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Whether 'tis nobler in the mind to suffer

The slings and arrows of outrageous fortune
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And by opposing, end them.
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Résumé

Ce travail de doctorat traite le probléeme de la segmentation des images en un
ensemble de régions correspondant autant que possible aux objets de la scéne.

L'objectif de cette segmentation est de passer d'une représentation
numérique a une représentation symbolique des images, c'est-a-dire les régions et
les parametres qui les caractérisent. On passe ainsi d'un modéle local constitué
par I'ensemble des échantillons numériques de I'image a un modéle plus élaboré
ou les frontiéres des régions constituent les contours des objets de I'image et le
signal luminance a l'intérieur de chaque région leur texture.

Une telle représentation peut trouver des applications en interprétation de
scéne et en codage d'images, ceci a cause de la validité du modele contour-
texture utilisé en relation avec les propriétés du systéme visuel humain. Nous
avons étudié le potentiel de la méthode de segmentation dans le contexte de la
réduction de redondance appliquée aux images.

La méthode de segmentation proposée procéde de maniére adaptative. Etant
donné une approximation pour modéliser la texture a l'intérieur de chaque région,
on cherche a adapter d'une fagon optimale les parameétres de cette approximation
a la forme des régions. Pour y parvenir, I'image est décomposée dans un premier
temps en un ensemble de carres de différentes tailles de maniére a obtenir une
correspondance aussi grande que possible entre le signal original et son
approximation a l'intérieur de chaque carré. Dans un deuxiéme temps, ces carrés
sont itérativement rassemblés jusqu'a atteindre un certain nombre de régions de
forme quelconque. On regroupe successivement les deux régions les plus
ressemblantes selon la correspondance qui existe entre le signal original et son
approximation sur la région obtenue aprés rassemblement.

On a étudié les résultats de cette méthode en représentant la luminance de
chaque région par des fonctions polynémiales de degré 0 a 3. Une fois la
segmentation finale obtenue, les informations de frontieres de régions et
d'approximation sont codées séparément.

Les performances en compression d'information sont remarquables: des
images de qualité tout a fait acceptable peuvent étre obtenues avec des taux de
compression dépassant 30 a 1. Le contenu sémantique essentiel d'une scene peut
étre préservé pour des facteurs de compression allant de 60 a 1 a 130 a 1 selon le
genre d'image traitée.



Abstract

ADAPTIVE SEGMENTATION FOR IMAGE CODING.

This Ph.D. dissertation analyses the problem of segmenting an image into a
set of regions corresponding as much as possible to the real objects of a scene.

The goal of this segmentation is to go from a numerical representation of an
image to a symbolic one, i.e. the regions and their characteristic features. Starting
from the set of picture elements, one reaches a more compact model where region
frontiers define the contours of the objects and the signal within each region their
texture.

Such a representation can find useful applications for scene understanding
and image coding. Recent works have shown the potential of a contour-texture
model for image coding due to the properties of our human visual system. We have
studied here the way of coding a segmented representation of an image when
using high order polynomials for approximating the different regions.

The proposed segmentation algorithm is adaptive. Given a certain
approximation to model the texture within each region, one tries to modify
adaptively the region shape and the approximation parameters. To do so, the
image is first split into a set of squares of different sizes in order to obtain an optimal
correspondance between the original signal and its approximation within each
square. Then starting from this initial partition, adjacent regions are iteratively
merged till one reaches a segmentation with a certain number of regions of any
shape. At each step of the merging process, the two most similar regions are
associated on the basis of the adequacy of the approximation on the new region.

Polynomials of degree 0 to 3 have been used in the approximation process.
Once the final segmentation is obtained, frontier information and texture information
are coded separately.

Performances for redundancy reduction are impressive: acceptable quality
images can be obtained with compression ratios of the order of 30 to 1. It is shown
how most of the semantics can be preserved with coded pictures at compression
ratios ranging from 60 to 1 to 130 to 1. The algorithm has been applied to three
different 256x256 natural images quantized with eight bit dynamics.



vi

Table des matiéres

Bemerciements i
Bésumeé iv
Abstract v
Tables des matieres Vi-X
1 Introduction 1-7
1.1 Segmentation et compression d'images 1-5
1.1.1 Codage d'images a haute compression

(méthodes de deuxiéme génération) 2-3
1.1.2 Historique des méthodes de segmentation 3-5

- Formation de frontiéres 4

- Formation de régions 4-5
1.2 Contribution de notre travail 5-6
1.3 Organisation de la these 6-7
2 Segmentation adaptative 8-45
2.1 Modéle contour-texture 8-21
2.1.1 Buts visés 11-15

- Commentaires 14-15
2.1.2 Approche adaptative 15-16
2.1.3 Adaptation des parametres du modéle 16
2.1.4 Adaptation de la forme des régions:

Division et Rassemblement 16-20
2.1.5 Complexité du probleme 20-21
2.2 Extraction d'images de contréle 22-33
2.2.1 Hypothéses sur les images traitées 22
2.2.2 Extraction de contours 22-32
2.2.3 Images des structures positives et négatives 32-33
2.3 Approximation des données 34-43
2.3.1 Type d'approximation 34-40

- Considérations générales 35-37

- Critére d'approximation minimax 37-38

- Effet du paramétre p 38-39

- Effet des coefficients de pondération a(k,|) 39

- Approximation au sens des moindres carrés 39-40

2.3.2 Fonctions d'approximation 40-41



Vil

2.3.3 Quantification de I'approximation

2.4 Mesures de qualité

2.4.1 Mesures globales

2.4.2 Mesures contextuelles
- Commentaires

2.5 Conclusion

Opération de division

3
3.1 Principes généraux
3.1.1 Existence d'une solution dans le calcul de I'approximation
3.1.2 Formes des régions aprés division
3.2 Implémentation de l'algorithme
3.2.1 Analyse hiérarchique
3.2.2 Analyse descendante-ascendante cyclique
3.3 Complexité de l'algorithme de division
3.3.1 Aspects liés a I'approximation
- Réle de la séparabilité
3.3.2 Simplifications rendues possibles grace a la structure
des images traitées

3.4 Représentation de l'information segmentée et postraitement
3.4.1 Position et taille des carrés
- Codage par arbre quaternaire
- Codage conditionnel par taille de carré
3.4.2 Quantification des coefficients polynémiaux
3.4.3 Postraitement

3.5 Analyse expérimentale de l'algorithme de division
- Convention
3.5.1 Division effectuée sans image de contréle des contours
3.5.2 Effets des parametres et compression
- Réle du seuil sur l'erreur quadratique moyenne
- Réle du degré du polynéme
- Aspects liés a la compression d'information
3.5.3 Limitation de la plus petite taille de carré

3.6 Conclusion

Opération de rassemblement

4
4.1 Principe de l'algorithme
4.1.1 Précision dans la description des frontiéres de région
4.1.2 Choix des critéres de dissimilarité entre régions

- Mesure de distance entre coefficients d'approximation u;

sur chaque région

42-43

43-45
43-44
44-45
45

45

46-93

46-49
48
48-49

49-51
50
51

51-59
52-57
55-57

57-59

60-67
60-65
60-61
61-65
65-66
66-67

67-92
68

68-72
73-80
80-84
84-86
86-90
90-92

92-93

94-139
94-101

95-97
97-100

97



viii

- Erreur quadratique (moyenne) par rapport au signal original 97-98

- Erreur quadratique (moyenne) entre signal approximé

avant regroupement et signal approximé aprés regroupement
- Erreur quadratique courante pondérée par le nombre de

points de chaque région
- Remarque

4.1.3 Criteres d'arrét du processus
Commentaire

4.2 Evolution de I'approximation apres rassemblement
4.2.1 Décomposition de I'approximation au sens des
moindres carrés

- Commentaires
4.2.2 Application a l'algorithme de rassemblement
4.2.3 Evaluation des critéres de dissimilarité

4.3 Structure des données et implantation du GCR
4.3.1 Réalisation des noeuds du GCR
4.3.2 Réalisation des branches du GCR

4.3.3 Mise a jour et ordonnancement des mesures de dissimilarité

4.3.4 Sructure BRAIN

4.4 Complexité de calcul et solutions sous-optimales
4.4.1 Complexité de lalgorithme

4.4.2 Simplification du calcul d'approximation

4.4.3 Solutions sous-optimales par modification du
processus de rassemblement

4.5 Stratégie globale de rassemblement
4.5.1 Analyse des défauts

4.5.1.1 Analyse expérimantale des effets des critéres de

dissimilarité

4.5.1.2 Distorsions causées par l'augmentation du degré

du polynéme
4.5.2 Regroupement des regions sans contours

4.5.3 Insertion dans le GCR des régions adjacentes aux contours

4.5.4 Rassemblement final

4.6 Conclusion

5 Représentation de I'nformation segmentée
et postraitement

1 Codage de l'information contour

1.1 Codage de frontiére par image interfrontiére
1.2 Elimination des liens de régions

1.3 Algorithme de codage du graphe de contours

2 Codage de l'information texture
2.1 Cout maximal des coefficients d'approximation
2.

5.
5.
5.
5.
5.
5.
5.2.2 Quantification vectorielle des coefficients polynémiaux

98-100

100
100
101
101

101-106

101-102
103-104
104-105
105-106

107-112
107-108
108-109
109-110
110-112

113-117
113-115
115-116

116-117

117-138
117-130

118-127

128-130
130-132
132-135
135-138

139

140-167

140-154
143-145
145-149
149-154

155-164
1565-1567
157-162



ix

- Formulation du probléme

- Algorithmes de coallescence

- Mesures de distorsions
5.2.3 Variation du nombre de coefficients par région
5.2.4 Stratégie globale

5.3 Elimination des faux contours

5.4 Conclusion

Résultats en codage d'images

Parameétres d'expérimentation et calcul de compression
Degré du polyndéme
Nombre de régions
Autres parametres intervenant dans la qualité des résultats
Facteur de compression

Segmentation adaptative par polyndmes de degré 0
Segmentation adaptative par polynémes de degré 1
Segmentation adaptative par polyndmes de degré 2
Segmentation adaptative par polynémes de degré 3

1

2

3

4

Résultats expérimentaux et discussion

1

2

3

4

.3 Effet du prétraitement de l'image originale
6.4 Améliorations

6.4.1 Segmentation adaptative avec modification
du degré de polynéme

6.4.2 Estimation de la composante aléatoire

7 Conclusion générale

7.1 Principe de la segmentation adaptative

7.2 Résultats obtenus dans le contexte du codage d'images

7.3 Problémes ouverts et améliorations

Annexe A: Minimisétion de la fonction erreur d'approximation
Ale) = eTAe

Annexe B: Moditication de I'approximation au sens des moindres
carrés par orthogonalisation de 'espace des fonctions de base

Annexe C: Existence d'une solution polynémiale optimale au sens
des moindres carrés sur des domaines carrés de dimension paire

Annexe D: Nombre d'opérations nécessaires au calcul des
produits matriciels de I'équation (3.12)

167-158
158-159
159-162
162-163
163-164
165-167

167

168-231
168-175
168-169
169-170
170-173
173-175
175-214
175-185
185-193
194-203
204-214
215-218
219-231
219-226
227-231
232-234
232

232-233

233-234

235

236

237-238

239-240



Anpexe E: Estimation de I'erreur quadratique lors d'une formulation
séparable du probléme d'approximation - Application aux

polynémes séparables 241-242
Annexe F: Modification de la liste des voisins aprés rassemblement 243-244

Anpexe G: Expression des paramétres d'approximation

par changement d'origine 245-246
Annexe H: Invariance de la distance de Mahanalobis par changement
d'origine pour des vecteurs de coefficients polynémiaux 247
Beférences 248-252

Curriculum Vitae 253



1. Introduction

1.1 Segmentation et compression d'images

Avec les sons, les images constituent pour I'étre humain les moyens les plus
importants de percevoir la réalité du monde environnant. La perception de la
lumiére, puis le sens de la vision se développent dés sa naissance, pour aboutir a
un systeme visuel complexe. Ce systéme est I'étape d'une évolution de plusieurs
millions d'années. Ses performances sont impressionnantes.

Notre rétine regoit de multiples informations chaque seconde. Ces
informations sont combinées, intégrées, comparées tout au long d'une chaine de
traitement qui permet de voir puis d'interpréter la scéne qui s'offre a nos yeux. La
distinction de formes simples tels lignes droites, angles droits, cercles... s'effectue
au niveau des cellules simples, complexes et hypercomplexes du cortex visuel.
Cependant, l'architecture et le fonctionnement de notre systéme nerveux nous sont
encore trop inconnus pour qu'on puisse comprendre comment s'effectue la phase
d'interprétation en elle-méme.

Aussi, il est utopique de vouloir réaliser un systéme de vision par ordinateur
qui puisse avoir des performances comparables a celles de notre systéme visuel.
Si 'homme ne peut encore connaitre le fonctionnement neurophysiologique de
son cerveau, la nature lui a donné une capacité créatrice a partir de ce qu'il pergoit.
Il sait analyser, comprendre, modéliser, inventer... D'apres les grands philosophes
grecs tels Platon, il existe au niveau absolu un concept, une idée. Pour
comprendre le fonctionnement du monde, I'homme batit des modeles qui vont se
rapprocher tant que possible de cette idée. Le modele peut se situer au niveau de
la représentation de la réalité, en I'occurence l'image. Il peut se faire en termes
d'objets connus. Un modéle de la connaissance est nécessaire pour caractériser
les objets détectés dans une image. Ces opérations se situent au niveau de ce qui
est appelé le traitement d'images de haut niveau. Dans un premier temps, il est
cependant nécessaire de décomposer I'image en un ensemble de régions qui
correspondent plus ou moins a des objets. Cette opération que I'on appellera la
segmentation fait partie du traitement d'images de bas niveau. Elle constitue l'une
des étapes fondamentales de I'analyse de scéne.

Une segmentation idéale associe a chaque objet de la scéne une région. En
réalité, celle-ci ne peut étre obtenue qu'une fois que I'on a compris le contenu de la
scéne. Dans un traitement de bas niveau, il s'agit plus d'associer des parties
d'objets correspondant & des surfaces homogénes pour constituer une premiéere
segmentation. C'est I'un des objectifs de ce travail. Plus précisément, on va
chercher a créer une représentation d'une image en un ensemble de régions dont
on peut modéliser de fagon plus ou moins approchée la luminance par un certain
nombre de paramétres. La partition de I'image se fera par une adaptation
conjuguée de la valeur de ces parametres et de la forme de chaque region.

A partir d'une telle représentation, on peut essayer d'interpréter le contenu de
l'image. |l apparait cependant ambitieux de vouloir combiner dans un seul travail le
traitement d'image de haut et de bas niveau. Cependant, les symboles que
constituent les objets ou les parties d'objet d'une image obtenus par segmentation
constituent une représentation tres compacte de l'information. Pourquoi ne pas
essayer de trouver des applications de la segmentation a la compression



d'information dans les images? A la suite de travaux récents en codage d'images
[1], il est apparu qu'on pouvait réduire linformation a transmettre de plusieurs
ordres de grandeurs en adoptant une représentation contour-texture d'une image
[2], tout en conservant I'essentiel du contenu informationnel de l'image. En
définissant une méthode de segmentation qui s'inscrit parfaitement dans le cadre
de ce modéle, ses performances en codage d'images se doivent d'étre analysées
vu l'impact toujours considérable de ce sujet.

ion (méth

Le but du codage d'images est de minimiser autant que possible la quantité
d'information (nombre de bits) nécessaire a une représentation fidéle d'une image
originale. Quel que soit le systéme d'acquisition d'une image, la représentation
numérique qui en résulte (appelée forme canonique de limage) correspond a une
suite d'échantillons de luminance régulierement espacés et quantifiés en un
certain nombre de valeurs appelées niveaux de gris. Le pas d'échantillonnage est
en général choisi suffisamment petit pour éviter d'interpoler les échantillons lors la
reconstitution du signal analogique, c'est-a-dire 'affichage. Il utilise ainsi a bon
escient la capacité d'intégration de I'oeil humain. Une image numérique constitue
ainsi un tableau bidimensionnel de nombres.

Le contenu de ce tableau n'est en général pas aléatoire. En effet, des
échantillons voisins ont des valeurs comparables, ce qui correspond a une
importante corrélation spatiale. En exploitant cette corrélation, on peut représenter
d'une fagon compacte ces valeurs. La plupart des techniques de codage d'images
dites de premiére génération [3] ont ainsi essayé de tirer profit de cette corrélation
pour maximiser la compression d'information.

En se limitant & cette approche, on ne s'est pas placé pour autant au niveau
de I'entropie de limage qui est souvent inconnue et dépend fortement du modéle
utilisé. En effet, les techniques classiques de codage admettent comme implicite le
fait que l'on ait a faire a des signaux stationnaires et ergodiques, chose qui est
rarement satisfaite dans le contexte d'images réelles. Si les méthodes de premiére
génération ont mis I'accent sur la fagon de coder les messages extraits d'une
image, aucun effort n'avait été porté alors quant au choix de ces messages. Les
méthodes de deuxiéme génération ont mis I'accent sur ce point.

Les images traitées ou codées par ordinateur sont en général destinées a un
observateur humain. Méme si ce n'est le cas, ne faut-il pas essayer de réaliser
grace a linformatique des analyses ou des traitements comparables a ceux
qu'effectue notre systéme visuel? Au lieu d'associer les échantillons d'une image
numérique arbitrairement pour predire la valeur de I'échantillon suivant ou pour
calculer un ensemble d'attributs (coefficients transformées) sur cette série
d'échantillons, ne peut-on pas dissocier contours et textures d'une image, comme
l'ont proposé Kocher et Kunt [2]? Les contours correspondent aux endroits de
variation brusque de luminance. Selon la rapidité du saut de luminance et son
amplitude, il est possible de séparer les contours en contours faibles et contours
forts. Quant aux textures, la notion correspondante est liée a la perception visuelle
et elle releve de beaucoup d'aspects subjectifs [4]. Il n'existe pas de définition
communément admise les caractérisant. On peut admettre qu'une texture est
invariante par translation [5]. Dans le contexte du codage d'images, les textures
représentent tout ce qui n'est pas contour. Réaliser une compression élevée peut



étre obtenu a partir d'une décomposition d'une image en termes de régions a
texture uniforme entourées par des contours. Si les contours sont fermés, on
aboutit @ un modele segmenté de l'image tel celui de Kocher et Kunt [2], modéle
dans lequel s'inscrit notre travail et qui sera élaboré au chapitre 2.

