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RESUME

Dans cet article, nous présentons un algorithme de
regroupement hiérarchique qui traite toutes les
régions d'une image en paralléle. Cet algorithme
itératif permet de segmenter 1'image en utilisant 3 la
fois 1'information statistique sur les régions homo-
génes et l'information du gradient sur le contour des
régions détecites.

A 1'ipitialisation, 1l'algorithme analyse directement
1'image originale en considérant que chaque pixel est
une région ; une itération consiste 3 regrouper en
parall&le des régions adjacentes ayant des moyennes
suffisamment proches. Ces regroupements sont effectués
sous contrainte, et 3 une itération donn&e un nombre
limité de régions sont regroupées. La contrainte est
reldchée de facon continue aux itérations suivantes
afin d'autoriser d'autres regroupements. Un critére
permettant de comparer les gradients moyens sur 2
régions adjacentes et sur leur contour commun consti-
tue un test d'arrét au processus de regroupement.

Aprds avoir analysé certaines propri&tés importantes
de cet algorithme, nous présentons des résultats expé-
rimentaux avec des images synthétiques, ainsi que la
segmentation d'une image naturelle.

SUMMARY

This paper describes an algorithm for région growing
which process all the regions in the image in a paral-
lel and recursive fashion. This segmentation algorithm
makes use of the statistical properties of homogene-—
ous regions and of the gradient information over the
region boundaries. It starts processing the raw image

by assuming that each pixel is a region. All pairs of

adjacent regions whose mean grey levels are close
enough are merged. However, merging is performed using
a constraint and only a limited number of regions are
merged in a given iteration. This comstraint is iter-
atively modified in order to allow other regions to
merge in the subsequent iterations. A criterion which
is based on the analysis of the mean gradients over
two adjacent regions and over their common boundary is
used to terminate the growth.

The algorithm is described and some important proper—
ties are discussed. Next we present the result of ap-
plying this algorithm to synthetic and natural images.
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I -~ INTRODUCTION

Les méthodes classiques de modé&lisation monodimension-—
nelle ou vectorielle supposent que le signal est quasi
stationnaire, et consistent en général 3 analyser les
propriétés spectrales sur des zones juxtaposées du si-
gnal. Récemment, de nouvelles méthodes ont &té propo—
sées pour modéliser les non-stationnaritds ; elles
détectent les changements brusques [1], ou bien modé-
lisent les é&volutions lentes [2] des propriétés spec-
trales du signal.

Dans le cas des images naturelles, une partie impor-
tante de 1'information est véhiculde en premier lieu
par les non—stationnarit&s de moyenne du signal bidi-
mensionnel ; aussi les techniques bases sur la re-
cherche de transitions entre 2 niveaux moyens ont &té&
trds &tudifes dans le domaine du traitement d'images,
et sont principalement utilis@es pour détecter le con—
tour des objets. Mais la plupart de ces techniques
(p.ex. méthode du gradient, ou méthode utilisant les
passages par zé€ro de la dérivée seconde), présentent
l'inconvénient de n'utiliser que 1'information locale
du signal bidimensionnel, leur application directe
est souvent médiocre (présence d'éléments de contour
parasites ou non détect&s...) et des algorithmes com-
plexes sont nécessaires pour arriver 3 une segmenta-—
tion correcte de l'image.

Les techniques de modélisation du signal bidimension-
nel sont assez bien connues (estimation lin€aire, mo-
déles de textures...), et permettent de représenter
et méme de synthétiser de fagon assez satisfaisante
des zones d'images ayant des propriétés statistiques
[3-4] ou structurelles [5] bien dé&finies. Le probldmes
de la segmentation automatique d'une image en zones
homogénes est plus complexe ; en particulier il semble
que le choix de la fené@tre d'analyse soit aussi im—
portant que celui de la méthode de modélisation. Dans
le cas monodimensionnel, la segmentation automatique
du signal est souvent bas@e sur une comparaison entre
2 modéles : un mod&le dé&fini sur une fenétre de ré&-
férence (passé&) et un modéle dé&fini sur une fendtre
d'analyse (futur). Cependant, le choix de paramdtres
tels que la taille, la position relative, ou 1'évolu-
tion des 2 fenétres au cours du temps est souvent em-—
pirigue et varie suivant les auteurs [6]. Une transpo-
sition simple au cas bidimensionnel consiste par exem-
ple 3 utiliser des fenétres rectangulaires de dimen—
sions pré&définies [3] ; mais il est é&vident que ce
choix n'est pas optimal, et le problédme se complique
si l'on considdre, que dans une image, une fendtre
peut &tre une région connexe de forme quelconque.

