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Résumé

Dans cet article nous abordons le probleme de la seg-
mentation automatique d’images couleur. La méthode de
segmentation utilisée est basée sur un algorithme de clas-
sification hiérarchique itérative basé sur des estimateurs
flous de compacité et de séparation de classes. Le résultat
est une segmentation simplifiée ayant un nombre restreint
de grandes régions. L’intérét de la méthode proposée est
qu’elle n’exige qu’un seul parameétre, noté . Nous utili-
sons alors deux indicateurs de performance afin de quali-
fier le résultat de la segmentation. Dans une analyse
“hors-ligne” élaborée sur un vaste échantillon d’images
de toute nature, nous construisons le lien entre une seg-
mentation “optimale” (du point de vue visuel) et I’évolu-
tion des indicateurs en fonction du parameétre de
segmentation 0. Pour une image quelconque, la connais-
sance de ce lien est alors exploitée pour choisir automati-
quement la valeur de O aboutissant a une “bonne”
segmentation.

Mots clefs

Classification Floue, Segmentation Automatique, Indi-
cateurs de Performance.

1 Introduction

La segmentation est une tiche trés importante et diffi-
cile, car elle dépend de la nature de I’image et de I’objectif
de I’analyse. La littérature propose de nombreuses techni-
ques de segmentation [1, 2, 3, 4], mais la plupart d’entre
elles ont besoin de plusieurs parametres dont le réglage
exige souvent I’expertise humaine. Dans ce qui suit, nous
présentons d’abord une technique robuste de segmentation
basée sur une classification floue (§2). Cette méthode
exige I’ajustement d’un seul paramétre d’action, noté o
dans la suite. Dans une deuxiéme étape, nous définissons
deux indicateurs de performance (§3) qualifiant la segmen-
tation. Puis, en liant ces indicateurs au réglage du parame-
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tre d, il est possible de définir une segmentation
automatique (§4). Le mécanisme ainsi défini sélectionne la
valeur du parameétre a en fonction des variations des indi-
cateurs calculés a partir des résultats de plusieurs segmen-
tation de I’image traitée. Enfin nous présentons (§5)
quelques résultats utilisant cette approche.

2 Procédé de segmentation

2.1 Principe de la méthode

La méthode de segmentation que nous avons utilisée
est basée sur une technique de classification. Cependant, la
plupart des algorithmes de classification ont deux inconvé-
nients principaux. D’abord, le nombre de classes est sou-
vent prédéfini, ce qui n’aide pas le traitement automatique.
Ensuite, les classes obtenues ont généralement des formes
sphériques, du fait des critéres quadratiques souvent utili-
sés. Ce dernier point est particulierement génant, en parti-
culier dans le cas des images couleur ou les classes ont
souvent des formes arbitraires.

Pour éviter ces deux inconvénients, nous employons
une technique spécifique de segmentation que nous avons
proposée dans [5]. Cette méthode appartient a la classe des
algorithmes agglomératifs hiérarchiques et est basée sur
les estimateurs flous d’isolation et de compacité des clas-
ses. En partant du résultat fourni par une technique de clas-
sification traditionnelle, la technique, appliquée de maniére
itérative, consiste a essayer de fusionner les classes initia-
les. La fusion entre deux classes n’est effectuée que si
I’isolement entre ces deux classes est comparable a leur
compacité. La signification quantitative du terme “compa-
rable” est donnée par le parametre O, unique parametre de
I’algorithme. Ce paramétre fixe le niveau de fusion désiré,
et par conséquent le niveau de simplification de la segmen-
tation.



2.2 Technique de segmentation

La technique se décompose en deux étapes:

- Classification initiale:

La premiére étape consiste a faire une premicre classi-
fication en appliquant 1’algorithme “Fuzzy C-Mean” -
FCM -[4, 6]. Ceci exige le choix du nombre de classes,
noté C.

Soit X' = {X], X, wee
initiaux. L’idée fondamentale de I’approche FCM est
d’assigner a chaque vecteur x,, un degré d’appartenance

xy} ’ensemble des vecteurs couleur

flou a chacune des différentes classes c;, de centre de gra-

vité v;. Ce degré d’appartenance, noté u;,, , est défini par:
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Le parameétre m permet de controler le degré flou de la
meéthode. Dans la suite, nous avons fixé m = 2.

L’algorithme est basé sur la minimisation itérative des
erreurs d’intra-classe. Le résultat de cette étape est une sur-
classification ou les classes ont des formes généralement
sphériques. La sur-classification est obtenue en choisissant
volontairement un nombre de classes important.

