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Résumé Une premiére tache est néanmoins I'extraction de l'infor-

Nous présentons une méthode de segmentation d'images de basMation fournie par les données de I'image sans connais-
niveau. Le probléme est formulé en termes de la partition induite  Sance préalable de son contenu. Le présent travail traite
par un ensemble de sources et une certaine énergie. Nous étudionsun tel probléme de segmentation de bas niveau pour des
deux types d’énergies qui traitent 'image a des niveaux d’ana- images en niveaux de gris. L'approche proposée se fonde
lyse différents. La premiére classe est issue de la théorie des che- sur une formulation du probléme consistant a trouver les ré-
mins minimaux et produit une présegmentation de l'image. Dans  gions d’attraction d’un ensemble de points source, détermi-

la deuxieme partie, ou I'énergie est définie au moyen d'un pro- - nges par une énergie donnée. Ainsi, le probléme se raméne
cessus de fusion de régions, I'image simplifiée est utilisée pour a la définition de 'énergie et a la sélection des sources.

créer des hiérarchies de partitions . . A .
La conception de la vision comme une tache de traitement

Mots Cles d’information [20] suggére I'emploi d’une stratégie a plu-
segmentation, mosaique des extrema, variation de chemin, ligne Sieurs niveaux pour aborder les problemes de la vision par
de partage des eaux, morphologie mathématique ordinateur. Suivant cette idée, notre méthode est divisée en

Abstract deux parties qui traitent I'image a des niveaux d’analyse
_ _ différents. Bien gu’indépendantes, les deux étapes sont pré-
We present a method for low-level image segmentation. The pro- gentées dans un cadre commun, décrit dans la Section 2, et
blem is formulated in terms of the partition induced by a set of correspondent au choix de deux énergies et ensembles de
sources and a determined energy. We study two types of ener- o, caq différents. Le premier type d'énergies abordé se
gies that process the image at different levels of analysis. The first L . - g .
fonde sur la théorie des chemins minimaux ; un cas parti-

class is based on the theory of minimal paths and produces a pré- lier. | iation de cheminest étudié d la Section 3
segmentation of the image. In the second part, where the energy culier, lavariation de cheminest etudie dans la section .

is defined through a region merging process, the simplified image Cetté énergie est une genéralisation de la variation totale
is used to create hierarchies of partitions. en dimension 1 aux fonctions définies sur le plan. Dans la

K d Section 4, le choix des extrema de I'intensité en tant que
eyworas sources fournit une simplification initiale de I'image, que
segmentation, extrema mosaic, path variation, watershed, mathe- nous appelons lmosaique des extrem@ans la deuxiéme

matical morphology. partie, traitée dans la Section 5, I'énergie est définie au
) moyen d’un processus de fusion de régions. Gatiergie
1 Introduction de fusionest employée pour la création de familles de par-

La segmentation d'images est un probléme fondamental titions emboitées d’'ol la segmentation finale est choisie.
dans le domaine de la vision par ordinateur. Sa grande com- Notre méthode est proche de certaines techniques de seg-
plexité peut s’expliquer par le fait que créer une partition mentation issues de la morphologie mathématique. En par-
du domaine de I'image en régions "importantes" nécessite ticulier, la ligne de partage des eaux [2] et les hiérarchies
une certaine compréhension du contenu sémantique de la construites par I'inondation du gradient [31, 23] ; une com-
scene représentée. Une étude récente [21] a mis en évi- paraison avec ces approches est aussi établie.

dence que méme I'évaluation de la segmentation humaine

est un probléme difficile ou la reconnaissance et la sub- 2  Djstances et Energies

jectivité semblent jouer un réle prépondérant. En consé-

guence, lintroduction d’information sémantique s'avére Cette section présente le cadre général dans lequel nous
comme une étape cruciale dans I'élaboration de tout sys- nous plagons; les définitions de base sont rappelées et les
teme de vision par ordinateur de haut niveau. notations établies.



2.1 Partitions Induites par une Energie 2.2 Chemins Minimaux

Soit @ ¢ IR* un domaine connexe compact du plan. Un  Dans ce paragraphe, nous nous intéressons aux energies qui
cheminentre deux points ety est une fonction injective peuvent s’exprimer en termes d’potentiel

continuey : [0,L] — €, telle quey(0) = z ety(L) = L action minimaledu potentielP : © — R par rapport

y. Le chemin est paramétré par l'abscisse curviligne, de gy point source, évaluée en: est définie par

sorte quel correspond a sa longueur euclidienne. L'image

de v est donc un arc simple rectifiable dans le domaine. L

L'ensemble des chemins relianty est noté par',,,. Ey(P)(z) = inf P(vy(s))ds . (1)

Soit d : Q x Q — IR" une application symétrique €L zox Jo

Dans ce casg, la classe du poing, correspond a I'en-
semble connexe maximal a potentiel nul qui contieri

le potentiel est strictement positif, alors I'espace quotient
coincide avec le domaine. La distance correspondante est
d(z,y) < d(z,2) + d(z,y), Yoy, 2 € Q. appelée undistance pondérégs).