En pratique, la fenétre doit &tre déterminde de fa-
gon & ce que 1'&chantillon du signal soit stationnaire
et de dimension assez importante afin de pouvoir esti-
mer un modéle statistique. Ces contraintes sont sou—
vent contradictoires, et ont conduit certains auteurs
[6-7] & utiliser une fenétre de référence de taille
croissante au cours du temps et une fendtre d'analyse
glissante ; le mod&le de référence se construit alors
itérativement et utilise les données de fagon opti-
male.

Les wméthodes de regroupement de régions ("région
growing”) permettent justement de segmenter une image
en analysant des régions de formes et de tailles va-
riées [8]. Dans 1'Btude de Muerle et Allen [9] la seg-
mentation de 1l'image est obtenue par accroissement de
régions &lémentaires de fagon séquentielle ; la métho~
de proposée par Brice et Fennema [10] est plus &labo-
rée et consiste 3 regrouper des régions adjacentes par
application de 2 heuristiques utilisant des informa=-
tions sur les frontiBres communes et les tailles des
régions. Récemment certains auteurs ont proposée des
méthodes plus complexes ; citons: la méthode du “"split

and merge” de Pavlidis et Horowitz [11] qui utilise 3
la fois un processus de regroupement et un processus
de division ce qui permet d'&viter un certain nombre
d'erreurs de segmentation ; et 1'approche développée
par Pong [12] qui utilise plusieurs algorithmes :
1'images est tout d'abord approximée par un modéle 3
facettes [13], et la segmentation finale est ensuite
obtenue par regroupement des facettes.

Nous proposons dans cet article un algorithme de re-
groupement qui analyse les régions de l'image en pa-—
ralléle et de fagon itérative. A l'initialisation cet
algorithme traite directement 1'image originale en
considérant que chaque pixel est une région. Une ité-—
ration consiste alors 3 regrouper en paralléle des
régons adjacentes ayant des moyennes suffisamment
proches ; ces regroupements sont effectués sous con-—
trainte et 3 chaque itération un nombre limité de ré&-
gions sont regroupées ; cette contrainte est relidchée
de fagon progressive aux itérations suivantes afin que
d'autres regroupements aient lieu.

IT - ESTIMATIONS DE LA MOYENNE PAR REGROUPEMENT
HIERARCHIQUES

Considérons un algorithme simple qui permet de parti-
tionner une image en zones homogénes, et s'inspire des
techniques classiques de regroupements hiérarchiques
en reconnaissance des formes [15]. L'algorithme est
itératif, et 3 chaque itération, les deux régions
adjacentes les plus semblables sont recherchées dans
l'image N x N, et ensuite regroupées. A l'initialisa-
tion, les régions considéres sont les N~ pixels de
l'image originale ; le processus de regroupement peut

donc &tre au plus itéré (Nz—l) fois, et dans ce
cas extréme on obtient une seule région comprenant
tous les pixels de 1l'image. Une propriété intéres—
sante de cet algorithme provient du fait qu'une ité&-
ration réalise une transformation minimale de 1'ima-
ge. Un tel processus risque &videmment d'&tre col-
teux en temps calcul, méme pour le traitement d'une
image de taille moyenne. Nous proposons donc une
stratégie qui est sous—optimale mais présente cer—
taines propriétés intéressantes et en particulier
permet l'utilisation d'une structure paralléle.

Remarquons tout d'abord que dans une image numérique
codée sur 8 bits, la probabilit& pour que 2 points

s . ~ . - N 8
voisins aient le wméme niveau est &gale 3a 1/2 H
en utilisant la 8-connexit& on aura en moyenne (cas

d'un  bruit blanc) environ 4N2/28 paires de
points voisins de méme niveau dans 1'image (soit
256 paires si N est &gal 3 128). Dans les images
relles, 1les pixels voisins &tant fortement cor-

rellés on obtient des valeurs nettement plus &le-
vées. Plus généralement, le nombre de paires de
petites régions adjacentes qui partagent la méme

propriétés est souvent assez grand. 11 semble donc
intéressant de traiter en paralldle les paires des
régions qui ont la méme propriété.