Si les frontiéres des régions ne sont pas fermées, on peut décomposer
l'image en une composante basse-fréquence caractérisant l'information de texture
et une composante haute-frequence. Cette derniére peut étre codée telle quelle en
utilisant la réponse impulsionnelle du filtre haute fréquence; il s'agit de la méthode
des "Intensités Artificielles" [6]. Une autre possibilité consiste a séparer la partie
haute frequence en une série de filtres directionnels [7,8]. Ceux-ci vont permettent
de caractériser les contours de l'image suivant leur orientation. Les contours dans
chaque direction peuvent étre sous-échantillonnés vu qu'ils ont été détectés par
des filtres directionneis limités en bande. Le profil du signal haute fréquence de
part et d'autre de chaque contour est modélisé par des fonctions paramétriques
unidimensionnelles a 2 ou 3 variables (polynémes, gaussienne) ou par I'amplitude
du profil et la réponse impulsionnelle du filtre somme des filtres directionnels, c'est-
a-dire le filtre haute-fréquence (Intensités Artificielles).

Carlsson a propose récemment une technique ou il est possible de
reconstruire une image en se basant uniquement sur l'information de contour [9].
Dans un premier temps, les contours importants sont détectés en utilisant un
masque Laplacien adouci. L'information de niveau de gris de part et d'autre de ces
contours ainsi que leur position sert au codage. Dans toutes les zones ne
correspondant pas a des contours, on reconstitue le signal en résolvant une
équation de Laplace par une méthode itérative de relaxation. Les conditions aux
limites sont imposées par la valeur des niveaux de gris situés de part et d'autre des
contours. La résolution d'une équation de Laplace est équivalente a imposer un
minimum de variation de luminance dans les zones de texture. Le résidu, c'est-a-
dire la différence entre l'image originale et I'image reconstruite est codé par
codage pyramidal [10].

Aprés avoir placé le contexte des techniques de codage de deuxiéme
genération basées sur un modéle contour-texture des images, faisons un
historique des méthodes de segmentation.

1.2 Histori I ‘thodes d .

Un large nombre de techniques de segmentation ont été proposées tout au
long du développement des méthodes d'analyse de scéne. La plupart des
approches se sont limitées a des applications particuliéres (par exemple, [11,12])
ou se sont fixées des buts bien définis (par exemple, [13)). Il n'existe encore aucun
systéme capable de caractériser les objets de n'importe quelle image naturelle
d'une fagon parfaite.

On distingue les méthodes de segmentation dites de formation de frontieres
des méthodes de formation de régions. Les algorithmes permettant d'extraire les
frontieres impliquent des opérations de différentiation, de recherche de maxima et
de regroupement de segments locaux en contours. Les approches visant a former
des régions comprennent la croissance de région par analyse locale, I'analyse de
propriétés globales.



Formation de frontiéres:

En appliquant des opérateurs de différentiation spatiale a une image, on peut
mesurer l'importance de son gradient. En plagant un seuil sur ce dernier, on obtient
une image formée d'un ensemble de contours séparés. Si cela s'avére nécessaire,
il faut éliminer les contours peu importants ou les contours fictifs (c'est-a-dire ceux
qui correspondent a des réponses muitiples de l'opérateur de différentiation
utilisé). Les contours restants sont alors associés pour représenter les frontiéres de
regions.

Une grande partie des débuts de la recherche en analyse de scene était
basée sur la recherche d'algorithmes de poursuite de lignes droites [14,15]. En se
limitant & des images composées d'objets pouvant étre assimilés a des
polyhédres, plusieurs auteurs ont proposé d'utiliser la position des sommets de ces
polyhédres pour relier les différents segments détectés [16-18]. La contrainte
imposée de n'avoir que des formes polygonales rendait l'utilisation seule de ces
methodes inefficace pour la segmentation d'images naturelles. Mackworth [19] puis
Horn [20] ont essayé de baser la définition de leurs algorithmes de poursuite de
frontieres sur une analyse des surfaces de luminance (leur orientation, leur
courbure, la lumiére qu'elles réfléchissent). Il est possible de poursuivre un contour
en recherchant les points de valeur comparable de gradient. Certains auteurs ont
proposés d'extraire globalement certaines informations relatives aux contours pour
pouvoir faciliter leur association [21,22]. Ainsi, des contours possédant des
propriétés directionnelles similaires (estimées globalement) peuvent étre utilisées
au moment d'une analyse locale pour effectuer la formation de frontiéres.

Zucker, Hummel et Rosenfeld ont suggéré [23] d'utiliser des procédures de
relaxation pour la formation de frontieres. L'avantage de cette méthode consiste a
considérer toutes les orientations possibles en différents points contours voisins
d'un certain point contour pour définir l'orientation la plus probable du contour en
ce point.

Quelle que soit la démarche choisie, aucune méthode de formation de
frontieres ne peut donner naissance a des frontiéres ayant toutes une signification
sémantique au niveau de l'interprétation. Il en va de méme au niveau des régions
obtenues par les techniques de formation de régions que l'on va décrire ci-
dessous. :

Formation réqions:

Il est possible de décomposer n'importe quelle image en un ensemble de
régions en regroupant tous les points images qui possédent une certaine propriété
avec une tolérance n'excédant pas un certain seuil. On utilise en général un
balayage successif de tous les points voisins d'une certaine région pour les inclure
a cette région. Cette approche générale est connue sous le nom de croissance de
région. Le seuil de tolérance ne peut étre fixé une fois pour toute pour une certaine
image si I'on désire obtenir des régions se rapprochant des objets de la scéne.
Toutes sortes de solutions ont été proposées pour fixer le seuil de tolérance de
fagon dynamique mais il est difficile de le faire si 'on n'estime pas des paramétres
plus globaux et si I'on n'a pas de connaissance a priori de la scéne que I'on désire
segmenter. Freuder [24] a introduit une méthode relativement intéressante pour



regrouper des régions en effectuant une mesure de similarité entre régions
voisines et en décidant de regrouper les deux qui sont les plus ressemblantes.
Plus tard, Horowitz et Pavlidis [25] ont suggéré de limiter I'analyse de toutes les
configurations possibles de régions a comparer deux a deux en introduisant le
concept de division et rassemblement. L'image est subdivisée dans un premier
temps en zones homogénes de forme simple (par exemple, des carrés de
différentes tailles). Ces carrés sont alors comparés pour étre rassemblés jusqu'a
obtenir des régions de forme quelconque.

Une approche plus récente encore consiste a effectuer la formation de
régions sur la base d'une analyse sémantique. A cet égard Levine et Nazif [26] ont
construit un systéeme expert. A notre avis, les résultats obtenus restent cependant
comparables aux méthodes de croissance de région [27] ou de division et
rassemblement [25] classiques.

Centains auteurs ont enfin suggéré de former des régions en effectuant des
mesures de caractéristiques d'une image. Olhander [28] montre ainsi comment
découper itérativement une image en plagant des seuils aux minima des
histogrammes de différents attributs extraits de I'image. Malheureusement, ce
genre de méthode ne tient pas bien compte des relations spatiales des différentes
régions. A cet effet, Hanson, Riseman et Nagin [29] ont décrits comment les
prendre en considération en estimant les différents attributs sur des fenétres de
différentes tailles.

Analysons maintenant en quoi notre travail se distingue des méthodes
présentées jusqu'ici.

1.2 Contribution de notre travail :

Notre travail aborde en premier lieu le probleme de la segmentation d'une
scéne naturelle. La méthode de segmentation proposée s'intégre dans le contexte
des méthodes de formation de régions. Elle introduit cependant le concept de
segmentation adaptative. Dans un premier temps, on définit un modéle souple
basé sur des approximations polynomiales pour représenter différentes
configurations de luminance. Dans un deuxiéme temps, on effectue un
arrangement optimal entre les paramétres du modéle polynomial servant a décrire
le signal luminance a l'intérieur de chaque région et la forme de ces régions. C'est
a ce niveau qu'apparait I'adaptation. L'algorithme de formation de régions se base
sur la philosophie de division et rassemblement introduite par Horowitz et Pavlidis
[25].

En montrant I'importance de linformation de contour dans les images, des
contraintes sont imposées a la méthode de segmentation de maniere a préserver
ce genre d'information. Dans la segmentation finale, les frontieéres des régions vont
épouser autant que possible les contours de l'image. De ce fait, les régions
obtenues se rapprochent d'objets ou de parties d'objets constituant la scéne.
L'essentiel du contenu sémantique de la scéne est ainsi préservé. Il est donc tout a
fait envisageable de comparer les régions obtenues a des objets connus pour
effectuer une interprétation de l'image. Celle-ci ne sera pas abordée ici mais un
mode de représentation des frontiéres de régions et du modéle d'approximation de
luminance va permettre d'utiliser les résultats de la segmentation dans le contexte
du codage d'images.



A cause du grand nombre de parameétres que I'on peut utiliser pour aboutir a
la segmentation finale, la méthode de codage proposée s'avére efficace pour
représenter avec plus ou moins de distorsion une scéne originale. En limitant le
nombre de regions de la segmentation finale, on augmente la compression mais
on élimine les objets de petite taille de Iimage. Des résultats de bonne qualité sont
obtenus pour des images originales 256x256 a 8 bits comprimées d'environ un
facteur de compression de 30 a 1. Dans certains cas, pour des images constituées
de grandes plages uniformes, l'information peut étre réduite d'un facteur 130 a 1
sans que le contenu essentiel de I'image ne soit perdu et tout en garantissant une
précision absolue au niveau des contours réels des objets apparaissant dans
limage segmentée.

Ce travail définit donc une méthode de segmentation adaptative qui garantit
une bonne correspondance entre les objets réels d'une scéne et les régions
formées. La sophistication du modéle contour-texture proposé permet d'utiliser les
résultats de la segmentation dans le contexte du codage d'images de moyenne a
haute compression selon le degré de détail désiré. On pourra comparer les
résultats obtenus aux autres méthodes de codage d'images de deuxiéme
génération (voir paragraphe 1.1.1).

1.3 Organisation de la thése :

Le chapitre 2 présente la philosophie de la méthode de segmentation
adaptative. Il introduit le modéle contour-texture et définit les objectifs visés par
l'algorithme de segmentation dans le contexte du codage d'images. Il présente
comment adapter de fagon conjuguée les parameétres du modéle de représentation
de chaque région a la forme de ces régions. Le tout aboutit a un algorithme
adaptatif de division et rassemblement dont les détails sont mis en évidence aux
chapitres 3 et 4. Ce chapitre décrit également comment extraire des images de
contrdle liées aux contours servant a piloter le processus de segmentation. |l
justifie le choix du critere des moindres carrés pour estimer les parameétres
d'approximation polynomiale du signal a l'intérieur de chaque région. Enfin, il
propose des mesures servant a faire évoluer la segmentation jusqu'a obtenir le
résultat désiré.

Le chapitre 3 aborde le détail de la premiére phase de l'algorithme de
segmentation: la division adaptative de l'image en des carrés de différentes tailles
sur la base d'une correspondance optimale entre le signal d'approximation a
lintérieur de chaque carré et I'original. L'accent est mis sur la non dégradation de
l'information contour. Ce chapitre présente également des détails d'implantation
quant a la structure des données et a la complexité algorithmique de I'opération de
division. Il montre comment représenter sous forme d'un arbre quaternaire
Finformation a ce niveau de la segmentation. Des résultats préliminaires de
codage donnent une idée de la réduction de redondance et de la qualité des
images qu'on est en mesure de reconstituer apres division.

Le chapitre 4 décrit la deuxieme phase de 'algorithme de segmentation: le
rassemblement adaptatif des régions obtenues aprés division. En construisant un
graphe permettant de comparer toutes les associations possibles de deux régions
adjacentes, on choisit de regrouper d'une fagon itérative les deux régions qui
introduisent le moins de distorsion au niveau de I'approximation apres



regroupement. Pour pouvoir estimer la distorsion introduite, différentes mesures
d'erreur sont proposées. Du fait d'une propriété de décomposition de
I'approximation au sens des moindres carrés, on montre comment calculer ces
mesures rapidement de maniére a rendre possible Iimplantation de I'algorithme
de rassemblement. Comme au chapitre 3, des problémes de structure de données
et de complexité algorithmique sont abordés dans ce chapitre. Enfin, ce chapitre
définit a partir d'une procédure expérimentale comment combiner les mesures de
distorsions pour s'approcher au mieux d'une segmentation idéale constituée
uniquement d'objets de la scene.

Dans le chapitre 5, on décrit la maniére de coder chaque type d'information a
partir d'une image segmentée, c'est-a-dire information contour et information
texture. Les frontiéres des régions vont étre décrites sans erreur au moyen d'un
code de chaine aprés avoir légérement modifié la segmentation de maniére a
imposer des contraintes a la succession des symboles pouvant exister dans le
code. L'information texture est caractérisée par des surfaces de reconstruction
polynémiales. On montre comment coder les coefficients de ces polynémes. La
méme surface de reconstrution peut se rapporter a des parties non connexe de
l'image grace a I'utilisation de techniques de quantification vectorielle. Enfin, ce
chapitre illustre comment améliorer la qualité de l'image reconstruite en éliminant
les faux contours.

Le chapitre 6 donne les résultats de la méthode dans le contexte du codage
dimages. Des images codées avec des facteurs de compression allant de 30 a 1
jusqu'a 130 a 1 y sont présentées. On analyse l'effet du nombre de parameétres
d'approximation (c'est-a-dire le nombre de coefficients polynémiaux) sur la qualité
de la segmentation finale. On montre comment on peut encore améliorer cette
qualité en combinant des approximations par des constantes avec des
approximations de degré plus élevé. Ce chapitre discute également de l'effet du
prétraitement de l'image originale par des opérateurs non linéaires d'élimination
de granularité tel que le filtre de Nagao.

Le chapitre 7 sert de conclusion a ce travail. Il montre les problemes qui
restent ouverts en analyse et interprétation de scéne et suggere des améliorations
qui pourraient augmenter la qualité des résultats obtenus.

Le lecteur désireux d'avoir un apergu des résultats que 'on peut obtenir peut
se limiter aux chapitres 2, 5 et 6. Le chapitre 2 donne les bases de la méthode de
segmentation. Le chapitre 5 indique comment coder l'information segmentée alors
que le chapitre 6 décrit et discute les résultats de codage. Les chapitres 3 et 4
mettent en évidence l'implantation de l'algorithme de segmentation proposeé. lls
décrivent le détail de propriétés mathématiques nécessaires a la réalisation de la
méthode ainsi que comment combiner tous les paramétres pour aboutir au résultat
désiré.






2. Segmentation adaptative

Ce chapitre présente une méthode assez générale et adaptative de
segmentation d'images de maniéere a faire ressortir les structures de la scéne. |l
s'agit essentiellement de définir les critéres permettant de caractériser une image
et donc de la modéliser. L'accent sera mis sur la nécessité d'une analyse
contextuelle tenant compte des propriétés statistiques et structurelies de l'image.
Trois idées essentielles sont a retenir :

- image est représentée par un ensemble de régions. A chacune de ces
régions est associée une certaine approximation permettant de décrire la variation
de son niveau de gris.

- la forme de ces régions est définie par I'adaptation optimale des parameétres
d'approximation a la structure des données.

- la nécessité d'une approche évolutive pour déterminer la taille, le nombre et
la forme des régions, vu que l'analyse de I'image se fait a toute une série de
niveaux pour lesquels les régles sémantiques sont différentes.

Ce chapitre se divise en cing sections : La premiére établit un modéle des
images et en justifie le choix d'une représentation segmentée. La deuxiéme traite
de l'extraction d'images de contrle a partir de la scéne originale, images qui
permettront de piloter le processus de segmentation. La section suivante analyse le
probléeme de la représentation des données pour chaque région et insiste sur la
necessité d'effectuer la partition de Iimage en tenant compte du choix qui a été fait
pour approximer les données. La quatrieme section définit les mesures de qualité
qui seront utilisées pour déterminer l'adéquation entre la représentation choisie et
le signal de départ; I'accent sera porté sur la nécessité d'une analyse a la fois
globale et contextuelle. Enfin, le chapitre se termine par un rappel des points
essentiels présentés.

2.1 Modegie Contour-Texture

Une fonction réelle positive de deux variables x et y, notée g(x,y), définit une
représentation mathématique d'une image a niveaux de gris. Sa valeur au point
(x,y), dite niveau de gris, est proportionnelle a l'intensité lumineuse en ce point. En
fait, n'importe quel moyen permettant de caractériser I'évolution de cette fonction
reelle sur I'étendue finie de l'image constitue un modéle de celle-ci. Nous
appellerons "image naturelle” une scene habituelle du monde qui nous entoure,
telle un paysage de montagne, un portrait, une ville... Néanmoins, il est souvent
difficile, voire impossible de trouver une expression analytique permettant de
décrire I'évolution de n'importe quelle image naturelle. Une représentation plus
courante et relativement simple consiste a mettre l'image sous sa forme numérique.
i suffit pour cela d'échantillonner la fonction g(x,y) en un certain nombre de points
et de quantifier la valeur échantillonnée selon un nombre fini d'amplitudes entre le
niveau 0 (noir) et le niveau maximum (blanc). Pour éviter toute perte d'information,
les images doivent étre échantillonnées en respectant le théoreme de Shannon,
c'est-a-dire que la fréquence d'échantillonnage soit au moins deux fois supérieure
a la fréquence maximale du signal image dans chaque direction. Bien entendu, on
peut étre moins restrictif en supposant que les effets de recouvrement du spectre
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du signal image ne tombent pas dans la bande passante de I'oeil humain, pour
autant que l'image soit destinée a un tel observateur. Par la suite, on ne
considérera que des images mises sous forme numérique g(k,l). La grille
d'échantillonnage sera supposée rectangulaire et constituée de M lignes x N
colonnes. Le processus de numérisation est présenté a la figure 2.1 (les signaux
sont présentés a une dimension pour simplicité).

Signal analogique Signal échantillonné Signal numérique

a(x.y) 99<'<v'> g(k.))

M N T .
|

Echantillonnage Quantification

Figure 2.1 : Processus de numérisation d'une image
(les signaux sont présentés a une dimension pour des raisons de simplicité)

Les figures 2.2, 2.3 et 2.4 présentent les trois images naturelles 256x256 a 8
bits qui seront utilisées dans le cadre de ce travail. L'image 2.2 (batiment) a été
choisie parce qu'elle présentait des caractéristiques géométriques intéressantes.
L'image 2.3 (caméraman) posséde une partie texturée (herbe) et une partie dont
I'évolution du niveau de gris est relativement complexe (caméra). De plus, cette
image est treés contrastée et présente des détails aussi bien dans les parties claires
que dans les parties sombres. L'image 2.4 (couple) est intéressante car elle
représente des visages humains. Vu I'habitude que nous avons a cGtoyer des étres
humains chaque jour, il est raisonnable de penser que nous sommes
particulierement sensibles aux distorsions apportées a ce genre d'images. Ces
images ont été choisies également parce qu'elles permettront de mieux apprécier
I'évolution des résuitats de codage par rapport au travail de Kocher [27].
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y ajouter éventuellement une troisieme composante, la structure, pour lier les
régions les unes aux autres.