A titre d’exemple, siP = 1, alors I'énergie em,

d(l’7y) = d(y,fﬂ), Vx,y € Qa

et qui satisfait I'inégalité triangulaire

Considérons I'espace quotieit= {i| z € 2}, obtenu en .
prenant les classes d’équivalence= {y € Q| d(z,y) = Fo(P)(z) = inf / ds
0} R ) ) 'yel“wom 0
Alors, l'applicationd : Q x Q — IR*, donnée par la

formuled(x 9) = d(z, y) est, par définition, une distance  devient la distance géodésique a la source, ou la longueur

sur). On suppose que chaque paire de points dnest euclidienne du plus court chemin reliang et z. Si, en
reliée par un chemin qui minimise la distante plus, le domaine est convexe, aldts(P) coincide avec
L’ énergiepar rapport & laourcez, € € induite pard est la distance euclidienne. En présence de plusieurs sources,
I'application £, : Q — IR™ définie comme la distance du  I'ensemble isoénergétique correspond dans ce cas au dia-
point a la source : gramme de Voronoi, aussi appelé squelette par zones d'in-
R fluence [28], et les régions d’attraction aux cellules de Vo-
Ey(x) = d(2o, T). ronoi.
Une autre interprétation de ce type d'énergies provient du
L'énergie par rapport a un ensemble de sourSes= domaine de I'optique géométrique, dlireprésente la va-
{zi}ics estdonnée par I'énergie individuelle minimale : leur de l'indice de réfraction du milieu optique By (P),
nommeée leikonaledans ce contexte, fournit le temps de

Es(z) = 1125 Ei(z). parcours des rayons lumineux. On peut alors montrer que

Ey(P) est une solution de I'’équation :
En présence de plusieurs sources, une information impor-

tante est fournie par l'interaction des sources, laquelle est

exprimée par leurgdgions d’attraction: IV Eol| = P )

avec condition initialeFy (zg) = 0.

Cette remarque permet le calcul de I'énergie en employant
la méthode dirast Marchingde Sethian [30, 6]. Cette mé-
thode utilise le fait que I'information se propage vers 'ex-
térieur & partir des sources pour construire une approxima-
tion correcte de la solution de viscosité de (2).

Dans le cas général, une action minimale s’écrit sous la

R, ={z € Q| Ei(zx) < Ej(x),Yj € J},VieJ

Ainsi, la région d'attraction, ou simplement l&gion
d’'une source est un sous ensemble connexe du domaine
completement déterminé par I'énergie et les autres sources.
L'union des régions est notée par :

_ U R;. forme
ieJ
L’ ensemble isoénergétiquest défini comme le complé- Eo(z) = Velgf / P(y(s),%(s)) ds . 3
zox

mentaire deR(E, S) :
o Cependant, lorsque le potentiel dépend de la direction du
I(E,S5) ={z € Q|3i,j € J: Es(x) = Ei(z) = Ej(x)}. chemin, la construction de I'énergie au moyen du Fast Mar-
ching n’est habituellement plus possible.
Parmi les nombreuses applications des chemins minimaux
au traitement d’images, on peut citer le minimum global
pour les modéles de contours actifs [6]steape from sha-
ding[17] et le groupement perceptuel [4].

Ainsi, 'union des régions d’attraction et de I'ensemble iso-
énergétique constitue upartition d’énergiedu domaine :

(E,S) = R(E,S)| JI(E,S) =
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FiG. 1 — Graphes de et Vj(u).

3 La Variation de Chemin

Lors de l'application de la techniqgue des chemins mini-
maux a I'analyse d’'images, une grande partie du probléme
consiste a construire un potentiel approprié pour une si-

tuation et un type d'images spécifiques. Néanmoins, dans

cet article, une perspective différente est adoptée car les \ . . . -
m.- permet d’obtenir I'expression suivante pour la variation de

notions introduites dans la section précédente sont e
ployées pour I'étude d’'une énergie particuliére, dont la dé-

finition dépend uniquement des propriétés géométriques de

limage.
3.1 Domaine Continu

Pour les fonctions d’'une variable réelle, la variation est une
fonctionnelle qui possede des propriétés connues [12, 26].
Elle a été introduite par Jordan [15] sous la forme suivante :
Soit f : [0, L] — IR une fonctionc = {sg, ..., s,} une
partition finie def0, L] telle qued = s < 51 < ... < 8, =

L et® I'ensemble de ces patrtitions.

