dapsemier temps, plusieurs
histogrammegD sont partitionnés et les cartes de régions correspondsotegusion-
nées fournissant ainsi une pré-segmentation de I'imagesséae a la construction du
Graphe d’Adjacence de Régions initial. Dans une deuxiémsepleaGraphe d’Adjacence
de Régions est simplifié et donc certaines régions sont faéespour donner naissance
a une nouvelle carte de régions :

— le modele de la régiok correspondant a la fusion des regioRiset R, est la
somme du modéle des deux région®/ (R) = M (R, U R;) = M(R;) + M(R;).
Chaque régiom? dispose d’'un modéle associé(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 région ;

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

Il est défini comme)(R;, R;j) = N; | M(R;) — M(R)||, + N; [|[M(R;) — M(R)|,
ou NV; et N, représentent I'aire respective des régidhset R;, et||.|, une norme
Ly;

— un nouveau critere de terminaison de fusion est proposéaddte 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 dEfinie comme suit
et sert de critére de terminaison (a stabilisation) :

e 0.(G) o2

F(G 1) = 1000 x A X w izl—i-log ZZ

=1 k>j

ou G représente le graphé,(G) le nombre de noeuds du graphe a une itération
donnéel I'image couleur initialeh x w la taille de I'image N; le nombre de pixels

de larégion, E; la longueur de I'aréte entre les régignst k, et oue? est calculé
NR.62 _+NR.€2 X

H 2 _ i R Jj R

de la facon suivanteey, . = W]J

Pour finir, les contours de ces régions sont affinés parisatibn 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 gitaraiére étape de segmentation
par LPE. Une nouvelle approche utilisant ce que les autgysli2nt un « Most Coherent
Neighbor Graph (MCNG) » est proposée pour simplifier la stnect’'un Graphe d’Ad-
jacence de Régions et accélérer le processus de fusion ddgneestation automatique.
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Un changement d’espace de représentation couleuk(dB a Y C,C,) favorisant l'in-
tensité et les couleurs des contours est également utdis® @ktte procédure. La fonction
de co(t dans le processus de fusion se trouve étre le rédulprbduit de différents para-
meétres a savoir : I'entropie relative, la « dynamique desaums », la « Common Boundary
Corner » et la « Common Boundary Sharpness ». Afin de pouvoir peodoe segmen-
tation automatique, un critére de terminaison utilisainfdrmation du « Most Coherent
Neighbor Graph (MCNG) » est défini afin de ne pas fusionnerioegaégions de I'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 dladfe de régions (RAG). Nous
avons développé le principe de construction d’'une pyrahdgraphes que nous retrouve-
rons dans le chapitre suivant. Nous nous sommes ensuith@tda morphologie mathé-
matique couleur en présentant différentes méthodes diéaréie 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 ». Enfin, nous avons rappelé le pendes techniques de fusion de
régions dans un treillis permettant de réduire par exeneglsur-segmentations produites
par les méthodes précédentes.
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ous avons traité dans la premiére partie de ce manuscrit deodeghde seg-

mentation d'images couleur que nous pouvons qualifier d@bvasu car celles-

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

sSons a un niveau supérieur qui est celui de la région. Lesadégde simplifi-
cation et de segmentation basées sur des techniques «-éspatle » font partie de cette
catégorie. L'augmentation de leurs parametres permetrdglifier davantage I'image,
mais ne respecte pas le principe d’inclusion entre deuxaniveuccessifs d’'une hiérar-
chie, rendant ainsi la segmentation de I'image fausseée.gdiier cet inconvénient, il est
nécessaire de recaler une partition obtenue au niveau «tipasoapport 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 deteanix successifs. Pour ce faire,
nous proposons tout d’abord une méthode que nous nommerongs homogenes » per-
mettant de générer une partition fine servant de base daosd#raction d’une hiérarchie
de partitions. Nous proposons ensuite une redéfinitionedgpération de morphologie
mathématique qui est la Ligne de Partage des Eaux permeli@aailssi de créer une hié-
rarchie de partitions. Celle-ci étant basée sur la défindiom gradient morphologique
couleur, il se pose un probleme pour la définition d'un tieilomplet. Nous proposons
alors une stratégie basée sur une décimation itérativegitaphe d’adjacence associé a un
élément structurant qui permet de pallier ce défaut desoahps morphologiques couleur
classiques. Nous montrons ensuite une stratégie hiégarehapide sur graphe d’adja-
cence de régions pour la simplification et la segmentationadjes utilisant un schéma de
diffusion et de fusion couleur sur graphe. Enfin, afin d’estisutomatiquement la qualité
d’'une partition obtenue dans le cadre d’une hiérarchie ditipas, une mesure d’éner-
gie est proposée afin de déterminer automatiquement leemeiliveau 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 définition est donnée ci-dessceBJRAO05].

Définition (Zones homogéenes)Deux pointsp et ¢ appartiennent a une méme zone ho-
mogene d’'une imagéssi||I(p) — I(q)|| < k x A(Germe(p)), avecGerme(p) le

pixel germe de la région o}eetA(p):niv vaev(p) I1(p) — I(p,)||

ou V' (p) désigne I'ensemble des voisins du pagirgtn, le cardinal de cet ensemble.
||.|| estune normé, etk un nombre réel correspondant a la finesse de la partition@ené
Initialement, tous les pixels de I'image sont enfilés dans une file hiérarchique avec pour
priorité la valeur de\(p). A(p) étant proche d’'une mesure de gradient, les pixels se trou-
vant dans des zones homogeénes (la variation de couleuit#s) feeront traités en premier
comme germes de région. Chaque région est composée initialehiun pixel et croit en
agrégeant progressivement les pixels adjacents a cedielan la regle précédente. Ceci
se traduit par le fait qu’un pixel est agrégé a une regidnsi la distance entre un pixgl
de R voisin deq estk fois inférieure a ’lhomogénéité du pixel germe Bek représente le
saut d’homogénéité accepté pour que deux pixels appagtie@une méme région. Les
zones homogenes produisent des segmentations dont leefuhés®it avec 'augmenta-
tion du parametré (la contrainte est relachée). Une hiérarchie de partitodrienue pour
des valeurs croissantes kest bien évidemment non stratifiée car cela diminue le nombre
de germes initiaux via la relache de la contrainte d’homeédénLes zones homogenes
produisent des partitions qui respectent bien les contiesbjets et elles sont trés bien
adaptées a une utilisation dans le cadre de segmentatitoraatiques. Ceci pour plu-
sieurs raisons : elles ne nécessitent pas de marqueussfaiietionnent sur I'image et
non son gradient morphologique, ce qui ne pose donc pas &&pre pour I'utilisation
de la couleur et ceci quel que soit I'espace couleur utild&.plus, contrairement aux
zones quasi-plates, les zones homogenes s’adaptentiegdlau contenu de I'image car
le seuil d'appartenance d’'un pixel a une région dépend d'ité@re local d’homogénéité.
Elle préservent également les structures fines qui peutrendétruites lors du calcul d'un
gradient. Différentes finesses de segmentations obterardezones homogenes sont
données par la figure 7.1. La variation du parametre kégriant de0.5 a5 donne des
partitions de finesse décroissante et une baisse du nombggidas 23127 régions pour
k = 0.5, 2338 pourk = 1.5, 1464 pourk = 2 et 700 pourk = 5. Nous pouvons d’ores et
déja constater qu'il n’est pas nécessaire d’utiliser désva trés élevées du paramétre de
finessek pour obtenir une diminution flagrante du nombre de régiorisrdage.

Sil'on désire construire une hiérarchie de partitions deesdhomogenes qui soit strati-
fiée, il faut se contraindre a respecter le principe d’inclusles régions entre deux niveaux
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€) k= 0.5 M k=15 Q) k=2 (h) k=5

FiG. 7.1 — Partitions par zones homogenes de finesses déctes§@d) : régions, (e-h) :
mosaiques correspondantes).
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successifs de la hiérarchie. Tout comme pour l'algorithonevdterfall (« chutes d’eau »),
une facon de réaliser ceci est d’appliquer le principe degzdomogenes sur un graphe
d’adjacence de régions obtenu par une partition fine parszZiomeogenes. Chaque région
du graphe étant décrite par sa moyenne, on peut appliquegéri@emegle de croissance,
mais sur le graphe cette fois.

Définition (Zones homogenes sur GraphePeux noeudsV, et N, d’'un graphe d'adja-
cence de région& appartiennent a une méme zone homogene d'une image
| 1(N,) — I(N,)|| < k x A(Germe(N,)), avecGerme(N,) le noeud germe de la
région deN,, etA(N,)=- Sy [T(N,) = T(N,,) |

avecI(N,) la couleur moyenne des pixels du noedigi V (NV,) désigne I'ensemble des
noeud voisins du noeudl, etn, le cardinal de cet ensemble. Chaque nodydiu graphe
est enfilé dans une file hiérarchique avec pour priorité lauratle\(V,). L'algorithme
de construction d’une hiérarchie de partitions de zonesdgemes est alors donné par
I'algorithme 1.

A entier; k:réel; k' :réel;

A« 1; Définir \.,.g

Py — Zones homogenes de finesse k de I'image initiale.

Gy = (Ny, Ay) pour une partition initialeP, .

Tant que (A < \.,¢) faire
G \41 < zones homogenes de finegsele G,
A—A+1

Fait

Algorithme 1: Hiérarchie de partitions par zones homogenes

L'algorithme prend deux parametrést £’. £ définit la finesse de la partition initiale
et k&’ définit la finesse des partitions successives de la hiémrchiréglage dé et k' est
primordial pour la performance de I'algorithme. Pour nopéimentations, nous avons
arbitrairement fixé ick = 1 etk’ = 1, 5. Une amélioration de I'algorithme consisterait a
déeterminelk’ automatiquement suivant le niveau de la hiérarchie.

Lafigure 7.2 présente trois niveaux de hiérarchies de jgasiproduites par : une LPE
hiérarchique non parameétrique (nivedy) et 15), une hiérarchie par zones quasi-plates
(A = 0, 5 et15), une hiérarchie par connexions par sakts-(5, 10 et20) et une hiérarchie
par zones homogeénes stratifieas< 1, 2 et 3).

