Segmentation d’objets non connexes par contour actif
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Résumé — Malgré les nombreux avantages des techniques de segmentation par contour actif polygonal (tres faible temps de
calcul, aucun parametre a régler dans le critére & optimiser, modélisation non-paramétrique des fluctuations des niveaux de gris),
les stratégies d’optimisation mises en ceuvre ne permettent pas de gérer des changements de topologie lors de la convergence
du contour, ce qui pose probléme dans le cas notamment de la segmentation d’un objet non connexe. Afin de dépasser cette
limitation, plutot que de complexifier fortement les stratégies d’optimisation des contours actifs polygonaux, nous montrons qu’il
est possible de coupler une stratégie d’optimisation standard avec une étape de post-traitement automatique et rapide fondée
sur une analyse des propriétés géométriques du contour polygonal. L’approche proposée permet la segmentation d’objets non
connexes sans nécessiter I’ajout de connaissance a priori sur la topologie de ces objets, et en conservant des temps de calculs
réduits.

Abstract — Despite the fact that polygonal active contour has several advantages in image segmentation (reduced computation
time, no parameter to be adjusted in the optimization criterion, nonparametric modeling of the grayscale fluctuations), its
optimization strategies can not manage topological changes during the convergence of the contour, particularly when segmenting
disconnected objects. In order to overcome this limitation, rather than complicating the optimization strategies of the polygonal
active contour, it has been shown that standard optimization strategies can be combined with a post-processing step based on
the analysis of geometric properties of the polygonal contour. The proposed approach allows the segmentation of disconnected
objects without any a priori knowledge of the objects’ topology and still maintains reduced computation time.

1 Introduction liée a leur difficulté de gérer les changements de topolo-
gie. Plus précisément, les stratégies standard d’optimisa-
tion, qui consistent & déformer progressivement un con-
tour fermé de fagon & minimiser un criteére (dans notre cas
la complexité stochastique de I'image), n’autorisent pas de
changement de la topologie du contour au cours de la con-
vergence et peuvent donc uniquement segmenter l'image
en deux régions, la région simplement connexe intérieure
au contour et la région extérieure. Dans le cas ou 'objet
a segmenter n’est pas simplement connexe (par exemple,
lorsque 'objet est séparé en plusieurs morceaux), ce type
d’approche n’est donc plus adapté.

Différentes solutions ont été proposées dans la littérature
pour résoudre ce probleme. Grace & une modélisation im-
plicite des contours, les approches de type level set peu-
vent gérer naturellement des changements de topologie au
cours de la convergence [5, 6], mais leurs temps de cal-
cul restent élevés tout en imposant une description non
paramétrique du contour. D’autres solutions intéressantes
consistent a complexifier la stratégie d’optimisation afin
de pouvoir tester des changements de topologies au cours
de la convergence [2, 7, 8, 9, 10]. Cependant & cause de
I’augmentation de la dimension de ’espace de recherche
de la solution, ces approches conduisent & une forte aug-

La segmentation d’image est un probleme difficile et de
nombreuses questions restent ouvertes, notamment dans
le cas d’images fortement bruitées. C’est le cas également
pour une utilisation dans des systemes embarqués ou il
est nécessaire de disposer de techniques non supervisées
et extrémement rapides, de facon a pouvoir prendre des
décisions en temps réel sans nécessiter I'intervention d’un
opérateur humain.

Nous avons récemment montré que I'utilisation de con-
tours actifs statistiques polygonaux fondés sur la minimi-
sation de la complexité stochastique (Minimum Descrip-
tion Length principle) permettait de répondre & un certain
nombre de ces contraintes [1, 2]. Dans le cas ol l'on ne
cherche pas a estimer le nombre de régions mais simple-
ment & décomposer I'image en deux régions homogenes, il
est ainsi possible d’aboutir & une technique ultra-rapide [3]
(typiquement moins de 20 ms sur une image 256 x 256 pix-
els) qui ne nécessite ni parametre & régler dans le critere
a optimiser ni connaissance a priori sur les fluctuations
des niveaux de gris [4]. Cependant, contrairement aux ap-
proches de type level set [5, 6], une des principales limi-
tations des approches par contours actifs polygonaux est



mentation des temps de calcul et de la complexité algo-
rithmique.