La variation totalede f est définie par la formule

n

v(f) = sup Z |f(si) = f(si-1)| -

oe® T

Dans le cas olf € C!([0, L]), alors la variation peut s’ex-
primer & partir de sa dérivée :

/ “IFe)lds

La variation de chemin est une généralisation de la varia-
tion totale aux fonctions définies sur le plan, en considérant
la variation minimale de la fonction sur tous les chemins
entre deux points :

Définition 1. La variation de chemird’'une fonctionw :

Q c IR? — IR par rapport & une sourag, évaluée en,

est définie par

o(f) (4)

Vo(u)(x) inf v(uow) .

V€l g

On dira queu est unefonction a variation de chemin
bornéesi elle satisfait la condition suivanteVay, z €

Q, 35 € Lupe © Vol(u)(2) = v(uo4) < co.

Dans la suite, on suppose quest une fonction a variation
de chemin bornée.

Siu est une fonction continuement différentiable, alors (4)

chemin:

= inf
Y€l 2ga

Vo(u)(z)

L
JRCECTCE©

Ainsi, V; peut étre vue comme l'action minimale du poten-
tiel P = |Dw.u|, la valeur absolue de la dérivée direction-
nelle deu dans la direction tangente au chemin.

La notion intuitive exprimée par la variation de chemin est
illustrée dans la Fig. 1 : si on considére une particule se
déplacant sur le graphe de la fonction, montré a gauche, et
partant de la sourcey, alors la valeur dé/;(z), a droite,
représente la somme minimale des montées et des des-
centes réalisées pour atteindre

La variation de chemin correspond a la notion de variation
linéaire introduite par Kronrod, bien que sous une formu-
lation différente, dans le cadre d’'une théorie géométrique
pour les fonctions de deux variables [18].

La composant@le » qui contientz, notéekK ., est définie
comme le sous-ensemble connexe maximaldel que
u(y) = u(z), Yy € K,. Les composantes d’'une fonction
continue sont fermées et disjointes deux a deux. Pour les
fonctionsC!, les composantes des niveaux non singuliers
(c.a.d.les niveauxt tels qued ¢ Vu(u~'(t))) coincident
avec les lignes de niveau deet peuvent étre décrites par
des courbes de Jordan.

Une conséquence immédiate de la Définition 1 est la pro-
priété suivante :

Proposition 1.La variation de chemin agit sur les compo-
santes de la fonction :

Vag, z,y € Q, Ky =Ky = Vo(u)(z) = Vo(u)(y).



FIG. 2 - En haut u, Vs(u) etWs(u). En bas : graphe de, partitions d’énergi€l(V (u), S) etII(W (u), S).

Donc, i = K, et I'espace quotierf2 coincide avec I'en-
semble de composantes deAinsi, chaque élément des

L'effet produit par ces deux énergies est comparé en uti-
lisant I'image test dans la colonne de droite de la Fig. 2.

partitions d’énergie associées a la variation de chemin est Dans ce casS = {zg,z1}, OU zo est le sommet supé-
une union de composantes de la fonction. En conséquence, rieur gauche du domaine ef l'inférieur droit; la fonc-

'opérateur qui associe la partitiofi(V (u),S) & un en-
semble de sources est connexe [29].

3.2 Comparaison avec la Distance Image

Dans le contexte de la morphologie mathématique, I'éner-
gie associée au potenti€l = ||Vu/| et donnée par la for-
mule :

= inf
V€lega

Wo(u)(x)

L
/ IVuly(s))]| ds
0

a été utilisée pour la définition de la ligne de partage des
eaux dans le domaine continu [24, 22]. Si, comme dans
la classe des fonctions de Morse posséde uniqguement
des points critiques isolés, alors I’ espace quotient pgr
coincide avec le domaine et la fonction distance correspon-
dante est appelée thstance imag¢24] ou ladistance to-
pographiqud22].

Dans ce cadre régulier, la relation enitfeet V' est donnée
par la propriété suivante :

lu(z) — u(zo)| < Vo(z) < Wy(x), Vo € Q.

En particulier, sixz et xo appartiennent a une ligne maxi-
male du gradient de, alors
[u(x) — u(wo)| = Vo(z) = Wo(z), (6)

car, par définitionLD&(u)| = ||Vu|| lorsquey est paralléle
au gradient.

tion est donnée par la formulgz) = ¢||z — x¢||. La co-
lonne centrale montre I'effet de la variation de chemin :
comme conséquence de la Prop. 1, dans cet exemple,
et Vs(u) ont les mémes composantes et seul leur niveau
est modifié. L'ensemble isoénergétiqlig’ (u), .S), mon-

tré en noir, est la composante dont le niveau est la moyenne
des niveaux des sources. Dans la colonne de droite on peut
observer que|Vu|| étant constanfys(u) est proportion-
nelle a la distance euclidienne a la source la plus proche et
I(W(u), S) correspond a la médiatrice entre les sources.
Néanmoins, a cause de la quantification, celui-ci est ab-
sent de la partition. Une remarque importante est que toute
fonction v pour laquelle||Vu| est constant produirait la
méme partition d’énergie seloW. Cet exemple illustre
commentlI(V (u), S), la partition induite pal’, préserve
mieux le contenu de I'image qué&(W (u), S).