Puisque les contours sont des parameétres de ce modele, il faut les extraire
d'une fagon ou d'une autre a partir des données g(k,l). Il existe deux approches
générales a I'extraction de contour : celle qui vise a les obtenir directement et celle
qui cherche a déterminer les régions de texture uniforme dont les frontiéres
définissent les contours.

Kocher, en adoptant la deuxiéme méthode [27] a montré son potentiel énorme
pour la compression d'information. Toutefois, la généralisation directe de cette
approche pour en augmenter davantage les performances, conduit a une
complexité tres déraisonnable. C'est pourquoi, notre approche se démarque de
celle de Kocher et cherche a atteindre les buts suivants.

2.1.1 Buts visés :

La vision par ordinateur simule le fonctionnement de notre systéme visuel. |l
s'agit de trouver les objets d'une image et de caractériser ceux-ci selon une
certaine approximation. Cela ne correspond-il pas au processus quotidien de
chacun d'entre nous lorsqu'il regarde une scéne naturelle? Comme indiqué par
Riseman et Arbib [31], la complexité impliquée par sa conception et sa réalisation a
conduit a décomposer le probléme en toute une série de démarches dites de "bas
niveau” et de "haut niveau" (voir chapitre 1). La partition de I'image en une série de
régions, c'est-a-dire la segmentation, constitue une étape préliminaire a l'opération
d'interprétation. En effet, celle-ci nécessite le plus souvent la manipulation
d'entités, issues d'une description par régions.

Comment peut-on définir une stratégie pour passer d'une représentation sous
forme de signal numérique a une représentation symbolique d'une scéne? Ce
probleme trés général d'analyse de scéne peut étre résolu de maniere
satisfaisante lorsque I'on connait la scéne a analyser donc les objets qu'elle
contient. Le probléeme devient beaucoup plus complexe si I'on n'a aucune
connaissance a priori de ce que cette scéne représente. Le processus de
reconnaissance par une machine ou un étre humain nécessite un apprentissage,
la caractérisation du monde a interpréter au moyen de régles ou de termes connus.
La modélisation implique toute une hiérarchie de niveaux de traitement ou les
symboles sont manipulés selon des régles d'inférence. Il s'agit de définir ces
symboles, c'est-a-dire un alphabet simple permettant de caractériser des groupes
de symboles d'un niveau d'abstraction (hiérarchique) inférieur.

Pour obtenir une segmentation, on a cherché a modéliser mathématiquement
ou statistiquement les variations spatiales de luminance. On désire extraire des
paramétres de I'image pouvant définir des invariants. A partir de 13, il est associé a
chaque région une série d'attributs. Ceux-ci correspondent souvent, du moins en
partie, a des entités ayant une signification sémantique, telles des caractéristiques
de surface d'un objet. L'interprétation se fait par intéraction entre ces différents
attributs selon un modeéle de connaissance. Le processus d'interprétation permet le
plus souvent de parfaire la partition de limage.

S'il est possible de faciliter linterprétation d'une image a partir d'une
représentation segmentée de celle-ci, une segmentation permet aussi de réduire
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considérablement la redondance d'information présente dans une image. Son
utilisation dans le contexte du codage d'images est donc souhaitée. En vue de
cette application, il est important de souligner les critéres nécessaires a une
compression élevée sans perte sensible d'information sémantique. En liaison avec
la représentation segmentée de l'image, il faut :

- reproduire le plus fidélement possible les contours réels des objets, c'est-a-
dire decrire les frontiéres des régions qui leur correspondent avec une grande
précision.

- admettre une certaine tolérance dans la représentation du signal image a
l'intérieur de chaque région.

- minimiser le nombre de régions de maniére a éviter de coder des frontiéres
artificielles et un nombre de paramétres d'approximation trop élevé. A chaque
région est associée une certaine approximation.

- éventuellement ajouter une composante aléatoire a l'image codée aprés
segmentation de fagon a pouvoir Iui redonner un aspect plus naturel.

Voyons donc les raisons de ces exigences. On va montrer la nécessité de

préserver l'information contour en liaison avec les propriétés du systeme visuel
humain. Un modele possible du systéme visuel humain est présenté a la figure 2.5

[1].

Cortex
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Figure 2.5; Principe de fonctionnement du systeme visuel
humain

Dans un premier temps, on peut considérer en premiére approximation que
limage est filtrée passe-bas de maniére isotropique. Le phénomene physique a la
base de ce filtrage correspond a I'aberration sphérique du cristallin. La sensibilité
des photorécepteurs (cones et batonnets) au signal image se formant sur la rétine
est de type logarithmique. Enfin, le processus d'inhibition latérale des cellules

Rl Wl



13

ganglionnaires agit comme un filtre passe-haut mettant en évidence l'information
contour. Au niveau du cortex, cette information est séparée selon différentes
directions. Ce modéle trés simplifié peut étre élaboré a partir des travaux des deux
neurobiologistes Hubel et Wiesel [30]. || permet de comprendre l'importance du
contenu sémantique associé aux contours, c'est-a-dire les endroits de variation
brusque du signal image. Sans aller jusqu'a analyser la structure méme du
systeme visuel humain, on peut se rendre compte de ce phénoméne en comparant
une scene et l'image des contours associée (Voir figure 2.6). L'information
sémantique liée a la scéne est bien présente au niveau de l'image des contours.

Figure 2.6 : Image des contours du batiment

De maniere a limiter la dégradation d'une image quant a son contenu
semantique, il faut absolument préserver linformation contour aprés segmentation,
autrement dit :

- éviter de perdre des contours de I'image originale,

- ne pas insérer de contours artificiels, c'est-a-dire inexistant dans limage
originale.

Le non-respect de cette régle résulte le plus souvent en une distorsion parfois
irréversible pour [interprétation. Il est difficile de mesurer objectivement la
dégradation subie lors de la modification de l'information contour car son effet est
tres dépendant de la structure de la scéne analysée. On peut néanmoins dire que
des contours isolés sans "régularité" correspondent le plus souvent a des
composantes aléatoires du signal et sont donc peu porteurs d'information
semantique.

Une zone est dite homogeéene si tous ses éléments verifient une méme
propriété deéfinie a 'avance. La segmentation est l'opération qui permet d'extraire
les regions homogénes de l'image. Bien entendu, les frontieres de ces régions, si
elles correspondent a des contours réels de l'image, doivent étre décrites avec la
plus grande précision de maniere a épouser ceux-ci. Aucune approximation de
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frontiére ne saurait étre tolérée sans avoir analysé la dégradation qui en résulterait
au niveau du contenu de l'image.

Quant aux raisons de la deuxiéme exigence, c'est-a-dire I'approximation des
données sur la région, il faut réaliser qu'une compression importante de
l'information ne peut étre obtenue qu'avec une approximation. Comme celle-ci est
interdite au niveau des frontiéres, elle ne peut intervenir qu'au niveau des données
images.

La troisieme exigence est liée a l'importance de la compression. En effet, la
représentation de chaque région implique la description de ses frontiéres et de
l'approximation du signal luminance qu'elle renferme.

La quatrieme exigence se justifie & cause de l'aspect souvent trés basse
fréquence des régions de grande taille ou le modéle d'approximation ne permet
pas de reproduire certaines granularités existant dans le signal original.

Commentaires:

1) L'approche de Riseman et Arbib [31] qui consiste a obtenir une
segmentation d'une image pour en faciliter son interprétation est controversée. En
effet, ne faut-il pas tout de suite essayer d'utiliser la sémantique pour obtenir une
bonne segmentation? Le contexte local dans une image influence directement
l'interprétation qui en est faite [32). Tenenbaum et al. [33) reprochent a une
modélisation mathématique ou statistique du signal luminance seul, de présenter
des limitations considérables. Ceci, car ce genre de caractérisation ne tient
absolument pas compte de la structure physique de la scéne qui est analysée ni de
la maniére dont a été formée I'image. lls opposent ainsi une représentation de
image obtenue & partir d'un "modeéle structurel" ( qui tient compte des réalités
physiques de la scéne) a celle obtenue a partir d'un "modéle statistique". D'aprés
eux, une approche statistique ne se justifie que pour modéliser la composante
aléatoire du signal, c'est-a-dire le bruit ou les textures aléatoires. Par contre une
approche structurelle s'impose en relation avec l'attitude de I'étre humain lorsqu'il
regarde une scene. Ce qu'un homme voit au premier coup d'oeil, ce sont les
caractéristiques physiques des surfaces des objets qui lui sont présentées
indépendamment du point de vue choisi ou de la position de la source lumineuse.

Nous pensons pour notre part que les autres approches ont leur raison d'étre
soit parce qu'elles s'appliquent a un contexte spécifique ou des études simples des
caractéristiques du signal luminance correspondent a une réalité physique sous-
jacente (ex: détection d'objets plans dans de bonnes conditions d'éclairage), soit
parce que la définition d'un modéle de connaissance général d'un systéme de
vision est trés difficile & mettre en oeuvre sans utiliser une représentation
symbolique justement donnée par la segmentation.

2) Le signal image est décrit pour chaque région de maniére relativement
simple au moyen d'une approximation. L'aspect modélisation du signal luminance
est donc conservé tout en insérant des considérations structurelles par une
approche adaptative pour aboutir & la segmentation. Le modéle permettant de
décrire le signal luminance est suffisamment souple pour s'adapter aux
caractéristiques locales de l'image.
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L'aspect structure de la méthode présentée réside essentiellement dans la
parfaite adéquation entre les caractéristiques physiques de la scéne analysée et
l'approximation qui est utilisée pour les représenter. Tout se passe comme si a
partir d'un certain modele du monde, on cherche a trouver la meilleure
représentation d'une scéne analysée avec ce modéle. Parmi toutes les
configurations possibles de segmentation ayant un nombre donné de régions, il
s'agit de définir comment obtenir la meilleure correspondance entre les données
images et l'approximation, en jouant sur les paramétres de celle-ci et la forme des
régions.

3) La propriété intervenant dans la définition d'une zone homogéne joue un
rle tres important. Pour qu'elle nous permette d'atteindre nos buts, il faut qu'elle
traduise fidélement l'impression visuelle de régularité et de continuité. Dans ce cas
la segmentation ne peut aboutir qu'a la partition de l'image ou les frontiéres des
régions eépousent les contours des objets.

Approch jv

Par définition, un systéme ou une méthode sont adaptatifs si leur
comportement peut étre modifié en fonction de I'entrée.

Les données provenant de la numérisation d'images naturelles sont trés
inhomogeénes. Par exemple, dans un portrait, les cheveux n'ont pas le méme degré
de détail que la joue ou le front. Une méthode congue pour traiter le détail fin des
cheveux ne donnera aucun résultat sur la joue ou le front si on ne peut modifier son
comportement.

Toute méthode de traitement d'images naturelles se doit donc d'étre
adaptative si I'on souhaite des bonnes performances et une efficacité accrue.

Nous examinons ci-dessous comment l'adaptivité peut intervenir dans la
segmentation.

Il existe deux approches possibles au probleme de segmentation :

- la formation de frontiéres : cette approche consiste a trouver les frontiéres qui
délimitent une région (approche directe),

- la formation de régions : il s'agit ici d'analyser des caractéristiques de
certaines zones de l'image de maniére a les découper ou a les rassembler en
régions (approche indirecte).

L'attention est portée dans le premier cas sur la localisation des différences
de propriétés alors que dans le second, on cherche a mettre l'accent sur les
similitudes de propriétés. Il est possible que ces deux approches donnent des
résultats comparables. Selon le but de la segmentation et le type de données
images, il est plus simple d'utiliser I'une ou l'autre de ces méthodes.

Ainsi posé, le probleme de la segmentation devient trés proche de celui de
I'extraction de contours. Pour les raisons déja citées, nous adopterons I'approche
indirecte. Dans ce cas, le probléeme apparait plus dans la définition du modéle
permettant de décrire des propriétés de zones de I'image en vue de sa partition
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ultérieure. Il faut également choisir des critéres pour évaluer la représentativité de
ce modeéle par rapport aux données de départ. En effet, une approximation bien
adaptée a une certaine zone de l'image peut se révéler totalement insuffisante
lorsqu'on considére une zone plus étendue. Cette considération nous améne tout
naturellement a reprendre la notion de zone homogéne qu'on appelle parfois
"espace reégulier". Cette idée fut utilisée par M. Kocher [27], puis reprise par J.C.
Simon [34].

L'adaptation dans la segmentation peut intervenir soit au niveau des
parameétres du modéle, soit sur le domaine ol le modéle est utilisé. Dans le
premier cas, les valeurs des paramétres sont modifiées de maniére a vérifier
fhomogénéité de la région analysée. Dans le deuxiéme cas, la forme de la région
est modifiée pour effectuer le méme test. Si aucun de ces tests ou de leurs
combinaisons n'aboutit & un résultat positif, alors la frontiére de la zone homogeéne
(espace régulier) est atteinte. A partir d'un nombre restreint de pixels
judicieusement choisis, il est possible d'utiliser un certain modéle pour caractériser
une propriété d'une bien plus grande région de I'image. L'analyse de cette
proprieté pour des configurations similaires de pixels ne doit permettre que de
renforcer (rendre plus robuste) le modéle.

ion rametr: model

Le modele choisi pour caractériser une zone de l'image doit étre simple. Il doit
en outre définir le comportement du signal luminance sur cette zone. Nous allons
admettre qu'a partir d'un modeéle, il est possible de définir une approximation du
signal original que nous noterons g*(x,y). Pour pouvoir adapter g*(x,y) aux
données images sur un certain domaine D, il faut rendre g*(x,y) dépendant d'un
certain nombre de parameétres dont la valeur sera fixée par le choix d'un critére
d'approximation du signal image.

En jouant sur tous les paramétres de I'approximation, on cherche a minimiser
une certaine fonction d'erreur A entre le signal original et son approximation sur le
domaine D analysé. Cette fonction définit le critére d'approximation (voir section
2.3). En adaptant le modéle, c'est-a-dire les paramétres de la fonction g*(x,y), aux
caractéristiques du signal du domaine D, on peut extraire de bons attributs
permettant de caractériser cette région de limage. A partir d'un ensemble de
primitives, par exemple, des polynémes bidimensionnels, on cherche quel jeu de
parameétres de position, de pente, de courbure... permet de mieux représenter le
signal image sur un domaine donné. On transpose une réalité complexe sur un
nombre réduit de ces primitives, et ceci pour chaque objet ou partie d'objet de
l'image.

1.4

Il s'agit ici de modifier la forme et la taille de chaque domaine D de maniére a
garantir que A ne dépasse pas un certain seuil.

Dans un premier temps, l'image est subdivisée de fagon adaptative en
régions de différentes tailles. Chaque région constitue une partie homogéne du
signal luminance que l'on est capable de reproduire presque parfaitement au
moyen de notre ensemble de primitives, c'est-a-dire les paramétres de
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I'approximation choisis de maniére a minimiser la fonction d'erreur A. Les zones ne
pouvant pas étre considérées comme réguliéres se limitent a la taille d'un pixel.
Cette premiére phase de la segmentation appelée division adaptative permet ainsi
d'obtenir des parties d'espaces réguliers, c'est-a-dire des parties d'objets de
l'image originale. Elle fait I'objet du chapitre 3.

Supposons donc avoir obtenu cette partition initiale. Pour les régions
trouvées, on est sir que g*(x,y) approxime fidelement le signal image, le seuil de
qualité n'ayant pas été franchi. Il s'agit maintenant de regrouper certaines régions
(voire inclure des points isolés a des régions), de maniere a ce que la
segmentation finale corresponde aux caractéristiques physiques de la scene. Ce
regroupement s'avere d'ailleurs d'autant plus nécessaire vu qu'il faut limiter autant
que possible le nombre de régions pour augmenter la compression d'information.
On décide ainsi de réunir deux a deux toutes les regions adjacentes qui possédent
des caractéristiques similaires.

Deux régions sont considérées comme adjacentes ou contigués selon le
principe de connexité d'ordre 4. On a préfére cette mesure de voisinage a une
mesure de connexité d'ordre 8 pour deux raisons. On réduit d'une part le nombre
de voisins possibles. On assure d'autre part sur le plan de I'appréciation visuelle la
continuité du signal luminance sur une longueur finie (au moins la largeur du
domaine d'intégration de la lumiére correspondant a un pixel). En effet, en utilisant
une connexité d'ordre 8, 'homogénéité de la zone peut étre transmise par un point
P sans dimension comme illustré a la figure 2.7.
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Connexité d'ordre 8 Connexité d'ordre 4

. Continuité d'un domaine D connexe
a) Connexité d'ordre 8: la continuité est assuree par un point P.
b) Connexité d'ordre 4: la continuité est assurée sur au moins la largeur du
domaine correspondant a un pixel.

Deux domaines adjacents sont rassemblés chaque fois qu'ils correspondent a
des parties d'un méme espace régulier. La mesure de l'homogénéité des
caractéristiques doit se faire en relation avec le changement des fonctions
d'approximation g*(x,y) sur l'ensemble des deux domaines. Moins il y a de
modification, plus on peut s'attendre a ce que ces deux domaines définissent un
seul et méme espace régulier. Le probléme reste qu'il faut placer un seuil sur la
mesure d'homogénéité avant d'arréter le processus de rassemblement. L'étude
des méthodes de segmentation basées sur ce principe [27] a montré qu'au-dela de
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certaines valeurs, il était illusoire de réduire le nombre de régions. On aboutit soit &
une image fortement dégradée (l'information sémantique n'est pas préservée), soit
a un nombre excessif de régions. On remarque en outre une forte dépendance du
choix initial de la premiére zone a regrouper. De maniére a se rendre indépendant
de I'endroit ou I'on commence la croissance, Kocher et al. [35] ainsi que Morris et
al. [36] ont ensuite développé grace a la théorie des graphes une technique
adaptative de croissance de région.