Cependant, méme si la stratégie d’optimisation stan-
dard des contours actifs polygonaux n’est a priori pas
adaptée a la segmentation d’un objet non simplement con-
nexe, la question se pose de savoir quel résultat sera obtenu
si 'on essaie de segmenter par exemple I'image de la figure
1.a (qui contient trois objets distincts) & partir d’un con-
tour unique (voir contour blanc sur la figure 1.a). Comme
on peut le voir sur la figure 1.c, le contour final permet
non pas de segmenter un seul des objets simplement con-
nexes, mais ’ensemble des objets comme une seule région,
chacun de ces objets étant relié par une zone filamentaire.
Ces zones filamentaires ont été générées au cours de la
convergence afin de permettre de regrouper a l'intérieur
du contour I’ensemble des pixels des objets présents dans
I'image, tout en minimisant le nombre de pixels du fond
classés a lintérieur du contour .

Au vu de ce résultat, plutot que de chercher & com-
plexifier la stratégie d’optimisation pour pouvoir tester
des modifications de topologie au cours de la convergence,
nous proposons de mettre en place un post-traitement a
Iissu d’une étape de convergence standard. L’idée de ce
post-traitement est de détecter et supprimer les zones fil-
amentaires en analysant les propriétés géométriques du
contour polygonal, permettant ainsi de décomposer le con-
tour global en plusieurs contours distincts, et ainsi de
déterminer la structure topologique de I'image. Pour re-
specter les contraintes fixées, ce post-traitement devra donc
étre entierement automatique, rapide et étre capable de
différencier un objet treés fin (par exemple une route sur
une image satellitaire) qui doit étre conservé en tant qu’ob-
jet d’intérét, d’'une zone filamentaire inutile qui doit donc
étre supprimée. Dans cet article, aprés avoir présenté les
enjeux et la solution envisagée dans cette partie introduc-
tive, nous détaillerons I’approche choisie dans la partie 2
que nous illustrerons ensuite dans la partie 3 sur une im-
age réelle et synthétique.

2 Modification de la topologie par
analyse des propriétés géométri-
-ques du contour

L’approche proposée consiste a déterminer automatique-
ment a partir d’'une analyse des propriétés géométriques
du contour polygonal obtenu & l'issue de 1’étape d’opti-
misation, les modifications topologiques a effectuer sur le
résultat de segmentation.

Pour cela, la premiere étape de ce post-traitement con-
siste a détecter les nceuds du contour polygonal suscep-
tibles d’appartenir a une zone filamentaire, i.e. une zone

1. Soulignons que dans la mesure ou ’on interdit au cours de
la convergence que deux segments se croisent ou soient confondus,
l’aire de ces zones filamentaires est généralement non nulle.

FIGURE 1 — Image réelle ( 386x533 pixels). (a) Initialisa-
tion. (b) Zoom sur un coin d’image. (c) Premiére étape de
convergence. (d) Modification de la topologie.

ou deux portions distinctes du contour ont des segments
qui sont quasiment superposés. Si les K nceuds du con-
tour polygonal sont numérotés de 1 a K lorsque l'on par-
court le contour dans le sens trigonométrique, le noeud
numéro n sera détecté comme appartenant potentielle-
ment & une zone filamentaire (qui sera noté n € ZF,u) si
un déplacement de 1 pixel de ce nceud engendre un croise-
ment du contour. Plus précisément, en notant Cr(n, k) la
fonction qui renvoie 1 si apres déplacement du noeud n sur
un de ces 8 pixels voisins, le segment [n—1, n] ou [n,n+1]
intersecte le segment [k, k+ 1], et qui renvoie 0 sinon, nous
obtenons :

ne€Zbn<Jkec[l,K|laveck#netk#n—1,

tel que Cr(n, k) =1

A partir de cette liste de noeuds {n € ZFpu}, il est
possible de définir des troncons, i.e. une liste d’au moins 2
neeuds consécutifs (de fagon & étre composé d’au moins un
segment) appartenant & une zone filamentaire potentielle.