3.3 Domaine Discret

Dans ce paragraphe, nous proposons une définition discréte
de la variation de chemin. Bien que celle-ci aurait pu étre
prise comme définition de départ, I'interprétation continue
des paragraphes précédents permettra d’éclairer les liens
entre notre approche et celle de la ligne de partage des
eaux.

Soit u une image définie sur une grille d’échantillonnage
discrete. Dans ce contexte, le choix d’'une connexité dis-
créte définit un graphe d'adjacen€eou les noeuds sont
des composantes discrétes et le lien entre deux compo-



santes voisined(, et K, est pondéré pau(p) — u(q)|.
Puisquéel/ agit sur les composantes de la fonctiGhest la
contrepartie discréte de I'espace quoti@mour V. Ainsi,
nous proposons de définir la variation de chemin discréte
directement sué.

Un chemin dang- reliant les composantes des poiptst

g estun ensemble = { Ky, ..., K,,} C G tel que:

K, = Ky, K,, = K4, K,_1 et K; sont voisinesyi =
1,...,n. L'ensemble de ces chemins est noté ;ﬁﬁ]
Chague chemin sur correspond donc & une classe de che-
mins discrets entrg etgq.

Ainsi, I'expression discrete de la variation de cheminude
au pointg, par rapport a la sourge devient

Ol:lpz‘ eK;,Vi=1,...,n.

En conséquence, la construction Ug(u)(g) équivaut a
trouver le chemin de colt minimal sur un graphe. Ce
probleme classique peut étre résolu en employant, par
exemple, I'algorithme de Dijkstra [8, 19]. La complexité
de cette implémentation de la variation de chemin est donc
O(Nlog(N)), ou N est le nombre de composantes de
I'image. De plus, s prend des valeurs entiéres, le tri dans
I'actualisation de la bande étroite peut étre supprimé et la
complexité est réduite @(NV).

Remarquons que la distance imagé peut s'implémen-

ter au moyen du Fast Marching avec une complexité de
O(Mlog(M)), ou M est le nombre total de pixels dans
I'image. Néanmoins, puisque le potentiel de la variation de
chemin dans (5) dépend non seulement de la position mais
aussi de la direction du chemin, sa construction avec cette
méthode n’est pas possible.

4 La Mosaique des Extrema
4.1 Définition
Dans cette section, la partition d’énergie induite par la va-

riation de chemin est appliquée a la simplification d'images
a niveaux de gris. Dans ce but, une fois I'énergie définie, la

Definition 2. La Partition des Extrema (PEJ'une imageu

est définie comme la partition d’énerdiéV (u), ext(u)),

ou ext(u) dénote I'ensemble des composantes extrémales
deu.

Donc, la PE est composée de deux types d'éléments.
D'une part, les régions d’attraction des extrema, que
nous désignerons sous le nomrégions élémentairesu
atomesde I'image. D’autre part, la Prop. 1 implique que
I(V(u), ext(u)), 'ensemble isoénergétique, est une union
de composantes, appeléesmposantes frontiérdes ré-
gions.

La Figure 3 illustre I'approche dans un exemple simple.
En haut, la fonction, est un noyau gaussien ou les seules
composantes extrémales sont le centre et le bord du do-
maine carré. Donc, le graphe 8g,;(,)(u) a la forme de
volcan montrée en bas a gauche. La partition des extrema,
en bas a droite, est composée de deux régions élémentaires
séparées par une composante frontiére circulaire.

FiG. 3—En haut: graphe etintensités d’un noyau gaussien.
En bas : graphe de I'énergie et partition des extrema.

deuxiéme étape consiste a choisir un ensemble de sources.Etant définie & partir de la variation de chemin, la partition

La variation de chemin, comme c’est souvent le cas pour
les actions minimales, est un outil intéressant pour un ni-
veau local d'analyse de I'image. Ceci est d( au fait que leur
définition dans (3) est basée sur une intégration le long des
chemins. Ainsi, les régions obtenues avec un faible nombre
de sources ne sont pas toujours significatives. En plus, le
fait de remplacer une soureg € S par un autre point

x; € R(x;) modifie en général la partition d’énergie cor-
respondante.

des extrema est invariante par rotations et changements de
contraste linéaires. En particulid?,E(u) = PE(—u) et

la PE traite les régions sombres et claires de fagon symé-
trique.