L'idée consiste a chercher I'endroit ou I'association de deux zones de l'image
entraine la plus faible dégradation. Le processus est itéré jusqu'a obtenir une
segmentation jugée satisfaisante. Prenons la partition d'une image présentée a la
figure 2.8a. On passe d'abord a une représentation par graphe de contiguité de
region [37]. (GCR). Chaque région constitue un noeud du graphe; chaque branche
définit deux régions adjacentes. A partir du GCR, il est possible de remonter sans
équivoque a l'information de voisinage de chaque région. La figure 2.8b
représente le GCR associé a la figure 2.8a.
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a) Partition d'une image b) Graphe de contiguité

de région (GCR) associé

E = minimum de dissimilarité
m

Fiqur

Dans un deuxiéme temps, on associe a chaque branche du noeud un co(t qui
indique le degré de dissimilarité entre les deux noeuds. En cherchant le colt le
plus faible sur I'ensemble du GCR, il est possible de trouver les deux régions
voisines ayant les caractéristiques les plus proches, régions que l'on peut dées lors
regrouper. Aprés chaque rassemblement, le GCR est modifié. Les noeuds des
régions ou l'on a effectué le rassemblement sont associés en un seul noeud,
noeud qui est relié a 'ensemble des voisins de la région ainsi constituée. Aprés un
premier rassemblement, le second s'effectuera peut-étre a un autre endroit du
GCR, la ou la similarité des deux régions sera jugée la plus grande. Les figures
2.9a et 2.9b donnent la partition de l'image et le GCR correspondant aprés une
étape de regroupement en partant de la partition selon la figure 2.8a.
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b) GCR

a) Partition
@ : Nouveau noeud

— Nouvelles branches

Figure 2.9: Premiére étape de rassemblement a
partir de la segmentation de la figure 2.8.

La figure 2.10 présente deux étapes de regroupement lorsqu'on a une
partition initiale de 9 carrés avec 4 pixels chacun. Pour chaque région, la
dissimilarité est mesurée en estimant I'erreur quadratique si les régions sont
approximées par leur valeur moyenne.
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a) Image originale b) Partition initiale
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c) Partition aprés un d) Partition aprés deux
rassemblement rassemblements.
Figure 2.10: Exemple de rassemblement adaptatif. Partition initiale de 9 carrés de

2x2 pixels. A chaque noeud du GCR est associée la valeur moyenne de la région
associée. A chaque branche est associée l'erreur quadratique qui résulterait aprés

moyennage des niveaux de gris de l'association des deux noeuds que cette
branche relie.

Le regroupement s'arréte lorsqu'on atteint un nombre de régions donné ou
lorsqu'on commence a dégrader trop fortement l'image. Cette méthode est utilisée
pour modifier la segmentation initiale (aprés division) par rassembiement de
régions. Elle fait I'objet du chapitre 4.

La démarche de division et rassemblement est similaire a celle d'un étre
humain. A partir d'une appréciation globale de la scéne, on descend a une analyse
locale pour remonter enfin aux objets de Iimage.

Une fois la segmentation obtenue, on pourra représenter l'information en
décrivant la position des régions ainsi que les paramétres d'approximation
judicieusement quantifiés relatifs a chacune de ces régions. A partir de ces deux
informations, il sera possible de reconstruire le signal luminance approximé pour
chaque région, donc chaque objet ou partie d'objet de Iimage.

Si le principe de division et rassemblement que l'on vient de décrire a été
proposé par Horowitz et Pavlidis [25], on I'a rendu adaptatif. On a défini aussi une
maniére de modéliser de fagon optimale les caractéristiques du signal image, a
chaque étape de la segmentation.

> 1.5 Complexité du problame :

La transformation des données images par minimisation de la fonction
d'erreur A nécessite la résolution d'un systeme de r équations & r inconnues ou r
constitue le nombre de parametres d'approximation (voir section 2.3).

RS TR
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Aussi bien durant la partition initiale de l'image qu'au cours du
rassemblement adaptatif, il faut effectuer ce calcul chaque fois que l'on désire
modifier la forme d'un domaine.

Pour chaque domaine D a regrouper a l'un de ses voisins, il faut évaluer le
degré de similarité qu'il a avec chacun d'entre eux. Ensuite, 'on compare ces
valeurs avec toutes celles qui sont associées aux autres branches du GCR. On a
réduit la complexité du probléme en limitant le nombre de régions de la
segmentation avant rassemblement adaptatif par I'application de la stratégie
adaptative de division. Dans [35], Kocher et al. proposent de réduire ce nombre en
decomposant l'image en des carrés de méme taille. Celle-ci est fixée en relation
avec le nombre minimum de pixels qu'il faut considérer pour permettre leur
approximation optimale au sens des moindres carrés par un polynéme
bidimensionnel. Ainsi, lorsqu'on utilise un polynéme permettant de décrire une
conique (r=6), il faut diviser I'image en un ensemble de carrés 3x3. Cette méthode
présente néanmoins deux désavantages:

- d'une part, on ne peut pas atteindre une précision extréme dans la
description des frontiéres des régions. En effet, la méthode telle qu'elle est décrite
ci-dessus limite la résolution au nombre de points se trouvant sur le cété des carrés
initiaux (Dans l'exemple précédent, la précision serait réduite a 3 points). Or, ceci
ne correspond en général pas a la réalité physique de l'image. A proximité de la
frontieére entre deux objets, il aurait fallu décomposer ultérieurement les carrés en
leurs points constituants, ceux-ci ne pouvant définir de zone homogéne.

- d'autre part, on subdivise trop l'image originale. Il est possible qu'il existe
des zones beaucoup plus grandes que ces carrés, zones qui correspondent déja a
des parties d'espaces réguliers. Ces régions sont obtenues dans notre cas en
imposant un seuil a ne pas franchir a la fonction d'erreur A. Le rassemblement
adaptatit par croissance de région selon [35] ou aprées division aboutit au méme
résultat si ce n'est qu'on a limité dans le deuxieme cas le nombre de régions a
rassembler.

Pour diminuer la complexité du probléme sans aller changer la stratégie
adaptative de rassemblement pratiquée sur I'ensemble de I'image, il suffit de
réduire le nombre de paramétres d'approximation qui permettent de décrire
chaque région. D'un autre cété, augmenter sensiblement le nombre de paramétres
du modéle a l'avantage de limiter le nombre de régions définissant des zones
homogeénes, vu que l'on est a méme de décrire des caractéristiques plus
complexes du signal luminance.

De maniére a faciliter les opérations de division et rassemblement, il apparait
essentiel d’extraire des points de repére sur l'image a traiter. C'est ce que nous
nous proposons d'étudier dans ce qui suit.
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2.2 Extraction d'images de contrble

Pour piloter le processus de segmentation, on va utiliser des images de
contréle. Celles-ci repérent des points particuliers de l'image analysée, points
correspondant a un contenu sémantique important. De ce qui a été présenté au
paragraphe 2.1.1, l'information contour est primordiale dans une image. Les
images de contréle permettent de définir les contours réels des objets que
certaines frontieres des régions doivent épouser sans distorsion. A partir d'une
image de contréle des contours, I'erreur d'approximation entre le signal original et
sa représentation g*(x,y) peut étre mesurée au voisinage de ces contours. Toute
valeur excessive de cette erreur entraine une modification de la segmentation. Il est
eégalement possible de détecter l'apparition de faux contours dans l'image
approximée. Ceux-ci peuvent aiors étre éliminés soit en changeant la
segmentation, soit par I'application locale d'un filtre passe-bas de rehaussement
(voir chap. 5).

rlesi ité

Dans ce travail, on fait I'nypothése que les surfaces des objets que
contiennent les images naturelles traitées ont une luminance a variation lente.
Définir les frontieres réelles des objets correspond alors simplement a extraire les
contours de l'image, ou ceux-ci définissent des changements brusques du signal.
Pour réduire la complexité d'une scéne, il faut réduire autant que possible le
nombre d'objets qu'elle contient, c'est-a-dire le nombre de régions de la
segmentation. Ceci peut étre réalisé en utilisant des modéles plus élaborés pour
décrire chaque région. Il nous a paru qu'il était plus simple de caractériser dans un
premier temps des régions a variation lente qui représentent en général la majeure
partie d'une image naturelle.

xtraction ntours:

Cette étape préliminaire a la segmentation permet d'extraire une image
binaire de contrdle c(k,l) qui permet de localiser les contours de la scéne. Ce
paragraphe ne propose pas de trouver le reméde miracle & ce probléme qui a déja
été traité en détail mais justifie certains choix en liaison avec les buts que I'on s'est
fixés. Comme on a vu que les contours se définissent par les endroits de variation
rapide de luminance, on peut les détecter en estimant des dérivées du signal
image. On raméne ainsi le probléeme d'extraction de contours a un probléme de
différentiation numérique. A cause de la sensibilité au bruit de la dérivation, il s'agit
de régulariser I'image avant d'en calculer la dérivée [38). Cette régularisation
permet de bien poser le probleme de la détection de contours au sens de
Hadamard, c'est-a-dire:

1.- sa solution existe,
2.- elle est unique,
3.- elle dépend continuement des données de départ.

Parmi les différentes méthodes permettant d'atteindre cette régularisation, on
peut utiliser des opérateurs de stabilisation correspondant a un filtrage passe-bas.
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Une question intéressante consiste a savoir s'il existe un opérateur de
différentiation proche du traitement qu'effectue le systéme visuel humain dans la
détection des contours. La physiologie de l'oeil nous apprend que certaines
cellules ganglionnaires de la rétine effectuent un filtrage similaire au Laplacien
d'une gaussienne, ainsi que Marr et Hildreth I'ont proposé [39]. Marr et Poggio [46)
ainsi que lkonomopoulos et Kunt [7] ont suggeré ['utilisation d'opérateurs de
dérivation directionnelle en relation avec l'organisation du cortex visuel. [l est
cependant difficile de comparer sur le plan psychovisuel la qualité de détection de
ces opérateurs sans définir des bancs de tests exhaustifs [38].

Nous allons dans un premier temps discuter les résultats apres le filtrage de
Marr-Hildreth dans le contexte de notre application. La figure 2.16 présente la
détection obtenue a partir de Iimage du couple pour différentes valeurs de I'écart
type et du seuil de détection sur I'amplitude du profil du signal a un passage par
zéro. On remarque que plus le premier paramétre décroit plus on régularise
limage tout en dégradant cependant la position des contours. Un bon compromis
semble possible en choisissant un écart type de 0.117 et un seuil de détection de
5% de la dynamique des amplitudes des passages par zéro. La plupart des
contours réels sont ainsi préservés et il ne reste que peu de granularité.
Idéalement, le seuil de détection devrait étre fixé de maniére locale en tenant
compte de I'histogramme des amplitudes de limage (une région contrastée aura
ainsi son seuil plus élevé).

a) 0=0.058; T=1.9% b) 6=0.117; T=1.9%
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¢) 6=0.136; T=7.8% d) 6=0.117; T=7.8%

Figure 2.16: Détection des contours de I'image du couple
en utilisant I'opérateur de Marr-Hildreth

Huarr-Hildretn(P.0) = (2/62).[(p2/202)-1].exp(-p?/202)
(T : Seuil sur I'amplitude de la transition)

Si 'on se référe aux applications de codage en relation avec les exigences
définies au paragraphe 2.1.1, on voit qu'il est absolument essentiel de préserver la
position de tous les contours existant dans la scéne. Le filtre de Marr-Hildreth
optimise le compromis détection-position mais il distord l'information des zones de
Iimage contenant beaucoup de contours proches (points anguleux, lignes
contrastées). Ceci est dii essentiellement a l'opérateur de régularisation gaussien
qui tend a avoir un effet passe-bas trop marqué sur l'image (cf. fig.2.11). Dans [39],
Marr et Hildreth suggérent de combiner les passages par zéro obtenus pour
plusieurs valeurs d'écart type. Cependant aucun détail n'est donné sur la fagon
d'effectuer cette combinaison.

Dans le contexte des images traitées, on peut considérer qu'elies aient un
rapport signal-sur-bruit élevé. Aussi, il semble plus opportun d'appliquer un simple
opdrateur d'estimation de dérivée seconde comme celui proposé par fa relation
(2.1). On a ainsi une plus grande précision bien que certains contours aient été
perdus par rapport a la détection de Marr-Hildreth. Les figures 2.17 et 2.18
représentent les images du batiment et du caméraman filtrées avec H(p.0). Les
figures 2.19 et 2.20 donnent les images de contours correspondantes apres
poursuite comme décrit plus haut. Sauf indication contraire, ces images et celle de
la figure 2.15d seront utilisées comme images de contrble des contours dans la
suite du travail.
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Eigure 2.21: Contours détectés a Figure 2,22:Contours détectés a
partir de la fig. 2.13a. partir de la fig 2.13c.
Seuil de début de poursuite = 13.7% pour 2.21 et 19.6% pour 2.22.
Seuil de fin de poursuite = 5.9% pour 2.21 et 7.8% pour 2.22.

Si l'opération de détection de contour est déterminante pour préserver la
sémantique de l'image lors de la segmentation, une autre image non moins
importante peut étre extraite pour regrouper certains pixels se trouvant d'un méme
c6té d'un contour de l'image.

203] les struct it { néqatives :

Si I'on étudie la position des passages par zéro des images filtrées par des
opérateurs de détection de contour basés sur une estimation de la dérivée
seconde du signal, on remarque que les pixels situés de part et d'autre d'un tel
contour et dans son voisinage, correspondent a des parties relativement
homogénes du signal image. Comme il sera décrit au chapitre 4, cette partition
peut se rendre utile pour faciliter le processus de rassemblement au voisinage des
contours. Le nom de structures positives et négatives a été choisi en liaison avec le
signe positif ou négatif de ces zones dans limage filtrée.

Les figures 2.23a et 2.24a montrent le signe des images du batiment et du
couple filtrées par H(p,0). Les régions a forte activité, c'est-a-dire ou le signe fluctue
rapidement, ne relévent pas d'information pertinente, les passages par zéro
correspondants ne définissant pas de contours réels de I'image. Les figures 2.23b
et 2.24b sont obtenues de la méme fagon pour les mémes images de départ
lorsqu'on a appliqué l'opérateur de Marr-Hildreth.
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2.3 Approximation des donnéses

A la section 2.1, on a mis en évidence qu'il fallait une bonne correspondance
entre lI'approximation et le signal a l'intérieur de chaqgue region. Nous allons étudier
ici le critere le plus approprié au calcul de cette approximation. Le choix d'une
approximation au sens des moindres carrés va étre justifié. L'analyse portera
ensuite sur le genre de fonctions bidimensionnelles utilisées pour représenter le
signal. Le point essentiel consiste a avoir une représentation aussi compacte que
possible des données images pour chaque région, autrement dit un nombre trés
grand de points vont étre décrits par une approximation avec peu de parametres.

La littérature abonde d'ouvrages sur la théorie des approximations [47-51].
Certains principes vont étre repris ici mais il s'agit surtout de présenter les
avantages de l'approximation au sens des moindres carrés dans le contexte de
notre application. Les critiques généralement portées sur son utilisation pour des
images naturelles proviennent du fait qu'elle a toujours été envisagée
indépendamment d'une segmentation liée a la structure physique de la scéne.
Nous montrons que cette approximation permet une représentation efficace de la
plupart des données d'une zone homogéne de l'image. Les frontiéres de I'espace
régulier sont détectées non pas par une mesure d'erreur quadratique moyenne
mais par la perte ou non d'information contour. La figure 2.25 illustre ce principe.

Région Di

Approximation
moindres carrés

oul

Contours

préservés g 1+

Modifier Di

Eigure 2.25: Principe de correspondance entre
la segmentation et I'approximation.
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Considérat nérales:

Un exemple simple d'un probleme d'approximation consiste a dessiner une
droite qui suit au mieux une fonction continue f comme celle représentée a la figure
2.26a. Le méme genre de probléme peut étre posé en remplangant la fonction f par
une série de points comme indiqué a la figure 2.26b. Trois choix possibles sont
indiqués a la figure 2.26¢. Subjectivement, on peut dire que les droites B et C sont
meilleures que A. Entre B et C, tout dépend de l'importance relative que l'on veut
donner au point P, d'ou la nécessité d'une mesure de qualité.

-’
.
I | 4.&" .v.' B
. »
. - I
. -
. 'o' *

— = >

a) Fonction f approximée b) Ensemble de points a  ¢) Trois approximations

par une droite D. approximer. par droites (A,B, ou C).
Figure 2.26: Exemple d'approximation d'une fonction f par une droite.

Dans cet exemple, les croix de la figure 2.26b indiquent les points a
approximer. L'espace des fonctions d'approximation est défini par un ensemble de
droites. Le critére d'approximation permet de choisir l'une de ces droites.

Trois considérations liées a tout probléme d'approximation d'images
ressortent de cet exemple :

(1) Quelle est la fonction g(x,y) ou I'ensemble des données discrétes g(k,!) a
approximer, (k,l) correspondant & n'importe quel point du domaine bidimensionnel
que I'on cherche a approximer ?

(2) Quel espace G de fonctions g* d'approximation peut-on utiliser pour
représenter ces données?

(3) Quel critere utiliser pour choisir une fonction g* appartenant a G?

Méme si la réalité d'une image est un signal analogique, sa représentation
numérique reste suffisante. Ainsi les données images peuvent étre parfaitement
considérées comme les données a approximer. L'utilisation d'une expression
analytique g(x,y) interpolant une série de pixels ne se justifie pas, cette fonction ne
décrivant pas nécessairement I'évolution exacte de la luminance.

Si les données sont discrétes, les fonctions d'approximations peuvent étre
continues, les valeurs approximées ne rentrant en ligne de compte qu'aux lieux
d'échantillonnage pour la mesure de la qualité de I'approximation. L'espace G des
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fonctions d'approximation est engendré par un ensemble de fonctions de base
¥j(x.y) (j=1,...,r). Ainsi, on peut écrire :

r

gAY = X uFXY) 2.3)
j=1

ou sous forme vectorielle gA(x,y)=¥T(x,y).u.

L'ensemble ¥; doit permettre d'engendrer toutes les caractéristiques

possibles d'une zone homogéne de limage en jouant sur ses paramétres ou
coefficients u;.

Pour définir un critere d'approximation, il est nécessaire de définir une mesure
de distance. Pour cela, considérons un espace vectoriel V muni d'une norme

contenant g et g*, d(a,b) définit la distance entre deux vecteurs a et b de cet espace
Si:

azb = d(a.b)>0 et d(a.b)= db.q)
a=b = d(a,b)=0 .4)

et si cette notion vérifie l'inégalité du triangle autrement dit:
V@bec)e V3 d(ab) < d@ac)+db,c) (2.5)

Nous dirons que I'approximation g*q est meilleure que I'approximation g* du
signal g si :

d(gNy.Q)<d(gN.Q) 2.6)
Pour tout point (k,I) du domaine D a approximer, on peut écrire :
gk.h =grkD +ekD @.7)

e(k,l) correspond a l'erreur commise en ce point. En général, g(k,l) peut étre
formé d'une composante de bruit et d'une composante déterministe. Par g*(k,l), on
cherche a modéliser la composante déterministe, a caractériser ainsi I'espace
régulier. Le choix des paramétres u; va se faire de maniére a minimiser une
certaine fonction A des erreurs d'approximation sur tous les points du domaine D.
Ceci peut étre formalisé en réécrivant I'équation (2.7) de la fagon suivante :

ek = ek lLuyus,...u) = gkb - gAk.luyus....up) 2.8)

ou l'on met en évidence que l'erreur est une fonction des paramétres
d'approximation. Chercher le minimum de A permet une transformation de 'espace
des N pixels du domaine D dans I'espace des r paramétres u;. En admettant que
les pixels n'ont pas la méme importance, cette fonction doit pondérer les erreurs
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relatives a chacun des points. |l faut également déterminer la part respective des
petites et grandes erreurs. Une expression assez générale de A est donnée par :

Aletk )ikl e D)= X2 ak le®luius..uplP (2.9)
(k)eD

ou a(k,l) et p sont des nombres réels positifs; D définit le domaine
d'approximation.