Le critére de regroupement

Le critére utilisé 3 chaque itération permet le re-
groupement d'un nombre limité de régions adjacentes.

Définissons une suite ordonnée de seuils SO, Sl,...,

SKyees par :
S0=0; Sk=5k-1+A sik> 0 (1)
ot /A est une constante positive ; deux régions adja-

centes R(i) et R(j) sont regroupées si leurs moyennes
L(i) et L(j) vérifient le critére C(k) :

| L{i) - L(3) | € sk (2)
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Figure 1 : Application de 1l'algorithme de regroupement
3 un signal monodimensionel ; le paramétre
C(k) est indiqué pour chaque it&ration

Les critdres C(k) sont appliqués de fagon séquentielle
au cours de l'algorithme en commencant par C(0) 3 la
premidre itération. A 1'itération n toutes les paires
de régions adjacentes sont test@es en utilisant C(k) :
si aucune paire ne vérifie le critére, & 1l'itération
suivante le crit@re utilisé& sera C(k+l) ; par contre
si au moins une paire est regroupée, le critére C(k)
sera 3 nouveau utilisé 3 1'itération ntl. Domc un
méme critdre est en général appliqué pendant plu-
sieurs itérations, tant que des regroupements inter—
régions se produisent. Remarquons que, lors des pre-—
midres ité&rations, seules les régions adjacentes ayant
le méme niveau sont regroupées et donc 1'image n'est
pas transformée ; mais au flir et 3 mesure que le
paramdtre k croft, des régions ayant des moyennes le
plus en plus &loignées sont regroupées.

Ce processus de regroupement peu bien sfir aussi &tre
utilisé pour la segmentation d'un signal monodimen—
sionnel ; dans ce cas chaque élément a deux voisins et
l'algorithme est trds simple. La Figure 1 présente un
exemple ol la valeur du paramdtre A est &gale 3 1 ;
lors de chaque regroupement la valeur moyenne sur la
nouvelle fendtre est calcul@e de fagon itérative &
partir des valeurs sur les fenétres précédentes ; le
critdre C(0) est appliqué 2 fois, le critére C(1) 4
fois, et aprés 6 itérations le signal est segmenté& en
2 zones homogénes.

L'algorithme réalise donc une estimation de la moyenne
en utilisant des fenétres d'analyse de tailles crois-—
santes, et chaque it&ration consiste 3 comparer 1'in-
formation sur des fenétres adjacentes. L'approche
hiérarchique et paralllle permet de passer de l'infor-—
mation locale en tout point du signal 3 l'information

globale de manidre continue.

I11 - UN ALGORITHME DE REGROUPEMENT DE REGIONS

Représentation des régions

't

Supposons qu'2 l'itération n 1'image est décomposée en
M régions {R(1),...,R(M)} ; chaque région R(i) est
décrite par son contour qui est une courbe fermée, sa
surface, et sa moyenne L(i). L'analyse des propriétés
entre régions adjacentes conduit 3 s'intéresser d leur
frontiére commune : 3 chaque paire de régions adja-
centes on associe l'ensemble C(i,j) qui contient les
paires de pixels voisins ({(m,n),(h,p)) tels que
(m,0)€R(1) et (h,p)ER(J).

Algorithme

L'algorithme de regroupement utilisé pour la segmen-—
tation des images est décrit en détail dams la réfé-
rence [l4] ; il est similaire 3 celui présent dans le
cas monodimensionnel avec toutefois un certain nombre
de différences diles au caractére bidimensionnel des

données. Chaque itération se décompose en 3 &tapes :

a) création de nouvelles régions par analyse du voisi-
nage de chaque pixel non encore traité,

b) test des pixels adjacents 3 la région R(i) puis re-
groupement,

*
¢) recherche et test de la meilleure région R, adja-
cente 3 la région R(i), puis regroupement.

Cette décomposition permet de réduire 1'espace mémoire
nécessaire ainsi que le temps de calculs. La recherche
des régions et pixels adjacents 3 une région donnée
R(i) est réalisée par suivi de contour uniquement aux
8tapes b) et c), et les regroupements pixel-pixel sont

effectués séparément 3 1'&tape a).