Les segmentations obtenues a partir de criteres connéslsfgjue les zones quasi-
plates, les connexions par sauts ou les zones homogertdgsisaont tres sur-segmentées
dans les niveaux les plus bas. Elles constituent ce que ppelee des partitions fines.
Utilisées telles quelles ces partitions fines ont un intgodéir la simplification d'image car
elles peuvent constituer des marqueurs tres efficaces gofilties connexes que sont les
nivellements [ANGULOO3B, GoMILA 01]. Cependant elles présentent également un autre
intérét. Les hiérarchies de partitions telles que les pigdamirrégulieres [MER89] uti-
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@ A=0 M A=5 @ \=15

(] id

(kj A= ) A i | (m.) A=3

FIG. 7.2 — Hiérarchies de partitions pari ligne) LPE, @ ligne) zones quasi-plates,
(3°¢ ligne) connexions par sauts @t'(* ligne) par zones homogeénes stratifiées.
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lisent une partition fine comme partition initiale et cetieast généralement tres simple, a
savoir que chaque pixel est considéré comme étant une réiggemble totalement inutile
de définir le niveau le plus bas d’'une pyramide irréguliereette facon car cela alourdi
inutilement la structure hiérarchique en définissant desanix de fusion évidents a la
base de la pyramide. On préférera donc utiliser une parfiih@ obtenue par une segmen-
tation utilisant par exemple un critere connectif tel quedenes strictement plates ou les
zones homogeénes que nous venons de définir. La productioreidedhnies de partitions
en utilisant un critére connectif strict comme base de lapyde irréguliere (la partition
la plus fine) nous ameéne a un double but de simplification eeégmentation d’images.

7.2 Morphologie mathématique couleur

Dans cette section, nous redéfinissons une opération derfihologie 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 défini par deux autres opérations de moggi®imathématique que sont
I'érosion et la dilatation. Ces derniéres opérations foféreince a la définition d’un infi-
mum et d’'un supremum mais posent le probléme de I'ordonmaecedes couleurs dans
un treillis. Nous proposons ici une approche par graphe giamt de pallier cet inconve-
nient et in fine de redéfinir I'algorithme du « waterfall ».

Depuis de nombreuses années maintenant, le traitemeragksncouleur est un do-
maine de recherche important. En effet, '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 probléumesistent encore comme
c’est le cas en morphologie mathématique. En effet, I'esitendes algorithmes d’'images
en niveaux de gris aux images couleur ou multivaluées nastspmple en soi puisqu'’il
n’existe pas réellement d’ordre naturel sur un ensembledeurs couleur ou plus géné-
ralement sur des données multi-variables.

Selon BARNET [BARNET76], plusieurs types d’'ordre de vecteurs multidimensi¢tsine
existent a savoir : I'ordre marginal, I'ordre réduit, I'oedpartiel et I'ordre conditionnel
appelé aussi ordre lexicographique. Posons., - - - , z,, un ensemble de vecteurs &
dimensions z; = {I‘l(i),l‘g(i), e ,xp(i)}, x; € RP, les différents types peuvent donc se
formuler de la maniére suivante :

1. L'ordre marginal : les vecteurs sont ordonnés selon unecsdalaire indépendant
effectué respectivement sur chague composante de I'egopadeur étudié. Pour
deux vecteurs; etx;, NoUs avons z; < x; < Tiu) < Ty, VA € {1,2,--- ,p};

2. Lordre réduit : une fonction scalaiwé : R? — R est utilisée pour ordonner les
vecteurs. Pour deux vecteursetz;, nous avons z; < z; < d(z;) < d(z;);

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

4. L'ordre conditionnel : les vecteurs sont ordonnés suivanordre hiérarchique des
composantes couleurs de I'espace couleur utilisé. Powr asaieurse; etx;, nous
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avons :

T1(3) < T1(5) ou
Ti S Tj Ti() = L) € T2) < Tag)ou- -
T1(i) = T1(j) €L Tag) = Tagj) 0 Tp(i) < Tp(j)

L'application directe de la morphologie mathématique auages couleurs est déli-
cate du fait de la nature vectorielle de la couleur et donadaetessité de définir un ordre
total des couleurs. Par conséquent, pour utiliser les tipasade morphologie mathéma-
tigue dans le cadre d’'images couleurs, il est nécessairdatioer les couleurs de sorte a
vérifier 'existence d’'un suprémum et d’un infimum et évitersales fausses couleurs en
imposant que ces derniers appartiennent au méme treittipled .. L'approche généra-
lement employée consiste a utiliser I'ordre lexicograpbifHANBURO1]. L'inconvénient
majeur est que la plupart des décisions sont prises au nieupremiere composante,
c’est pourquoi il est conseillé de définir une priorité s\ t®@mposantes de I'espace de
représentation couleur étudié et ainsi privilégier celie 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 précédemment. Nous pouvons citexxpanple ASTOLA ET AL.
[AsTOLA90] ou RTAS ET TSALIDES [PITAS91] qui se sont intéressés a l'ordre réduit
pour la définition des filtres médians ou encoreMER ET DELP [COMER99] ou CRTIZ
ET AL. [ORTIZ01] pour la définition d’opérateurs morphologiques. L'edonditionnel
a été étudié par plusieurs auteurs dans le cadre de [I'tiblisde filtres morphologiques
[PETER97, TALBOT98, IWANOWI9, LOUVERO2, VARDAV 01, ORTIZO0]. KOPPEN ET
AL. [KOPPENI9] ont également proposé un ordre partiel pour la morphelogthéma-
tique couleur floue. BANUSSOT ETLAMBERT [CHANUS98] ont proposé quant a eux un
autre ordre par entrelacement de bits basé sur les courliemgéssage d’espace.

Nous comprenons maintenant que I'extension de la morpliogthématique aux
images couleur est fortement liée a la définition d’'un orgingraprié sur les couleurs qui
possede des propriétés équivalentes a celles des algesittmorphologiques en niveaux
de gris. Quel que soit I'ordre des couleurs considéré, onpaaivoir définir les deux opé-
rations de base de la morphologie mathématique a savasia@n et la dilatation qui sont
utilisées pour définir des opérations plus complexes. Castquoi, nous reprenons donc
la définition de I'érosion couleuret de la dilatation couleur par un élément structurant
B d’'une imagef :

epf(x) ={f(y): f(y)
opf(x) ={f(y): f(v)

ouV et/ représentent respectivement le suprémum et l'infimum.igas aussi qu'il
n’est pas nécessaire de connaitre I'ordre de toutes leswsudu treillis complet pour dé-
finir ces notions d’érosion et de dilatation, mais seulenentieux valeurs extrémes que
sontV etA et correspondant respectivement a la couleur la plus haataglus basse du
treillis complet.

(f(2)),z € B:}

A
V(f(2)),z € B:}
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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 transiormé&éanmoins, quelques
problémes restent posés notamment celui de I'organisdgdiordre des couleurs dans
un treillis complet. La figure 7.3 illustre bien un de ces peotes en montrant que cer-
taines régions n’ont pas subi correctement I'opérationpmologique demandée. Ici on a
effectué une érosion couleur lexicographique#8nB (figure 7.3(b)) appliquée sur une
image couleur (7.3(a)) et I'on constate que I'érosion necseporte pas de la méme ma-
niere sur I'image (problémes pour les frontieres rougeleiga

— L] W -
Ners Sm-dn Colmn || | T

® amiers

Piarcie

(a) Image intiale (b) Image érodée

FIG. 7.3 — Exemple d’érosion couleur basée sur un ordre lexagdgque.

Apres analyse de ces résultats, nous proposons une noapelleche basée sur un
graphe permettant d’extraire leet I'A d’un treillis et de contrer le probleme rencontré
dans l'illustration 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 mathématiqueaaul.idée principale de cette
nouvelle approche est la suivante : I'ordre total produg pnojection de tous les pixels
de vecteurs couleur 3D sur une ligne qui définit un cheminng Ide tous les pixels de
I'élément structurant. Considérons un élément structuBagitun Graphe d’Adjacence de
RégionsG| ou chaque pixel dé& est un noeud du graphe et ou les noeuds sont liés en 8
connexité. Pour obtenir un ordre total de tous les vecteaugear, nous avons besoin de
simplifier le graphe= afin d’obtenir un chemin partant de la borne inférieuret arrivant
a la borne supérieure de 'ensemble couleur. Ce chemin doit posséder deux prépritt
doit passer par tous les noeuds mais en ne les traversaneggeule et unique fois. Il doit
aussi définir un ordre des vecteurs couleurs comme étargillisttomplet : un ordre total
et la définition duv et de I'A. Il est difficile de trouver aisément un tel chemin parmi &sut
les possibilités présentes dans le grapheC’est pourquoi, nous proposons de faire une
approximation de ce chemin en calculant I'arbre de reconerg minimal (« Minimum
Spanning Tree : MST ») du Graphe d’Adjacence de Régianst ou tous les liens reliant
deux noeuds sont valués par une norigeL’arbre de recouvrement minimal n’est pas
tres loin de la solution que nous attendonslEDHAQS].
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i a4 3% s

FIG. 7.4 — Processus de décimation du MST du graphe de voisidagga(iche a droite,
le RAG G et les MST successifS; avec: € [1,4]).

La figure 7.4 illustre ce point, le MST du RAG est calculé et lesuds peuvent étre
classés comme noeuds internes et externes (feuilles) M Teest un ordre des vecteurs
couleurs, il définit un chemin parmiles noeuds : ce chemisgas seulement deux noeuds
externes et chaque noeud interne est connecté a exactesogmakuds (ceci définit une
projection de 'ensemble des vecteurs couleur sur une)li@iest rarement le cas, pour-
tant nous pouvons faire une supposition sur les propriegésndeuds du MST puisque
c’est une généralisation a des dimensions plus élevéesg (iste a une dimension triée
[THEOHAOS]. Si un noeud du MST est un noeud interne, il ne peut padeétreou I'A
de I'ensemble des couleurs, car il aurait été considéré ciaieas comme un noeud ex-
terne du chemin d’ordre des vecteurs couleurs. Pour trdeweet I' A de I'ensemble des
vecteurs couleur, nous pouvons utiliser cette derniéngrf@i@ en construisant un nouveau
RAG G constitué uniquement des couleurs possibles : les noeteinieg du MST dé&/.
Chaque noeud d&, est lié a tous ses autres noeuds (les externes dd M3)let le MST
de G, est calculé. Ce procédé peut étre réitéré jusqu’a ce que ledd&hu a l'itération
i soit réduit a deux noeuds externes définissant respectitdene et I' A. Cependant une
derniere étape est a effectuer a savoir, définir quel nogiedrexest le/ et par élimination
I'A. L' A est identifié comme étant le noeud externe se rapprochahidedfune 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 'algorithme 2
présenté ci-apres. |l nous permet de définiv let I' A d’'un ensemble de vecteurs couleurs
utilisant une décimation itérative du MST construit surdesteurs couleurs candidats du
RAG.
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A entier;
n . entier;
end :booléen,
C.es - la couleur de référence
end«— faux
A0
ConstruireGGy, sur I'élément structuran®
Répéter
CalculerMST(G,)
n = NombreNoeudsExternes(MST(G,))
Si(n=2)Alors
| end— vrai;

Sinon
A—A+1

Gy = NoeudsExternes(MST(Gy_1))
Lier de tous les noeuds

Fin Si

jusqu’a ce que(end=vrai)

G)\ = ({Vvh ‘/2}’ {El})

vV =argmaxd(V;, C,.r) et A =argmind(V;, C.y)

Algorithme 2: Détermination di et duA d’'un ensemble de vecteurs couleurs.

