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RESUME

Nous présentons dans cet article une technique d’intégration qui
a pour but de faire ressortir I’information redondante et de mettre
en évidence les informations contradictoires entre plusieurs ré-
sultats de segmentation.

On construit une segmentation floue qui englobe toute 1”informa-
tion fournie par les segmentations de départ. La segmentation
nette dérivée se présente comme un résultat consensus. De plus,
un étiquetage relaxé est ensuite appliquée a la segmentation
floue produite afin de renforcer les contraintes spatiales entre
pixels et réduire certaines erreurs locales.

Mots clés : segmentation floue, segmentation coopérative, ima-
ges naturelles.

I - Introduction

La segmentation d’images vise & partitionner I’image en régions
homogénes pour une ou plusieurs caractéristiques (intensité lu-
mineuse, texture, ...). Une seule technique de segmentation n’est
pas toujours capable de faire ressortir la grande variété de carac-
téristiques que 1’on peut rencontrer sur certaines images naturel-
les, ou sur différentes composantes de I’image obtenues par des
capteurs différents. De plus, certaines méthodes de segmentation
(croissance de régions [HAR-85] ou division-fusion [HOR-74])
sont peu robustes, c¢’est-a-dire que des conditions expérimenta-
les légérement différentes conduisent & des résultats différents.
Les facteurs les plus importants sont :

- le choix des seuils d’homogénéité
- la segmentation initiale
- le sens de parcours de I’image

Par conséquent, ’'intégration des informations issues de plu-
sieurs segmentations de 1’image semble indispensable pour
aboutir a une segmentation plus représentative de I’image. Nous
présentons ici une technique d’intégration qui a pour but de
construire une segmentation floue a partir de plusieurs segmen-
tations possibles de I’image. Cette segmentation floue englobe
toute I’information fournie par les segmentations primaires, et la
segmentation nette dérivée se présente comme un résultat con-
sensus qui confirme la partie redondante de I’information, et ré-
duit I'importance des informations contradictoires.

ABSTRACT

In this paper, we present a segmentation technique which aims
at pointing out the redundant information, as well as contradic-
tory one between several segmentation results.

A fuzzy segmentation which holds all the information provided
by primary segmentations is constructed. The crisp segmenta-
tion deriving from the fuzzy one can be regarded as a consensus
result. Moreover, a probabilistic relaxation technique is first ap-
plied to the fuzzy segmentation produced in order to enforce spa-
tial constraints between pixels and reduce some local
ambiguities.

Key words : fuzzy segmentation, cooperative segmentation, nat-
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II - Principe

On dispose au départde n segmentations” régions” delaméme
scéne obtenues, soit par la méme technique de segmentation sur
plusieurs images de la scéne observée par plusieurs capteurs, soit
sur une seule image, mais par des techniques et des parameétres
de contrdle différents. On cherche, par un mécanisme d’associa-
tion entre régions a mettre en évidence des ensembles de régions
associées ol chaque ensemble correspond & une région possible
dans ’image. Ceci permet de construire une segmentation floue
ot chaque région de I’image est définie comme une région floue.
Cette représentation floue contient toute I’information fournie
par les segmentations de départ. Le passage d’une segmentation
floue a une segmentation nette permet de confirmer la partie re-
dondante de I’information et de réduire I’importance des infor-
mations contradictoires.

Cette technique opére indépendamment de I’image originale et
des informations haut-niveau. Mais elle permet d’affecter un
poids a chaque segmentation primaire si I’opérateur dispose
d’informations sur la fiabilité de chaque résultat. De ce fait elle
s’apparente 4 ’approche développée par Chu et Aggarwal
[CHU-93] dans le sens ot elle cherche également a trouver un
consensus entre les segmentations de départ et non une sélection
parmi elles.

I1I - Description de la méthode

Cette approche est basée sur un travail réalisé par D. Dubois et
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M. C. Jaulent [DUB-86] sur la construction d’une région floue
par la donnée de plusieurs représentations de cette région four-
nies par plusieurs techniques de segmentation.