Rechercher le minimum de cette fonction conduit a résoudre le systéme de r
equations:

3A/auj =0 j=1.2,0r .10

pX akh lek)IP1.le®n!/du) =0
kheD

2 akb e P1.gAKD/A).(sgniek.D)) =0

kheD

ou sgn(x) =1six>0
=0six=0
=-1 si x<0

En adoptant une notation matricielle (uT=[uq us ... u); g'=[g(}4) 9(l2) -.- g(IN));
ghT=[g*(11) g*(Io) ... g™(In)); eT=[e(l4) e(lo) ... e(In)]), on peut écrire les relations (2.9)
et (2.10) de maniere plus simple lorsque p=2 (approximation au sens des moindres
carrés) :

Ae) = elAe 2.10)

ou A est la matrice diagonale diag(a(k,l)). |; (i=1,...,N) définissent les N points
de coordonneées (k,l) du domaine D.

La minimisation de la fonction A revient a résoudre I'équation (voir Annexe A):

0A/du=0 < (9gr/ou).Ae=0 2.12)
Si p est différent de 2, fixer les coefficients a(k,l) et p de la fonction A est une

tache difficile. Avant de le faire, nous allons décrire le critéere d'approximation
minimax ou L., qui consiste & minimiser I'erreur la plus grande sur I'ensemble des

donnees a approximer.

ritére d' roximation minimax:

Ce critére veut minimiser la mesure de distance:
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d..(9.gN) = max 1 gkbh-grkD! (2.13)
(kl)e D

Cette mesure de distance peut étre exprimée au moyen de I'expression (2.9)
en faisant tendre p vers l'infini (voir infra). Pour minimiser d.., on peut proceder a la

démarche itérative suivante:

a) choisir r+1 points lie D que l'on notera |4,...,l;,1; On va s'arranger pour avoir
la méme valeur absolue e de I'erreur d'approximation en chacun de ces points,

b) résoudre le systéme de r+1 équations g(l;)=(-1)i e+E(j=1”,) u;¥(l;); lerreur e
et les coefficients uj définissent les r+1 inconnues de ce systeme.

c) calculer, avec les paramétres y; solution du systeme précédent, I'erreur aux
points I.,o a Iy restant du domaine D,

d) chercher le maximum de ces erreurs E,

e) si E=e, le processus s'arréte; sinon recommencer a partir de a) en
remplagant un des points |4 a I,y par le point représentant I'erreur E.

On remarque que la solution optimum donne la méme erreur e en chaque
point du domaine a approximer. Ce critére est donc trés sensible au bruit. Comme
chaque région définissant une zone homogéne contient nécessairement du bruit,
ce genre d'approximation introduit une distorsion en tout point méme ou le bruit est
presqgu'inexistant. On n'arrive donc pas a reproduire les caractéristiques moyennes
de la région. En outre, si I'on doit encore effectuer la partition de l'image, il devient
trés difficile de savoir comment modifier la région, l'erreur d'approximation e étant
identique en chaque point. Ainsi, si I'on désire modifier un certain domaine, il faut
pratiquement analyser parmi toutes les possibilités de modification celle qui produit
la plus faible erreur d'approximation selon ce méme critére L. Enfin, la présence

de contours a l'intérieur d'une région entraine le plus souvent une approximation
minimax présentant de faux contours, & cause de l'importante valeur de e de la
solution optimale. En ce qui concerne le temps calcul, cette solution est trés
colteuse (plusieurs inversions de matrices (r+1)x(r+1) selon le nombre d'itérations
nécessaires), rendant sa mise en oeuvre pratique irréalisable.

Ce critére d'approximation s'avere donc inefficace pour modéliser les
données images a l'intérieur d'un domaine D. Il s'agit alors d'étudier les effets des
paramétres a(k,l) et p de I'expression (2.9). Pour simplifier, appelons e; les erreurs

e(l;) en chaque point du domaine D.

Effet du parameétre p:

Si sa valeur passe de py & p» avec p» plus grand que p4, la minimisation de A
entraine une diminution des plus grandes valeurs e; obtenues avec une solution
optimale utilisant py. Ceci correspond d'un autre cété a une augmentation des

autres erreurs, de telle sorte que la dynamique des erreurs possibles tend a se
réduire au fur et @ mesure que p devient grand. A la limite, lorsque p tend vers
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l'infini, on retrouve la solution minimax qui donne une erreur identique en chaque
point. De la méme maniére, l'approximation optimale pour de faibles valeurs de p
tend a garder la plupart des erreurs faibles. Si une région ne contient pas de
contours, on est ainsi assuré d'avoir une bonne correspondance entre le signal
original et son approximation a lintérieur du domaine analysé. Par contre, en
présence de contours, il n'y a correspondance que si I'on a a faire a de petites
régions sans quoi, il faut modifier la forme de la région considérée jusqu'a faire
épouser l'une de ses frontieres avec le contour en question. Si de faibles valeurs
de p semblent ainsi bien adaptées, la résolution du systéme (2.10) est fotement
simplifiée en choisissant p égal a 2. En effet, il suffit ainsi de résoudre le systéme
d'équations (2.12).

Effet d i I sération a(k:

Vu que linformation contour est de premiére importance, il semble nécessaire
de forcer l'approximation a suivre le signal original au voisinage des contours. Bien
entendu, il s'agit plus de préserver la position du saut de luminance que son
amplitude. C'est pourquoi, si une certaine région contient un contour il s'agira de
pondérer fortement les erreurs en fonction du gradient du signal original.
Néanmoins, ceci ne doit pas se faire au détriment d'une certaine fidélité dans la
reproduction du signal a variation lente de part et d'autre du contour. On risquerait
en outre de créer des contours artificiels, violant ainsi les exigences de départ. Ces
antefacts sont fortement fonction de l'espace des configurations qui peut étre
engendré par la modification des coefficients d'approximation uj. En utilisant des

fonctions d'approximations polynomiales, on a pu relever que dans le contexte
d'une grande région contenant un contour:

1. toute pondération fonction du gradient tend a détruire I'information de part
et d'autre du contour pour des polyndmes de degré inférieur ou égal a 4
(conjecture).

2. une représentation du saut de luminance est impossible si aucune
pondération n'est effectuée. Dans un tel cas de non pondération, on remarque une
erreur importante au voisinage du contour (conjecture).

La premiére conjecture justifie donc le choix d'éviter de pondérer les erreurs
d'approximation selon leur position dans la région considérée. Ceci présente
d'autant plus l'avantage de simplifier les calculs. Le contenu de la deuxiéme
conjecture ne peut étre évité qu'en modifiant la forme de la région de maniére a
faire épouser certaines de ces frontieres avec le contour. Les mesures d'erreur le
long de ces contours permettent de changer la partition de l'image comme on le
verra a la section suivante.

roximati n moindr rrés:
Le critére d'approximation retenu correspond donc a minimiser la somme des

erreurs quadratiques. La solution optimale peut étre obtenue en reprenant les
relations (2.10) et (2.12), par la résolution du systeme

2T(g-2uw=0 (2.14)
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ou ZT est la matrice rxN [¥(l4) ¥(I2) .... ¥(ly) -

En effet, le vecteur des valeurs approximées peut s'exprimer par gA = Zu. La
relation (2.14) donne comme vecteur optimal de coefficients:

u=2)177g 2.15)

Pour simplifier, nous noterons S la matrice symétrique définie positive rxr ZTZ

et h le vecteur ZTg. L'équation (2.15) ne peut étre résolue que si S est non
singuliére. L'élément général de cette matrice s'écrit:

spq = = ¥plkl).¥q(k,) .16
kl)eD

Lorsque une solution unique au probleme existe, la résolution de (2.15)
requiert:

1.- l'évaluation des vecteurs ¥(k,l) pour tous les points du domaine D,

2.- Nr(r+1)/2 multiplications et (N-1)r(r+1)/2 additions pour calculer la matrice
S. Pour simplifier, on considérera que O(Nr2) opérations suffisent,

3.- La multiplication matrice-vecteur pour estimer le vecteur h ce qui implique
O(Nr) opérations,

4.- la résolution du systéeme S.u=h, ce qui correspond en général a O(r3)
opérations [52].

On voit donc que les étapes 1 a 3 sont les plus colteuses comme en général
N»r. Pour pouvoir réaliser la modification successive de la segmentation en
évaluant chaque fois la meilleure approximation au sens des moindres carrés, on
étudiera aux chapitres suivants comment il est possible d'optimiser ce traitement,
en tenant compte de diverses propriétés de ce genre d'approximation.

nctions d' roximation:

Le choix des fonctions ¥j est fondamental. En effet, c'est elles qui permettent
de générer l'espace des approximations possibles en jouant sur les coefficients uj.

Le choix d'un ensemble complet de fonctions orthogonales ne se justifie pas
car la méthode proposée implique la modification systématique de la forme des
régions. Ceci entraine une évolution de I'ensemble des fonctions orthogonales sur
chaque région. Si le calcul de I'approximation est simplifié, la matrice S pouvant se
ramener a l'identité aprés normalisation, une procédure d'orthogonalisation [53] de
I'ensemble des fonctions devient nécessaire. En outre, aucune considération a
priori ne permet de choisir un sous-ensemble r de ces fonctions pour calculer
I'approximation. 1 faudrait estimer la transformation de l'espace image dans
I'espace des N fonctions orthogonales sur le domaine D et garder les r coefficients
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les plus importants. Au niveau d'un systéme de codage, il devient alors nécessaire
de transmettre pour chaque région les r fonctions correspondantes retenues.

A partir d'un ensemble de r fonctions de base ‘¥, rien ne sert de les
orthogonaliser sur le domaine D ou l'on désire calculer I'approximation. En effet,
cette transformation correspond a un simple changement de base, si bien que la
fonction approximée g* posséde exactement la méme expression sur D. Ceci est
démontré dans I'annexe B. Les résultats de la méthode de segmentation sont donc
identiques a ceux obtenus sans orthogonalisation de I'ensemble des fonctions de
base, si ce n'est que les calculs sont compliqués davantage.

Comme on suppose que dans la segmentation finale, il n'existe pas de
régions contenant des contours, il est raisonnable de dire que le signal a l'intérieur
de ces régions est a variation lente, selon les hypothéses formulées au paragraphe
2.2.1.

Les fonctions polynomiales sont bien adaptées a représenter de telles
variations. En outre, la régularité des surfaces engendrées par des polynémes est
grande: cela évite d'avoir de phénomeénes d'oscillations désagréables sur le plan
visuel, que l'on aurait en utilisant des fonctions orthogonales périodiques (Fourier,
Hadamard,...). Si une bonne correspondance est assurée sur une grande partie du
domaine d'approximation, les fonctions polynomiales présentent I'avantage de
s'éloigner rapidement aux limites de ce domaine, garantissant la non destruction
de contours existants.

Nous admettrons donc de représenter les différentes régions au moyen de
polynémes bidimensionnels. On peut écrire généralement:

Pj(x.y)= xP-y4d 2.7

Le nombre de ces fonctions reste faible de maniére a "transformer" beaucoup
de pixels en peu de coefficients d'approximation. On garantit ainsi une bonne
simplification de la scéne ainsi qu'une compression plus élevée pour un nombre
donné de régions. En maintenant r relativement bas, on réduit également la
complexité de calcul vu que celle-ci croit avec r. Les mondmes de base exprimés
par la relation (2.17) ne doivent pas étre de degré trop élevé pour éviter des erreurs
de troncation dans le calcul de I'approximation. Pour pouvoir décrire une grande
variété de surfaces a variation lente, on utilisera des fonctions polynomiales de
degrés 0 a 3 impliquant respectivement 1,3,6 et 10 coefficients. Plus précisément,
on peut écrire :

Po(x.y) = uj

P1(x.y) = uj+uox+usy (2.18)
Po(X.y) = UT+UDX+UZY+UAXZ+UsXY+UgY2

P3(Xy) = UT+Upx+Ugy+ugx2+uSXy+UgY2+U7x3+ugx2y+ugxy2+uQ ¥

Nous verrons au chapitre suivant comment il peut étre intéressant d'avoir des
fonctions polynomiales entrainant une formulation séparable du probléme.
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ificati '‘approxi

Une fois les coefficents d'approximations optimaux calculés, on estime
I'approximation g* en chaque point de la région considérée. Si la dynamique du
signal original & 8 bits est fixée entre 0 et 255, il s'agit d'y inclure également celle
de l'approximation g*. Si la dynamique de g* dépasse celle du signal original, une
premiére possibilité consiste a requantifier linéairement le signal approximé en 256
niveaux. Néanmoins, on introduit ainsi une erreur en chaque point. Il semble donc
plus judicieux de tronquer les points se trouvant au-dela des seuils de luminance
de maniére a les ramener a ces valeurs. On arrondit les valeurs des autres points

aux entiers les plus proches. Si la dynamique du signal approximé s'étend de « a
B avec a<0 et =255,

- par quantification linéaire entre 0 et 255, on commet en chaque point une
erreur:

eq= 1g-255.(g"+0)/(B-00) | 219

aulieude | g-g* |. On risque au plus d'augmenter I'erreur de

[ 255.(gN+a)/(B-o) - gA | 40.5 = | gA(1-255/(B-0))+255a/(B-o) | +0.5
(2.20)

Le terme 0.5 provient de l'arrondissement de la valeur absolue a l'entier le
plus proche.

- par troncation des valeurs sortant de l'intervalle [0,255], on augmente l'erreur
en chaque point compris dans cette gamme au plus de 0.5 alors qu'elle est réduite
de a pour les valeurs en-dessous de 0 et de B-255 pour celles au-dessus de 255. I
y a diminution de ces valeurs car le signal de départ était compris entre 0 et 255.
Cette deuxiéme solution sera donc retenue. La figure 2.27 illustre par ailleurs les
problémes de perte de contraste qui peuvent résulter du choix de la quantification
linéaire.

Y x(t) 4 M

A.B il
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3

A.B

C

Eigure 2.27: llustration de la perte de contraste résultant d'une requantification
linéaire.
En 2.27a, on présente un signal original et sa gamme dynamique AA'. En
2.27b, on a une représentation de I'approximation du signal original sur
deux régions au moyen de deux arcs de parabole; la dynamique
correspondante s'étend sur le segment BB'. Enfin , en 2.27¢ apparait la
perte de contraste résultant de la requantification linéaire de BB' a AA'.

Le probléme de l'approximation ayant été résolu, il s'agit maintenant de
définir les critéres nécessaires a estimer la qualité de la segmentation pour en
justifier une éventuelle modification.

2.4 Mesures de qualité :

Deux indices de qualité seront mis en évidence dans ce qui suit. Le premier
est basé sur des estimations globales telles erreur quadratique alors que le second
définit une mesure plus contextuelle basée sur la bonne représentation de
I'information contour. Une stratégie évolutive doit étre mise sur pied pour tenir
compte de la structure des régions dans le choix des mesures d'erreur.

2.4.1 Mesures globales:

Considérons pour ce faire I'erreur quadratique (EQ) sur le domaine D analysé.
Celle-ci s'exprime par:

EQ =(g-Zw(g-Zu)
=glg-2ulZlg +ulZlZu (2.21)

ol u représente le solution optimale de I'approximation au sens des moindres
carrés sur D. En utilisant (2.15), on voit que Z7Z u = Su = ZTg = h. La relation
(2.19) se rameéne dés lors a :

EQ = g'g - u'h (2.22)
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Cette mesure de qualité ne donne qu'une estimation globale de la
représentativité de l'approximation sur D. De maniére a ne pas perdre l'information
contour, il faut rester sévére quant au seuil 3 ne pas dépasser. Comme le
montreront les résultats de découpage présentés au chapitre suivant, ceci
entrainera une segmentation de l'image en un nombre élevé de petites régions.

On peut diminuer ce nombre en rendant ce critére de qualité relativement
indépendant de la taille de la région. Il suffit de pondérer I'erreur quadratique par
les N points du domaine aboutissant ainsi a ce qui est appelé I'erreur quadratique
moyenne (EQM). On a donc la relation EQM=EQ/N. Par rapport a EQ, la
segmentation donne une partition de limage avec des régions de plus grande
taille, mais il faut toujours placer le seuil relativement bas de maniére a préserver
les contours. Il semble donc nécessaire d'introduire des mesures de qualité plus
contextuelles qui tiendront compte de la présence de contours dans le domaine
analysé. Par opposition aux critéres considérés jusqu'ici, ces mesures seront
évaluées localement.

2.4.2. Mesures coptextuelles:

Pour mesurer la qualité de reproduction des contours, il faut dans un premier
temps utiliser I'image de contréle des contours pour déterminer I'emplacement de
ceux-ci. Ensuite, une erreur de contour (EC) est estimée. On évalue pour cela
l'erreur commise au niveau des pixels se trouvant de part et d'autre du contour. De
maniére a rendre cette mesure indépendante de la longueur des contours
apparaissant dans l'image on pondére les erreurs par le nombre de points
impliqués par cette mesure. On peut ainsi écrire:

EC = (1/No) . & €2(kD = (1/No) Z (gk)-gAkDh)2 (2.23)
(k.)) € (DC) (k.)) € (D~C)

ou C représente 'ensemble des points situés de part et d'autre de tous les
contours de l'image. N définit le nombre de points de liintersection (DNC). Bien

entendu, l'efficacité de cette mesure dépend de I'exactitude de l'image de contrdle
des contours.

Une autre possibilité consiste a pondérer les erreurs au voisinage des points
contours par une estimation du gradient de l'image en ces points. Dans ce cas, la
dégradation peut étre calculée en partant de la formule (2.10) avec a(k,l)
correspondant a la composante du gradient normale au contour.

Si EQ ou EQM permettent de voir la correspondance moyenne qui existe entre
le signal original et son approximation, EC détermine si des contours réels sont
perdus. Ces criteres sont élaborés pour pouvoir mesurer la qualité de la
segmentation et non celle de I'approximation.

