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Résumé – Nous proposons et testons une méthode de caractère informationnel pour la segmentation d’images. Cette méthode exploite la

divergence de Jensen-Shannon pour une segmentation basée régions gouvernée par un principe informationnel général opérant sans supervision

ni paramètres auxiliaires à ajuster, et pouvant être étendue en 3D de façon directe. Nous l’appliquons sur des images de tissus végétaux.

Abstract – We propose and evaluate a method endowed with an information-theoretic character for image segmentation. This method exploits

the Jensen-Shannon divergence for a region-based segmentation governed by a general informational principle operating with no supervision

and no auxiliary parameters to adjust, and amenable to direct 3D extension. The method is applied on images of plant tissues.

1 Introduction
La divergence de Jensen-Shannon est une mesure de

contraste statistique entre distributions de probabilité qui est

basée sur l’entropie informationnelle de Shannon [1]. D’une

manière générale, elle peut être définie pour un nombre quel-

conque de distributions de probabilité, et elle peut incorpo-

rer des poids positifs arbitraires pour les distributions. Sur la

base de son applicabilité générale et de son orientation in-

formationnelle, la divergence de Jensen-Shannon a été em-

ployée dans l’analyse quantitative d’une variété de données et

de signaux et de leur contenu informationnel. Par exemple,

elle a été appliquée à l’analyse de séquences symboliques

[2], à des séquences d’ADN [3], ou à l’information quan-

tique [4]. Dans le contexte du traitement d’image, la diver-

gence de Jensen-Shannon a été utilisée pour la détection de

contour [5], ou en tant que mesure de complexité de l’image

[6], ou pour distinguer des régions d’intérêt contre l’arrière-

plan [7, 8]. D’autres mesures statistiques similaires à la diver-

gence de Jensen-Shannon ont aussi été utilisées pour le reca-

lage d’images [9, 10], ou pour de la segmentation basée sur les

contours [9], ou comme mesure de performance pour l’acqui-

sition d’images [11].

Nous présentons ici une nouvelle application de la diver-

gence de Jensen-Shannon en traitement d’image, pour une seg-

mentation basée sur les régions. La méthodologie information-

nelle pour la segmentation est décrite et testée sur des images

naturelles. L’étude examine une nouvelle approche, à base in-

formationnelle, pour la segmentation d’image, mais aussi, sur

un plan plus fondamental, elle contribue à évaluer les capacités

de mesures informationnelles génériques pour répondre à des

tâches de référence en imagerie.

2 Divergence JS pour la segmentation
Pour un ensemble de M distributions de probabilités Pm,

m = 1 à M , et un ensemble de M coefficients de pondération

scalaires positifs αm satisfaisant
∑M

m=1
αm = 1, la divergence

informationnelle de Jensen-Shannon est définie comme [1]

J(P1,P2, . . .PM ) = H

(

M
∑

m=1

αmPm

)

−

M
∑

m=1

αmH(Pm) ,

(1)

où H(·) est l’entropie de Shannon de la distribution de proba-

bilités. La divergence de Jensen-Shannon de l’Éq. (1) est une

mesure pondérée, qui est non négative, et s’annule si et seule-

ment si les M distributions de probabilités Pm coı̈ncident.

Nous souhaitons tester la divergence de Jensen-Shannon

de l’Éq. (1) en tant que mesure de contraste entre deux

régions d’une image dans un processus de segmentation,

avec les tailles relatives des deux régions servant de co-

efficients de pondération. Nous considérons une image

numérique où les intensités des pixels prennent leurs va-

leurs sur K niveaux {0, 1, 2, . . .K − 1}. Une région donnée,

numérotée j, comprend un total de Nj pixels, sur les-

quels on définit la distribution de probabilité empirique

Pj = {nj(0)/Nj, nj(1)/Nj , nj(2)/Nj , . . . nj(K − 1)/Nj},

où chaque nj(k), pour k = 0 à K − 1, est le nombre de pixels

avec une intensité k dans la région j. L’entropie de Shannon de

la distribution de probabilité Pj découle comme

H(Pj) = −

K−1
∑

k=0

nj(k)

Nj

log

(

nj(k)