En pratique, dans le but de produire une partition composée
uniguement de régions élémentaires, les composantes fron-
tiere sont assimilées a une de leurs régions d’attraction voi-
sines. Ce choix, bien qu’arbitraire, n’affecte que trés peu le
résultat.

En conséquence, les sources doivent étre choisies aveclLa derniére étape pour créer une version simplifiée d’'une

soin. D'une part, elles doivent étre physiquement représen-
tatives du contenu de I'image. D’autre part, chaque struc-
ture significative doit en contenir au moins une. Puisqu’ils
satisfont ces conditions, les extrema de l'intensité s’averent
étre des candidats naturels pour les sources.

image u est I'assignation d'un niveau de gris & chaque
région élémentaire d®F(u). Cette nouvelle image sera
nommée lamosaique des extrentie u et notéeM E(u).

Pour ce point, le niveau de gris moyen ou médian sur
I'atome peut étre pris. Cependant, en général, la valeur de



u a I'extremum représente bien les niveaux dans I'atome.
Dans la suite, ce dernier choix a été retenu car, en plus, la
mosaique correspondante a la propriété suivante :

Si deux extrema de, eg eteq, sont reliés par un chemin
monotone, alors la variation de chemin entre eux est pré-
servée dang' M :

Vo(u)(er) = Vo(EM (u))(er). @)

Cette propriété peut s’interpréter comme la concentration
du contraste dans les bords des atomes, comme le montre la
Fig. 4. A gauche, on retrouve I'image originelle de la Fig.

3. Au centre, la mosaique des extrema est composée par
un disque blanc sur un fond noir. La variation de chemin
entre les deux extrema est de 255 aussi bien dagse
dansFE M. Finalement, 'image d’intensités de I'énergie est
montrée a droite.

FiG. 5—En haut : composantes de I'image originelle et PE
en TVA. En bas : image originelle et mosaique des extrema.

4.2 Mosaique des Extrema et Ligne de Par-
tage des Eaux

Un aspect essentiel en morphologie mathématique est la
relation qui lie les concepts a l'intuition. Un exemple illus-
tratif est I'analogie géographique qui considere le graphe
d’'une image comme une surface topographique, en iden-
Puisque la mosaique des extrema est un opérateur connexelifiant le niveau de gris a une altitude. Bien plus qu'une

son application simplifie l'image tout en préservant Iinfor- ~ Simple métaphore, cette perspective a guide le développe-
mation des contours. ment des principales méthodes de segmentation morpho-

logique, en commengant par la ligne de partage des eaux
(LPE). A l'origine, cette notion provient de la géographie,
ou la LPE d'un relief désigne I'ensemble des points a partir
desquels une goutte d’eau peut atteindre deux vallées diffé-
rentes. Une alternative intéressante est l'interprétation de la
LPE en termes d'unimondation[1] : le relief est percé aux
minima et immergé progressivement dans de 'eau. L'eau
inonde uniformément les vallées, ou bassins versants des

p . , . minima, et, aux points ou deux lacs se rencontrent, un bar-
tantes de la méthode sont illustrées dans cet exemple :

) s . rage est construit. Quand le relief est totalement immergé,
D’abord, les frontiéres des atomes fournissent un ensemble |, 2" o
. I'union des barrages forme la LPE. Une motivation pour

de contours fermés qui décrivent les caractéristiques sé- . : . .
q q I'emploi de la LPE en segmentation d'images est la modé-

mantiques importantes des bords comme les jonctions en .~ . .
. . lisation des contours de I'imagepar les lignes de partage
T et les coins. Ensuite, on peut observer dans le fond que X
des eaux du module de son gradigrt || Vu]|.

le flou de I'image originelle est diminué ; en effet, puisque : ) . . L
; ; N La formulation par inondation a permis la formalisation de
les composantes qui appartiennent a des contours flous ou . :
la LPE dans le domaine continu en tant que squelette par

a des zones de transition ne sont pas extrémales, elles sont - . .
absorbées par un des extrema voisins. Enfin, comme consé-22Nes d ,lnflue.nce de Ig}dlstﬁa,nc'e .|mage [24]. Dans notre no-
guence de (7), le contraste des formes claires sur les ailes tation, 'énergie associee s'ecrit :

obscures du papillon est rehaussé. —

Ainsi, la mosaique des extrema est une décomposition de Winin()(9) = mielrrnllfn(g) Wilg),

image en régions élémentaires ou un compromis entre e

simplification et conservation du contenu est atteint. Elle  0uW;(g) = g(m;) + Wi(g) etmin(g) dénote 'ensemble
sera utilisée comme une présegmentation sans paramétresdes minima régionaux dg

o~

dans le Section 5. Ainsi, II(W (g), min(g)), la partition d’énergie associée a

FiG. 4 — Image, mosaique des extrema et énergie.