Lafigure 7.4 illustre la détermination duet de I'A : La premiére étape est la construc-
tion du graphe7, les autres étapes quant a elles présententdd’(G;_,) pouri € [1,4]
jusqu’a ce que le critere d’arrét soit atteint. Dans cet gema couleur de référence est
le noir, le v est donc représenté par le pixel supérieur droit etpar le pixel inférieur
gauche. Une fois ces deux limites déterminées, nous powffatsuer deux opérations de
morphologie mathématique : I'érosion et la dilatation suraisinage de pixels considéré.

La figure 7.5 illustre pour deux images, des opérations d@hobogie mathématique
exécutées dans I'espace de représentation coRlEus avec un élément structurant carré
de taille3 x 3 par une approche classique d’ordre lexicographique et parapproche
basée sur un graphe. La figure 7.5(a) présente I'imagea{@iti’'une peinture « Le Chan-
teur » de ®AN MIRO utilisée dans [ANBURO1]. Les figures 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 figures 7.5(c) et 7.§(&nt a elles présentent les ré-
sultats de ces mémes opérations mais avec notre approaip@phe. L'avantage principal
de notre approche est que nous nous affranchissons deellesdcographique présentant
un inconvénient majeur du fait qu’il donne un réle dominar gpremiére composante
couleur (le rouge dans notre exemple). Nous pouvons censtexactitude de cette re-
marque par les résultats médiocres obtenus avec I'uiilisake I'ordre lexicographique
sur certaines zones rouge et jaune de I'image tandis que approche fournit de bons
résultats sur ces mémes zones colorées. Ceci est encoreviplestdorsque nous effec-
tuons ces opérations sur I'image 7.5(f). Sur cette image éunosion devrait accentuer les
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contours des objets mais I'utilisation de I'ordre lexicaginique 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 maméépendamment des zones
de I'image, or il s’avere que les frontiéres rouges et jauteda figure 7.5(g) ne respectent
pas cette hypothése et sont donc jugées non satisfaisBatesontre, ces mémes fron-
tieres illustrées sur la Figure 7.5(h) se trouvent étreembement traitées avec I'approche
par graphe que nous proposons et de ce fait les défauts deel'mxicographique sont
évités. L'approche par graphe préserve en outre beaucauyxrgs contours.

(a) Image initiale (b) € (lex) (c) € (graphe) (d) 6 (lex) (e) ¢ (graphe)
wﬁ\ S e WS w,—-ﬁ " i - w‘r-—i O o J S
; ~ m | N i [ﬂtﬁm* ; & | bSededien

R

_ ® Amiers

3¢ ‘_m.' Picarcie | Baall 1 E:vu»
\ S

o« - @ - -«
. s {
Sy B cerrmce] 7 j"" : o .
-:}n.m- {3 28, [ Y rd -:. N i
() Image initiale (9) € (Iex) (h) € (graphe)

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

La couleur de référence utilisée au dernier niveau du psocsede décimation du
graphe (dernier cas de la figure 7.4) a une influence sur laiét&tion duv et de I'A. La
couleur noire est généralement utilisée comme couleurfdeerice, néanmoins il pourrait
étre intéressant d’employer une autre couleur pour depéasfisiues. Les figures 7.6(a) a
7.6(e) illustrent respectivement le résultat d’'une énosifiectuée sur I'image 7.5(a) avec
cing couleurs de référence a savoir : la noire, la rouge, e via bleue et la jaune. Mais
afin de mieux visualiser I'impact de la couleur de référertadoac des différences entre
les résultats obtenus, nous avons soustrait I'image apré®é a I'image originale pour la
couleur noire de référence. La figure 7.6(f) donne cetté@udifice. Nous avons également
calculé la différence entre le résultat d’une érosion pawoluleur noire de référence et le
résultat d'une érosion pour chacune des autres couleuéd@temce citées précédemment.
Ces différences entre les érosions obtenues sont illusttgdas figures 7.6(f) a 7.6(j) et
donnent les différences entre une érosion de couleur nein&fégrence et des érosions
de couleurs rouge, verte, bleue et jaune de référence. Nm®ps alors constater qu’un
changement de couleur de référence modifie la fagcon doosl@n agit sur certaines cou-
leurs puisqu’elle favorise les couleurs proches de laeéf@. Nous n’avons qu’a regarder
I'oeil du chanteur (au centre de I'image 7.6(g) pour I'éomsiavec la couleur rouge ou
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bien encore 'objet allongé jaune (en bas a droite de I'ima@gi)) pour I'érosion avec
la couleur bleue. Ceci est encore plus flagrant sur 'imagdés@vec la couleur jaune
comme couleur de référence (figure7.6(j)) : la majorité arserirs sont plus proches du
jaune que du noir ce qui a pour conséquence de favoriserdardisn de cette derniere.

(@) € (noire) (b) € (rouge) (c) € (verte)

(h)

FIG. 7.6 — Exemple de l'influence de la couleur de référence énoauge, verte, bleue,
jaune) sur une érosion.

7.2.2 Gradient morphologique couleur

Plusieurs définitions de gradient morphologique existansda littérature. Nous pou-
vons d’ores et déja citer trois de ces définitions en niveaugrss : le gradient morpholo-
gique se trouvant étre le gradient standard, le gradietuleire 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 W0 ET SERRA[ANGULOO3B]
deéfinissent une série de gradients couleur baseés sur l@smsachonochromes que nous
venons de rappeler mais en y ajoutant deux changementsaadi&dp représentation cou-
leur que sont : 'espackH SL et 'espacel. x a x bx. En ce qui nous concerne, Nous propo-
sons différents gradients couleur en rapport avec notreoapp par graphe. La définition
classique du gradient morphologique pour une imagst donnée parv f = 6(f) —e(f),
ou f est une image couleud f) et e(f) représentent des vecteurs couleurs mais aussi
respectivement I'image dilatée et I'image érodée. Nouwposi alors proposer plusieurs
définitions de gradients morphologiques couleur basésrsiapproche par graphe :
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1. Gradient supremum : il prend le supremum des gradientginaax : V. f(x) =
VIV fi(x), V fa(z), V f3(2)], les gradients marginaux étant calculés uniquement sur
leVvetl'A.

2. Gradient de normé, : il évalue une distance entre les limites des couleWis, f (v) =
10f(x) —ef (@)l

3. Gradient perceptuel : il est utilisé dans les espaceguiégsentation couleur percep-
tuels tels qud.*a*b* : Vpf(z) = Vi, f(z), ce gradient est perceptuel chromatique
(Vpef(x)) quandr est seulement décrit par des composantes chromatiquesicoul

La figure 7.7 présente différents types de gradients baséamsuapproche classique
ou par graphe et calculés dans I'espace de représentatibeuc®V B et L*a*b* pour
le dernier type de gradient (le gradient chromatique péuedp Le gradienV,, f lex de
la figure 7.7(b) est un gradient marginal utilisant une appeomorphologique classique
tandis que les autres gradients de la figure 7.7 sont desegtadiectoriels utilisant une
approche par graphe.

(d) Vi, f €) Vi, f ) Vecf

FIG. 7.7 — Exemples de gradients couleur.

7.2.3 Hiérarchie de segmentations par waterfall

La Ligne de Partage des Eaux est'une des principales ipésate traitement d'images
en morphologie mathématique. Cette technique de segnmniist avéree étre un outil
puissant cependant elle présente un inconvénient majewoa $obtention d’'une image
fortement sur-segmentée lorsqu’elle est directementiqueg® sur I'image initiale. Une
approche pour contrer cette sur segmentation est de peodliod hiérarchie de Ligne de
Partage des Eaux non paramétriqgue également connue soosldenl’algorithme du
waterfall (« chutes d’eau ») instauré paeBCHER [BEUCHE94]. La ligne de Partage
des Eaux est utilisée dans le but de produire une partitiotirdage 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 I'agorithme 3y aepreé-

sente le gradient/ I'image couleur originalesn I'image mosaiques ™ une érosion par
reconstruction et la Ligne de Partage des Eaux, plus de détails a ce sujet Spatribles
dans [ANGULOO3B].

A :entier; A4 entier;
A« 1 Definir A.,q
Tant que (A < A.,q) faire
Si (A\=0) Alors
9=Vf;
wy = LPE(go) ; mo(f,wo);
Fin Si
Si(A=1) Alors
g1 = Vmg wi, = LPE(91) ;
Si(z € wy.) Alors
| () = g1(x)

Fin Si

Si(z € wt) Alors
‘ h’l(ﬁ) = tia

Fin Si

gr = €,5°(h1) s wr = LPE(gy) s ma(f,w);

Fin Si
Si(A > 1) Alors
gy = Vmy_1; wy, = LPE(my.);
Si(x € w,y,) Alors
| halz) = ga(x)

Fin Si
Si(r € wf.) Alors
‘ h/\(fl?) == tmax
Fin Si
gy = €5:c(ha) s wa = LPE(gy) s ma(f,wy);
Fin Si
A—AN+1

Fait

Algorithme 3: Algorithme du waterfall.

Dans le cadre d’images couleur, I'algorithme du waterfallfjps’avérer tres efficace
a condition que le gradient couleur calculé sur I'image satisfaisant. Nous pouvons
illustrer cette remarque en construisant une pyramideglaaetations obtenue a partir de
I'algorithme du waterfall avec différents gradients cauld intérét d’avoir défini dans la
section précédente différents gradients couleur basésdesuopérations d’érosions et de
dilatations utilisant une approche par graphe, nous améuengoir construire plusieurs
types de hiérarchies de partitions. Nous présentons sugueefi7.8 quelques résultats
de segmentation (aux niveaux 5 et 6 de la pyramide) suivamtaléient morphologique
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couleur utilisé. La figure 7.8(b) utilise un gradient supvemcouleur calculé avec un
ordre lexicographique. Les autres figures illustrent dgsneamtations utilisant différents
gradients couleur tous calculés avec notre approche pphgraun gradient supremum
(figure 7.8(c)), un gradient, (figure 7.8(d)), un gradient; (figure 7.8(e)), un gradient
perceptuel (figure 7.8(f)). Tous ces gradients sont cadadddns I'espace de représentation
couleur RV B hormis pour le gradient perceptuel pour lequel le calcuifesdtue dans
I'espace de représentatidria*b*. Nous pouvons nous rendre compte de par ces figures
gue la hiérarchie est plus lisse lorsque notre approcherpphg est utilisée et qu’il est
nécessaire d'aller a des niveaux plus élevés de la pyrarideffet, la segmentation
basée sur un gradient supremum calculé avec un ordre leajgloigue, obtenue aif™¢
niveau de pyramide, présente 235 régions et celle calcuermtre approche par graphe
présente 300 régions &t niveau. Au regard de toutes les segmentations obtenues avec
différents gradients couleur calculés avec une approchgnaghe, il apparait que les
gradientsL; (figure 7.8(e)) et perceptuel (figure 7.8(f)) produisentrfeslleurs résultats

et une meilleure préservation des contours. La nabimge trouve étre la plus intéressante
car elle produit moins de régions pour un niveau inférieutadgyramide. La figure 7.9
illustre ces derniers résultats aux différents niveauxie’hiérarchie de partitions.