Nj

)

. (2)

Pour deux régions, numérotées par j = 1 et j = 2, la mesure de

contraste est définie comme la divergence de Jensen-Shannon

pondérée par la taille relative des régions,

J(P1,P2) = H

(

N1

N1 +N2

P1 +
N2

N1 +N2

P2

)

−
N1

N1 +N2

H(P1)−
N2

N1 +N2

H(P2). (3)

Le point de départ de la segmentation est une région ini-

tiale (hétérogène) comprenant N1 + N2 = N pixels, que l’on

cherche à séparer en deux régions R1 et R2, de tailles res-

pectives N1 et N2 pixels, de manière à maximiser la mesure

de contraste fournie par la divergence de Jensen-Shannon de

l’Éq. (3). Dans la segmentation, chacun des N pixels de la

région composite initiale R1 ∪ R2, va être affecté soit à la

région R1 soit à la région R2. Dans ce processus d’affecta-

tion, la distribution de probabilité P ≡ P1N1/N + P2N2/N
de la région composite initiale R1 ∪ R2 est l’invariant P =
{n(0)/N, n(1)/N, n(2)/N, . . . n(K−1)/N}, où chaque n(k)
pour k = 0 à K − 1 est le nombre de pixels avec une intensité



k parmi les N pixels de R1 ∪ R2. La divergence de Jensen-

Shannon correspondante

J(P1,P2) = H(P)−

[

N1

N
H(P1) +

N2

N
H(P2)

]

, (4)

avec l’entropie H(P) constante, doit alors être maximisée par

une délimitation optimale des régionsR1 et R2. Dans l’Éq. (4),

une entropie comme H(P1) est grande et proche de son maxi-

mum log(K) lorsque la région R1 est hétérogène et tend à

contenir des pixels de tous les niveaux d’intensité avec des pro-

babilités comparables ; en outre H(P1) est petite et proche de

son minimum 0 lorsque la région R1 est homogène et a ten-

dance à ne contenir qu’un petit nombre de niveaux d’intensité

avec une probabilité non nulle. Par conséquent, une segmenta-

tion avec deux régions homogènes R1 et R2 associée à de pe-

tites entropiesH(P1) et H(P2), est plus favorable à une grande

divergence de Jensen-Shannon J(P1,P2) dans l’Éq. (4). Par

ailleurs, lorsque N1 ou N2 tend vers zéro, J(P1,P2) dans

l’Éq. (4) tend vers son minimum 0. Par conséquent, les pe-

tites régions segmentées, en dépit du fait qu’elles soient plus

facilement homogènes, ne sont pas favorables pour maximiser

J(P1,P2) de l’Éq. (4). Ainsi, une segmentation maximisant

J(P1,P2) de l’Éq. (4) tend à produire deux régions plutôt ho-

mogènes R1 et R2 plutôt équilibrées en taille. Ceci est a priori

un comportement intéressant pour une segmentation, pouvant

être ainsi obtenue en maximisant la divergence information-

nelle de Jensen-Shannon.

Afin de répartir les N pixels initiaux en deux régions R1 et

R2 de manière à maximiser la divergence de Jensen-Shannon

J de l’Éq. (4), nous utilisons un algorithme de croissance de

région opérant comme suit. R1 est initialisée avec un pixel

établi comme le pixel courant. Tous les pixels non traités plus

proches voisins du pixel courant sont ajoutés à la liste des voi-

sins. Tous les pixels de la liste des voisins sont testés en tant

que candidats pour être incorporer à la région R1. Le pixel qui

donne le plus grand (le plus proche de +∞) changement de

J est effectivement incorporé à R1. Ce pixel devient le pixel

courant et l’algorithme est répété jusqu’à ce que tous les N
pixels ont été traités et la liste des voisins vidée. Lorsque le

processus de croissance de région prend fin, tous les N pixels

ont été incorporés dans la région R1, en suivant le chemin des

incréments maximaux (éventuellement négatifs) de J à chaque

étape. En règle générale, il est attendu que J commence par

croı̂tre pour les petites tailles N1 de R1 puis diminue à me-

sure que N1 approche N . Dans le processus de croissance de

la région R1, la valeur courante de J est mise à jour à chaque

itération, et la configuration de R1 qui jusque là a produit

la plus grande valeur de J est mémorisée par une étiquette

spéciale sur ses pixels. À la fin du processus de croissance, la

région R1 associée au maximum global de J est identifiée, et

retenue, ainsi que son complémentaire R2, comme résultat de

la segmentation.