- Le processus d’agglomération:

La deuxieéme étape consiste a tenter d’agglomérer les
différentes classes sphériques obtenues par le FCM. Cela
est obtenu en définissant et en comparant ’isolation et la
compacité des différentes classes. L’isolation [;; entre

deux classes ; et ¢; est donnée par :

-0 . 0
]ij =g mln(um, u_/n)g/[l max(uin’ ujn)% (Eq. 2)
n=1N n=1,N

Lorsque /;; est proche de 0, les classes ¢; et ¢; sont bien

isolées. Dans 1e cas contraire, /;; est proche de 1

Si une classe ¢;, est composée de 1'union de P classes

sphériques, c.a.d ¢, = { Oc} po1p2 83 compacité CP;,

est définie en terme d’isolation entre les différentes classes
par :

O min (Iij)
i=1 j=1,P (Eq.3)
J#*i

Quand les différentes classes ¢, composant la classe ¢

sont isolées, leurs parametres d’isolation mutuelles tendent

vers 0, et donc la compacité de la classe ¢, tend vers 0. Au
contraire, quand les classes ¢, ne sont pas isolées, leurs
isolations tendent vers 1 et la compacité de la classe c;, est

proche de 1.
Le processus d’agglomération est basé sur la décision

de fusion binaire pour chaque paire de classes. Le méca-
nisme est exécuté itérativement pour toutes les paires de
classes. Pour deux classes c; et ¢, a chaque itération, nous

comparons Iisolation /;; & la compacité moyenne des deux
classes notée CP;;. Cette compacite moyenne CP;; est une
moyenne ponderée entre CP; et CP;. Les poids sont la car-
dinalite floue des classes c; et c;. La décision de fusion est

prise seulement si 1’isolation est comparable a la compa-
cité moyenne, décision traduite par la régle suivante:

si I;<aCP; alors
ciete ne sont pas agglomérées

sinon
¢; et ¢; sont fusionnées

Ou O est un parameétre qui commande le processus
d’agglomération. Si O est petit, la condition ci-dessus ne
sera pas souvent vérifiée, et le processus de fusion sera
souvent appliqué, conduisant & une segmentation avec un
nombre restreint de grandes régions. Au contraire, si O est
grand (c’est a dire O proche de 1, car I’isolation est plus
petite que la compacité moyenne), le processus d’agglo-
mération sera peu fréquent, et la segmentation résultante
restera proche de la segmentation initiale.

2.3 Illustration

La figure suivante donne le résultat obtenu sur une
image réelle (image de la base de données de la société
GoodShoot). La classification est exécutée dans ’espace
RVB avec une initialisation a 16 classes.

Image originale Image segmentée Image segmentée
(a=0.9) (a=0.2)

Figure 1 - lllustration de la méthode de segmentation

La difficulté est de déterminer la valeur du parameétre o
fournissant une segmentation “optimale”. Pour ce faire,
nous proposons une méthode qui utilise des indicateurs de
performance.

3 Indicateurs de performance

Le probléme est de trouver des indicateurs pouvant étre
calculés sur une image segmentée et fournissant des mesu-
res en accord avec 1’impression humaine. Nous présentons
deux critéres mesurant la qualité de la segmentation. Le
premier, proposé par Levine et Nazif [7], est basé sur I’uni-
formité de région. Le second est la fonction d’évaluation
de Borsotti [8] basée sur les tailles des régions, leurs for-
mes et leur homogénéité.



La mesure d’uniformité d’une image segmentée est
définie par la formule suivante:

1 2
U=1-—= Ajoj (Eq. 4)
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ou 4; et 0; sont respectivement la taille et la variance
des intensités couleurs de la région R;. La somme est réali-
sée sur toutes les régions de I’image segmentée. ¥ est un
facteur de normalisation assurant 0 < U< 1. Cette mesure
est une mesure globale puisqu’elle prend en compte toutes
les régions de ’image segmentée. Plus I"uniformité U est
proche de 1, meilleur est le résultat de la segmentation.

Pour une image segmentée de taille XxY, la fonction
d’évaluation de Borsotti est définie comme:

2

Gt )ﬂ (Eq. 5)

1
Q= 10000xXxYﬁ’ZL+logA 04, O

ou p est le nombre de régions de I’'image segmentée, 4;

est la taille de la région R;, R(4;) est le nombre de régions

ayant une taille égale a 4;, e; est ’erreur moyenne de cou-

-ieme

leur de la i"“"*“ région: e; est calculée par la somme des dis-

tances euclidiennes, dans 1’espace RVB, entre les vecteurs
couleur des pixels de la région i et le vecteur couleur attri-
bué a la région i dans I’image segmentée.