Contrairement au cas monodimensionnel, chaque région
dans l'image peut avoir un grand nombre de voisimns.
Aussi les regroupements multiples (un pixel ou une ré-
gion avec tous les pixels voisins) sont autorisés aux
étapes a) et b) ; par contre, une région ne peut &tre
regroupde qu'une seule fois avec une région voisine
dans l'itération.

Cet algorithme a un certain nombre de propriétés im-
portantes. Remarquons tout d'abord que pour une valeur
de k fix8e, l'étape a) ne doit &tre exécutée qu'une
seule fois, alors que les &tapes b) et c) sont en gé-
néral exécutés plusieurs fois. L'&tude de la structure
de 1'arbre (cf. Figure 1) est aussi intéressante, elle

‘montre que les regroupements sont guid@s par 1'évolu-

tion des contraintes (2) au cours du temps ; une pro-
priété importante de cette structure est maintenant
démontrée.
Propri&té : Soit Rg 1l'ensemble des régions regroupées
. 3 1l'itération n, et Vg 1l'ensemble formé
par toutes les régions adjacentes aux ré-
gions appartenant 3 Rg ; supposons ces
deux ensembles non vides, alors 3 1l'itéra-—
tion ntl, seules les régions appartenant &
1'ensemble Mg = Rgl Vg peuvent &tre modi-
figes.

La démonstration est évidente ; en effet, considérons
une région R¢b@. La relation d'adjacencce @&tant
symétrique, il est clair que aucune région adjacente 3
la région R n'a &té modifife dans 1'it€ration n.
L'ensemble Rg &tant non vide, le méme critére C(k)
s'applique aux itération n et n+l ; on en dé&duit que
la région R ne sera pas modifiée dans l'itération ntl.

Une conséquence de cette propriété est que les seules
régions qui doivent &tre analys@es 3 l'itération ntl
sont celles qui ont &té modifides 3 l'itération n.
Ainsi la premidre fois ol le critdre C(k) est utilis@,
toutes les régions de l'image sont traites, puis le
nombre de régions 3 analyser diminue 3 chaque itéra-
tion.

Arrét automatique du processus de regroupement

Le processus de regroupement permet de construire un
ensemble de solutions optimales en l'absence d'infor-
mations A-priori sur la loi statistique du signal,
mais ne donne pas une segmentation finale. Des critéd-
res d'arrét trds simple peuvent &tre utilis&s : par
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exemple le processus de regroupement peut &tre arré-
té lorsqu'un nombre donn& de régions est obtenu, ou
bien lorsque le paramétre k devient égal 3 une valeur
fix8e 3J-priori kmax. Mais ces 2 heuristiques sont
difficiles 3 utiliser pour la segmentation automatique
d'une image naturelle, car le nombre de ré&gions homo—
génes dans une image est tré@s difficile 3 estimer, et
un seuil approprié& sur le critére C(k) varie souvent
de fagon importante d'un endroit 3 un autre de l'ima-

ge.

le systéme visuel détecte les bords des régions aux
endroits oli le gradient prend une valeur élevée rela-
tivement aux valeurs voisines. Cependant, cette pro-
priété ne signifie pas toujours l'existence d‘'une
transition brutale entre deux régions adjacentes. Le
test d'arr@t proposé& utilise donc 3 la fois 1l'infor-
mation locale sur les contours et l'information glo-
bale des régions.

L'estimation du gradient sur le contour commun aux 2
régions R(i) et R(j) est donnée par :

6C(i,3) = & | Ypg - Yrs | / Nij
(p,q), (r,8) € C(i,3)

oll Yp q est le niveau de gris et Nij est le nombre de
pixels de C(i,j). Soit Ni le nombre de paires de
points sur la région R(i), l'estimateur du gradient
moyen sur une région :

GR(i) = 9 | Ypq - Yrs | / Ni
(p;q), (r,s) € R(i

est calculé de fagon itérative.