(a) Image initiale (b) V. f lex (Lev 5 - 235 regs) (c) V. f (Lev 6 - 300 regs)

FaFS

(d) Vi, f (Lev 6 - 295 regs) (e) Vi, f (Lev5-242 regs) () Vpef (Lev6-311regs)

FIG. 7.8 — Résultats de segmentations obtenues avec I'alg@itdonwaterfall et différents
gradients couleur.

7.3 Simplification et segmentation d’'image par lissage non
linéaire d’un graphe et fusion de régions

Une partition fine obtenue par un critere connectif quelcenest trés sur-segmentée,
cependant cette partition est fine car elle est trés fidéleoateou de I'image originale.
Si I'on construit I'image mosaique d’une partition fine cedaient donc a effectuer une
simplification de I'image car une image mosaique d’une fiamtcorrespond a une image
ou chaque pixel a comme couleur la couleur moyenne de larrédmquelle il appartient.
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() 6723 regs

(q) 604

(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 couleW ( f lex : 1°¢ ligne, V. f : 2°"¢ ligne, V, f :
3emeligne, Vi, f 4 ligne, Vpe f 1 5 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 simplification d’imagepeare directement sur
une partition. Cependant, lorsque I'on considére une martdonnéepP,, cela revient a
considérer son Graphe d’Adjacence de Régions (RAG)une hiérarchie de partitions
H correspondant alors a une hiérarchie de RAG. Un RAG est conmgioeéensemble
de noeudsV représentant des composantes connexes d’'une partiticnreedsemble
d’arétesA connectant deux noeuds voisins. Un RAG est un graphe nont@mtvalué
notéG = (N,A)ou N = {1,2,..., K} est I'ensemble de ses noeudsdetC N x N est
I'ensemble de ses arétes (les liens entre les régions atgsyd = |G| 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 sigtifiqqu’a un certain niveau
d’échelle, ceci est également valable pour les régiongitoast 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 difereveaux de simplification
[VANHAM 03].

Nous proposons de simplifier une image couleur par un liseagdinéaire opérant
directement sur le graphe d’une partition fineEgoRA05]. Ce lissage a pour but de sim-
plifier les modeéles des régions attachés a chaque noeud @tldgeroduire un ensemble
d’'images correspondant chacune a un niveau de simplificafiour 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 cbeiGue itérationi(> 0). Le
nouveau modele est défini par I'expression suivante :

NO = N,

(a;-N?) (7.1)
Nt =

)
J

aveca); = g (d(N},N!)) et N! est un noeud appartenant au voisinage\dedans
le RAG a l'itérationt. N} désigne le modéle de la région, dans notre cas c’est la qouleu
moyenne de la région associée au noeldst une normed.,; et g est une fonction dé-
croissante positive pondérant les influences relativesaems du noeudV/. Nous avons

choisig(s) = e‘(i)Q. Cette approche est similaire a celle derRPNA et MALIK dans le
choix de leur fonction pour la diffusion anisotropiqueEFRONA9O]. Le lissage du graphe
propose ici permet de construire un RAG lissé ou le modelecagsaochaque noeud (qui
correspond a une région de la partition fine initiale) esenbten fonction de ses voisins.
Ceci permet donc de calculer un RAG simplifié puisque les medadsociés a chaque
noeud ont été simplifiés selon leur voisinage. Prise telldlgwette méthode permet de
construire une simplification d'image en associant a chaixed le modele simplifié du
noeud correspondant a la région a laquelle il appartient.
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La figure 7.10 présente un exemple de lissage par la méthadeayis proposons sur
une image couleur en prenant comme partition initiale leegstrictement platea & 0),
c’est a dire dont I'image mosaique correspond exactememhage initiale. Cette sim-
plification aurait treés bien pu étre obtenue par un lissagelare opérant directement
sur I'image, cependant effectuer le lissage sur le RAG pediaeicélérer considérable-
ment le traitement (environ d’un facteur 5 par rapport a p@r@che classique). Ceci est
intéressant a plusieurs titres. Tout d’abord cela reptésere alternative rapide de la sim-
plification classique d’'image et cela ne déplace pas lesi&i@s des régions composant
l'image. D’autre part le RAG dont les noeuds ont été simplifiéat étre utilisé pour ob-
tenir facilement une partition plus simple que celle de Igifan fine initiale. En effet,
puisque les modeles des régions attachés a chague noegdhgalifiés a chaque itération,
des régions similaires vont tendre vers des modeles siaslat 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 cessiege opérera sur un graphe dé-
cimé. On peut par exemple appliquer la simplification a Fartbe recouvrement minimum
(M ST(Gy)) du graphe&5y. Le graphe étant alors tres réduit le lissage est plus panon
car chaque région possede moins de régions adjacentesdgnaphe comme l'illustrent
les figures 7.10(e) a 7.10(h).

II
‘1 ]

(@) 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 simplifiées dans un schéma egphe#le sur graphe
apred), 5, 60 et200 itérations du filtre de lissage ((a-d) : graphe, (e-h) : adereecouvre-
ment minimum).
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7.3.1 Hiérarchie de partitions par fusion de régions

La méthode de simplification d’images couleur que nous vemenprésenter est tres
intéressante pour obtenir une représentation simplifiéerdaleles attachés a chaque ré-
gion. Cependant la simplification opérant selon un modelaaspchelle directement sur
'image, cela ne produit pas une hiérarchie de partitionssraae hiérarchie d'images
simplifiées a différents niveaux d’échelle. Nous pouvores parti de la simplification des
modeles de chaque région du graphe pour simplifier égaldmeattition correspondant
au graphe. En effet, la simplification de I'image tend a rapper des modéles similaires et
les régions devenues similaires peuvent alors fusionrex rA05]. 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 seuil € A, on peut définir un noyau de contractionf&PATI5]
du graphe qui fusionne les régions dont les arétes les teli@mune similarité en dessous
du seuil )\, cela représente donc une partitiby obtenue a I'échelle\.. La construction
de P, équivaut a trouver les régions connexes maximales du grdphela similarité
est inférieure au niveau d’échelleet H = { P, } < €st bien une hiérarchie de partitions
emboitées car chaque régionigg ; est une union disjointe de régions Be Nous propo-
sons de combiner ce type de hiérarchie de partitions parfuke régions avec la méthode
de simplification d'image par lissage non linéaire du gragilaeljacence. Le principe est
itératif et consiste a alterner simplification des modélesigion des régions. A chaque
itération les modeles des régions sont simplifieés par noéthode de lissage et les régions
similaires au sens d’'un critére 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 définie sur un RAGs athons définir les
trois notions habituelles que sont le modele de régiongjiiéde 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 régiodfz, = N/. L'union de deux régions devant étre
calculée rapidement, il est défini directement a partir deslétes des deux ré-
gions devant fusionner Mz, U Mg, = N; U NJ’?. Chaque région est décrite par
un vecteur de quatre attributs 6l (p) étant la composante couleirdu pixelp :

MRi = ( Z CR(p)7 Z OV(p)7 Z OB(p)7 |RZ|> ;
PER; peER; peER;

2. L'ordre de fusion utilise directement la similarité entteux régions telle que nous
I'avons définie pour la simplification des modeles de régi@ng;, ;) = O(N, N7)
= d(N{, Nj). Pour effectuer la fusion des régions répondant au crigfagion, les
régions sont classées dans une file hiérarchique prierision leur similarité éta-
blie par I'ordre de fusion, et les deux régions dont la sintéeest la plus faible sont
fusionnées. Effectuer une fusion revient a supprimertiéade codt minimum de la
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file hiérarchique, a mettre a jour le modele de région de lasioh ainsi que les
similarités portées par les arétes de toutes leurs régjasentes, certaines arétes
étant également supprimées. Ceci nécessite d’utiliser lenbiérarchique priori-
taire qui permet des opérations rapides d’insertion et gerassion a I'aide d'un
arbre binaire de recherche;

3. Le critéere de fusion est défini paf(R;, R;) = O(R;,R;) < A et il permet de
définir une hiérarchie de partitions pour des valeurs caoies de\. Nous résumons
'approche dans sa globalité par I'algorithme 4.

Asentier; \..q . entier;
A «— 1; Definir A\.,q
G = (Ny, Ay) pour une partition initialeP,.
Tant que (A < \.,¢) faire
Pour les noeudsV; € N, faire
Simplifier le modele du noeud; en appliquant une fois le lissage non
linéaire.
Fin Pour
Pour les arétes; = (IV;, N;) € N, x N, faire
Si(O(N;, N;) < A) Alors
\ Ajouter A; au noyau de contractiaN C), » 4
Fin Si
Fin Pour
Contracter le graph&, avec le noyau de contractioNC'y y;1 @ Gap1 =
Contraction|Gy, NC) x41]
A—A+1

Fait

Algorithme 4: Hiérarchie de partitions par simplificatiarfesion de régions.

Lafigure 7.11 présente des résultats obtenus par notrecgpde création d’une hié-
rarchie de partitions par simplification et fusion au niveaugraphe d’adjacence pour
différentes partitions fines initiales : par zones stricanplates (lignes 1 et 2), par LPE
(lignes 3 et 4), par zones homogeénes de finésse1 (lignes 5 et 6). Pour chaque hié-
rarchie sont fournies les images mosaiques et les régiansspondantes. On constate
gue la combinaison de la simplification et de la fusion perdabtenir des hiérarchies
possédant peu de niveaux. De plus la partition fine initialaa@influence sur les niveaux
produits par la hiérarchie. Partant des zones strictematesp(c’est-a-dire exactement
'image originale, mais sans partir au niveau du pixel),pesmiers niveaux produisent
des simplifications de I'image qui sont tres proches de eariginale alors que pour-
tant le nombre de régions a trés grandement diminué (darsd’'@roissant des niveaux
nous avons un nombre de régions variant comme ceci : 239824a02, 89716, 48424,
27381, 15854, 9568) et cependant la dégradation de I'imags lés premiers niveaux est
perceptible mais pas génante. Pour les trois hiérarcleigsiveaux supérieurs permettent
d’obtenir des segmentations des principaux objets vigtaleci des les niveaux intermé-
diaires.