Définir un seuil de qualité acceptable est une tache difficile si l'on n'a pas
d'idée & priori de ce qu'on est en train d'analyser. La technique adaptative de
rassemblement permet d'éviter ceci car on regroupe a chaque fois les deux régions
présentant le moins de dissimilarité. Il reste a définir cette dissimilarite.
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Si la présence de contours justifie la définition de mesures appropriées, il en
va de méme des mesures en liaison avec la forme et Ia taille des régions. En effet,
selon les régions impliquées dans le processus de rassemblement, il apparait
nécessaire de faire évoluer les criteres permettant d'estimer la ressemblance entre
ces régions. La section 4.5. définira la stratégie a adopter en liaison avec la
structure des régions. Il faudra auparavant analyser I'effet des différentes mesures
de dissimilarité envisagées.

Commentaires:

1) Le premier terme de (2.22) correspond simplement a la somme des carrés
des valeurs de l'image sur le domaine D. C'est donc I'énergie de ce signal sur ce
domaine. Le second uTh = gATgA définit quant a lui I'énergie du signal
d'approximation. Ainsi, si I'on adopte le critére des moindres carrés, ['erreur
quadratique est exprimée par la différence d'énergie du signal original et de son
approximation.

2) Le calcul de I'énergie du signal d'approximation nécessite uniquement O(r)
opérations, les vecteurs u et h ayant été estimés lors du calcul de I'approximation.
On évite ainsi le calcul point par point du signal approximé sur D, qui entrainerait
O(Nr) opérations supplémentaires.

3) Le calcul de (2.23) requiert I'évaluation de N, pixels approximés, ce qui
peut étre réalisé en O(N.r) opérations.

2.5 Conclusion

Ce chapitre a souligné l'importance d'une approche adaptative pour
segmenter une image. En effet, la nécessité de préserver l'information contour en
recherchant les espaces réguliers de l'image ne peut se faire qu'en adaptant
itérativement la forme des régions et de l'approximation en liaison avec les
données originales. De maniére a limiter la complexité d'analyse, on a proposé
une stratégie de division et rassemblement dont les détails vont étre présentés
dans ce qui suit.

Un prétraitement a été mis en oeuvre de maniére a extraire des images de
contrdle des contours servant a piloter les différentes phases de la segmentation.
Le choix du critére des moindres carrés pour approximer les données a été justifie
dans le contexte de la segmentation d'images. Le signal luminance de chaque
région est reconstruit en utilisant des polynémes bidimensionnels en raison de la
correspondance qui existe entre des portions de scénes naturelles et ce genre de
fonctions. Enfin, ce chapitre a servi a mettre en évidence l'utilisation de mesures
globales et contextuelles pour estimer la qualité de la segmentation. Les premiéres
donnent la correspondance moyenne qui existe entre le signal original et son
approximation a l'intérieur d'une région. Les secondes garantissent de préserver
les contours de l'image et I'élaboration correcte de la procédure de rassemblement
en liaison avec la structure des regions.
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3. Opération de division

Ce chapitre présente la premiére phase de la segmentation : la division ou le
découpage. L'image de départ est subdivisée de maniére adaptative en une série
de carrés de différentes tailles qui seront ensuite regroupés lors du processus de
rassemblement.

Chaque carré définit une partie d'un espace régulier de l'image. Il s'agit donc
de garantir tout au long du processus de division une bonne correspondance entre
les données originales et I'approximation a l'intérieur de chacun de ces carrés.
Pour ce faire, on estimera la qualité de l'approximation au moyen de l'erreur
quadratique moyenne (mesure globale) et de l'erreur le long des contours présents
dans le carré (mesure contextuelle).

Le chapitre est organisé en six sections. Dans un premier temps, on définit les
critéres de subdivision de l'image originale. On s'attache ensuite a décrire
comment structurer les données pour implanter l'algorithme de division. La
troisieme section présente la complexité de calcul du probléeme et montre comment
il est possible d'optimiser les différentes phases du traitement. La quatrieme section
décrit comment représenter l'information aprés division. Dans la cinquiéme section,
on analyse expérimentalement les effets des différents parameétres de l'algorithme
en appliquant celui-ci a plusieurs images naturelles. Cette partie du chapitre donne
un apergu de la compression de l'information qui est déja réalisée a ce niveau du
traitement. La derniére section résume I'exposé qui précéde.

3.1 Principes généraux

Comme il a été décrit au chapitre précédent, chaque région résultant de la
segmentation de l'image est représentée par une approximation au sens des
moindres carrés au moyen d'un ensemble de fonctions polynomiales
bidimensionnelles.

Si I'on part d'une image originale de taille 24x24, il s'agit de mesurer la qualité
de l'approximation a l'intérieur de celle-ci. Si celle-ci est insuffisante, on subdivise
l'image en quatre carrés de taille 23-1x29-1, On calcule ensuite pour chacun de ces
carrés |'approximation au sens des moindres carrés au moyen du méme ensemble
de monémes ¥j(x,y). La qualité de cette approximation est alors estimée pour
chacun d'eux. Si celle-ci est acceptable, le carré correspondant apparaitra comme
définitif dans la division. Ce carré définira un espace ou une partie d'espace
régulier de limage. Si la qualité est par contre jugée insuffisante, on recommence
le processus de subdivision pour le carré correspondant. Ce principe est illustré a
la figure 3.1. Le premiére taille d'analyse (2dx24d) définit ce que l'on appelle le
premier niveau de traitement. De la méme fagon, les tailles inférieures (29-1x29-1,
24-2x29-2, ) définissent les niveaux de traitement suivants (2, 3, ...).

La division doit nécessairement se terminer puisqu'on ne peut aller au-dela
de la résolution de l'image (carré de taille 1x1=dimension d'un pixel). En réalité, il
s'arréte avant, car le polyndme bidimensionnel va interpoler les pixels originaux du
carré dés que la taille de celui-ci va devenir inférieure ou égale au nombre r de
coefficients du polynéme.
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Eigure 3.1: Principe de division.

Apreés la division, la partition de I'image est définie par une série de carrés
ayant sur chaque c6té un nombre de pixels constituant une puissance de 2.

La qualité de I'approximation est estimée sur la base des criteres EQM et EC
(voir section 2.4). Pour tenir compte de l'adéquation moyenne sur un carré donné
on utilise I'erreur quadratique moyenne (EQM). Pour préserver les contours de
limage dans le carré considéré, on fait appel a l'erreur de contour (EC). Sur
chacune de ces mesures seront placés des seuils d'acceptabilité, respectivement
T, et T,. Dés que l'un des deux est franchi, la division sera effectuée, comme décrit
précédemment. Le seuil placé a T, sera faible alors qu'il restera modérément élevé
pour T4, ceci en liaison avec les hypothéses de non-dégradation de l'information
contour et de dégradation tolérée pour la reproduction de l'information texture (voir
paragraphe 2.1.1). La figure 3.2 reproduit l'algorithme de division dans son
ensemble.
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Eigure 3.2: Algorithme de division (I:plus petite puissance de 2 admise selon (3.1)).

Dans les paragraphes qui suivront, différents commentaires sont apportés au
principe de l'algorithme de division qui vient d'étre décrit.

311 Exist ; \tion dans le calcul de I imation:

De maniére a éviter de rendre le calcul de I'approximation impossible, la
matrice S devenant singuliere, on a décidé de limiter le processus de subdivision a
la taille de carré immédiatement supérieure a une indétermination du systéme

(2.15). Le plus petit carré aura au plus 2/x2! points, avec :

ohol < r Q.1

La matrice S ne présentera jamais de singularité pour des régions carrées de

tailles plus grandes que 2'x2!si les polynémes usuels (de degré 0, 1, 2, ... ) sont
utilisés pour approximer les données de départ. Ceci est démontré dans fannexe

112 F es réq s division:

Il est & priori envisageable de subdiviser limage originale en d'autres formes
géométriques que des carrés. Prendre des carrés s'explique par simplicite d'une
part, par le fait que les images de départ sont en général de taille carrée et que la
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grille d'échantillonnage est carrée. Disons encore que la prédominance de
contours horizontaux et verticaux dans les images naturelles privilégient le choix de
déecomposer l'image en un ensemble de régions présentant des frontiéres de
mémes directions. Le principe de l'algorithme de division reste inchangé si I'on
décidait de diviser Iimage en des régions de méme forme non carrées, par
exemple des triangles isoceles rectangles (Des problémes peuvent seulement
surgir si I'on désire descendre au niveau d'un pixel pour la plus petite taille de
région, celle-ci étant nécessairement carrée).

Le fait de subdiviser chaque carré en quatre sous-carrés de taille deux fois
plus petite permet de passer progressivement d'une analyse globale de I'image a
son analyse locale. Une subdivision en un nombre plus élevé de régions serait
déefavorable s'il existe des parties d'espaces reguliers de plus grande taille. Une
division en deux rectangles identiques compliquerait l'algorithme car il faudrait
tester les deux décompositions possibles de maniéere a choisir celle qui conduit a la
meilleure reproduction des données de départ, ceci pour autant qu'un découpage
ultérieur ne s'avere pas nécessaire.

Il faut que dans la partition finale, I'image soit décomposée en un ensemble
de régions de n'importe quelle forme et taille, il semble nécessaire de subdiviser
limage jusqu'au niveau d'un pixel. Cette subdivision ultérieure sera réalisée
uniquement pour les carrés contenant des contours en utilisant I'image de contréle
des structures positives et négatives définie au paragraphe 2.2.3. Dans le
processus de rassemblement, on garantira la précision requise en traitant
séparéement l'information relative a ces carrés contenant des contours.

Apres avoir décrit les principes de la division, la section suivante présente la
structure des données nécessaire a une implantation de l'algorithme.

3.2 [Implantation de ['algorithme:

Deux solutions sont proposées. La premiére solution permet de traiter tous les
carrés d'un méme niveau simultanément. La seconde fait appel a la notion de
récursivité. L'analyse de chaque carré est alors effectuée cycliquement du premier
niveau (image) au niveau le plus élevé (plus petite taille de carré) selon un
balayage prédéfini.

Dans le premier cas, on traite tous les carrés d'une méme taille simultanément
alors que dans le deuxiéme cas, on cherche systématiquement a diviser un carré
avant de considérer un autre carré.

La figure 3.3a illustre un état intermédiaire de I'algorithme lorsqu'on utilise la
premiére possibilité; La figure 3.3b fait de méme si l'on choisit la méthode
récursive.
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a) Analyse hiérarchique (les carrés b) Analyse descendante-ascendante
a analyser de méme taille que le cyclique.
carré courant sont indiqués en traitillé).

Figure 3.3: Etat intermédiaire de l'algorithme de division.
Le carré couramment analysé est indiqué en hachuré.
Celui qui sera analysé a I'étape suivante est indiqué en gris.

Ces deux approches donnent les mémes résultats; elles ne définissent que
deux implantations différentes de l'algorithme.

1 I hiérarchique:

On commence l'analyse.au premier niveau, c'est-a-dire 29x29. Si une division
est nécessaire, on mémorise dans une liste les coordonnées respectives du
premier point en haut a gauche de chaque carré résultant de la subdivision, en
l'occurence (1,1), (1,1+29-1), (1+29-1,1) et (1+29-1,1420-1). Ces coordonnées vont
caractériser le carré. On répéte alors la procédure pour tous les carrés restant a
analyser. Si une division s'avére nécessaire, on insere en fin de liste, les
coordonnées associées aux quatre carrés de taille immédiatement inférieure
résultant de la subdivision du carré analysé. A chaque fois qu'un carré est analysé,
on l'élimine de la liste. L'algorithme se termine dés que la liste est vide. De maniére
a savoir quelle est la dimension d'un carré dans la liste, il suffit d'utiliser deux
compteurs. Le premier indique le nombre de carrés de taille donnée restant a
analyser dans la liste, le second, le nombre de carrés de taille moitié en fin de liste.
Chaque fois qu'un carré est analysé le premier compteur est décrémenté d'une
unité; s'il y a division, le second est incrémenté de quatre unités. Dés que le
premier compteur arrive a zéro, on échange les valeurs des deux compteurs. On
sait qu'a partir de ce moment on travaille avec des carrés de taille moitié de la taille
qu'on a eu jusqu'a ce que le premier compteur arrive a zéro. Dans I'exemple de la
figure 3.3a, aprés l'analyse du carré hachuré, le premier compteur prend la valeur
15 (nombre de carrés en traitillé+carré en gris). En utilisant un tel algorithme, on
remarque que l'analyse se fait par taille de carré d'ou le nom d'analyse
hiérarchique.
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L'analyse est effectuée ici du niveau global au niveau local de maniére
cyclique. Une approche récursive est présentée par I'organigramme de la figure
34.

| <= Image
I »  Traiter (I,size)
q
Size & 2
1ni{I2
Traiter (11 size/2) oui 41 13
Traiter (12 size/2)
Traiter (13,size/2) |
Traiter (14,size/2)
non
STOP

Eigure 3.4; Implantation récursive de l'algorithme de division
avec analyse descendante-ascendante cyclique.

Sans faire appel a la notion de récursivité, on peut définir une implantation
par analyse cyclique en utilisant la structure de liste du paragraphe 3.2.1. I suffit
pour cela d'insérer dans la liste les coordonnées des carrés de taille
immeédiatement inférieure juste aprés la position courante du carré analysé. Dans
ce cas, on n'a plus besoin de mémoriser de compteurs puisque I'on sait qu'un
découpage entrainera seulement une insertion de quatre carrés de taille
immédiatement inferieure. On peut également appliquer cet algorithme tel quel a
des images de dimension quelconque. Il suffit simplement de modifier la liste en
conséquence avant de commencer l'analyse.

Nous verrons a la section suivante que les opérations réalisées a un méme
niveau peuvent étre grandement simplifiées par un choix adéquat de l'origine.
Cette considération a justifié le choix d'une analyse hiérarchique dans la
réalisation pratique de l'algorithme de division. Une fois le mode d'implantation
choisi, il s'agit de décrire dans ce qui suit la complexité de chaque phase de
I'algorithme.

3.3 Complexité de l'algorithme de division

La complexité est liée principalement aux calculs de I'approximation optimale
au sens des moindres carrés. Nous verrons comment la forme carrée des régions
apres division ainsi que le choix de fonctions de base polynomiales permettent de
simplifier considérablement le probléeme. ll sera également montré comment cette
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phase de la segmentation peut étre traitée a partir de fonctions polynomiales
séparables.

Des considérations sur les images naturelles traitées permettront de limiter le
nombre de carrés a étudier pour aboutir & la partition aprés division et de simplifier
les critéres d'erreur choisis.

3.3.1 A 6s AT ——

Le premier point a traiter consiste a choisir l'origine de lI'espace
bidimensionnel par rapport a laquelle seront effectués tous les calculs. Il est apparu
avantageux de fixer une origine par rapport a chaque carré tout au long de
l'opération de division. En effet, si I'on part de I'expression (2.15) qui représente le
systéme a résoudre pour le calcul optimal des coefficients, on remarque que
I'expression des matrices Z et par conséquent S n'est liée qu'aux positions des
points du domaine D et non pas a la valeur du signal en ces points. Deux
domaines, dont I'un peut étre obtenu par translation géométrique de l'autre, auront
donc les mémes matrices Z et S associées si I'on choisit une origine identique
relativement a chaque domaine (par exemple, son centre de symétrie). Ainsi, on a
réduit le calcul de I'approximation pour chaque région a l'estimation du vecteur h et
a la résolution du systéme Su = h, ce qui revient & O(max(Nr,r3)) opérations, ou N
représente le nombre de points du domaine et r le nombre de fonctions de base.
Ce principe s'applique parfaitement a l'algorithme de division vu qu'a chaque
niveau, on traite des carrés de méme taille.

Pour chaque niveau de division, on n'estimera qu'une fois I'expression des
matrices S et Z. Celles-ci seront donc évaluées au plus q fois tout au long de
l'algorithme (l'image a une taille initiale 29x29).

Le deuxieme point est lié a I'expression de la matrice S si I'on utilise des
fonctions polynomiales pour approximer les données de départ. L'annexe C
montre que chaque terme de cette matrice peut étre exprimé par un produit de
deux séries de coordonnées élevées a une certaine puissance (voir (c1)).
Appelons (kq,lg) les coordonnées de l'origine relative a un carré de taille donnée.
D'une fagon générale, chaque série associée a la coordonnée k sera représentée
par:

K K m
Z(k-ko)m=z Z (m)kn.k(r)n-n (3.2)
k=1 k=1 \n=0 \ 11

ou m représente un nombre entier positif et K correspond au nombre de points
sur le coté du carré, c'est-a-dire une puissance de 2. En intervertissant les deux
opérateurs de somme, on obtient :

K m

Y (kky)" = Z(f)k@“f K .

k=1 n=0
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Une expression semblable est obtenue en remplagant k et kg par | et [,

respectivement pour la série relative a la coordonnée I. Dans la formule (3.3), on
voit apparaitre la somme de K entiers consécutifs élevés a la puissance m. La
valeur de m la plus élevée apparaissant dans la matrice S correspond a p2 si p est
le degré du polynéme considéré. En se limitant aux polynémes bidimensionnels de
degré 3, on ne considérera que les séries entiéres de puissances 0 a 6, notées par

Og a og. Leurs expressions sont données par [54, p.36):

og=K o1 = K(K+1)/2 oo = 61(2K+1)/3
03 =02 64 = 65(3K2+3K-1)/5 (3.4)
o5 = 63(2K2+2K-1)/3 Og = 0o(3K4+6K3-3K+1)/7

A partir de ces relations, il est trés simple d'évaluer I'expression (3.3). On peut
simplifier ultérieurement le calcul de la matrice S en choisissant pour origine le
centre de symétrie du carré analysé. En effet, dans ce cas, toutes les séries
correspondant a des valeurs impaires de m sont nulles (voir annexe C). La matrice
S prend alors I'expression (c2) pour des polynédmes de degré 3 et se limite aux
sous-matrices de taille 1x1, 3x3 et 6x6 inscrites dans la partie supérieure gauche
de la matrice représentée par (c2) pour des polyndmes de degré 0, 1 et 2,
respectivement.

Les termes a, b, ¢ et d de l'annexe C s'estiment pour un carré de taille donnée
a partir des relations (3.3).et (3.4). En utilisant un programme de manipulations
d'expressions symboliques, il est encore possible de faciliter la tdche de la
résolution du systéme (2.15) en explicitant I'expression des inverses des matrices
S. Appelons Sg, S¢, Sy et S, les matrices correspondant a chaque degré de

polyndme. On peut écrire:

S0 ! = (1/K2) (3.5)

/a2 0 0
sy 1=|0 1/(ab) 0
0 0 1/(ab)

3.6

o

B2

0
s, 1= |0 0 (3.7)
0
0

Ny
oo o og
oo o g
cog oo

ou 8r=1/(ac-b2), apy=(ac+b?)/(a28y), Br=-b/(ady) et y,=1/(ab).
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03 0 O B3 O B3 O O O O]
0 Y3 0 0 0 0 83 0 €3 0
0 0 Y3 0 0 0 0 €3 0 83
B3 O O -5 0 O O O O O
s3'={0 0 0 0O 120 O O O O (3.8)
Bs 0 0 O O - 0O 0 0 O
0 & 0 0 0 0 =m3 0 0 O
O 0 &g 0 O O O x3 O O
0O e 0O 0 O O O O «x3 O
0 0 8 0 0 0 0 0 0 nmng

ol az=0y, P3=B2, 83=c/(a(c2-bd)), e3=-8y, y3=8,83(ad-bc),
n3=b/(a(bd-c?)) et x3=ad,/b.