La somme est composée de deux termes: le premier est
d’autant plus grand que les régions sont inhomogénes
(avec une pondération en fonction de la taille des régions),
alors que le deuxieme terme, par I’intermédiaire de R(4;)
vient pénaliser les segmentations comportant un nombre
important de régions de méme taille, ce qui, dans la prati-
que, revient a pénaliser les segmentations comportant
beaucoup de petites régions. En résumé, plus la valeur de
0 est petite, meilleur est le résultat de la segmentation.

Ces deux criteres U, et Q sont employés pour évaluer
les résultats de la segmentation.

4 Segmentation automatique

4.1 Principe

Cette méthode consiste a faire plusieurs segmentations
avec différentes valeurs du parameétre o. Chaque segmenta-
tion est évaluée avec les indicateurs de performance définis
dans le §3. A partir de cette évaluation, et en s’appuyant
sur une connaissance a priori sur les liens entre les indica-
teurs, le parametre O et la notion de “bonne segmentation”,
il est alors possible de sélectionner la valeur optimale du
parametre Q, et choisir ainsi la meilleure segmentation.

La connaissance experte, nécessaire au développement
de la méthodologie, est obtenue en réalisant un grand nom-
bre de segmentations. Cette étape est détaillée ci-dessous.

Calcul des
Indicateurs de

Calcul des
Indicateurs de

Controdleur

Automatique

Calcul des
Indicateurs de
Performance

Figure 2 - Réglage automatique de la segmentation

4.2 Acquisition de ’expertise

Le but de cette partie est d’établir notre propre exper-
tise liant les indicateurs de performance au parameétre de
controle a. Nous avons effectué de nombreuses expérien-
ces sur un large éventail d’images, ce qui nous a permis de
mettre en évidence trois types de comportements, le troi-
sieéme étant le plus fréquent. Ceux-ci sont récapitulés dans
les diagrammes suivants.
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Figure 3 - Evolution des indicateurs de performance U et Q

Dans ces diagrammes, 0, correspond a la meilleure
segmentation selon I’appréciation subjective de 1’utilisa-
teur. Dans le premier diagramme (Fig. 3-a), la meilleure
segmentation correspond a la plus grande valeur de U, ou a
la plus petite valeur de 0. Dans le second (Fig. 3-b), Oy
est la plus grande valeur de O correspondant a une grande
valeur de U ou a une petite valeur de Q. Dans le dernier cas
(Fig. 3-¢), O est la plus petite valeur de a correspondant
a une grande valeur de U ou a une petite valeur de Q. Ces
résultats sont cohérents avec 1’analyse du comportement
des indicateurs présentée dans (§3).

4.3 Calcul de a

Notre étude nous a permis d’établir des régles utilisées
dans le contrdle et définies comme suit :



si les évolutions de U et Q correspondent a Fig. 3-a alors

U .
Ay correspond au maximum de U et

O(Uth correspond au minimum de Q
si les évolutions de U et Q correspondent a Fig. 3-b alors
U \
A, est la plus grande valeur correspondant a une grande

valeur de U
0
aopt
valeur de Q
si les évolutions de U et Q correspondent a Fig. 3-c alors

est la plus grande valeur correspondant a une petite

U . N
O, est la plus petite valeur correspondant a une grande

op
valeur de U
GUth est la plus petite valeur correspondant a une petite
valeur de Q
La valeur optimale finale de O est calculée comme suit:
~LqU 149
aopt - z(aopt + Gopt) (Eq. 6)

5 Résultats

Notre approche a été appliquée sur quatre classe diffé-
rentes des images extraites de la base de données GoodS-
hoot (Fig. 4).

Figure 4 - Les résultats de la segmentation de |’approche
proposée

Les tests effectués ont montré que cette méthode donne
des segmentations finales satisfaisantes pour la majorité
des images. Nous présentons (Fig. 4) quelques résultats
obtenues sur des images de nature différentes, en donnant
I’image initiale a droite et le résultat de la segmentation
automatique a gauche. Nous avons cependant noté que,
dans certains de nos essais, la segmentation finale ne cor-
respond pas a la segmentation optimale du point de vue de
I’utilisateur. Dans ces situations, les indicateurs de perfor-
mance ne semblent pas assez appropriés ou ne correspon-
dent pas a I’un des trois comportements proposés dans
notre étude.

6 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthodologie per-
mettant une segmentation automatique. Les résultats obte-
nus sont satisfaisants pour une large variété d’images. Pour
que cette méthode puisse étre généralisée a tout type
d’image, deux pistes sont envisageables :

- d’abord améliorer les indicateurs de performance afin
de fournir plus d’information sur les résultats de segmenta-
tion,

- ensuite acquérir une meilleure expertise sur le com-
portement de ces indicateurs en fonction du paramétre de
réglage de la segmentation.
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