7.3. Simplification et segmentation d’image par lissage noliméaire d’'un graphe et
fusion de régions 139

FiG. 7.11 — Hiérarchie de partitions produite par I'approcheppsée pour une partition
fine par zones plates (niveaux 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13), LPE (okda 3, 5, 7, 9, 11, 13) et
zones homogeénes de finegse: 1 (niveaux 1, 3, 4, 6, 8, 10, 11).
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Lafigure 7.12 montre I'évolution de I'erreur quadratiqueymone (MSE : Mean Squa-
red Error) entre I'image mosaique et I'image originale. ®mauve les premieres étapes
de simplification ou I'image mosaique est tres proche deaeoriginale (surtout par-
tant d’une partition & zones plates) puis dans les dernigeanx la simplification devient
grossiére et elle correspond a une sur segmentation. Ceévidsimment le reflet d’'un
compromis entre qualité visuelle (fidélité aux données)etgpmance (complexité de la
partition engendrée). On peut également proposer unawaua |'algorithme qui consiste
a ne pas faire varier le seuil de fusion, c’est a dire avoijolis O(N;, N;) < 1 au cours
des itérations, le critere de fusion ne permettant alorsisiefiner que des régions tres si-
milaires comme l'illustre la figure 7.13. Cela produit égadgrinde trés bonnes hiérarchies
mais elles posséedent nettement plus de niveaux. Par ragappdradigme classique de la
segmentation morphologique qui consiste a simplifier Igaa&t a la segmenter ensuite
[SERRAOQ3], notre approche permet de combiner ces deux étapes dartsararchie de
partitions.

3000

2500
=,=/_j./_.

2000

M
S 1500
E

1000

500

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

7.4 Evaluation d’une hiérarchie de partitions

Nous venons de présenter, dans ce chapitre, différentesdigs permettant de créer
une hiérarchie de partitions et représentant donc un emeile de segmentations em-
boitées obtenues a différents niveaux. La premiéere mart{partition fine) présente un
nombre de régions important pouvant aller jusqu’au nomdad tle pixels dans I'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 gartition ne présentant
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FiG. 7.13 — Hiérarchies de partitions produites par I'apprqmiogposée pour une partition
fine par zones homogénes de finekse 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 simplification et la
segmentation d'images. Dans le cadre de la simplificationafjes, ce sont généralement
les premiers niveaux de la hiérarchie qui sont employés afimedoas détériorer les objets
dans I'image et principalement les contours. En ce qui amecBapplication 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 Ideneniveau d’une hiérarchie,
nous devons disposer d’'une méthode de comparaison de detiiops 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 considérgame meilleure que l'autre
(ou équivalente). Nous supposons donc I'existence d’uneoratal sur 'ensemble des
segmentations possibles, ce qui se traduit par le fait guigte une fonctionnelle réelle
E telle que siE(M,) < E(M,), alors la segmentation/; doit étre considérée comme
meilleure que la segmentatiar; ».

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 pamWORD 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 peoi de segmentation re-
vient a spécifier une fonction d’énergie {GsUE01, GUIGUEO3A]: £ : M x I — R™
sur 'ensemble des segmentatiahs possibles et sur I'image initialé et a définir une
solution comme la segmentatidid*(/) qui minimise cette énergie et donc pouvant étre
définie sous la forme suivante :

M*(I) = argmin  E(My,I) (7.2)
MeM
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Cette formulation souléve un probleme de compromis car gtnpas evident qu'il
existe une seule et unique meilleure segmentation d’ungenour toute énergie cen-
sée respecter le principe de comparaison, il va falloiefam compromis entre la qualité
de la segmentation (par rapport a I'image initiale) et saperité. La qualité de la seg-
mentation décrit la capacité a décrire fidélement les danivéBales et la complexité
de la segmentation décrit la simplicité du modeleivrOR89]. GUIGUES a réalisé une
étude sur la modélisation formelle de ce type d’énergielepelut, dans un cadre général,
s’écrire de la maniere suivante [GsUEO1, GUIGUEO3A] :

E(M,I)= D(M,I)+C(M) (7.3)

Le premier termeD correspond a un terme d’attache aux données (la fidélité aux
données initiales) et le second terme correspond a un teengerdplexité. Par exemple
dans la fonctionnelle constante par morceaux deMWORD ET SHAH, la complexité
dépend uniguement du modelé 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 frontieres pastforcément significative
de la simplicité des régions. Ce type de formalisme a étésqyai GQUIGUES dans le
cadre d’'une minimisation d’énergie dans une hiérarchie atétipns par fusion de ré-
gions [GQUIGUEO1, GUIGUEO3A]. 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 congplesitii-ci dépend alors du
modele et de I'image initiale, ce qui nous amene a la formandauivante :

E(M,I) = D(M,I)+ C(M,I) (7.4)

Boykov ET AL.[BoykovO01] ont montré que la minimisation d’'une telle fonction
d’énergie est un probleme NP-complet si 'on cherche lalmeié segmentation directe-
ment a partir de I'image ou chaque pixel est une région. iporposeé alors des stratégies
d’approximation permettant de trouver un minimum local déecénergie. Dans le cadre
des hiérarchies de partitions, le probleme est beaucowpsutople. Les partitions sont
connues et I'on cherche juste a en extraire la « meilleureoesNbroposerons donc une
fonction d’énergie adaptée aux hiérarchies de partitiortgiepermettra de quantifier la
gualité d’'une partition. Pour cela nous pouvons faire ulpele entre la modélisation de
I'énergie proposée par®@kov ET AL.[BOYKOVO01] et deux notions : celle de classifica-
tion et celle liée aux coupures dans les graphes. Pour Isifatasion, D (M, I) représente
I'erreur intra-classe et’'(M, I) I'erreur inter-classe. Pour les coupures dans les graphes,
D(M, I) représente un terme d’attache aux données(f, /) 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 comgleiXénergie proposée et dé-
finie ci-dessous est minimisée pour obtenir le réglage damamétre multi-echelle d’'une
coalescence morphologique non supervisée d’histograf@Bensi que dans le cadre de
la simplification par fusion de régions adjacentes.
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0(G) ) 0(G) 0(G
e
EMI)=DM,I)+C(M,I) = _—t c L
(4.1) = DOLD) + COLD = aax | 3o s | +a ZZ i

(7.5)

ou ERVAIC et —représentent respectivement les poids de normalisation
Qd = To00xhxw S Xe = |L P p p

de la qualité de la segmentation et de la complexité du modéleesigne le Graphe
d’Adjacence de Régions obtenu a partir du modéle de segrimnfdt, (G) le nombre
de régions du modelé; 'ensemble des aréted,| le nombre d’arétes du graplig i x w

la taille de I'imagel. N; représente le nombre de pixels de la région L, ;. le poids
de l'aréte reliant les deux région; et R, dans le RAG,? quantifie 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 régiey).

D(M, I) est une extension de la mesure deRBOTTI ET AL. et correspond a un terme
d’attache aux données. Ce terme prend en compte la distribdeis 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], I'image étant
considérée constante par morceaUXM, I) décrit la complexité du graphe en tenant
compte non seulement de sa structure topologique maisnégatales valeurs associées
aux arétes. Les arétes du graphe sont pondérées par umeeéisteire 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 leleod\/, I) = D(M, I )+
C(M,I)de BoyKov ET AL. et est utilisée dans un but de segmentation d'images aouleu
Cette énergie offrira une évaluation de la qualité d'une ssgation et la minimisation
de celle-ci permettra de définir le niveau optimal d’une dviéhie de partitions présentant
un bon compromis entre la qualité de la segmentation obtpaueapport a I'image ini-
tiale et sa complexité comme nous pouvons le retrouver @artsdvaux de PTROVIC ET
VANDERGHEYNST, MARTINEZ-USO ET AL., CORSO ET AL[PETROVO3, MARTINO4,
Corsadd4]. Nous considérons que I'énergie est mesurée sur le gidipjacence corres-
pondant d’une partition donnée. L'énergie proposée espiréche de celles dezORAY
ET CHARRIER [LEZORAO4] et BoYKOV ET AL. [BOYKOVO01] et s’exprime de la maniére
suivante :

) 0(G) w(R;)
E(M,I) = D(M,I)+C(M,I) = adxz EJrozch Zl d(R;,R;)| (7.6)
- P

(P(R])

100x+/0(G
avecay = ET() eta, = 7] L| représentant respectivement les poids de normali-

sation de la qualité de la segmentation et de la complexit@aliele,, x w la taille de
I'image I, ¢(R;) le nombre de régions voisines de la régiond(G) le nombre de régions
du modéle etl| le nombre d’arétes du graplieé e; quantifie 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 régiynd(R;, R;)
désigne la distance entre deux régidh)t R,. L'erreure; peut étre établie selon un mo-
dele constant par morceaux ou gaussien. La distdlg R;) peut prendre différentes
formulations suivant une métrique que nous choisirons pksndistances Euclidienne,
de Student, EMD, de Mahalanobis ou de Hotteling.

L'attache aux donnéeB (M, I) est globalement décroissante dans une hiérarchie de
partitions, alors que le term@&(), I) est globalement croissant. Ces deux termes antago-
nistes que nous pouvons retrouver sur la figure 7.14 tradibisen la notion de compromis
entre fidélité aux données et simplicité du modéle. L'éreefgfiM, I) sera donc globale-
ment décroissante dans une hiérarchie de partitions etafmrsherons a en extraire un
minimum local, ce qui permettra de déterminer automaticgrere meilleur niveau d’'une
hiérarchie. La minimisation d’énergie nous permettra daver un compromis entre une
sur et une sous segmentation en tenant compte de l'attashdoamées et de la com-
plexité de la segmentation obtenue. Le terme d’attache aoréks permettra de ne pas
trop s’éloigner des données initiales et permettra d’dbtas segmentations qui seront
suffisamment compactes et proches de I'image originale.

