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Segmentation ?

I La segmentation vise a découper une image en régions connexes présent
une homogénéité selon un certain critére.

fonction de ce gu'on veut en faire

I di érentes possibilitéd

I Exemples

Peau, os, LCR,

’ ’

ventricules

Hémisphere gauche,
hémisphere droit, cervelet

Images issues de I’'HDR de J.F. Mangin
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ANt

Analyse d'images, vision par ordinateur

I Segmentation : partitionner I'image en ses di érentes parties.
I Reconnaissance : étiqueter les di érentes parties
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Segmentation ?

A quoi ca sert?
Important prérequis pour les étapes de mesure, de compréhension de la sceér
I reconnaissance d'objets
I indexation : rechercher dans une base d'images, les images "ressemblan
une image initiale
I compression
I recalage d'images, mises en correspondance
I mesures d'objets
I détection de zones d'intérét

tes
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Segmentation ?

Exemple d'applications : Segmentation de visages

Face Detection

Carnegie Mellon University

Face Segmentation Using Skin-Color Map in Videophone Applications, Douglas Chai, and King N. Ngan, 1999

I reconnaissance
I compression
I mise au point automatique
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Segmentation ?

Exemple d'applications : Imagerie Médicale
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= A framework to tudy the cortical folding patterns, Mangin et al B Néurolmage 2004

I Quanti cation des volumes des tissus,

des organes

Localisation d'une pathologie
Etude d'une structure anatomique
Plani cation d'un traitement
Chirurgie assistée par ordinateur
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Segmentation ?

I Dans le systeme visuel, on a montré que les aires V1 et V2 sont sensibles
I'orientation du stimulus et que V3 et V4 extraient des contours.

Champ visuel Champ visuel de
binoculaire I'ceil droit

Chiasma oplique
Information de la
moitié gauche du

Champ visuel
de I'ceil gauche

Nerf optique |
Corps genouillé
Iateral
y
Information de la N
moitié droite du Cortex visuel
champ visuel primaire
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Segmentation ?

I Description "haut-niveau" d'une image

I Représentation sous forme de graphe d'adjacence

I La segmentation peut étre basée sur

I les similitudes entre région (couleur, intensité, texture ...

les discontinuités de l'image (contours)

I Pas de solution universelle : en général, algo limité & un type d'application

et/ou d'image

I Di érentes approches :

I alertapproches globales

I approches régions
approches contours
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Plan de la séance

Introduction

Approches Globales
Seuillages
K-means, Fuzzy c-means
Seuillage adaptatif

Approches Régions
Croissance de régions
Réunion de régions
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Approches Globales

exemple le plus simple : seuillage d'histogramme
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Seuillage d'histogramme

I Détermination du (ou des) seuil(s)

I valeur obtenue par test
I valeur moyenne

I valeur médiane

I choix automatique

I Un algorithme simple

I Choisir un seuilS initial (moyenne, médiane, ...)
I On seuille! 2 groupes de pixels de moyenne, et

_ 1t 2
On calculeS =

On itére jusqu'a ce queS soit constant

100

2
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Seuillage d'histogramme

Méthode d'Otsu (1979)
I Un seuilt dé nit deux groupes de pixel C; et C,

I On cherche alors le seuil qui minimise la variance intra-classe :
S = La(t) FO)+ 1a(t) 5(t)

I Les poidd j(t) représentent la probabilité d'étre dans la ieme classe

I les ? sont les variances de ces classes

Binary Image

http://www.labbookpages.co.uk/software/imgProc/otsuThreshold.html
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Seuillage d'histogramme

Seuillage par classi cation bayésienne

I Approximation de I'histogramme par un mélange de gaussiennes

8 bty
% p1(x) = ﬂazje ‘i
; 1 (x_ 22 et Pl * P2 =1

P
7 pa(x) = ﬂ%e 23
2

I Estimation de 5 paramétres libres (EM, gradient)

15/41

Aparté : Loi gaussienne
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Algorithme EM, Modele de mélanges gaussiens

?
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| DEMO MATLAB |
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Seuillage d'histogramme

Seuillage par classi cation bayésienne
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Algorithme des K-moyennes (K-means)

I Algorithme de classi cation dans un espacedimensionnel

I ici:n =1 (image en niveaux de gris) om= 3 (image en couleurs) ou plus
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Algorithme des K-moyennes (K-means)

I On initialiseK graines (aléatoires par ex.) étiquetées de 1 a K

I On répéte, jusqu'a convergence :
1. Pour chaque pixel, on trouve la grainé la plus proche au sens de la distance
euclidienne
2. On donne a ce pixel I'étiquette de la graine