Dans notre cas, on dispose de plusieurs régions dans I’image. Un
mécanisme de mise en association des régions est alors nécessai-
re afin de pouvoir passer ensuite a la représentation floue. Un ré-
sumé du travail de Dubois et Jaulent est présenté d’abord avant
de détailler la technique développée.

1) Construction d’une région floue a partir de n régions
nettes :

Supposons que I'on ait n régions Ry, R,, ...... » R, qui sont des
représentations d’une région R dans I’image. On peut définir le
noyau et le support de R de la maniére suivante :

R LY

‘ (Eq. 1)
S,(R) = \UR,

N, (R) représente I’ensemble de pixels qui appartiennent cer-
tainement & R et S, (R) 1'ensemble de pixels qui ont une pos-
sibilité d’appartenir 2 R (cf. Fig. 1). En général N, (R) n’est
pas vide, sinon I’existence de la région R est mise en cause.

support

noyau

Fig. 1 : le noyau et le support de R

On peut accorder un certain degré de confiance pour chaque ré-
sultat de segmentation ce qui revient 2 donner un poids m (R)
pour chaque représentation R, de fagon a avoir :

Ym(R) =1

Si 'on ne dispose pas d’information a priori sur la qualité de
chaque segmentation, toutes les régions R, auront le méme
poids m(R) = 1/n.

On peut ainsi définir R comme une région floue avec une fonc-
tion d’appartenance [, définie, comme dans [DUB-86], par :

VieX , pp(x) = X m(R) (Bq. 2)

jlxeR,

ol X est ensemble des pixels de I’image. On peut facilement
constater :

Vxe N, (R) , up(x) = 1 (appartenance compléte)
Vxe S, (R) , up(x) = 0 (non appartenance)
2) La technique de fusion

La technique de fusion de plusieurs segmentations développée
ici peut étre divisée en trois parties :

* Mise en correspondance des régions.
* Construction de la segmentation floue

* Relaxation et passage & une segmentation nette

2-1) Mise en correspondance des régions

Soient SiSp i » S, les n segmentations données en entrée
avec :

O L

S, = s;, si, ...... s s;b(z) (Eq.3)

S, (s}l, slzl, ...... , Zb(n))

ol sij est la région numéro j appartenant 2 Ja segmentation S
et nb (i) estle nombre de régions de la segmentation S, .

On établit tout d’abord la liste L des régions ordonnées par
tailles décroissantes :
n
L=A{rpry- . s Tnior} @VEC ROt = 2 nb (m)

m=1

L’association des régions est faite en parcourant la liste L . Pour
chaque région r, appartenant & une segmentation S, on déter-
mine dans chaque autre segmentation S; la région r; dont I'in-
tersection avec r est maximale.

On crée ainsi a chaque itération (numérotée f) un ensemble de
régions associées {ajy, @y, ...... »a,} ol chaque région a; ap-
partient a la segmentation S ; ou bien est un ensemble vide (car
des régions peuvent ne pas trouver de régions associées parmi
celles qui restent dans la liste). Pour passer & Iitération suivante,
on élimine de la liste L les régions qui ont été déja associées, et
on recommence le méme procédé.

2-2) Construction de la segmentation floue

A la fin de I’étape précédente, on repére un ensemble de régions
candidates a &tre des vraies régions de I’image
{A Ay ... - Ac} . Chaque région A, est représentée par un
ensemble {a'l, a'z, ...... s a;} de régions issues du mécanisme
d’association. On définit donc la région A; comme une région

floue avec la fonction d’appartenance définie par I’équation (2) :

Vel , pu= 2, m(S) (Eq. 4)
jlxeaq
ot m(S j) est le poids accordé a la segmentation § ; (on prend
ici m (§) = 1/n), ety estle degré d’appartenance du pixel
x, alarégion A;. On définit également le poids de A, comme le
pourcentage de régions non vides qui la représentent.

On construit ainsi une segmentation floue avec la matrice d’ap-
partenance suivante :

I'= {p,} avec 1<i<Cet [Sk<N
N est le nombre de pixels de 'image, et (' est le nombre de ré-
gions floues créées.