Donc la décision de regroupement comprend, en plus du
test (2), une comparaison entre le gradient moyen
GC(i,j) sur le contour commun et le gradient moyen sur
les deux régions adjacentes R(i) et R(j) ; ce second
critére est défini par :
cei, 3 € F{er(), R(D] 3)
ol F est une fonction positive qui dépend des valeurs
des gradients moyens sur les 2 régions. Le seuil de
détection d'un contour varie donc en fonction du ni-
veau de bruit moyen ou de la texture dans les régions
voisines ; et la fonction F doit bien siir augmenter
lorsque le gradient augmente sur les 2 ré&gions. On en
déduit que F doit &tre une fonction croissante des
variables GR(i) et GR(j). Soient A = ®max (GR(i),GR(]j))
et B = min (GR(i),CGR(j)) la fonction utilisée est:

A+ +0

FE) STy

ot o, B, K sont 3 constantes positives. Les constantes
P et § permettent simplement d'éviter une indétermina-
tion ou une valeur nulle 3 la fonction F lorsque les
2 régions ont un niveau de gris constant. L'é&quation
S(k) = ®AB/¥ fize le seuil au-dessus duquel 2 régions
de niveaux constants ne sont jamais regroupées.

Supposons que le gradient wmoyen soit le méme sur les
2 régions, alors & = E, et si on néglige le facteur B,
la fornction F est tout simplement un nultiple de la
woyenne des gradients. L'autre part, en supposant
(A+E; coustant, on voit que la fonction P diminue
lorsque (4i~1, auvgnente ; cette fonction devrait gonc
perncttre ¢ séparer ces zones peu pvruitles de zones
fortemnent Lruites.

Lans la pratique et sfin cue les statistiques soient
¢iynificatives, ie¢ critlre n'est pas appliqué
lorsqcue les régions acjacentes ont des surfaces trop
petites. Le wduwe, 1l est en génfral inutile de cal-
culer ce critdre lorsque le paramltre h a une valeur
troy faible.

PN
2y

IV — RESULTATS

L'algorithme a tout d'abord &t& appliqué 3 plusieurs
images synthétiques comprenant chacune 3 régions : un
fond, un rectangle, et un triangle recouvrant partiel-
lement le rectangle. Dans la premiére image (Figure
2a) le fond a un niveau constant égal & 128, le rec—
tangle et le triangle ont un niveau qui varie avec une
pente constante suivant 1l'axe vertical (de 130 3 94
avec une pente &gale 3 -.5 pour le rectangle et de 155
3 183 avec une pente &gale 3 .5 pour le triangle) ; un
résultat intermédiaire est donné sur la Figure 2b et
la Figure 2c¢ montre que la segmentation finale est
parfaite. Dans une seconde image (Figure 3a) chacune
des régions est obtenue par addition d'un bruit blanc
gaussien centré de variance égale 4 7. & un niveau
constant. Dans ce cas l'image a &té lissée avec un
filtre 3 x 3 avant d'utiliser l'algorithme de regrou—
pement. Les 3 régions sont correctement détectées ; on
note cependant, la présence de quelques fausses alar—
mes qui pourrait &tre facilement €liminées dans une
étape ultérieure du traitement. Ces premiers résultats
montrent que l'algorithme ne voit pas les variations
continues ou locales du signal mais par contre détecte
avec grande précision les transitions brutales et
étendues.

L'algorithme a aussi &t& appliqué 3 l'image naturelle
de la Figure 4a ; les Figures 4b et 4c représentent
des résultats intermédiaires aprés 64 et 95 itéra-
tions. lavaleur du paramdtre est ici &gale 3 .3, et
3 la premidre itération 5367 régions sont créés. La
segmentation finale est présentée sur la Figure 3d :
il reste 218 régions. La plupart des transitions im-
portantes dans 1'image ont &té détectées; remarquons
que les ombres et les réflexions, bien que n'étant pas
toujours délimitées par des contours trds nets, sont
aussi détectées »

Remarquons que le paramétre A contrdle le nombre de
régions regroupées 3 chaque itération. Lorsque [\ dimi-
nue le nombre de régions regroupfes diminue aussi et
un plus grand nombre d'it@rations sont nécessaires
pour obtenir une segmentation finale. Inversement
lorsque iy augmente le nombre de régions regroupées
augmente de la méme fagon. D'autre part, on montre
facilement que diviser le paramdtre A par 2 est &qui-
valent 3 multiplier la dynamique de 1l'image originale
par 2. ; ce résultat fournit une méthode pour trouver
une valeur optimale au paramdtre [}.