La premiére ligne de la Fig. 5 montre le type de simplifica-
tion obtenue sur une image réelle, en termes de réduction
du nombre de composantes. A gauche, les 83742 compo-
santes en 8-connexité d’une image de taifle x 472 sont
montrées en table de valeurs aléatoire (TVA). A droite,
la partition des extrema possede 1231 composantes. La
deuxiéme ligne présente I'image originelle a gauche et la
mosaique des extrema a droite. Trois propriétés impor-



METHODE MOSAIQUE DES EXTREMA LPE

Image originelle u 9=1[Vul

Sources extrema de u minima de g

Energie \% W

Régions d’Attraction régions élémentaires bassins versants

Ensemble Isoénergétique composantes frontiere lignes de partage des eaux

TAB. 1 — Comparaison entre ME et LPE.

la LPE a linterprétation suivante : 'ensemble isoénergé- portants pour la perception tels que la bouche ou les par-
tique I(W (g), min(g)) correspond aux lignes de partage ties intérieures de I'appareil qui sont effacés avec la LPE.
des eaux et représente les contours des objetswddfis La perte d’information est due & I'absence de minima a
pIus,R(W(g),min(g)), les régions des minima, sont in- l'intérieur de ces régions et, méme si le résultat peut étre
terprétées comme les bassins versants, ou les lacs, du re-amélioré en changeant la connexité ou le type de gradient,

lief. Le Tableau 1 résume les différences entre la LPE et la le probléme est intrinseque a la méthode. D'autre part, la
ME. mosaique montrée en bas a droite illustre les effets décrits

pour la Fig. 2 sur une image réelle et souligne les avantages

Au cours de la derniére décennie, plusieurs définitions al- dans le choix d& comme énergie au lieu d&

ternatives et implémentations pour la LPE ont vu le jour
[27]. Certaines applications se centrent sur I'ensemble de
contours fourni par la LPE, comme par exemple Jas
luated contourg25] ou leswatersnake$l16]. Néanmoins,
pour la segmentation basée sur des régions, une approche
trés populaire consiste a utiliser la partition induite par
la LPE [31, 23]. Cette technique se fonde sur la défini-
tion d’'une image simplifiée, que nous appeleronsnia:
saique LPEou chaque lac est a I'origine d'une région. Sa
construction dépend des mémes facteurs que la mosaique
des extrema : la connexité discréte, le niveau de gris des ré-
gions et la régle d’assignation pour I'ensemble isoénergé-
tique. Cependant, la différence fondamentale est que la ME
est définie a partir de I'image originelle, alors que la mo-
saique LPE est construite sur le module du gradient. Ceci
introduit un paramétre supplémentaire pour la mosaique
LPE car différentes approximations discréetes du gradient
produisent des résultats différents. En outre, les opéra-
teurs de gradient lissent en général I'image pour bien po-
ser la dérivation ; ce lissage implique une perte de contenu
dans I'image et, en conséquence, la mosaique LPE souffre Fig. 6 — En haut : image originelle et mosaique des ex-
d’une résolution limitée dans certains cas. Ces problémes trema. En bas : autres mosaiques (Voir le texte)_

ne peuvent pas étre négligés dans des domaines ou la pré-

cision des caractéristiques extraites joue un role essentiel,

comme par exemple dans I'analyse d’'images médicales. 5 Segmentation Hiérarchique

La Figure 6 compare les méthodes sur un détail de I'image La mosaique des extrema fournit une décomposition de
testcameramanLa premiére ligne montre I'image origi- l'image en régions élémentaires. Cependant, en général,
nelle et la mosaique des extrema. Dans la deuxiéme ligne le niveau d’analyse ou cette simplification de I'image agit
on trouve, a gauche, la mosaique LPE, construite sur le est trop local pour faire correspondre les atomes aux objets
gradient morphologique et, & droite, la mosaique associée physiques présents dans la scene. Dans cette section, la ME
a la partition R(W (u), ext(u)). Dans tous les cas, la 8-  est employée comme le point de départ pour la création de
connexite a été employée, la représentation des atomes estfamilles de partitions emboitées.

la valeur a la source et les points de I'ensemble isoénergé- . , .
tique ont été assignés a la premiére source qui les atteint. 5.1 Fusion de Regions

On peut observer que, a cause du grand nombre et de laL'idée de fusionner progressivement les régions d’une par-
distribution spatiale des sources, les méthodes préserventtition initiale a été exploitée depuis longtemps pour abor-
les attributs principaux de la scéne, comme la silhouette du der les problemes de segmentation d'images [3, 14, 5, 11].
photographe. Cependant, la ME rehausse des détails im- Dans ces approches, les objets sont généralement définis




au moyen d’'une notion d’homogénéité désirée, laquelle est

les petites régions contrastées du fond sont aussi présentes

exprimée comme une mesure de ressemblance entre les ré-dans la partition.

gions.