Si 'on enleve directement de la liste des noeuds du con-
tour ’ensemble de ces trongons, on obtient alors plusieurs
listes de noeuds disjointes qui ne permettent plus de définir
des régions. En effet, ces listes n’étant pas chainées, elles ne
définissent donc pas des contours polygonaux fermés. Une
zone filamentaire étant constituée d’au moins 2 trongons
(un de chaque c6té de la zone filamentaire), il est nécessaire
de déterminer la liste des trongons appartenant a une
méme zone filamentaire et 'ordre dans lequel ces trongons
doivent étre chainés. Si la réponse est triviale lorsque le
contour ne contient que 2 trongons, des lors qu’une zone
filamentaire est constituée de 3 trongons 77, T et T3, la
question est de savoir si la zone filamentaire est la région
Ty UT, U T3 ou la région Th UT3 U Ts.

Plutét que de rechercher parmi ’ensemble des zones
filamentaires qui peuvent étre constituées a partir de IV



trongons (N > 2), une approche locale, indépendante du
type de zone filamentaire, a été mise en ceuvre. Cette ap-
proche consiste & apparier chaque nceuds n/ de fin de
trongon avec un nceud n¢ de début de trongon, de facon &
avoir Cr(nf,n?) =1 (i.e. pour étre 2 trongons successifs
dans une zone filamentaire, la fin d’un trongon et le début
du trongon suivant doivent étre trés proche). Si I'on note
T = T[nil,n{] et Tp = T[ng,ng] deux trongons qui ont
6t6 appariés (i.e. tels que Cr(nd,nd) = 1) ou I'on a noté
T'[ng, np) le trongon allant du neeud n, au nceud np, relier

les deux noeuds n{ et nd permet ainsi de découper le con-
d f

tour polygonal (1,...,n{,...,ny,...... NS gy .., K)

en 2 sous-contours fermés (1,...,n% .. .,n{,n%, - ,ng, cey

K) et (n{ yeeenn ,n9). L'image est ainsi décrite non plus
avec une région simplement connexe sur un fond, mais
avec une union de 2 régions simplement connexes sur un
fond.

Il arrive cependant que les nceuds de début ou de fin de
trongon sélectionnés ne puissent pas étre appariés. Dans ce
cas, deux trongons Ty = T'[nq, n1+11] et To = T'[ng, na+l1s]
qui auraient du étre appariés, peuvent ne plus satisfaire
Cr(ny + l1,n2) = 1 (et ne seront donc pas appariés).
Ainsi, plutét que de chercher a apparier uniquement une
fin & un début de trongon, il est préférable de regarder
si E'(kl,kg) S [0,[1 - 1] X [0,12 — 1] tel que CT(TLl + ll —
k1,m2 + k2) =1 (i.e. on regarde également 1'appariement
des nceuds avant la fin du trongon 73 avec un nceud apres
le début du trongon T5). Au cas ou il existe un tel couple
(k1,k2), Th et Ty sont donc 2 trongons consécutifs d’une
zone filamentaire potentielle, les noeuds (nq + 13 — k1) et
(ng + ko) constituant donc une fin et un début de trongon
qui vont pouvoir étre reliés .

Une fois déterminé I’ensemble des appariements entre
trongons, le contour initial aura été découpé en R sous-
contours, chacun délimitant une région simplement con-
nexe. (la segmentation finale étant ainsi composée d’une
union de régions simplement connexes). Cependant, parmi
ces R contours, un certain nombre délimitent simplement
les zones filamentaires contenues dans la segmentation ini-
tiale : la derniere étape du post-traitement consiste donc
a supprimer ces régions.

Afin de détecter simplement ces régions filamentaires,
mais sans les confondre avec des régions correspondant &
des objets filiformes, remarquons qu’un objet filiforme de
longueur L a au moins une épaisseur de 1 pixel (contraire-
ment aux zones filamentaires), et donc une aire A > L
pixels pour un périmetre P = 2L pixels, i.e. A/P > 1/2.
Parmi les R contours obtenus, tous les contours tels que
A/P < 1/2 seront considérés comme des zones filamen-

2. S’il existe plusieurs couples (ki,k2) possibles, nous
sélectionnons le couple ayant la plus petite valeur de ki et
s’il y a encore ambiguité, la plus petite valeur de ko (de fagon &
étre le plus proche possible de la fin du trongon 77 et du début du
trongon T%).

taires. Le résultat de segmentation final est alors obtenu
en supprimant parmi ces R contours, ceux correspondant
a des régions filamentaires.