On a la propriété suivante (dans le cas ol I’on met en association
toutes les régions) :

C

Zuik =1 pour 1<5k<N

i=1




Cette représentation floue contient toute I’information qui a été
fournie par les n segmentations de départ. Pour chaque pixel,
I’information redondante est représentée par un degré d’apparte-
nance a une des régions prépondérant par rapport aux autres ré-
gions. Plus I’appartenance du pixel & une des régions s”approche
de 1 plus I’information est sure et il y a une quasi certitude que
lq pixel appartienne a cette région.

Plus les degrés d’appartenance se répartissent équitablement sur
toutes les régions, plus I'information est incertaine et il y a indé-
cision au niveau de la classification de ce pixel.

2-3) Relaxation et passage 4 une segmentation nette

La fagon la plus simple d’avoir une segmentation nette est d’af-
fecter chaque pixel a la région & laquelle il a le maximum de de-
gré d’appartenance, ¢’est-a-dire :

ke A; si p,=max{ny} pour 1<i<C
l

Cette étape est appelée “defuzzification”. Malheureusement, rien
ne garantit la connexité des régions retrouvées. De plus, pour un
certain nombre de pixels la décision a prendre n’est pas évidente
car le pixel peut avoir plusieurs maximum de degrés d’apparte-
nance. La décision doit donc se baser non pas uniquement sur les
informations contenues dans chaque pixel mais aussi sur celles
de son voisinage. D’ol1 le recours a une technique d’étiquetage
relax€ qui a pour but de lever certaines ambiguités dans la déci-
sion d’appartenance de chaque pixel et d’améliorer ainsi la con-
nexité des régions issues de 1’étape de “defuzzification”. On
utilise ici I’algorithme originel de Rosenfeld et al. [ROS-76].
Les degrés d’appartenance sont considérés ici comme des proba-
bilités. Les valeurs des coefficients de compatibilité entre deux
régions sont choisies égales a 1 si les deux régions sont identi-
ques, et a 0 si elles sont différentes.

1l est & noter également que le passage de la segmentation floue
a la segmentation nette fait disparaitre certaines régions de faible
poids. Ceci s’explique par le fait que certaines régions floues ont
peu de régions représentantes, ce qui signifie que ces régions
sont dues a des erreurs de segmentation et ne correspondent pas
a de vraies régions dans I’image.

Finalement, par analogie avec la méthode de Chu et Aggarwal,
une étape de fusion de régions peut étre effectuée sur les régions
issues du mécanisme de fusion. Cette étape dépend des informa-
tions a priori dont I’opérateur dispose sur la taille et la géométrie
des régions dans 1’image (par exemple, on peut fusionner les ré-
gions de petite taille avec les régions adjacentes).

IV - Résultats expérimentaux

Exemple 1

Cette technique de fusion a été appliquée sur 'image de test
“bruit2” de la banque d’images du GDR134 (Fig. 2a). Quatre
segmentations ont été effectuées sur cette image par une simple
technique de croissance de régions, en faisant varier le sens de
balayage de I’image (Fig. 2c-f). Cette technique consiste a effec-
tuer un étiquetage initial de fagon a avoir une sur-segmentation
de I’image, puis a procéder a une fusion de régions. Toutes ces
segmentations comportent des erreurs dues a un seuil d’agréga-
tion initial trés peu contraignant et au balayage de I’image selon
une seule direction.

Les nombres de régions dans chacune de ces segmentations sont

o¥h

respectivement 18, 27,9, 13. La mise en association des régions
donne naissance a 27 régions floues (en ne considérant que les
régions de taille supérieure 4 100).

a) Image originale b) Segmentation de référence
c) - f) Quatre segmentations primaires

g) Segmentation consensus (sans relaxation)

h) Segmentation consensus (aprés relaxation)

Fig. 2 : Fusion des segmentations sur “bruit2”

3
41 5] 6| 1) Image originale “irm”
71819 N . .
10 2) a 8) Segmentations primaires

9) Segmentation consensus sans relaxation

10) Segmentation consensus aprés relaxation

Fig. 3 : Fusion des segmentations sur “irm”
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Fig. 2g donne le résultat de la fusion de ces quatre segmentations
en prenant le maximum de degré d’appartenance au niveau de
chaque pixel sans 1’étape de d’étiquetage relaxé (segmentation
consensus sans relaxation). On constate que seules les régions
principales de I’image sont mises en évidence (la plupart des ré-
gions floues issues de la premiére étape disparaissent), mais que
certaines régions, et notamment le fond, ne sont pas connexes.
L’application de I’étiquetage relaxé permet d’éliminer certaines
erreurs notamment sur la région carrée (Fig. 2h).