Comme l'expression des matrices ci-dessus reste inchangée pour toute
image traitée, il suffit de les mémoriser pour toutes les tailles possibles de carrés.
Pour justifier le gain en calcul qui peut ainsi étre obtenu, le tableau 3.5 compare le
nombre d'opérations nécessaires pour des polynémes de différents degrés sur une
certaine image. Prenons par exemple, l'image du caméraman. L'estimation reste
valable pour d'autres catégories d'images car on peut observer expérimentalement
que le nombre de carrés de chaque taille est du méme ordre de grandeur d'une
image a l'autre. Aprés application de l'algorithme de division en utilisant un
polynéme de degré 3, limage du caméraman est formée d'un carré de taille 64x64,
de 11, 33, 130 et 2088 carres de taille 32x32, 16x16, 8x8 et 4x4 respectivement.
Pour arriver a ce résultat, il a fallu analyser 16, 60, 196, 652 et 2088 carres de
tailles respectives 64x64, 32x32, 16x16, 8x8 et 4x4, en supposant qu'on ait
commencé l'algorithme de division a partir de 16 carrés 64x64. Une estimation de
la complexité de calcul devient dés lors possible. Un raisonnement similaire peut
étre utilisé pour des polynémes de degré inférieur. Le cas des polynémes de degré
0 ne sera pas pris en considération ici, car des simplifications ultérieures de
l'algorithme peuvent étre utilisées. Dans l'estimation de l[a complexité pour une
origine placée au centre de symétrie de chaque carré (origine locale), on a utilisé
les relations (3.6) & (3.8) pour le calcul du produit S-1h, ce qui peut étre obtenu en
environ 3, 10 et 22 opérations pour des polyndmes de degrée 1, 2 et 3
respectivement. Si I'on ne considére qu'une origine unique (origine globale), le
calcul de la complexité est alors réduit aux étapes 2 a 4 décrites au paragraphe
2.3.1.
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m Origine locale Origine globale
1 840 2770
2 1530 7510
3 2 560 19 450
Tableau 3.5: Estimation de la complexité de calcul de l'algorithme de division.

Les valeurs indiquées sont en milliers d'opérations nécessaires.
(m=degré du polyndme).

o P
| rabilité:

Il est possible de limiter la complexité de I'algorithme de division par le choix
d'un ensemble de fonctions polynomiales séparables. Il est en réalité plus correct
de dire que la solution du probléme de I'approximation au sens des moindres
carrés est rendue séparable pour des régions de forme rectangulaire par ce choix
adéquat de fonctions de base. D'une fagon générale, de tels polyndmes sont
décrits par la relation:

rn ro
ghlxy)= 2 X uyjxlyH! 3.9
i=1 =1

Si I'on désire approximer une région de forme rectangulaire constituée par un
ensemble de K lignes et L colonnes, la région approximée qui peut étre notée par
une matrice GA de taille KxL, pourra étre définie au moyen de la relation:

GA =V, .UV (3.10)

ou Vi et V| sont des pseudo-matrices de Vandermonde de taille respective
Kxry et Lxrp. Chaque ligne de coordonnée x d'une pseudo-matrice de

Vandermonde V de taille Nxr s’exprime par le vecteur [1 x x2 ... x1]. La somme
des erreurs quadratiques d'approximation peut-&tre exprimée par:

K L

EQ=2XY X (gkb-grkD)?
k=1 I|=1

= Trace (G- GA)T(G-G*)) @10
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ou G représente le tableau des données originales. La solution qui minimise
cette erreur est obtenue par annulation de la dérivée dEQ/0U. Elle satisfait
I'équation [55]:

U= (VkTVk)'1.VkT.G.V|.(V|TV|)'1 3.12)

Pour simplifier la notation, nous appellerons Sy la matrice carrée de taille
ryxry Vi TV S) la matrice carrée de taille ryxry V{TV; enfin, la matrice V,;7.G.V, de
taille ryxro sera appelée H. On remarque que les matrices Sy et S) sont de type
Hankel. En effet, elles ont la forme:

Vo Vi .. Vi)

Vi vy .. \Z QG113
| I I

 Vr-1 Ve .. Var |

Cette matrice est entierement spécifiée par 2r+1 termes, qui dans le cas des
fonctions polynomiales choisies s'expriment pour Sy par:

K

vi= 2 K (3.1
k=1

La résolution du systeme (3.12) est beaucoup plus facile & obtenir que dans le
cas d'un polynéme de forme générale. En effet, celle-ci nécessite:

1.- linversion de deux matrices de Hankel de tailles respectives ryxry et roxr,

ce qui peut étre effectué en O(ry2) et O(rp2) opérations au moyen d'algorithmes
appropriés [56].

2.- cinq multiplications matricielles. Si I'on considére des carrés de taille txt,
ces multiplications peuvent étre obtenues en min(ry,ro)Xt2+ryXroxt+r42xro+ryXro2

opérations, pour autant que celles-ci soient effectuées dans un ordre correct. Dés
que le produit min(rq,r») est plus grand que 1, cette approche est favorable par

rapport a la formulation non séparable quelle que soit la valeur de t. Ceci est
montré dans l'annexe D.

Pour ce qui est de l'expression de l'erreur quadratique, celle-ci peut
également étre obtenue sans effectuer le calcul complet des valeurs approximées
représentées par la matrice GA. Elle s'exprime par (voir annexe E):

EQ = Trace(G'G ) - Trace(U™H) 3.19)

Elle peut s'obtenir pour un carré de taille txt en environ t2+min(ry+ry2,r42+ro)

opérations (voir annexe E). Cette approche séparable s'avere de nouveau plus
efficace dés que rq et r, sont plus grands que 1.
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Dans le contexte de l'algorithme de division, les considérations relatives au
choix de l'origine sont indépendantes du choix des fonctions de base et
s'appliquent donc parfaitement aux polynémes séparables. En plagant celle-ci au
centre de symétrie de chaque carré, on rend bon nombre d'éléments des matrices
de Hankel Sy et S;nuls (tous les termes correspondant a des valeurs de i
impaires). Ceci permet de simplifier une nouvelle fois la complexité de l'algorithme
de divison en limitant les calculs liés aux approximations moindres carrés.

Le tableau 3.6 compare pour différentes valeurs de rqyxr, et t la complexité de
calcul liée a une formulation séparable et non séparable du probléme
d'approximation. On a utilisé les expressions de Ng et N, données dans I'annexe
E, ou I'on a négligé les opérations relatives aux inversions de matrice. En effet,
celles-ci peuvent étre considérablement réduites par un choix adéquat de l'origine
comme centre de symétrie de chaque carré.

taille
o t=4 t=8 t=16 t=32 t=64
=2 &4 176 592 2192 8464
=2 1" gy 7T 72 [ N a2 T e
n=2 86 206 638 2270 8606
=3 I~ 20 | 572 ] Teis0 | 20612
n=2 | M2 | 20 | 688 | 22 | &%
=4 192 576 2112 8256 32832
n=3 138 318 066 3414 12918
C I A I N2 =
=3 180 2 | 104 4 3540 13140
2=4 "6 | o | 216 | 12432 | 4929

Tableay 3.6: Comparaison du nombre d'opérations nécessaires au
calcul de I'approximation polynomiale séparable entre une formulation
séparable et non séparable du probléme d'approximation. Pour chaque
valeur des paramétres, la ligne supérieure correspond a Ng, la ligne

inferieure & Npg.

Les images traitées sont supposées contenir de l'information méme détaillée.
Il est donc raisonnable de penser qu'une scéne d'intérét apparait fréquemment au
centre de limage, vu que l'on tadche de cadrer le plus souvent la scéne.
L'application de l'algorithme de division ne peut en général pas donner de carré de
taille supérieure a 64x64 pour une image de départ de taille 256x256. Ceci justifie
de commencer l'application de l'algorithme de division a un niveau relativement
élevé, d'autant plus qu'on utilise un nombre de coefficients trés restreint pour
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reconstituer le signal sur un grand domaine. Aussi, on a choisi de faire débuter
analyse avec des carrés de taille 64x64.

Il apparait vraisemblable que pour chaque carré de grande taille analysé au
cours du processus de division, I'erreur de contour (EC) soit systématiquement plus
grande que le seuil T, que l'on a fixé pour éviter de perdre de l'information, ceci a
cause de l'impossibilité de représenter un saut de luminance au moyen d'une
approximation polynomiale bidimensionnelle calculée selon le critere des
moindres carrés lorsque le nombre de points du domaine analysé est beaucoup
plus grand que le nombre de coefficients du polyndme. Une subdivision du carré
en question est dés lors jugee nécessaire. On peut donc choisir de mesurer
simplement la présence d'un contour, pour décider s'il faut subdiviser
ultérieurement le carré. Le calcul de l'approximation optimale puis de l'erreur
quadratique moyenne (EQM) n'est alors effectué que si le carré analysé ne
présente pas de contours. Ceci permet de juger de la correspondance moyenne
entre les données de départ et celles approximées. Pour les petites tailles de carré,
c'est-a-dire lorsque le nombre de pixels est sensiblement égal au nombre de
coefficients du polynéme, on peut vérifier qu'un contour contenu a lintérieur du
carré en question peut étre correctement reproduit. Dans ce cas, il est également
inutile de mesurer l'erreur de contour (EC) car elle s'apparente relativement bien a
l'erreur quadratique moyenne (la plupart des points du carré correspondant a des
points situés de part et d'autre du contour). Grace a ces considérations, il est ainsi
possible d'éviter bon nombre de calculs d'approximation et d'éliminer ila mesure
d'erreur de contour EC. L'algorithme de division de la figure 3.2 peut donc se
simplifier comme indiqué a la figure 3.7 sans distorsion complémentaire.
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Eigure 3.7: Algorithme de division simplifié par analyse de présence des contours
(I: dernier niveau de division défini par la relation (3.1)).

Une fois l'image analysée au moyen de l'algorithme de division, nous allons
étudier dans la section qui suit comment représenter la segmentation en carrés
ainsi obtenue.



3.4 Représentation de linformation segmentée et postraitement :

Si I'on considére la segmentation obtenue aprés application de I'algorithme
de division, on peut reconstruire une image approximée en connaissant la structure
de l'image divisée et les coefficients d'approximation polynomiaux pour chaque
carré. Le premier paragraphe illustre comment représenter l'information de
position, le second indique comment il est possible de quantifier I'information
relative aux coefficients polynomiaux. Ceci permettra d'estimer la compression que
I'on peut atteindre a ce niveau du traitement de l'algorithme de division et
rassemblement. Enfin, le dernier paragraphe décrit le genre de postraitements qui
peuvent étre utilisés de maniére a rehausser la qualité de limage reconstruite
apres application de l'algorithme de division.

3.4.1 Position et taille des carrés:

Dans ce paragraphe, deux méthodes sont proposées pour coder la position et
la taille des carrés obtenus par I'algorithme de division. La premiére est basée sur
la structure d'arbre quaternaire qui peut étre utilisée pour représenter la partition de
l'image en carrés. La seconde est un peu plus complexe mais permet de générer la
partition avec un nombre plus réduit de bits.

Codage par arbre quaternaire:
Le graphe de la segmentation représentant I'image divisée peut se ramener a

un arbre quaternaire. La figure 3.8b illustre la représentation en arbre quaternaire
de la partition de la figure 3.8a.

racine

O
O O O OOO0OO0O gao
OoooooDooo ooog

a) Partition de l'image b) arbre quaternaire correspondant
Eigure 3.8: Représentation par arbre quaternaire.

Les arbres quaternaires définissent une structure de données hiérarchique
compacte. Leur utilisation n'est pas forcement liée a la segmentation d'images
[57,25]). Dans le cadre des applications pour la compression d'images, ils ont
l'avantage de permettre une transmission progressive de l'information. Recemment,
Cohen et al. [58] ont analysé, au moyen d'arbres quaternaires, la compression que
I'on pouvait atteindre pour le codage hiérarchique d'images binaires.
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Le principe de codage qui peut étre obtenu pour représenter la structure des
carrés obtenus apres division est relativement simple. En partant de la racine de
I'arbre, on transmet un bit pour dire si I'on peut descendre a un niveau plus bas, ou
si I'on se trouve sur une feuille de l'arbre. Une autre maniére de voir les choses
consiste a transmettre un bit pour déterminer s'il est nécessaire de diviser le carré
analysé ou pas. On peut éviter de transmettre le bit correspondant au dernier
niveau de l'arbre si I'on sait qu'une subdivision ultérieure est impossible (taille du
pixel atteinte ou nombre de pixels du carré immédiatement supérieur au nombre de
coefficients d'approximation). Bien entendu, ceci présuppose que le récepteur
connait la taille de l'image a transmettre et le nombre de coefficients
d'approximation. De la méme fagon, on peut commencer le code a une certain
niveau dans l'arbre, si I'on sait que limage ne peut présenter de carrés de taille
plus grande que 64x64 (cf. paragraphe 3.3.2). De nouveau, on suppose que cette
information est connue du récepteur.

Le colt le plus élevé que I'on puisse obtenir avec un tel schéma de codage
correspond a une partition constituée uniquement de carrés de taille la plus petite
possible, soit 2Ix2l. Le colit le moins élevé consiste & avoir des carrés de taille
64x64 uniquement. En appelant C un tel colt exprimé en bits, on a la relation (en
supposant g26):

q
2200 <C< X 22 =(4a+1-4+1)/3 (3.16)
i=l+1

La section suivante illustrera pratiquement le colt nécessaire pour les trois
images traitées selon divers degrés du polyndme. On remarquera que le colt est
souvent proche de la borne supérieure car le nombre de carrés de taille 2/x2! est
trés éleve.

Ce code méme s'il permet une transmission hiérarchique, par taille de carré,
ne s'adapte pas bien a des images rectangulaires de dimension quelconque. En
outre, il utilise un faible nombre de bits pour transmettre un carré de grande taille.
Or de tels carrés apparaissent rarement aprés application de l'algorithme de
division. Ceci va a I'encontre de la philosophie de colt minimum qui tend a
associer un mot long a un symbole rare et inversément. Néanmoins, ce code tient
efficacement compte des contraintes géométriques imposées par l'algorithme de
division et par la taille de l'image traitée. Pour tenir compte de toutes ces
observations, on a défini un code un peu plus efficace sans que sa complexité en
soit sensiblement accrue. Chaque fois qu'un carré est transmis, les contraintes
géometriques de l'algorithme de division permettent de modifier la table de
correspondance de chaque symbole utilisé.

Codage conditionnel par taille de carré:

Dans cette approche, on choisit pour symbole la taille de chaque carré. En
effet, en transmettant successivement la taille de chaque carré selon un ordre de
balayage prédéfini, il est possible de retrouver la partition donnée par l'algorithme
de division. Par la suite, on supposera que le sens de parcours ira de gauche a
droite et de haut en bas.
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De maniére a trouver un code efficace pour chacun de ces symboles, on
estime leur probabilité d'apparition pg a p; en supposant que les carrés ont des

tailles allant de 2/x2! a4 64x64 ainsi qu'on en a fait I'hnypothése au paragraphe
précédent. Il existe donc 7-1 symboles a coder que I'on notera | a 6. Pour la plupart
des images réelles testées, le nombre de carrés de taille 2ix2i est beaucoup plus
faible que le nombre de carrés 2i-1x2i-1. On peut dés lors admettre que la
probabilité d'apparition de n'importe quel symbole correspondant a des carrés de

taille 2ix2i a 64x64 (Z(n=i..6) Pn) reste plus faible que la probabilité d'apparition du

symbole 2i-1x2i-1, Le code optimal de Huffman utilisant un alphabet binaire
associera 1 bit au au symbole |, 2 bits au symbole I+1, ... , 5-1 bits au symbole 4, 6-|
bits aux symboles 5 et 6.

Pour améliorer les performances en compression, il suffit de tenir compte du
fait que I'on ne peut pas avoir n'importe quelle séquence de symboles | a 6 a cause
des contraintes géométriques imposées par la structure de l'image et l'algorithme
de division. En effet, supposons d'avoir transmis le symbole 5 correspondant a un
carré de taille 32x32. S'il est inscrit dans la partie supérieure gauche d'un carré de
plus grande taille (64x64) analysé au cours de I'application de I'algorithme, on peut
en déduire que tous les carrés qui lui sont adjacents a sa droite et au-dessous de
lui ainsi que selon la diagonale descendante selon une mesure de contiguité 8-
connexe ne peuvent avoir qu'une taille inférieure ou égale a lui-méme, en
l'occurence 32x32. D'une fagon plus générale, considérons la figure 3.9.

B C
<> <+—>
4
o // > —» Cette fléche indique que le
* carré vers lequel elle pointe
est de taille inférieure ou
V > // A égale a A.
<>
v % Les carrés hachurés sont de
7/ / taille inférieure ou égale & B.
(@) Cette taille est imposée par
% A les carrés marqués d'un
7
7

%% C=2B=4A |

/] g

.

Eigure 3.9: Contrainte géométrique imposée par l'algorithme de division.

Comme la contrainte géométrique imposée par l'algorithme de division agit
selon une mesure de voisinage 8-connexe, on considerera cette mesure de
connexité dans ce paragraphe. Supposons vouloir transmettre |a taille d'un certain
carré. Regardons qu'elle est la taille que nous notons t du plus petit carre situé a sa
gauche et au dessus de lui ainsi que selon la diagonale ascendante selon la
mesure de contiguité 8-connexe. Par exemple, dans la figure 3.9, le premier carré
hachuré a pour voisin de gauche un carré de taille t égale a B. La structure de
l'algorithme de division impose pour ce carré hachuré de ne pas avoir de taille
supérieure & B. Ceci n'est valable que parce que le carré hachure est inscrit dans
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un carré de taille C égale a 2B, analysé lors de I'application de l'algorithme de
division. D'une fagon générale, le carré courant est de taille inférieure ou égale a t
s'il est inscrit dans un carré de taille 2t analysé lors de ['algorithme de division. En
particulier, dans le cas du symbole | (carré de taille 2'x2), cela veut dire que les 3
symboles représentant ses voisins a sa droite, au-dessous de lui ainsi que selon la
diagonale descendante selon une mesure de connexité d'ordre 8 seront égaux a |l.