La définition de I'énergie que nous venons de présentenmfaisgervenir une distance
entre régions (dans le calcul du terme de compleXité&t un modéle de région (dans le
calcul du terme de la qualité de la segmentafignnous 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 avondeteont les suivantes :

— la distance euclidienne entre deux régidhset R, se formule de la maniére sui-
vante :

dEuclidienne(Ria R]) - ( Z (7% - ng>> (77)

CeXY,Z

o 7 ’ . ’ . ,—C ye “, r,
ou R; et R; représentent les deux reégions étudiégs,l'intensité moyenne de la
région R; pour la composante coulearparmi les composantes, Y, Z de I'espace
de représentation couleur étudié ;

— la distance de Student entre deux régifinet R; est définie comme suit :

2

deuc idienne Ria R;
dStudent<Ria R]) - i 1 ( ]) 1 (78)

NV +N;V; 2 % ni+n; 2
TL¢+TL]'—2 ngXn;
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FIG. 7.14 — Variation des différents parameétres de I'énergies da production d’'une hié-
rarchie.
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OU R, et R; représentent les deux régions étudiéestn; respectivement le nombre
de pixels des régionB; et R}, v; etv; les variances calculées pour les régidhet
R;. Igi (p) I'intensité de la composant€ du pointp de la régionk;, ceci pour les
composanteX, Y, Z de I'espace de représentation couleur étudié ;

— la distance Earth Mover’s Distance (EMD) calculant un¢agise entre deux histo-
grammed; et H; de deux region®; et R; est définie de la fagon suivante :

ming(Cout(H;, H;, f))

main (Zieoi H;(i), Zjecj Hj (‘7)>
(7.9)

devmp(H;, Hj) = minf(Cout(Hi, Hj, f)) =

avec

Cout(H;, H;, f) = Z Z fijdi;

1€C; jECJ
et

Z Z fij =1 =min ZHZ»(@), Z H;(j)

1€C; JEC; i€C; JEC;
et ouH; et H, représentent respectivement deux histogrammes norsalidéulés
sur des régiong®; et R; definis sur des supports colorimétriqugstC;. d;; est une
distance entre les couleurst j dans I'espace utilisé gt; une fonction représentant
la masse transférée de la couléute R; vers la couleuy de R;. Il faut noter que
cette distance est extrémement lourde en temps de calcul;

— la distance de Mahalanobis :

Anvapatanonis(Ris By) = (T = Tr)) Y. 7 (T = T)")" (7.20)

aveclp, le vecteur couleur moyen de la régiéi et > la somme des matrice de
covariance des régions; et R ;

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

1

L — = \T\:2
d R,. R 1 ni”j((IRi—[RJ)Z—l (Ir, —Ir,) >
Hotteling< 05 j)_3><(ni+nj+2) ni+nj

(7.11)

Les modéeles de régions que nous avons retenus sont lestsymatrouvera beaucoup
plus de détails théoriques sur ces modeles dansdGe03A]) :

— le modeéle constant de région : Dans le cas d’'un modéle aunbeareure? quanti-
fiant I'erreur couleur moyenne de la régi®) se calcule de la fagon suivante :

el => X, —pl® =n x T,(V) (7.12)

peER;
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avec

V1) = — S0 (XE - 1) (X, - i) (7.13)

n;
PER;

ou X, correspond au pixel de la régionk;, n; le nombre de pixels de la régidh,
V la matrice de variance/covariance dég 7,(V) la trace de la matriceX: et X%
représentent respectivementjfa’c et lal°"¢ composante couleur du pixél,. x
et ;! correspondent respectivement a la moyenne des pixels aenposante: et
de la composantke

— le modéle gaussien de région : Dans le cas d’'un modéle gayu§silGUESa montré
que l'erreure? quantifiant I'erreur couleur moyenne de la régiBnse calcule de la
facon suivante [GIGUEOL, GUIGUEQ3A] :

el = niln(detV) =n; »_3In(),) (7.14)
a=1
ou a représente les trois composantes de I'espace de reprdsemtauleur utilisé
et )\, les valeurs propres de la matrite

La fonction d’énergie proposée permettant de quantifiendditg d’une segmentation
en vertu du principe de comparaison cité plus haut étanttereant définie, nous pouvons
l'utiliser pour déterminer automatiquement le niveau @t d’une hiérarchie offrant la
meilleure segmentation. Quelle que soit la méthode wilE®ur obtenir une hiérarchie de
partitions, nous pouvons affirmer que le nombre de régioosttéau fur et a mesure que
I'on progresse dans la hiérarchie. Nous cherchons alorsinimomm local correspondant
a une description simplifiée de I'image permettant un comge@ntre la qualité de la seg-
mentation et sa complexité. Procéder de cette facon nousepele trouver rapidement et
automatiquement le niveau d’une hiérarchie de partitiorant la meilleure segmentation
au vue de la fonction d’énergie que nous avons définie.

Pour pouvoir déterminer les meilleurs parametres de cetteaile fonction d’énergie,
nous avons construit a titre d’exemple, une hiérarchie ditipas. Cette derniere présen-
tée sur la figure 7.15 a été obtenue a partir de l'algorithmevatierfall reformulé dans
[ANGULOOS3B]. Une étude des difféerents parametres est ensuite préssmtées figures
7.16 et 7.17 représentant respectivement la fonction dy@ebtenue a chaque niveau de
la hiérarchie selon une distance donnée avec un modeleigawssun modéle constant.
Nous remarquons rapidement que l'allure des différentages est relativement proche.
Un premier minimum local est obtenu &t ou 7¢¢ niveau de la hiérarchie suivant la
distance que I'on utilise. Un premier maximum est ensuitemmi aul 2 niveau suivi
d’'un deuxieme minimum au nived’. 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®ldbalanobis. La définition de
notre fonction d’énergie imposant la recherche du premiemmum local, nous garderons
le 6°¢ niveau comme étant le meilleur niveau de segmentation. tirdeé/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 pmadele constant
présenté sur la figure 7.17. La différence entre ces deux le®dé&st pas visible sur ces
figures puisque pour des raisons de lisibilité, nous avdunstié la hiérarchie de partitions
seulement a partir du niveduy or il s’avere que la lIégére différence intervenait dans les
deux premiers niveaux de la hiérarchie. Le modéle constappaortant pas d’avantage
significatif par rapport au modéle gaussien, nous choissmodele gaussien comme
modele de référence (mais nous aurions pu tout autant ckeisiodéle constant comme
modele de référence).

LG AR S
b NS

N, i':""?'\-“*
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e
“* \[
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() LPE, () LPE; (h) LPE,

[\‘- (z
AN AN
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(k) LPE, (l) LPE, (m) LPFE; (n) LPFE> (0) LPFE3

(a) LPEss () LPEg (s) LPE:; () LPEss

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

La distance de Mahalanobis et le modele gaussien étant tasnptes définis par
défauts, nous allons maintenant vérifier la compatibilgéndtre 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 simplification et segmentation d'image paalig non linéaire d'un graphe
et fusion de régions, une segmentation basée sur le nouxit&ge connectif appelé zones
homogenes et une segmentation par zones homogénes hguasctiLes résultats de ces
évaluations sont illustrés sur les figures 7.18 et 7.19. batfon d’énergie calculée sur
la hiérarchie de partitions obtenue par I'algorithme duesfatl avec une approche par
graphe et une distance de noribe(figure 7.18(a)) présente un minimum local @tr*
niveau de la hiérarchie. Il en est de méme pour la hiéraraligyite par un lissage non
linéaire d’'un graphe et fusion de régions avec un seuil é¥@tiopérant directement sur
le graphe d’'une patrtition fine obtenue a partir des zones génes de niveait = 1
(figure 7.18(b)). La fonction d’énergie sur les zones homeggfigure 7.19(a)) possede
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FIG. 7.16 — Influence du choix de la distance dans la mesure djinpour I'évaluation
d’une hiérarchie de partitions produite par waterfall (@ledyaussien).
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FiG. 7.17 — Influence du choix de la distance dans la mesure djienpour I'évaluation

d’une hiérarchie de partitions produite par waterfall (lecconstant).
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un minimum local a8 niveau et I'on voit par I'allure de la courbe que notre métnod
d’évaluation n’est valide que dans le cadre de hiérarchregifees. La figure 7.19(b)
illustre une hiérarchie de partitions obtenue par les ztwwesogenes stratifiées, nous y
trouvons d’ailleurs un minimum local au nive&u Tous ces résultats montrent que la
nouvelle fonction d’énergie proposée permet bien de definiant il existe, le meilleur
niveau d’'une hiérarchie de partitions offrant le meilleampromis entre la qualité de la
segmentation et sa complexité.

7.5 Simplification d’une partition par fusion de régions

Nous venons de présenter ci-dessus une nouvelle fonctedjie offrant une éva-
luation de la qualité d'une segmentation d’'images coulemsde cadre d’'une hiérarchie
de partition. Mais cette énergie peut étre utilisée dansudéfusion de régions en I'uti-
lisant comme critere de terminaison. En effet, Il suffit poela de fusionner deux a deux
les régions de lI'image jusqu’a I'obtention d’un minimum dbcle 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, I'ordre de
fusion et le critere de terminaison :

1. Le modéle de région/(R) correspond & la somme des descripteurs des deux ré-
gionsR; etR; c'estadireM (R) = M(R;) + M(R;);
2. Lordre de fusion est défini comme étant :

O(Ri, Rj) = N; [d(R;, R; U R;) + (er,ur, — €r,)]+N; [d(R;, R; U R;) + (er,ur, — €r,)]

Cet ordre de fusion permet de fusionner en premier les régiintorsqu’elles sont
fusionnées avec une de leurs régions adjacentes, présgatete variations interne
et externe. C’est a dire que la différence externe entre leketes 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 I'obtention d’unimum local de la fonc-
tion d’énergie que nous avons proposee a la section prés2den

Cette technique se trouve étre intéressante pour simplérengemple une sur segmen-
tation obtenue dans les premiers niveaux d’une hiérarahigadtitions effectuée par les
zones guasi-plates, les connexions par sauts ou les zomegyboes. 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, atteigneiomum local, revient a
chercher la premiére coupe minimale dans un arbre binaipaudigions. Les figures 7.20
et 7.21 présentent respectivement les résultats de laennalpartition 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 fonatibsur le graphe ou sur
I'arbre de recouvrement minimum (MST). Quel que soit le medhoisi, les partitions
obtenues avec la distance Euclidienne et de Student ne a®igs intéressantes car elles
sont encore sur-segmentées. La distance de Mahalanoloisllestjui donne les résultats
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FIG. 7.18 — Application de la méthode d’évaluation sur une hétri@ 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.
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FIG. 7.19 — Application de la méthode d’évaluation sur une hgki@ de partitions pro-
duite par deux des approches proposeées : les zones homogerssatifiées et stratifiées.
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les plus intéressants en terme de simplification et surtout |2 modele gaussien, néan-
moins dans le cadre d’'une approche par graphe et d’'un modegtant, la qualité de la
simplification de I'image est fortement diminuée. Nous pmg/par exemple nous rendre
compte de la perte de certaines zones importantes de l'ictagme « le bec du perroquet
jaune ». Les distances EMD et Hotelling fournissent quarites ees résultats intermé-
diaires. Notons que l'utilisation de I'approche par MST emparaison avec I'approche
par graphe est plus rapide en temps de traitement et offreiommification plus fine mais
avec un nombre de régions plus important et donc encore utrgeaur-segmentée.