Exemple 2

Le deuxiéme exemple présenté ici concerne I’image “irm” de la
banque d’images du GdR 134 (cf. Fig. 3). Les segmentations ont
été obtenues par différents laboratoires dans le cadre d’un projet
de comparaison de méthodes de segmentation “région” [GdR-
95]. I’image 1 représente I'image originale ol un recadrage li-
néaire de la dynamique des niveaux de gris a été utilisé afin
d’augmenter le contraste de I’image. Les segmentations sont re-
présentées par les contours des régions superposés a 1’'image ori-
ginale. La segmentation 2 a été obtenue par une méthode de
corrélation d’histogrammes (source ETIS-ENSEA). Les seg-
mentations 3,4 et 5 sont obtenues par la méthode de classifica-
tion de Nakagawa avec les parameétres 256, 64 et 32
respectivement. Les deux segmentations en 6 et 7 sont obtenues
par la méthode de classification de Fisher avec 5 et 6 classes res-
pectivement (source TIMC). La segmentation 8 est obtenue par
une méthode de relaxation supervisée (source INRIA). La fusion
de ces 7 segmentations donne la segmentation consensus donnée
en 9 (sans relaxation). Chacune des segmentations de départ pré-
sente des erreurs dans certaines parties de I'image. Par exemple,
dans la segmentation 3 il y a une sur-fusion de régions. Certaines
parties de I’intérieur de I’objet ont été fusionnées avec le fond.
Par contre dans les deux segmentations en 6 et 7 le fond a été sur-
segmenté. La segmentation consensus semble réduire les erreurs
de chacune des segmentations de départ. L’étiquetage relaxé
améliore le résultat de la fusion en réduisant les ambiguités loca-
les et en rendant les frontieres des régions plus lisses (image 10).

Exemple 3

Le dernier exemple concerne la segmentation d’une image cou-
leur “grains” obtenue par microscopie. Dans chacun des plans
(rouge, vert et bleu) on effectue une fusion de 5 segmentations
obtenues par la méme technique de croissance de régions utilisée
dans ’exemple 1 en prenant cing seuils différents de fusion de
régions. Les segmentations consensus sont données en Fig. 4 (a,
b et c respectivement). On constate que dans chacun des plans
certaines régions ne peuvent pas étre mises en évidence car leur
contraste est faible avec les régions voisins. Par contre le consen-
sus effectué entre toutes les segmentations obtenues dans les
trois plans (rouge, vert et bleu) (Fig. 4d) parvient a séparer pres-
que toutes les régions de "image. En effet, I'information man-
quante dans chacun des plans a été obtenue par le recours aux
autres plans.

Ces exemples montrent bien 1’intérét de la technique de fusion
dans le cas oil nous avons affaire a des résultats complémentaires
en segmentation. Le résultat consensus masquera ainsi les lacu-
nes de chacun de ces résultats.

a) Segmentation consensus dans le plan rouge

b) Segmentation consensus dans le plan vert

c¢) Segmentation consensus dans le plan bleu
d) Segmentation consensus dans les plans rouge, vert et bleu

Fig. 4 : Fusion des segmentations sur “grains”

V - Conclusion

La technique de fusion présentée intégre les informations déri-
vées de plusieurs segmentations de 1’image pour en extraire une
segmentation consensus. Elle opére sans I"intervention d’une in-
formation haut-niveau ni le recours 4 I’image originale. Elle
n’est pas une technique de segmentation & part entiére, mais elle
constitue un module d’intégration dans un processus d’analyse
d’image. Plusieurs algorithmes simples de segmentation (com-
me les techniques de croissance de régions ou de division-fu-
sion) peuvent opérer en paraliele sur I’image, et envoyer leurs
résultats vers le module d’intégration qui en extrait un résultat
consensus.
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