L’algorithme utilise l’histogramme des populations

{n(0), n(1), n(2), . . . n(K − 1)} des N pixels, qui demeure

invariant dans le processus de croissance de région. Et tandis

que la région R1 croı̂t, l’algorithme met à jour l’histogramme

des populations {n1(0), n1(1), n1(2), . . . n1(K − 1)} des N1

pixels de R1. Les fonctions auxiliaires h(u) = −u log(u) et

F±(u) = h(u ± 1) − h(u) sont utiles à l’algorithme. De cette

façon, dans la région R1 de taille N1, l’inclusion d’un pixel

candidat donné conduirait à un changement ∆J de la diver-

gence de Jensen-Shannon J de l’Éq. (4), qui peut être calculé

via

N ∆J = F+(N1) + F−(N −N1)

− F+[n1(k0)]− F−[n(k0)− n1(k0)] , (5)

où k0 est l’intensité du pixel candidat. À chaque itération,

l’incrément ∆J est calculé à partir de l’Éq. (5) pour chaque

pixel candidat de la liste des voisins, et le pixel avec le plus

grand ∆J est incorporé à la région R1.

L’algorithme de croissance de région est un algorithme de

maximisation “glouton”, qui n’est pas garanti pour les N pixels

de livrer la partition optimale (R1,R2) réalisant le maximum

absolu de J(P1,P2) de l’Éq. (4). Toutefois, il peut être es-

compté qu’il fournisse un bon maximum local le long du che-

min de recherche locale mis en œuvre par le processus de crois-

sance. De plus, le critère de la maximisation de J réalisée de

cette manière est capable de définir une partition optimisée

dans un sens informationnel, sans exigence de paramètres ex-

ternes à régler. Une autre propriété attractive est que la com-

plexité algorithmique de l’algorithme de croissance de région

est faible, n’excédant pas O(N2), tandis qu’une recherche ex-

haustive de la partition réalisant le maximum absolu de J affi-

cherait une prohibitive complexité exponentielle. En outre, l’al-

gorithme de croissance de région enforce la connexité (un seul

tenant) de la région solution R1, une telle connexité consti-

tuant souvent un caractère pertinent pour une segmentation

d’images.

Une autre caractéristique intéressante est que la segmen-

tation par croissance de région peut être appliquée à plu-

sieurs reprises séquentiellement, pour segmenter plus avant en

deux sous-régions chacune des deux régions résultant d’une

première bipartition. Cette récursivité permet de segmenter

progressivement une image initiale dans un nombre croissant

de sous-régions de plus en plus petites ayant une homogénéité

accrue.

De cette façon, l’approche de segmentation régie par la di-

vergence de Jensen-Shannon combine pour les régions des

caractéristiques de taille, d’homogénéité et de connexité, au

moyen d’une mesure informationnelle, afin d’établir une par-

tition optimisée de l’image. Ceci constitue une combinaison

de caractéristiques a priori pertinentes pour la segmentation de

structures étendues cohérentes dans les images. Nous allons

maintenant tester l’efficacité de cette approche de segmenta-

tion sur une application concrète.

3 Application
Nous allons tester l’approche de segmentation sur un do-

maine applicatif abordé dans le cadre de l’ANR AKER exploi-

tant l’imagerie pour contribuer au phénotypage des végétaux.