(b) Image surseg-
mentée

(C) dEuclidienne (d) dStudent (e) dEMD (f) dMahalanobis (g) dHotelling

(h) dEucl'Ld'Lenne (l) dStudent (J) dEMD (k) dMahalanobis (I) dHotelling

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

7.6 Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark

Nous illustrons plusieurs méthodes de segmentation d@ésmaguleur présentées dans
ce chapitre sur des images de la « Berkeley SegmentationddatasBenchmark (BSDB) ».
Le but recherché ici est d’effectuer diverses combinaistensos méthodes et de montrer
gue quelgue soit 'agencement effectué, nous obtenonsegmsentations 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 réfénmaie aussi de pouvoir com-
parer les performances de méthodes de segmentation pespiees la littérature sur des
images identiques. Nous avons cherché a montrer ici queugelque soit I'ajancement
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(b) Image surseg-
mentée

3 A ‘

(C) dEuclidienne (d) dStudent (e) dEMD (f) dMahalanobis (g) dHotelling

[ R,

(h) dEuclidienne (l) dStudent (J) dEMD (k) dMahalanobis (I) dHotelling

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

effectué, nous obtenons des segmentations assez satigéais

Les figures 7.22 et 7.23 illustrent les résultats de segrientabtenus selon cinq
approches que nous appelons par la suite « méthode 1 » a «dadlsoafin de pouvoir
les identifier facilement.

1. «la méthode 1 » consiste tout d’abord a construire un@iuiéie de partitions par
une Ligne de Partage des Eaux avec I'algorithme du watédilisant un gradient
couleur lexicographique). Le meilleur niveau de la hiéngale partition ainsi pro-
duite est déterminé a 'aide de la fonction d’énergie préeo@itilisant un modéle
gaussien et la distance de mahalanobis). Une fusion dense¢gwec un critére de
terminaison utilisant un modele gaussien et une distanc®)iM I'image segmen-
tée est ensuite réalisée;

2. «la méthode 2 » consiste a construire une hiérarchie diéquas 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 piitelest ensuite déterminé a
I'aide de la fonction d’énergie proposée (utilisant un mMedgussien et une distance
de mahalanobis). Une fusion de régions (avec un critererdertaison utilisant un
modele gaussien et la distance de Mahalanobis) de I'imagme®@ée est ensuite
réalisée;

3. «la méthode 3 » consiste dans un premier temps a congtnéreartition fine de
'image par la méthode des zones homogénes non stratifiedm@bse égale a 1).
Puis d’effectuer une segmentation de I'image par lissagdinéaire d’'un graphe et
fusion de régions (avec un seuil évolutif) dans le cadre@hiérarchie de partitions.
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Et enfin de déterminer le meilleur niveau de la hiérarchielpéonction d’énergie
proposée (utilisant un modele gaussien et la distance dealaraibis) ;

4. «la méthode 4 » consiste a créer une partition fine par laadétdes zones homo-
genes non stratifiées (de finesse égale a 1.75). Puis dieffamte fusion de régions
(avec un critére de terminaison utilisant un modéle gansstiéa distance de Maha-
lanobis) ;

5. «la méthode 5 » consiste dans un premier temps a créerénagedhie de partitions
par les zones homogenes stratifiées et d’effectuer unenfagaégions (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’'untpidé 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 homogénes qui permet d’obtenir deigres de finesses va-
riables ainsi que des hiérarchies stratifiees. Dans un ée@xiemps, nous avons proposé
une nouvelle approche de la morphologie mathématique wohbesée sur les graphes et
plus précisément sur la décimation de I'arbre de recouvméemaimum du Graphe d’Ad-
jacence de Régions pour un élément structurant donné. Ceiteciyge nous a permis de
trouver le supremum et I'infimum d’un ensemble de vecteursailgeur en s’affranchis-
sant des défauts de I'ordre lexicographique classique.eDRait; nous avons pu adapter
correctement a la couleur les principales opérations denatogie mathématique comme
I'érosion et la dilatation ou des opérations plus complec@®sme la segmentation par
waterfall avec un gradient couleur défini par cette nouvafiproche. Puis, nous avons
proposé une méthode pour la production d’une hiérarchieadiipns en combinant un
lissage sur graphe d’adjacence de régions avec une démmugi graphe. L'approche
consiste tout d’abord a définir une partition initiale caiéee comme une partition fine
qui constitue la base de la hiérarchie de partitions. Cettiipa fine est décimée itérati-
vement en alternant une simplification du graphe d’adjae@ac un filtrage non linéaire
opérant directement sur le graphe avec une fusion des egjimilaires selon un critére de
similarité défini par le niveau de la hiérarchie. L'approghneposée permet de construire
de tres bonnes simplifications d’'image pour les niveauxiedfés de la hiérarchie mais
également d’obtenir des segmentations efficaces dansviesuxi supérieurs de la hiérar-
chie.

Pour finir, nous avons proposé une nouvelle fonction d’&@taa de la qualité d'une
segmentation basée sur un compromis entre la qualité dgr@esgation et la complexité
du modéle. La minimisation de cette énergie permet d’obtenires bons résultats dans la
définition du meilleur niveau d’une hiérarchie de partis@u dans la simplification 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&peeserie d'images
de la BSDB (de haut en bas : I'image initiale, la segmentatemédérence et cing mé-
thodes de segmentation que nous avons précédemment é@engbus le nom de « mé-

thode 1 » a « méthode 5 »).
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FIG. 7.23 — Résultats de cinqg méthodes de segmentation sur uriehelsérie d'images
de la BSDB (de haut en bas : I'image initiale, la segmentatiemédiérence et cing mé-
thodes de segmentation que nous avons précédemment é@engbus 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 approehesgdnentation d’images
couleurs. Dans une premiére partie, nous nous sommesssééra développer une stra-
tégie de segmentation d'images microscopiques pouvaritilooer a 'amélioration de
I'étape de segmentation d’une station d’analyse de miofe@utomatisée pour la cyto-
pathologie afin d’améliorer le contréle qualité en imagenieroscopique pour la santé.
Dans une deuxieme partie, nous nous sommes intéresséslappéredes méthodes de
segmentation d'images couleur d’'un point de vue généralyauat étre vues comme une
hiérarchie de partitions représentant I'image a diffé&samiveaux et appliquées pour des
problemes particuliers en indexation d’images, en vidéo, e

Dans un premier temps, nous avons propose une approchedylwisegmentation
d’'images couleur. Chacune des étapes a été détaillée daadrke ae la problématique
de segmentation d’images microscopiques et illustrée ssiirdages de cytologie bron-
chique. La difficulté de la segmentation réside dans le fadt Ilgs cellules (composées
d’un cytoplasme et d’'un noyau) sont récoltées dans un ctantexs mucoide (présence
de mucus considéré comme un objet indésirable), celuiamtae méme aspect que cer-
taines cellules. Nous avons tout d’abord présenté deuyoapps de classification pixel-
laire non supervisée que nous avons nommeée « classificatietiape non supervisée
en une étape » et « classification pixellaire non supervied@eax étapes ». Nous avons
montré que cette derniere fournissait de meilleurs résuji@une classification pixellaire
classique. L'importance du choix de I'espace couleur aalissi été prouvée. Lutilisa-
tion de I'approche proposée ainsi que des méthodes defaatien pixellaire supervi-
sées (utilisant une segmentation de référence établiegzsaexperts en cytopathologie)
nous a amené a conclure que l'algorithme des k-moyenneséfldehines a Support de
Vecteurs (SVM) utilisés dans I'espat&’'h,Ch, donnaient les meilleurs résultats. L'uti-
lisation de plusieurs classifieurs entrainant des conf#fitdétisions, nous avons exploité
la complémentarité qu’il peut exister entre eux et avonp@sé une méthode de combi-
naison de classifications pixellaires prenant en compttfimation de voisinage (jusqu’a
64 voisins) et le nombre de classifieus combinés (jusqu'assdieurs). Les résultats ont
permis de montrer que l'utilisation d’'une combinaison desstmeilleurs classifieurs (k-
moyennes, SVM et Bayes) en tenant compte de I'informationudevoisins améliore
les résultats de classification par rapport a une classificptxellaire seule. Une intégra-

159
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tion dans une approche morphologique basée sur une LignartigP des Eaux a permis
d’augmenter définitivement nos résultats. Ces résultatpwatre établis par la définition
d’'une nouvelle méthode d’évaluation de la qualité de la ssdation adaptée a la cytolo-

gie.

Dans un deuxieme temps, nous nous sommes intéressés awdagte segmenta-
tions hiérarchiques. Nous avons tout d’abord présentéitéreconnectif que nous avons
nommeé « zones homogenes », qui est une variation des consga@o cheminements et
des connexions par seuil. Ce critere produit des partitionsagpectent bien les contours
des objets et permet d’obtenir des partitions de finessébles ainsi que des hiérarchies
stratifiées. Nous nous sommes par la suite intéressés didagn de la morphologie
mathématique aux images couleur. Nous avons a ce titre peapee approche de la mor-
phologie mathématique basée sur les graphes permettaételenther le suprémum et
linfimum d’un ensemble de vecteurs couleur en s’affrargdnns des défauts de l'ordre
lexicographique classique. Par cette approche, nous psipar exemple montrer qu’'une
simple opération d’érosion permet a présent d'accentsedstours d’une image de fagon
homogene et indépendamment des couleurs des différentes de celle-ci. Nous avons
pu redéfinir ensuite I'algorithme du « waterfall » en utitisaifférents gradients couleur
définis par cette approche et non plus par I'approche classigprdre 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 daeenbg. 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@efte approche a montré
gu’elle permettait d'obtenir de bonnes simplifications ‘dedge dans les bas niveaux de
la hiérarchie mais aussi de trés bonnes segmentations emiveaux supérieurs. En-
fin nous avons proposé une méthode d’évaluation de la quilitee segmentation que
nous avons pu utiliser pour trouver le meilleur niveau d'higrarchie de partitions ou
bien comme critére de terminaison dans un processus dafdsioégions par descente
d’énergie. Cette énergie est constituée de deux termes juiattache aux données et la
complexité du modele faisant intervenir respectivemeninaalele de région et une dis-
tance entre régions. Les parameétres retenus pour cett@decslont le modele gaussien
et la distance de Mahalanobis. La minimisation de cettetfona’énergie et I'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’envisdggpoursuites de travaux de
recherche :

En ce qui concerne la premiere partie correspondant a laesggtion d’images cou-
leur par classification pixellaire, nous envisageons dlare¥ I'étape de fusion de classi-
fieurs en fusionnant les résultats d’'un méme classifieur déigsents espaces de repré-
sentation couleur ou en prenant en compte une probabilitéadsification fournie par le
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classifieur a la place d’'une décision dure de type classe eoo'sst le cas actuellement.
Des travaux paralléles utilisant cette approche ont ée&efiés par EBRUN [L EBRUNO5]
dans le cadre des SVM. Une autre perspective consisterkssifeer des régions et non
plus des pixels. Pour ce faire, nous pourrions construieepamtition fine et classifier les
régions en intégrant des critéres tels que la texture quéspondent a la deuxieme source
d’'information apres la couleur sur des images microscagsgie cytologie bronchiques.
Enfin, nous envisageons d’étendre notre stratégie de segioena différents types de
cytologies comme par exemple la cytologie des séreusesitgj gynécologiques, etc.

