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Résumé

Nous abordons 1’etude par une comparaison de différents détecteurs de
contours, basée sur les performances et la lourdeur d’implémentation
de chacun. Puis, nous présentons un systéme de segmentation & partir
de contours multiéchelles sur des images réelles, Nous nous basons sur
une généralisation du filtre de Canny, optimisé pour un contour plus
réaliste que le contour traditionnel sous forme d’échelon. Ce filtre peut
étre utilisé pour générer une famille d’ondelettes non orthogonales.
Pour la fusion des données de projections nous utilisons un classifieur
géométrique développé dans notre laboratoire.

I. COMPARAISON DES DIFFERENTS
DETECTEURS DE CONTOURS

La détection de contour est I'une des opérations de base
de tout systéme de vision artificielle, aussi de nombreux
travaux ont été réalisés & ce jour dans le but d’extraire le
meilleur contour possible quelque soit la qualité de Pimage
sur laquelle on applique le détecteur (présence de flou, de
bruit...).
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Figure 1. Résultats obtenus obtenus en utilisant le nouvel
indice

Nous présentons les résultats d’une comparaison entre
opérateurs classiques dérivatifs du premier ordre (Roberts,
Prewitt {9], Sobel) et opérateurs optimaux : les opérateurs
de Shen et Castan [11] de Deriche [4] basés sur des contours
idéaux (de type échelon) et nous avons également étudié
lopérateur de Deriche généralisé [5] mis au point pour un
contour de forme exponentiel. Ces filtres ont été comparés
sur deux critéres bien distincts: les performances et la lour-

Abstract

We begin the study, with a comparison, based on performances and
heaviness of implementation between different edge detectors, after we
present multiscale edge detection on real world images we treat in our
laboratory. These images are often 3D and the lens field depths used
cause a blur of that edges to be detected. Our work is based on a gen-
eralisation of the Canny-Deriche filter, modelized by a more realistic
edge than the traditionnal ramp form edge. This filter can be used
to generate a frame of wavelet. For the merging of the decomposition
data, we used a geometrical classifier developed in our laboratory.

Détecteurs Opérations nécessaires
Roberts 3 N*N opérations
Prewitt 11 N*N opérations
Sobel 15 N*N opérations
Shen et Castan 27 N*N opérations
Deriche 51 N*N opérations
Deriche généralisé 89 N*N opérations
Table 1. Complexité d’implantation des différents dé-

tecteurs pour une image N*N pixels

deur d’implémentation [13]. Pour caractériser les perfor-
mances des détecteurs, nous avons utilisés, comme de nom-
breux auteurs (8], [7] I'indice de Pratt [10]. La binarisation
nécessaire au calcul de cet indice introduit un biais dans la
comparaison. Pour s’affranchir de cette binarisation, nous
proposons un nouvel indice de performance basé comme
celui de Pratt sur la détection et la localisation, mais en
considérant cette fois-ci qu'un pixel est détecté si son niveau
de gris est supérieur & la moyenne statistique de Pimage, la
différence entre les deux permettant d’apporter un poids
statistique au pixel considéré. Les résultats obtenus sont
présentés ci-dessous figure 1 et tableau 1: La complexité des
algorithmes de ces détecteurs étant pour chacun en O(n?),
nous avons comparé le nombre d’opérations nécessaires pour
implémenter chaque filtre .

Conclusion

Les résultats montrent que opérateur de Deriche général-
15€ est nettement supérieur auz autres détecieurs pour une
image flove et bruttée. Toutefois, pour des images d’une
qualité acceptable (RSB>8db) Uopérateur de Shen et Cas-
tan s’avere un trés bon compromis entre efficacité et lour-
deur d’itmplémentation. Une fois le détecteur choisi, il faut
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garder @ Uesprit gue Jutilisation des détecteurs optimauz né-
cessite la détermination du paraméire d’echelle en fonction

de Uimage d traiter (largeur du filtre). Aussi, pour palier

cela, nous nous sommes intéressés & une décomposition mul-
tiéchelle avec le filire de Deriche généralisé [5], c’est celle
étude [12] que nous développons dans les paragraphes suiv-
ants.

II. FILTRE D’EXTRACTION DE
CONTOURS

Nous nous basons sur une généralisation des criteres de rap-
port signal & bruit et de localisation de Canny [3], calculés
sous la contrainte du critére de suppression des réponses
multiples {4] pour un modéle de contour simulant le resultat
de la convolution d’un systéme obtenu pour un contour éch-
elon considéré par un systéme physique passe-bas (systeme
optique) ( figure2).

z

Figure 2. Modéle de contour Cz)e»o = 1 — @—25 et

C($)$<O = 62

Figure 3. Filtre généralisé de Canny-Deriche (s = 4, m =
0.215, k = 0.564, N = 0.36).