3. On calcule le barycentre de chaque classe les barycentres deviennent les
nouvelles graines
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Algorithme des K-moyennes (K-means)
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Algorithme des K-moyennes (K-means)

Inconvénients
I Sensibilité a l'initialisation

I Choix du nombre de clasde
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variante : Algorithme des Fuzzy c-means
I Fuzzy C-Means : chaque point a un degré " ou" d'appartenance a chaque
classe

I On donne waintenant un poids d'appartenance d'un pigel une classé :
Usk tel que |, usk =1; 8s

I ainsi, la moyenne de la claskedevient :

X
Usk I (S)
K = ‘sxi
Usk
S
I le probleme devient donc maintenant : trouves;:::;  etU = (ug) tels
que X X
umjl(s)  «j? soit minimal.

k S

m > 1 est un parameétre constant (degré de ou / fuzziness)
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variante : Algorithme des Fuzzy c-means

I lIci encore : algorithme itératif
1. Répéter
X

. . _2 _
=MW w

IR IC I
X
Usk | ()
1.2 = L) G
Usk

S

2. jusqu'a ce quemax(jul,  u 1j) <
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Sélection récursive d'histogramme

Limite des approches globales
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Seuillage adaptatif

I On divise l'image en un certain nombre de sous-régions

I 1 seuillage sur chaque région

2

7141

Seuillage adaptatif

28/41

Approches globales : bilan

I simple, rapide

I bien adapté aux histogrammes multimodaux

I Inconvénients :

i il faut connaitre le nombre de classes

choisir les seuils
I Pas d'information de connexité

Parfois su sant :
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Plan

Approches Régions
Croissance de régions
Réunion de régions
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Croissance de regions - Region growing Croissance de regions - Region growing

I on choisit une (ou plusieurs) graine(s) Limitations :

L, . " L. N | i i
I La régionR (pour l'instant réduite a un In uence du choix des graines

point) posséde une moyenne et un |

- In uence de l'ordre de parcours des points
écart-type r

de la frontiere

I On ajoute alors &R tous les pixels voisins de ,
R qui sont su samment semblables &,
exple

choix du seuil

iH(x) rj < seuil , . R . . - . A
I Implémentation : trés rapide, si I'on utilise une structure de données adapt

ou bien (les d'attente).

( minfi 1 (x) 1(y)j;y 2 R\ V (x)g< seull
i1x)  Rri< r
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Split and Merge Split and Merge

I lllustration de l'algorithme :SPLIT

I Algorithme split and merge [Pavlidiset Horowitz, 1974]

Le principe consiste a (sur-)diviser I'image en régions homogénes (split) que
I'on va ensuite regrouper (merge)

I étape split : on crée une partition de I'image par division récursive en régions
de taille identique lorsqu'un critéere d’homogénéité n'est pas satisfait.

I étape merge : on utilise le graphe d'adjacence créé pendant $plit pour
regrouper des régions voisines et su samment homogeénes.

33/41 34/41




Split and Merge Split and Merge

I lllustration de l'algorithme :SPLIT
I Résultat nal de cette étape : sur-segmentation | lllustration de l'algorithme ‘MERGE
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Split and Merge Split and Merge

| La phase SPLIT crée une sur-segmentation de l'image que la phase MERGE Amélioration
vient corriger I une sorte de recuit simulé (Manousakas et al. 1998)

I La phase MERGE croissance de régions ! constat :

trop grand! splits pas assez nombreux

trop petit | pas assez de regroupements

I On utilise =2 pour la phase de split puis on regroupe en passant
progressivement de=2 a

I critére d'homogénéité :
I sur les extrema des régionmsx(l x;y)) man(I (x;y)) <

X
I sur la variance au sein de la région (I (x;y) R)2 <

R
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Split and Merge

Amélioration
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Split and Merge

I méthode hybride (locale/globale)

Inconvénients :
I crée des structures carrées dans la segmentation de l'image

I comme pour la croissance de régions : sensibilité a l'ordre de parcours de
régions

Il existe encore d'autres méthodes
I CSC (Color Structure Code), Rehrmann et Priese (1993)

I MDL (Miminum Length Description)
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Conclusion

La segmentation : un probléme dgassi cation des pixelsle l'image.

Les approches globales :

I ne tienne pas compte de la position des pixels

I utilisent les algos classiques de classi cation : seuillage, k-means, etc
I intérét de l'approche bayésienne : adaptative

I souvent : on xe le nombre de classes

Les approches région :
I sont plus algorithmiques

I prennent en compte la répartition spatiale des pixels
I Il existe aussi des approches bayésiennes : champ de Markov, modele d

Potts, etc

La semaine prochaine : détection des contours et segmentation
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