Dans cette partie, un processus général de fusion de régions
basé sur un graphe a été employé, comme dans [13] et [9].
Un tel algorithme agit sur un Graphe d’Adjacence de Ré-
gions (RAG) ou les noeuds correspondent aux régions, les
liens traduisent la relation de voisinage entre régions et sont
pondérés par une mesure de similarité. La similafi&st

une fonction définie pour chaque couple de régions voi-
sines et dont les valeurs appartiennent a un ensemble totale-
ment ordonné\, nommé ensemble de@xdicesou échelles

La partition initiale, la similarité et le modéle des régions
déterminent un ordre de fusion; la stratégie consiste a en-
lever les liens du RAG pour des valeurs croissantes de la
similarité et fusionner les régions correspondantes.

Pour chaque seuih € A, I'ensemble des noeuds res-
tants dans le RAG représente une partition du domBjne
Lorsque l'ordre de fusion est connu & priori, la construc-
tion de P équivaut a trouver les régions connexes maxi-
males dans le RAG initial pour lesquelles la similarité entre
noeuds adjacents est inférieura.d.a complexité de I'al-
gorithme dans ce cas dépend linéairement du nombre de
noeuds initial.

Pour des applications particuliéres, une mesure de qualité
pour les partitions tel que le PSNR peut étre définie comme
critére de terminaison du processus. Cependant, la conti-
nuation de la fusion jusqu’a ce qu'il ne reste plus qu’une
seule région engendre une famille de partitions emboitées,
ou hiérarchie{Py}»eca OU chaque région d&, est une
union disjointe de régions de,, pouryu > \.

Un exemple classique de segmentation hiérarchique re-
prend I'inondation du gradient : le relief estimmergé a par-
tir des minima mais, au lieu de construire un barrage, les
lacs fusionnent. Les niveaux croissants d'eau produisent
des partitions de plus en plus grossiéres et la hiérarchie
résultante est connue sous le nomdyaamiqug10]. En
termes de fusion de régions, la partition initiale est la mo-
saique LPE et la similarité est définie comme l'altitude du
col entre lacs adjacents,a.d.la valeur minimale du gra-
dient sur le bord commun des régions. Cet exemple sera
appelé lgusion LPE

Dans le but de lier étroitement le processus de fusion a
l'information fournie par la mosaique des extrema et pour
rendre indépendant l'ordre de fusion du modéle des ré-
gions, la similarité a été mesurée sur la partition initiale.
Un exemple typique de similarité est la différence de ni-
veau moyen sur le bord des régions, nSté Cette simi-
larité nécessite une actualisation de I'ordre aprés chaque
fusion ; cependant, la prise en compte de I'information sur
toute la frontiére contribue a la robustesse du résultat.

La Figure 7 illustre I'approche sur la ME de I'imaga-
meraman La segmentation montrée correspond a un seuil
de \ = 54 dans la similaritéS,. On peut observer que les

FIG. 7 — Mosaique des extrema et segmentatios:(54).

5.2 Energie de Fusion

Une stratégie de fusion est un outil puissant pour la seg-
mentation car, souvent, les objets de la scéne peuvent
s’identifier avec une région a une certaine échelle du pro-
cessus. Cependant, le fait de définir les régions en se ba-
sant uniquement sur la similarité peut s'avérer restrictif.
La Figure 8 montre un moment critique dans le proces-
sus de fusion de la ME de la Fig. 5 avec similafg: a
I'échelle A = 129 les ailes du papillon fusionnent avec le
fond. Puisque le contraste entre les motifs clairs et les ailes
est supérieur au contraste entre les ailes et le fond, aucune
région définie par le processus ne correspond au papillon
complet (ailes et motifs).

FIG. 8 — Partitions pour les seuils= 128 et \ = 129.

L'approche proposée dans cette partie consiste a utiliser la
stratégie de fusion pour définir une énergie :

Définition 3. SoitS une mesure de similarité entre régions
etzq € Q une source. énergie de fusiomduite parS par
rapport azg, évaluée en un point, est définie par

Up(z) = Up(S)(z) = ;\erlf\{R € Py| o, € R}.

De méme que pour les actions minimales, cette éner-
gie détermine des régions d'attraction pour un ensemble
de sources. Dans la Fig. 9, la méthode est appliquée a
I'exemple de la Fig. 5. Au centre, on peut obseg(S, ),
I'énergie de fusion induite pa$, pour la sourcery. A

régions homogenes sont bien détectées. Néanmoins, étantdroite, on voit les régions d’attraction lorsque la soutge

donné que cette similarité exprime une notion de contraste,

est ajoutée.



de R,. D’autre part,A(R;) est nommé lavaleur de fusion

de R;.