La contrainte géométrique peut étre exprimée différemment en reprenant la
représentation de l'algorithme de division par arbre quaternaire. La transmission de
la taille du premier carré en haut a gauche de l'image impose quel est le niveau de
la branche la plus & gauche de l'arbre. Dés lors, il existe 3 noeuds de méme niveau
a la droite de cette branche. Il suffit de transmettre si ces noeuds correspondent a
des feuilles de 'arbre ou s'ils donnent naissance a de futures branches aboutissant
a des noeuds de niveau inférieur. On parcourt ainsi I'arbre de gauche a droite en
transmettant le niveau de la prochaine branche.

On peut donc admettre de réduire la table de correspondance entre symboles
a coder et mots binaires, selon les symboles déja transmis. Si I'on veut connaitre la
taille d'un centain carré, sachant qu'il est forcément de taille inférieure ou égale a
2ix2i du fait des contraintes géométriques imposées par l'algorithme de division, le
symbole a transmettre utilisera une table de correspondance identique a la
précédente jusqu'a i-1 et utilisant le méme nombre de bits que pour i-1 pour le
symbole i. A la limite si i est égal a |, aucun bit ne sera transmis et si i est égal a 6, la
table restera inchangée. Ceci est illustré a la figure 3.10. Dans cette figure, les
carrés blancs, gris foncé et gris clair utilisent une table de correspondance dont le
mot binaire le plus long est de 4, 3 et 2 bits, respectivement.

symboles iére tabl
0
1
2
3
4
5
sous-image <<< <<
d.e.méme_fo_ug froisieme table

Figure 3.10:Changement de table de correspondance.
(le remplissage des carrés indique la table a utiliser)

Selon la partition obtenue, il peut étre avantageux de transmettre les différents
symboles selon une autre direction de balayage tout en gardant la méme
philosophie de codage (gauche a droite+haut en bas; gauche a droite+bas en haut;
droite a gauche+haut en bas; droite & gauche+bas en haut; haut en bas+gauche a
droite...). Il existe huit possibilités correspondant chacune a un certain colt de
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transmission. Il suffit de transmettre trois bits supplémentaires au récepteur pour
indiquer la direction correspondant au cout le plus faible.

Le colt le plus élevé que l'on puisse obtenir avec ce schéma de codage
correspond a une partition constituée uniquement de carrés de taille la plus petite
possible, soit 2!x2!, comme dans le cas du codage par arbre quaternaire, a cause
des hypothéses faites sur I'apparition de chaque symbole. Le cout le moins élevé
consiste aussi a avoir des carrés de taille 64x64 uniquement. En gardant la méme
notation qu'au paragraphe précédent, on a:

6-D).22a-6 < C < 4@+D 317

Comme en général il y a beaucoup plus de carrés de taille 2/x2, il s'avére plus
efficace que le codage par arbre quaternaire. Les exemples présentés a la section
3.5 confirmeront ceci dans le cas d'images réelles. La figure 3.11 illustre comment
comptabiliser le nombre de bits nécessaires pour une certaine partition.

&4
1 ] +—P
|
1 211
3 2
1] 1] 3
2 S 2|1 4
) | 2 2
T 1 [ 5
3 2 2] 1 2 6
11
3
2 2 2 2 Iable de cormespondance

Partition de limage (1=3)

Figure 3.11: Le nombre de bits nécessaire a la transmission de chaque carré de la
partititon ci-dessus est indiqué au centre du carré.

Pour trouver le colt nécessaire a la représentation de la partition, on compte
le nombre de carrés de chaque taille correspondant aux branches les plus a
gauche a partir de chaque noeud de l'arbre quaternaire associé a la partition
(attention, si l'on utilise un arbre quaternaire pour représenter la partition de
l'image, le code conditionnel par taille de carré est utilisé ici). Notons ainsi G| & Gg
ces nombres pour chaque taille possible de carré. Les nombres de carrés restant
sont notés similairement N, & Ng. Le colt est alors donné par la relation:

C = (OxNi+1xG)) + (IxXNi 1+2XGy ) + ... +((G-DxNg+(6-DxGs) + (6-Dx(Ng+Gg)
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6
=Gy - X ((-Hhx(N+G)+G) (3.18)

Disons encore que le code conditionnel présente l'avantage de pouvoir
s'appliquer a des images rectangulaires de taille quelconque.

Ce théme sera traité en détail au chapitre 5 aprés l'opération de
rassemblement. 1l s'agit de donner dans ce paragraphe quelques indications qui
permettront d'estimer d'une maniére indicative la compression que l'on peut
atteindre déja a ce niveau de la segmentation.

Quelle que soit la forme de I'approximation, on montre justement dans ce
chapitre que les coefficients d'approximation des polyndmes peuvent étre
quantifiés avec au plus huit bits par coefficient en conduisant a une erreur de
quantification négligeable. On admet que I'image originale a été quantifiée a huit
bits.

En effet, si I'on a r coefficients d'approximation, il suffit de transmettre r pixels
quantifiés a huit bits du carré approximé. On est alors en mesure de calculer les
autres pixels du carré en interpolant les r pixels précédents au moyen des mémes
fonctions de base ¥j(x,y). La seule erreur que I'on peut commettre provient de
larrondissement des r valeurs approximées au niveau de quantification le plus
proche selon la méthode présentée a la section 2.3.3. On peut garder la méme
philosophie et décider de quantifier chaque coefficient avec moins de bits, soit b ce
nombre. Il faut dans ce cas veiller a choisir de maniere adéquate les r pixels
quantifiés a b bits l1a ou les erreurs d'arrondi sont les plus faibles. Cette approche
sera utilisée dans la présentation des résultats de la section suivante.

On n'a cependant absolument pas tenu compte de la statistique des vecteurs
de coefficients u sur 'ensemble des carrés de l'image. Or, il existe une redondance
certaine de ces coefficients pour des carrés appartenant a un méme espace
réegulier. Une approche pour éliminer cette redondance consiste a effectuer le
rassemblement des carrés définissant un méme espace régulier comme il est
proposé au chapitre suivant. Si I'on ne désire pas changer la forme de la
segmentation, on peut essayer de quantifier vectoriellement I'espace des vecteurs
u. Ceci sort toutefois du cadre de la recherche effectuée ici.

On se contentera néanmoins de trouver un code simple permettant de réduire
cette redondance dans le cas d'une approximation d'ordre zéro. Ceci permet
d'avoir une idée de la compression atteignable sans autre aprés la procédure de
rassemblement.

Au lieu de coder la valeur moyenne de chaque carré représentant
I'approximation optimale au sens des moindres carrés au moyen de la fonction de

base ¥¢(x,y)=1, on va utiliser un code appelé CDC (Code de différence de carrés).

Dans ce code, on transmet la différence entre les valeurs moyennes de deux carrés
adjacents en supposant que l'on parcourt l'image selon une certaine convention
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(par exemple, de gauche a droite puis de bas en haut). La longueur des mots
codes associés a chaque différence possible a été établie sur la base de la
statistique de ces différences. On a utilisé pour ce faire le code optimal de Huffman.
Les résultats correspondants sont présentés a la section suivante.

3.4.3 Postraitement:

En observant les images approximées, notamment si I'on tolére des erreurs
importantes, on peut remarquer l'apparition de faux contours aux frontieres de
certains carrés. Ce défaut est lié au choix de fonctions polynomiales pour
approximer les données de départ. En principe, l'attribution du statut de faux
contour ne peut se faire que par la comparaison avec l'image de contréle des
contours. De tels artefacts ne peuvent cependant apparaitre qu'a la frontiére des
carrés de grande taille. En effet, dans le cas de petits carrés, le polynéme va
pratiquement interpoler les données de départ.

Pour éliminer ces faux contours correspondant a la présence d'une
information haute fréquence locale, il suffit de filtrer passe-bas l'image dans le
voisinage de ces sauts artificiels de luminance. Plus le carré sera grand, plus le
filtrage devra étre important et plus la zone ou il sera effectué sera large. La largeur
de la zone filtrée a été ainsi choisie & 2i-1 pixels pour un carré de taille 2ix2i. Ce
choix a été fait de maniére rendre la dimension de la zone lissée une fonction

croissante de la taille des carrés. Une taille plus faible que 2i-1 ne permet pas
d'éliminer correctement les faux contours. Une taille plus grande risque de
dégrader de fagon trop importante le signal d'approximation polynomial estimé
selon le critére des moindres carrés. Le filtre passe-bas est calculé de maniére a
minimiser les variations du gradient local estimé perpendiculairement au faux
contour (voir section 5.3)

De maniére a éviter de transmettre de l'information supplémentaire a un
recepteur pour parvenir a déeceler quels sont les faux contours, on admet de filtrer
l'image dans le voisinage des frontiéres de tous les carrés de grande taille,
I'apparition d'un contour réel se situant a la frontiére exacte entre deux carrés de
grande taille étant relativement peu probable. Pour ce qui est des frontiéres ne
présentant pas de faux contours, l'effet du filtrage sera imperceptible vu ses
caractéristiques basses fréquences. La taille minimale des carrés qui présentent de
faux contours a été fixée 8x8 pour des polynémes de degré 2 ou 3, a 4x4 pour des
polyndmes de degre 0 ou 1. On évite ainsi le risque de lisser des contours réels qui
ne peuvent apparaitre que pour des carrés de dimension immédiatement inférieure
aux tailles précédemment indiquées (voir algorithme de la figure 3.7).

La figure 3.12 présente limage du couple rehaussée lorsqu'on utilise des
plans pour approximer chaque carré. La figure 3.12a montre la forme de la partition
(les carrés de taille 1x1 sont présentés en gris); la figure 3.12b montre l'image
approximée; la figure 3.12c indique en noir les régions ou est effectué le filtrage
passe-bas de rehaussement; enfin la figure 3.12d montre l'image restaurée. Pour
faire apparaitre I'erreur maximum tolérée en chaque pixel, on exprime le seuil T4
comme un nombre élevé au carré du fait de I'aspect quadratique de la mesure
choisie. Cette remarque reste valable pour la présentation de tous les résultats
expérimentaux de ce chapitre.
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le deuxiéme paragraphe, on discute des résultats lorsqu'on applique le schéma de
l'algorithme simplifié de la figure 3.7, ou I'on fait usage cette fois d'une image de
contréle des contours. On y reléve en particulier I'étude du réle du seuil T4 sur la
mesure d'erreur quadratique moyenne, du degré du polynéme d'approximation et
de la compression d'information qui peut étre obtenue a ce niveau du traitement.
Enfin le dernier point analysé dans cette section traite de la degradation qui
apparait si I'on limite volontairement la plus petite taille de carré a un niveau
supérieur a celui indiqué par la relation (3.1).

Les images présentées dans ce qui suit utilisent les notations suivantes. T4

correspond au seuil sur l'erreur quadratique moyenne. a définit le degré du
polynéme d'approximation. Cq et C, indiquent les colts nécessaires au codage de
position des carrés lorsqu'on utilise le codage par arbre quaternaire et la codage
conditionnel par taille de carré respectivement. p définit le rapport de compression

sachant que I'on a codé chaque coefficient du polynéme avec 8 bits. Il s'exprime
par la relation:

p = 2562x8/(8rw + min(Cq.CpP) = 524288/(8rw + min(Cq.Cp) G.19)

oU r correspond au nombre de coefficients et w au nombre de carrés. Mis a
part dans le paragraphe suivant, les images seront toujours divisées en utilisant
une image de contrdle des contours calculée au moyen du filtre haute-fréquence
présenté a la section 2.2.

3.5.1 Division effectus : l sle ,

Les exemples qui sont présentés ici illustrent clairement la perte de
l'information contour si I'on n'utilise qu'une mesure d'erreur quadratique moyenne
comme seul critere d'appréciation de la qualité. Ceci reste indépendant du degré
du polynéme choisi. La figure 3.13 montre les résultats obtenus pour limage du
couple. La premiére image indique la forme de la segmentation, la deuxiéme
l'image reconstruite. Les degrés des polynémes utilisés dans les figures 3.13a,
3.13b, d'une part, 3.13c et 3.13d,d'autre part, sont 0 et 3 respectivement. Le seuil T4

est fixé & 152, le signal de départ étant quantifi¢ & 255 niveaux disponibles. Les
résultats peuvent étre partiellement améliorés si I'on applique ['algorithme de
rehaussement proposé au dernier paragraphe de la section precédente. Les
images restaurées sont présentées a la figure 3.14. En gardant une méme valeur
de seuil pour T4, on présente a la figure 3.15 les résultats de l'algorithme de

division pour l'image du batiment. Le degré du polynéme correspondant a 3.15a et
3.15b est fixé a 1 alors qu'il est de 2 pour 3.15¢ et 3.15d.
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Si I'i'mage de contréle des contours reproduit presque tous les contours, dans
limage reconstruite, ils restent préservés indépendamment de la valeur choisie
pour T4.

Par contre, le degré du polynéme aura de l'influence sur la création de
contours artificiels, si T4 est trop élevé. En effet, plus ia taille du carré est grande par

rapport au nombre r des coefficients du polynéme, moins il est facile a la fonction
d'approximation de suivre les variations du signal original au voisinage des
frontiéres du carré. Bien entendu, ceci n'est pas valable si I'on se trouve dans un
carré ou la modification des paramétres u; selon le critére des moindres carrés
entraine presque une interpolation des données de départ. Ce défaut peut étre
éliminé par I'application de l'algorithme de rehaussement décrit précédemment.

Enfin, on voit apparaitre certains artefacts pour les carrés de plus petite taille

contenant des contours importants si r<2!x2!, une interpolation des données de
départ étant impossible. Les variations rapides entrainent des fluctuations
incontrdlées de l'approximation polynomiale. En garantissant une correspondance
entre frontieres de régions et contours réels de limage, la segmentation finale
permettra d'éliminer ce genre d'erreurs.

Pour ce qui est de la forme de la segmentation, le nombre de carrés décroit
avec l'augmentation du degré de l'approximation. La différence provient
essentiellement des carrés de plus petite taille. En effet, la plupart des carrés
apparaissent au voisinage des contours de l'image, a cause du critere de division
choisi. Ceux-ci sont toujours de la plus petite taille possible (1x1 pour le degré 0,
2x2 pour le degré 1, 4x4 pour les degrés 2 et 3). 1l existe donc pratiquement 4 et 16
fois plus de carrés de plus petite taille pour le polynéme de degré 1 et 0 que pour
ceux de degrés 1 et 2, respectivement. Si reconstruire la partition est relativement
plus couteux sur le plan de la compression pour les polyndmes de degré faible, il
n'en va pas de méme pour la mémorisation des coefficients d'approximation, leur
nombre augmentant avec le degré du polynéme. On peut choisir de mémoriser
seulement un certain nombre de coefficients, encore faut-il indiquer lesquels on a
choisi et selon quel critére.

Ces différentes interprétations seront confirmées par des exemples sur les
images naturelles des figures 2.2 a 2.4.

De ce qui précéde, il résuite que les contours existants de l'image sont
préservés grace a l'utilisation de l'image de contréle. Le seuil T4 permet de limiter
le nombre de carrés ne présentant pas de contours tout en garantissant une bonne
correspondance moyenne entre le polynéme approximant et le signal a l'intérieur
de chaque carré. Ceci permettra d'accélérer le fonctionnement de ['algorithme de
rassemblement, un moins grand nombre de régions devant étre prises en
considération. Néanmoins, il ne faut pas placer ce seuil a un niveau trop élevé,
sans quoi on risquerait de ne pas avoir la meilleure correspondance entre fonctions
polynomiales et les données originales aprés segmentation. En effet, lors de la
procédure adaptative de rassemblement, on cherche toujours le lieu de
dissimilarité minimum du graphe de contiguité de régions pour atteindre un
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En observant ces figures, on remarque que la qualité n'est pas parfaite au
niveau des carrés de plus petite taille (2x2) contenant des contours car le nombre
de coefficients (2) est inférieur au nombre de points contenu dans chacun de ces
carrés.

! | l-’ Y I -: ] :’i l‘in!g[malign'

Ce paragraphe discute de la compression qui est réalisée a ce niveau de la
segmentation. En ce qui concerne le codage de position et de taille des carrés, on
remarque que le codage conditionnel par taille de carrés est souvent plus efficace
que le codage par arbre quaternaire, d'environ 10%. Ceci confirme les hypothéses
faites au paragraphe 3.4.1.

La méthode de codage des coefficients polynomiaux n'est pas optimale ainsi
qu'il a été souligné a la section 3.4. Les images présentées aux paragraphes

précédents indiquent & chaque fois le rapport de compression p.

Comme dans le codage des coefficients polynomiaux, on ne tient absolument
pas compte de la corrélation qui existe entre les différents carrés, on présente dans
ce qui suit les résultats obtenus par le CDC en approximant chaque carré par sa
valeur moyenne (polynéme de degré 0). L'espace des différences est quantifié a 16
niveaux. Aprés codage de Huffman de ces 16 symboles, le rapport de compression
s'exprime par la relation:

p = 2562x8/(C + mMin(Cq,.Cp) = 524288/(C + min(Cq.Cp)  (3.20)

ou C, représente le colt lié a la transmission des valeurs moyennes de
chaque carré.

Les figures 3.23 a 3.25 montrent la reconstitution que I'on obtient en adoptant
cette stratégie pour les images du béatiment, du caméraman et du couple. Chaque
figure présente successivement la partition de l'image en carrés (a), sa
reconstruction sans quantification de I'espace des différences (b) et I'image codée
et restaurée (c).
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approximations des différents carrés dans le cas d'une approximation par
constantes.

Enfin, la derniére section illustre expérimentalement les différents paramétres
de l'algorithme. En particulier, la forme de la segmentation apparait plus régie par
les conditions imposées par I'image de contrdle des contours que par le seuil placé
sur la mesure de l'erreur quadratique moyenne. L'augmentation du degré du
polyndme ne fait que limiter la plus petite taille de carré sans changer la partition
de limage pour les régions de plus grande taille. La texture correspondant aux
carrés de grande taille est cependant plus fidélement reproduite en augmentant le
degré du polynéme; pour les carrés de plus petite taille contenant des contours, on
peut voir apparaitre certains effets de blocs lorsque le nombre de coefficients
d'approximation reste trop inférieur au nombre de points du carrés. Cette section
donne aussi & titre indicatif les rapports de compression qui peuvent étre obtenus a
ce niveau. En utilisant une approximation par constantes, une reconstitution
acceptable de l'image du couple a pu étre obtenue avec un rapport de
compression dépassant 40 a 1. Il nous reste a voir comment ceci peut étre amélioré
en réduisant encore la redondance d'information par le processus de
rassemblement.