La Fig. 1 représente une image IRM d’une semence végétale,

un type de structure constituée typiquement de deux organes

essentiels : un embryon (la partie foncée allongée vertica-

lement sur la Fig. 1) qui va se développer en la plante

adulte par division cellulaire, et une réserve d’amidon (la par-

tie grisée plus claire entourant l’embryon sur la Fig. 1) qui

assure les premières ressources énergétiques nécessaires au

développement de la plante, l’ensemble étant enclos dans l’en-

veloppe de la graine. La taille et constitution de ces deux or-

ganes représentent des éléments importants reliés à la viabilité

et la vitalité de la semence, et leur évolution durant la germi-

nation conditionne à un stade primitif le pronostic de crois-

sance de la plante. De là provient l’utilité de leur observation et

quantification automatisées par imagerie, notamment en 3D de

façon non invasive comme le permet l’IRM. L’embryon est un



organe connexe (d’un seul tenant) et le compartiment d’amidon

constitue quasiment sa partie complémentaire dans la semence,

bien que la limite entre eux puisse être diffuse – les tissus bio-

logiques correspondants apparaissant peu contrastés en IRM.

Ce contexte est donc intéressant pour un test de notre méthode

de segmentation d’images informationnelle de la Section 2.
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FIGURE 1 – Image IRM d’une semence végétale de taille 153×
153 = 23 409 pixels, avec un embryon (foncé) entouré d’un

compartiment d’amidon (plus clair) à l’intérieur de l’enveloppe

de la graine. Le pixel initial pour le processus de croissance de

région est indiqué par un cercle rouge de coordonnées (x =
80, y = 20).

La Fig. 2 représente l’évolution de la divergence de Jensen-

Shannon J(P1,P2) de l’Éq. (4) au cours du processus de crois-

sance de région, lorsque la taille N1 de la région en crois-

sance R1 augmente depuis N1 = 1 pixel jusqu’au total N1 =
N = 23 409 pixels. Dans ce processus, le maximum global de

J(P1,P2) est enregistré pour une taille de N1 = 11 357 pixels

en abscisse sur la Fig. 2. Ceci identifie la configuration opti-

male pour la région R1 et son complémentaire R2, qui à eux

deux offrent une segmentation de l’image entière représentée

sur la Fig. 3.
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FIGURE 2 – Divergence de Jensen-Shannon J(P1,P2) de

l’Éq. (4), en fonction de la taille N1 en pixels de la région

en croissance R1 lors de l’itération du processus de crois-

sance de région. Le maximum global de J(P1,P2) se produit

à N1 = 11 357 pixels, fixant la configuration optimale de la

partition de l’image en deux régions (R1,R2).

Sur la segmentation de l’image entière en deux régions

(R1,R2) obtenue sur la Fig. 3, on constate que les deux struc-
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FIGURE 3 – Image binaire représentant la segmentation des

N = 23 409 pixels initiaux de l’image de la Fig. 1, en les

régions optimales R1 (blanc) de taille N1 = 11 357 pixels, et

R2 (noir) de taille N2 = N −N1, et maximisant la divergence

de Jensen-Shannon J(P1,P2) de la Fig. 2.

tures significatives formées par l’embryon et par le comparti-

ment d’amidon sont bien séparées dans l’intérieur de la graine.

Puisque la segmentation a imposé uniquement deux régions

dans l’image, d’autres structures moins saillantes et moins ho-

mogènes, situées en particulier en périphérie de la graine, ont

été assignées à l’une ou l’autre des deux régions segmentées

(R1,R2) selon le critère d’optimisation. Le résultat global peut

toutefois être considéré comme remarquable, pour une segmen-

tation complètement non supervisée et sans paramètres libres

ajustables, accomplie par la maximisation de la divergence in-

formationnelle de Jensen-Shannon. L’objectif de segmentation

est défini à un assez haut niveau sémantique, “informationnel”,

en demandant d’établir un partitionnement de l’image en deux

régions au mieux homogènes et de tailles raisonnables avec un

caractère de connexité, sans guère plus de spécification. Il est

ainsi intéressant d’apprécier la capacité du critère information-

nel à offrir une solution à ce problème générique et formulé

d’une façon plutôt générale et qualitative pour la segmentation.