En ce qui concerne la deuxieme partie sur la segmentatiorades couleur par hiérar-
chie de partitions, nous envisageons de réfléchir surigatibn de I'approche par graphe
en morphologie mathématique couleur, pour définir un ordta dans la construction
d’un treillis complet des couleurs d’'un élément structirr&eci pourrait apporter un in-
térét pour des opérateurs de morphologie mathématique edesmivellements. Nous
envisageons aussi d’étudier I'influence de I'espace codeula 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 pu&attache 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 hiérar€@eenouveau terme peut s’avérer
utile dans des domaines d’applications tels que la vidéentgps réel, les flux de données
importants.
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Revues internationnales

1. Combination of multiple pixel classifiers for microscopitage 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¥826-8185, 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,\ij.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 classification by SVM using Vector Quantizatidabu 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 classifier combination for bronchial tunsamage 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.
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4. A supervised segmentation scheme for cancerology colages.
C. Meurie, G. Lebrun, O. Lezoray, A. ElImoataz
IEEE International Symposium on Signal Processing andimédion 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 classifieurs non-supervisés pour la segtioerd’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 simplification et la segiwation d’images couleur.
O. Lezoray, C. Meurie, P. Belhomme, A. ElImoataz
COmpression et REprésentation des Signaux Audiovisuel23ip236, Novembre
2005.

2. Classification rapide de pixels par SVM dans un espace wolydride.
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 superellipsoidéwasution 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 classification ddgpeiemorphologie mathé-
matique.
C. Meurie, O. Lezoray, A. EImoataz, M. Lecluse, H. Elie
27 éme journées de la section francaise de I'InternationaleB8y for Stereology,
Paris, Février 2004.
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3. Segmentation d'images couleur par fusion de classidicate pixels. Application
en imagerie biomédicale.
C. Meurie, O. Lezoray, A. EImoataz
16 éme journées de I'Association Francaise d’Informati@tephique, pp. 104-110,
Paris, Décembre 2003.

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

PERCEPTION HUMAINE DE LA
COULEUR

ousallons présenter ici les éléments essentiels interverzans lé 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 lesgphénes complexes liés
a la couleur. Jusqu’au XVI siécle, la lumiére était consddéromme 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 spectrgalesrlumineux a I'aide d’un
prisme de verre et c’est alors que le concept de la couleusdgsme. 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 cénes photorécepteurs couleur sensiblesuge,rau vert et au bleu. C'est
alors que l'on vient & se demander comment |'étre humaingela lumiere. Comme
le montre J.M. RIGERIO [FRIGERO1], nous distinguerons trois phases pour décrire la
perception humaine de la couleur (figure A.1) :

FIG. A.1 — La perception humaine de la couleur.

1. une phase physique produisant un stimulus de couleuri-Elgdeut soit étre créé
directement a partir d’'une source lumineuse soit parvemladéflexion et/ou de la
diffusion d’une telle source sur un matériau ;

2. une phase physiologique transformant le stimulus recunesignal couleur transmis
au systeme d’interprétation (le cerveau). Cela commenceegeaitement optique
effectué par le récepteur (I'oeil) pour créer une image auétine. Cela se poursuit
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182 Annexe A - Perception humaine de la couleur

par I'absorption des photons par les cones et les batonnststermine par un pre-
traitement permettant de réduire I'information destinésysteme d’interprétation ;

3. une phase psychologique permettant I'identificationeteednformation suivie de
son interprétation sous forme de couleur.

Les quatre éléments essentiels intervenant dans le puscgsda perception humaine
de la couleur a savoir : la source lumineuse, le matériagdepteur (I'oeil), le systéme
d’interprétation (le cerveau) sont détaillés ci-apres.

A.1 La source lumineuse

L'ensemble des longueurs d’onde composant un rayonnersieageelé spectre. L'oeil
humain ne permet pas de discerner les différentes comm@ssaioin rayonnement et de ce
fait ne percoit que la résultante de ce dernier, fonctiordd@sentes longueur d’ondes qui
le composent et de leur intensité lumineuse respectiveidianvhumaine 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 spedtree\aemme le montre la
figure A.2.

vialat jauns orange : 2
UlLe - 4 u infra
violet bleu | ware roLge ‘ rnge
| | . | | |
S0 001 500 E00 700 gog 1M
| . i i

B0 spactre des lumikres visiklies 720

FIG. A.2 — Spectre des couleurs.

Comme le rappelle MMDENBROUCKE [VANDENOQ], les sources lumineuses peuvent
étre définies en quatre grandes familles selon le type ddérepgcelles émettent, c-est-
a-dire en fonction de la répartition de I'énergie lumineésgse dans les différentes lon-
gueurs d’'onde :

1. le spectre continu pour lequel I'énergie de la lumiere2asse de maniére continue
dans le domaine des longueurs d’ondes considéré. Ce sortueses 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 méntegloe éa répartition
de I'énergie lumineuse en fonction de la longueur d’ondeépedd que de la tem-
pérature. Pour anecdote, la lumiere naturelle par tempgecba une température
de 6500K et correspond a la température de I'illuminantddeshde la Commission
Internationale de I'Eclairage (CIE);

2. le spectre discontinu présente des longueurs d’'ondedgsnuelles aucune énergie
lumineuse n’est émise. Ce spectre discontinu correspong &ngpes a décharge
électrigue dans un gaz ionisé;
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3. le spectre mixte combine les deux spectres préecédemmen{@ontinu et discon-
tinu) et correspond au genre de spectre émis par des néors tubeés fluorescents;

4. le spectre de raies présente quelques rares longuendeddarticuliere (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’'uaesformation d’énergie. Mais
il existe un autre type de source lumineuse déeondaireconsistant a émettre un rayon-
nement électromagnétique issu de la réflexion ou de la tigegm des rayonnements
d’'une source primaire par un matériau, ou encore issu dernic@ison de rayonne-
ments de plusieurs sources. Ainsi lorsque nous regardoabjah(n’étant pas une source
primaire), nous le distinguons parce qu’il est éclairé etalgponnement 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 géandlfanalyse afin de s’éloi-
gner de tous problémes de reproductibilité. La Commissitermationale de I'Eclairage
(CIE) a donc défini huit types de géométrie d’analyse répddisacons égales pour les
matériaux réfléchissant ou transmettant la lumiére. Ellgaeénent instauré différents
illuminants correspondant a différents éclairages ques m#taillerons un peu plus loin
dans ce chapitre.

A.3 Le récepteur humain : l'oell

La fonction systeme optique de 'oeil est de focaliser umstus de couleur sur sa par-
tie photosensible : la rétine. Cette fonction est rendueilplegsar les principaux éléments
présenteés sur la figure A.3 et décrits ci-dessous :

— la cornée : une membrane transparente et résistante situideface avant de l'oeil.
Elle peut étre assimilée a une lentille fixe d’une puissaneeviton 40 dioptries ;

— le cristallin : une lentille biconvexe dont la puissanceevan fonction de I'accom-
modation de 20 a 28 dioptries environ et nous permettanbd’awn vision nette de
ce que nous observons;

— liris, se situant entre la cornée et le cristallin, est umembrane colorée jouant
le r6le d’un diaphragme contrélant ainsi le flux lumineux @&ant dans I'oeil par
augmentation ou diminution de la pupille ;

— I'humeur 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 essentiadieinconstituée de cones.

Mais la rétine reste I'élément essentiel de la vision caedete membrane qui tapisse
le fond de I'oeil et sur laquelle viennent se projeter le§déntes images de la scéne que
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FIG. A.3 — Loeil 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 vert@ea Les batonnets ont
une sensibilité plus grande que celle des cones mais n’dah geul type de sensibilité
spectrale. Ceci a pour conséquence de n'apporter aucummatfon colorimétrique mais
uniguement photométrique et de permettre ainsi la visiatumoe (vision photopique).
De part leur répartition hors de la fovéa, les batonnets giligés pour la détection du
mouvement et la vision périphérique.

La sensibilité des photorécepteurs a I'énergie photonggtidue a la présence de pig-
ments. Le pigment des batonnets est la rhodopsine permdéarercevoir la luminosité
et le mouvement, celui des cones est I'iodopsine permeti@auiifférencier les couleurs.
Pour ce faire, il existe trois types d’'iodopsines définisdenis 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@dddium) ou chlorolabes
sensibles a des longueurs d’onde moyennes (sensible dievés cones L (Large) ou
erythrolabes sensibles a des longueurs d’onde longuesitfieau rouge).

A.4 Le systeme d’interprétation : le cerveau

A I'entrée du nerf optique, notre oeil a donc converti un siins 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 formeadi¢le des couleurs opposées
gue nous décrivons par la suite puis transmis dans une phartteerveau appelé cortex
effectuant I'interprétation des couleurs. La notion dipirétation employée ici a tout son
sens puisqu’il s’agit vraiment de donner une explicationlswchoix d’une couleur par
rapport a une autre. Cette interprétation dépend de nomiparametres et il se peut
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gu’elle soit différente d’un individu a un autre : elle dégerotamment de I'apprentissage
gue nous avons recu des couleurs que nous percevons (paplexame couleur rouge

peut correspondre a une couleur pourpre pour un autre ¢hgivinais elle est aussi liée a
la condition d’éclairage (nous pouvons identifier la couldun objet quelles que soient
les conditions d’éclairage qu'il subit). Devant la variélgs interprétations possibles, il
semble mieux adapté de caractériser une couleur par tamslgurs comme par exemple,
la teinte, la saturation et la luminosité que nous expliguarapres :

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 traduitedes adjectifs comme
clair, foncé, sombre, etc. La littérature PgvaLI 90, SEVEI6] 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’estimevkanide coloration d’'une
teinte mais indépendamment de la luminosité contrairererthroma qui lui cor-
respond au degré de mélange de la longueur d’onde prédamiaaec le blanc.
Elle est traduite par des adjectifs comme vive, péle, testre,