PuisqueA est croissant, a la fin du processus, I'ordre as-
socié aux valeurs de fusion produit une hiérarchie de parti-
tions, ou I'indice s'identifie a I'attribut. Un niveal, de la
hiérarchie correspond aux régions d’attraction des régions
initiales qui possedent un indice supérieur selon I'éner-

FIG. 9 — Sources, énergie de fusion pagret régions d’'at- gie de fusion associée

traction. Cette approche peut étre vue comme une généralisation des
hiérarchies des minima du gradient [31, 23]. Dans cette

L utilisation d’une énergie de fusion pour un niveau global  Méthode, lors de Tinondation LPE, lorsque deux lacs se
d’analyse de Iimage est motivé par le fait que la distance rencontrent, celui qui posséde l'aire ou le volume le plus

correspondante satisfait 'inégalité ultramétrique : grand absorbe l'autre. Les valeurs de fusion sont appelées
dans ce contextgaleurs d’extinctionet fournissent une
d(z,9) < mazx(d(z,2),d(2,9)), VE,9,% € Q. hiérarchie des minima.

La Figure 10 montre deux exemples ou lattribut est dé-
En conséquence, toute autre deuxieme source choisie afini comme le produit entre I'aire de la région &. On
lintérieur des ailes de la Fig. 8 produirait les mémes ré- peut observer que, malgré le faible nombre de régions et la
gions d’attraction que dans la Fig. 9. simplicité de I'attribut, les caractéristiques principales sont
Ainsi, le probleme se rameéne a la sélection des sources, récupérées dans les segmentations.
qui peut étre vue comme le moment ou l'information sé-
mantique est introduite dans le processus de segmentation.
Cette idée est employée dans la méthodemamjueurs
[2] pour supprimer la sursegmentation produite par la LPE.
Exprimée dans notre terminologie, cette méthode corres-
pond a utiliser les marqueurs comme sources pour I'éner-
gie associée a la fusion LPE.
Une approche similaire a aussi été adoptée dans [7];
comme nous, ces auteurs utilisent une méthode de filtrage
suivie par une fusion de régions. Cependant, le filtrage est
réalisé avec une série d'opérateurs connexes classiques,
tels que les ouvertures et fermetures d’aire. Les sources,
appelées dans ce contextat zone maskssont choisies
parmi les extrema de I'image filtrée qui satisfont certains
criteres, par exemple sur leur taille ou leur contraste. Donc,
la segmentation finale avec cette méthode dépend du choix
de I'opérateur de filtrage ainsi que de ses parameétres, qui
doivent étre déterminés pour chaque image.

5.3 Classement des Sources

La méthode proposée pour la sélection des sources se fondeFIG. 10 —Image originelle et segmentations avec 30 (haut)
sur la création d’'un ordre des noeuds du RAG. Dans ce et 35 (bas) régions.

but, les attributs internes des régions sont utilisés en com-
plément de I'information de voisinage fournie par la simi-
larité. Par attribut, nous entendons une fonctibuléfinie

6 Conclusion

pour les noeuds du RAG et a valeurs d@$. La seule Nous avons présenté une méthode pour la segmentation
hypothése supplémentaire podiest la croissance parrap-  d'images sans connaissance préalable de leur contenu.
port a I'ordre d’inclusion. Lapproche définit la segmentation a partir des régions

L'exemple le plus simple d'un attribut croissant est la taille  d’attraction d'un ensemble de sources selon une énergie.
de la région. En plus, le produit entre un attribut et la simi- L'étude de deux types d’'énergies et ensembles de sources
larité fournit un nouvel attribut qui prend en considération a permis de traiter 'image a des niveaux d’analyse dif-
aussi bien I'information interne que celle de voisinage. férents. Dans la premiere partie, une décomposition de
Le classement est obtenu par un processus de fusion aveclimage en régions élémentaires a été obtenue en utili-
similarité S de la fagon décrite a continuation. Initiale-  sant la variation de chemin comme énergie et les extrema
ment, tous les noeuds du RAG ont des labels différents. de I'image comme sources. Dans la deuxieme partie, une
A chaque pas de fusion, si les régidRs et R, fusionnent stratégie de fusion de régions a été employée pour définir
et A(R;) < A(R2), alors on assigne a leur union le label  des énergies de fusion. Un classement des composantes de



'image presegmentée a permis la création de familles de [18] A.S. Kronrod. On functions of two variablesJspehi Ma-

partitions emboitées, d’'ou la segmentation finale a pu étre

choisie.
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