3 Résultats

Tllustrons maintenant cette approche sur plusieurs im-
ages. Tout d’abord, appliqué au résultat de segmenta-
tion de la fig. 1.c, ’étape de post-traitement (fig. 1.d) a
supprimé les différentes zones filamentaires, permettant
ainsi non seulement de retrouver précisément les contours
des 3 objets dans I'image, mais également de déterminer
la topologie associée. De plus, le temps de calcul requis
pour obtenir le premier résultat de segmentation de la
fig. 1.c est de 20 millisecondes sur un PC standard (intel
15-3470s) et de seulement 6 millisecondes pour ’étape de
post-traitement, soit un total de 26 millisecondes.

Cette approche en deux étapes permet maintenant d’en-
visager d’autres stratégies d’optimisation. En effet, jusqu’a
présent le choix d’'un contour initial rectangulaire était
principalement adapté pour la segmentation d’'un objet
simplement connexe unique. Maintenant qu’il devient pos-
sible de gérer des changements de topologie lors de 1’étape
de post-traitement, de nouveaux choix de contours initi-
aux peuvent s’avérer judicieux. A titre d’exemple, nous
avons segmenté l'image de la fig. 2.b (350x600 pixels,
générée en bruitant l'image de la fig 2.a avec un bruit
gaussien de moyenne 0.7 et d’écart-type 0.5 sur le fond
et un bruit Bernoulli prenant les valeurs 0 ou 1 avec une
probabilité 0.5 sur les objets) avec un contour initial in-
spiré des initialisations multi-germes fréquemment utilisé
dans le cas des level set [6] et affiché sur la fig. 2.c. Le
résultat obtenu a l'issu de la premiere étape de conver-
gence est affiché sur la fig. 2.d : tous les objets ont bien
été segmentés, mais le résultat final comporte un tres
grand nombre de zones filamentaires. Apres ’étape de
post-traitement, I’ensemble des zones filamentaires ont bien
été supprimées, permettant ainsi de segmenter plusieurs
objets disjoints pouvant comporter des trous et ayant des
contours plus ou moins réguliers. Soulignons de plus que si
I’objet en haut a droite a la topologie d’une lettre O, celui
du milieu a la topologie d’une lettre C : bien que les deux
branches de ce C soient tres proches I'une de l'autre, I’ap-
proche proposée a bien permis d’estimer correctement les
contours et la topologie de ces deux régions. Les temps de
calculs obtenus sur cette image sont de 159 millisecondes
pour la premiere étape de convergence et de 60 millisecon-
des pour l'étape de post-traitement, soit un total de 219
millisecondes.

4 Conclusion

Dans ce papier, nous avons développé une nouvelle ap-
proche permettant de segmenter des objets non simple-



FIGURE 2 — Image synthétique (350x600 pixels). (a)
Vérité terrain. (b) Image bruitée. (c) Initialisation. (d)
Premiere étape de convergence. (e) Modification de la
topologie.

ment connexe a ’aide de contours actifs polygonaux, en
couplant une étape standard de convergence du contour
avec une étape de post-traitement rapide et automatique
fondée sur une analyse géométrique du contour polygonal.

La technique de segmentation obtenue conserve les pro-
priétés des algorithmes de segmentation par contours act-
ifs polygonaux fondés sur la minimisation de la complexité
stochastique (optimisation d’un critére sans parameétre a
régler, estimation automatique du nombre de noeuds et
de leur position, modélisation non paramétrique des fluc-
tuations des niveaux de gris), mais avec maintenant la
possibilité de segmenter un objet non connexe sans avoir
nécessité de complexification de ’algorithme d’optimisa-
tion et en conservant des temps de calculs réduits. De
plus, 'approche proposée permet également de généraliser
a la segmentation d’objets non connexes, différentes tech-
niques initialement adaptées a la segmentation d’un unique
objet connexe. C’est le cas, par exemple, de la segmenta-
tion d’objet arrondi [11], ou de la segmentation d’images
inhomogenes [12].

Une perspective importante serait d’étudier précisément
de nouvelles stratégies d’optimisation et de choix de con-
tours initiaux, permettant d’estimer au mieux la topologie
des objets présents dans I'image.
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