V - CONCLUSION

Un algorithme de segmentation qui analyse les diffé-
rentes parties de l'image en paralléle a &t& dévelop-
pé . La méthode de regroupement sous contrainte, avec
reldchement progressif de la contrainte au cours du
temps, conduit 3 une estimation trés précise de la
moyenne. A chaque itération un certain nombre de
régions rivalisent avec leurs voisines, et le paral-
lélisme &vite, dans une certaine mesure, qu'une région
donnée ne soit privilégie au dépend des autres.

Les résultats obtenus montrent l'importance d'une
estimation correcte de la moyenne dans les images.
L'autres informations statistiques telles que la
variance, la densité de probabilité&, ou bien des para-—
nétres de textures peuvent &tre estimées en utilisant
la méme structure d'algorithme.

Ve,



789!11;;\//

ESTIMATION RECURSIVE DE LA MOYENNE DE SIGNAUX BIDIMENSIONNELS :
VERS UNE APPROCHE PARALLELE DE LA SEGMENTATION D'IMAGES

REFERENCES [9] J.L. MUERLE, D.C. ALLEN : “Experimental evalua-
] tion of technique for automatic segmentation of
[1] Séminaire CNRS "Détection de ruptures dans les objects in a complex scene”, in Pictoral Patterm
moddles dynamiques de signaux et systémes”, Recognition (G.C. CHEN et al. Eds), pp. 3-13,

Paris, 21-22 Mars 1984 : Thomson, Washington, 1968
[2] Séminaire CNRS "Modélisation de signaux non sta- {l10] C. BRICE, C. FENNEMA : "Scene analysis using
tionnaires™, Nice, 18 Juin 1984 regions”, Articicial Intelligence 1, pp. 205-

226, 1970

[3] J.P. GAMBOTIO : “"Time series for textures”, in
Digital Image Processing, J.C. SIMON et al. Eds) [11] S.L. HOROWITZ, T. PAVLIDIS : “Picture segmenta-

D. Reidel Pub. Company, Dordrecht, Holland, 1981 tion by a direct split and merge procedure”,
Proc. 2nd International Joint Conf. on Pattern
[4] N. AHUJA, B.J. SCHACHTER : Patterns Models, Recognition, pp. 424-433, 1974

Wiley, 1982
[12] T. PONG et al. : “Experiments in segmentation

[5] K.S. FU : "Syntactic pattern recogrnition and using a facet model region grower”, Computer
application” Prentice hall, pp 445-480, 1982 graphics and image processing 25, pp. 1-23, 1984

[6] M. BASSEVILLE : "Quelques algorithmes de détec- [13] R.M. HARALICK, WATSON : "A facet model for image
tion de changements de caractéristiques spectra-— data”, Computer Graphics and Image Processing
les utilisés en traitement du signal™, r&f. [1} 15, pp. 113-129, 1981

pp. 6.1 — 6.35
- [14} J.P. GAMBOTTO, O. MONGA : "A parallel and

{7} U. APPEL, A.V. BRANDT : "Performance comparison hierarchical algorithm for region growing”,
of two segmentation algorithms using growing Proc. IEEE Conf. on Computer Vision and Pattern
référence windows", 6&me Conférence Internatio- Recognition, San-Francisco, Juin 1985
nale sur l'analyse et 1'Optimisation des Systé-
mes, Nice, 19-22 Juin 1984 [15] R.O. DUDA, P.E. HART : Pattern Classification

and Scene Analysis, Wiley, New-York, 1973, pp.

[8] $.W. ZUCKER : “Survey. Region growing : childhood 228-237.

and adolescence”, Computer Graphics and Image
Processing 5, pp. 382-399, 1976

c)
Figure 2 : Image synthétique comprenant : un fond Figure 3 : Image synthétique comprenant 3 régions de
(niveau 128), un rectangle (niveau de 130 & niveau constant (130, 150, 170) auquel on a
94 avec une pente &gale 3 - .5), un trian— ajouté& un bruit blanc gaussien

-

gle (niveau de 155 3 183 avec une pente
égale 3 .5)
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Figure 4 :

Image originale 126 x 12¢&

Résultat aprés ¢4 itérations : il y a
2095 régions et S(k) = 3.3

Résultat aprés 95 itérations : il y a
1524 régions et S(k) = 5.1

Image transfornée par le regroupement de
régions

Segmentation fiunale : itératiom 35C ; il
reste 218 régpions