Il est toutefois tout à fait possible, comme nous l’avons in-

diqué, d’améliorer davantage l’homogénéité des régions seg-

mentées. Ceci peut être accompli par une deuxième exécution

de l’algorithme de croissance de région, opérant par exemple

sur la région R1 résultant de la première exécution de la Fig. 3,

afin de la partitionner à son tour en deux sous-régions. Ainsi, au

cours d’une deuxième exécution de l’algorithme opérant sur les

N = 11 357 pixels formant la région optimale R1 segmentée

par la première exécution de la Fig. 3, on trouve que la diver-

gence de Jensen-Shannon J(P1,P2) de l’Éq. (4) atteint son

maximum global pour une taille de N1 = 4240 pixels. Ceci

détermine pour la région initiale R1 un partitionnement opti-

mal en deux sous-régions au sens de l’algorithme. On atteint

ainsi, pour l’image initiale de la Fig. 1, après deux exécutions

successives de l’algorithme, une segmentation en trois régions

comme représentée sur la Fig. 4.

Après la deuxième exécution, on obtient sur la Fig. 4

une segmentation où les deux structures les plus saillantes

formées par l’embryon (en blanc) et par le compartiment

d’amidon (en noir) sont bien identifiées à l’intérieur de la

graine, et la périphérie de la graine repérée en gris. Il apparaı̂t

également à l’extérieur de la graine une petite fraction de pixels

supplémentaires (en blanc vers les abscisses x environ de 0 à

20 sur la Fig. 4) qui n’appartiennent pas à l’embryon et qui
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FIGURE 4 – Deuxième exécution de la segmentation par crois-

sance de région : Les pixels noirs étaient exclus dans cette

deuxième exécution ; seuls les N = 11 357 pixels blancs et

gris sont segmentés comme provenant de la région R1 ayant

résultée de la première exécution de la Fig. 3. Les deux régions

finales segmentées par la deuxième exécution sont R1 (blanc)

de taille N1 = 4240 pixels, et R2 (gris) de taille N2 = N−N1.

pourraient être éliminés par une masquage sur la graine (l’ob-

jet d’intérêt) accessible en IRM. Là aussi, on peut considérer le

résultat global assez remarquable pour une segmentation non

supervisée basée sur l’optimisation d’un critère informationnel

dont on apprécie ainsi, dans son application la plus directe, les

capacités pour la segmentation.

La segmentation de la Fig. 4 pourrait être raffinée plus avant

en entreprenant une troisième exécution de l’algorithme, afin

de segmenter en des régions plus petites et homogènes. Il existe

d’autres possibilités basées sur les propriétés de l’approche in-

formationnelle de segmentation. Au lieu du seul maximum glo-

bal de la divergence de Jensen-Shannon J de l’Éq. (4) on pour-

rait également considérer le deuxième maximum, ou bien le

deuxième maximum en direction des petites ou des grandes

tailles N1 par rapport au maximum global, ou bien le maxi-

mum local juste avant le maximum global quand N1 croı̂t qui

présente des propriétés intéressantes à certains titres, ceci en se

guidant éventuellement sur la valeur effective de J au maxi-

mum local, qui est toujours bornée supérieurement par l’en-

tropie par pixel dans l’image. Étant associées à un maximum

(local) de J , de telles solutions alternatives peuvent également

être escomptées identifier des structures cohérentes significa-

tives dans l’image, mais avec différents réglages de taille. On

pourrait également envisager un processus de croissance de

régions non dichotomique, gérant plus de deux régions, pour

maximiser une divergence de Jensen-Shannon J à plusieurs

régions selon l’Éq. (1). Aussi, cette segmentation par crois-

sance de région peut aisément être étendue en 3D, avec une

notion de voisinage 3D entre voxels, et toutes les méthodes de

segmentation ne s’étendent pas forcément aisément en 3D. La

capacité de la méthode à segmenter des organes de graines,

comme illustrée ici, pourrait être testée en 3D en utilisant

comme référence les segmentations récemment réalisées en to-

mographie à contraste de phase [12] que l’on pourrait pertur-

ber pour le réalisme avec un bruit typique de l’IRM qui est une

imagerie beaucoup plus accessible.

Notre approche peut aussi être confrontée à d’autres

méthodes de segmentation. Toutefois notre objectif premier

ici, plutôt que de résoudre un problème de segmentation, est

plutôt de tester une approche informationnelle générique en

appréciant ses capacités pour la segmentation d’images.
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