Le filtre obtenu, présenté en figure 3), a pour réponse
impulsionnelle:
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k et m sont des constantes d’optimisation, s est le facteur
d’échelle ct N est la constante de normalisation telle que

fj;o [(x))?da = 1

A. Trames

Sous la condition fz/)(r)EL,_,(R)d;c =0, ¥(x) peut etre util-
isée pour générer une famille d’ondelettes non orthogonales

£ —_—p
Yp o) = af (e — qbg)

avec:

Y(x)en0 = N/s(kspe " o777 — %)
[optimisation au sens de la détection [5] conduit & m = 0.2
et k = 0.3. Cependant, pour obtenir une analyse compléte
et un minimum de redondance, nous avons cherché unc dé-
composition en trame d’ondelettes donnant la representa-
tion la plus compacte possible. Dans ce cas le minorant A
el le majorant B des bornes de la trame sont définis pour
un signal f € L? par:

IFIPA < D 0< fpma> P<USIEB

mnez

et doivent étres telles que % ~ let Aet B voisins de 1. La
borne A assure la stabilité de la décomposition et B garantit
sa convergence. Daubechies [1] donne les expressions pour le
calcul des bornes. L’optimum en redondance pour la trame
dyadique (ag = 2,b0 = 1) se situe aux environs de s = 3.5.
Mais le pouvoir séparateur, ou résolution, du détecteur de
contour est alors insuffisant. On definit cette résolution R
par:

I3 o ;

R=-+ avec Ig= / Pla)de

Iy 5
B représente la distance entre deux contours. Le meilleur
compromis entre redondance et résolution correspond ap-
proximativement a s ~ 6(A = 260,b = 8 R =
0.25 pour 3 = 2).

B. [Lzemple d’analyse multiéchelle

Le filtre est appliqué sous sa forme récursive. La géndérali-
sation a deux dimensions est menée sur la base d’un filtre
séparable avec pour filtre de régularisation, le filtre intégral.

Nous présentons en figure 4 un exemple de résultats ol
apparait nettement la complémentarité entre les diflférentes
échelles.

III. SEGMENTATION

Nous abordons la segmentation multiéchelles par une ap-
proche statistique. Nous alimentons un classifieur avec le
module du gradient codé sur 8 bits.
image binaire unique figure 5.

Le résultat est une



Figure 4. Image originale et modules des coeffcients
d’ondelettes pour s =5.6 ap=0,p=1let p=2
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image segmentée

Figure 5. Segmentation de I'image au sens contour

A. Opérateur de fusion

Pour la fusion des données issues des différents niveaux,
nous utilisons un classifieur développé dans notre labora-
toire qui a donné lieu a une réalisation sous forme de circuit
spécifique, pour une utilisation en temps réel. Ce classi-
fieur découpe dans une phase d’apprentissage I’espace des
attributs avec des hyperplans orthogonaux, s’écartant ainsi
de Poptimum bayésien, mais réduisant considérablement le
temps de décision.

B. Paramétres de fusion

Les parameétres extraits sont les luminances voisines du
point considéré dans chaque niveau d’analyse. On se limite
ainsi & 3 échelles suffisantes pour considérer les variations de
largeur de contours dans les images réelles. Les parameétres
de D’échelle fine permettent une bonne localisation du con-
tour, ceux des échelles plus grossieres confirment ou annu-
lent la possiblité d’un contour noyé dans du bruit ou, et
du flou. La fusion multiéchelle est bien plus robuste que le
passage par un seuillage par hystérésis comme le montre la
figure 6
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Figure 6. Courbes des mesures de l'indice de Prat

sur les segmentations par fusion et hystérésis en fonc-
tion de l'amplitude de 'image d’apprentissage et du seuil
d’hystérésis sur la troisiéme échelle. Dans le cas particulier
de I'image de Pratt, la meilleure classification est obtenue
pour un apprentissage avec le méme écart-type de bruit
gaussien. La segmentation est en effet optimale pour un
seul type de contour. Le systéme de fusion est plus robuste
aux changements d’amplitude. (Image d’apprentissage: cer-
cle dia = 20, amplitude 50).

C. Images d’apprentissage

Les images naturelles donnant une faible propriété
de généralisation au classifieur, nous avons essayé
I'apprentissage sur des images purement synthétiques.
Le principe est donc de construire une image synthé-
tique d’apprentissage dont les caractéristiques permettront
d’obtenir un apprentissage correct pour les images réelles
considérées [12].

Figure 7. Image d’apprentissage: deux disques de rayons 20
et 35 et d’amplitude relative au fond 50 et 20.

D. Ezemple de segmentation

Nous présentons quelques exemples de segmentation sur des
images réelles 8, 9 avec des apprentissages a partir d’images
de synthese simples.
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Figure 8. De gauche & droite linage originale, image seg-
mentée par extraction des maximums locaux et seuillage
hystérésis (seuil haut=20) sur la deuxiéme échelle (échelle
donnant le meilleur résultat pour le seuillage) , image seg-
mentée par le classifieur avec les trois échelles. L’amplitude
du disque d’apprentissage était de 20, et 'apprentissage a
produit 142 polytopes. Le flou est ici bien mis en évidence
par la largeur des contours principaux obtenus par la clas-
sification.

Figure 9. A ND ~ 27 et P = 70 identiques. Dc gauche
& droite: image segmentée par seuillage (seuil haut = 17),
image segmentée par le systéme de fusion (amplitude disque
apprentissage = 20, image originale noyée dans un bruit
d’écart-type 23).

IV. CoNCLUSION

Nous avons présenté un systéme de segmentation aux per-
formances non optimales du point de vue de la classification,
mals fonctionnant en temps réel (cadence vidéo) sans réglage
de parametres.
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