Segmentation d’images multi-bandes par sélectématitve de la combinaison
optimale des bandes chromatiques
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Résumé - Cet article propose une approche itératvesegmentation d'images multi-bandes fondée aur |
détermination des combinaisons adéquates des behdmratiques. Elle utilise, a chaque itératiorrcessivement
une technique de seuillage ou une méthode de fatasisin pour distinguer le deux classes dominadtess chaque
combinaison et le pouvoir discriminant pour séteatier la meilleure. 300 images de la base d'im8gekeley sont
utilisées pour étudier la pertinence de notre agpmoDes évaluations qualitatives et quantitatb@sées sur les
indices de mesure tels que PRI (0.795) et GCE 70.86nt employées. Ces mesures montrent I'effiéadit la
méthode en comparant les résultats de segmentaligmus par notre approche a ceux donnés par lihueta
I'algorithme Mean Shift.

Abstract - This paper proposes an iterative approaenulti-band image segmentation. It is basedamputing the
appropriate combinations of the chromatic compaeAt each iteration, our approach uses, succégsae
thresholding method or a classification algorittordistinguish, in each combination, the two domirdasses and
the discriminant power to select the best combamatBO0 images for Berkeley database are usedutly she

relevance of our approach. Qualitative and quditaassessments based on PRI (0.795) and GCE/r{dridices

measuring are used. These measurements show th@@cof our approach by comparing the segmentatsults

with those given by the human and Mean Shift algorithm.

1 Introduction informations spectrales ainsi que leur robustesse f

. . . . aux variations de la lumiere et aux effets naturels
L'information spectrale est un élément important en

traitement et analyse d’images. Elle permet d’'aonéti 2 Travaux en relation
la qualité de la segmentation. Cela induit une lewgié
compréhension du contenu des images et
conséquent facilite I'interprétation théorique euelle
de la scene [1, 2]. Différentes approches d
segmentation d'images multi-bandes ont  ét
développées [2, 5, 7, 8]. Ce type d'images fouenit
effet plus d’informations qu’une seule image ereaix
de gris [1]. Ici, nous supposons que les image¢eaou
sont des images multi-spectrales ; les trois baseest
traitées les unes indépendamment des autres.

conséquent, les techniques de segmentation 'ntmu'espaces n'ont pas de fondement qu'il soit physioue

our les images en niveau de gris deviennent aigem . :
P 9 9 sycho-visuel contrairement aux espaces couleur

extensibles. Trois types de traitement sont ainsgj’ . 21 - A ,
yp ({?I:s&ques. Pour remédier aux inconvénients Hel |

La recherche d’'un systéeme de représentation adéquat

p%f)ur tout type d'image est une mission difficileeD
yp g

tentatives récentes et originales ont été propofges
?LO]. Elles nécessitent des connaissaresiori de la
Scene (approches supervisées) ou I'idée est denfuesi
les informations pertinentes fournies par les diffées
bandes, par exemple les composantes des différents
espaces couleur classiquddv/B, XYZ, IHS, ...). Les
Ig;é?ultats sont des espaces hybrid&s) (ou le nombre

composantes est inconaupriori. De méme ces

possibles (i) les bandes sont utilisées séparément [4 algorithme de sélection de type glouton, convecgen

(ii) traltt(el\r]rl%nt de deux bandes a la fois (le nhombre n assurée, dépendance par rapport au critenégar
cas 939]2—) [6] et (iii) traitement de trois bandes ouGrandchamp et al. [9] ont proposé un algorithmetimul
plus simultanément [12] (peu d'approches ont étebjectif basé sur la courbe de Pareto pour sépeser
développées a cause de la complexité). Cepenaant, couverts forestiers des parcelles agricoles. Liitigme
performances dépendent forcement des transforrsatiodéfini garantit la solution optimale mais il nésies a
appliquées [8]. Généralement, ces transformations s son tour I'apprentissage supervisé. Nous constajoas
obtenues par des estimations empiriques déduitesles résultats des differentes méthodes  sont
partir des scénes synthétiques et/ou naturelles. Ipgincipalement influencés par les transformations
qualité des transformations est évaluée en fonates choisies [1, 7]. Ces transformations sont ajustes
applications, leur capacité a dissocier les difitas fonction des objectifs des applications [7, 8].t&atr de



ce constat, nous proposons ici une approche basé () 5

Image originale avec N

d'une part sur la définition d'un modéle qui utdis QAU EEEE . bandes (ex. R,V et B)
simultanément toutes les bandes pour éviter lexates

espaces couleur et de la/les bandes a utiliseiaetrel v

part, sur les techni_ques de partit_iop hiér_archi‘qm:gsr Miw?j?u}l?d;s f:gwx&ks"c: Calcul des
remplacer I'apprentissage supervise. Enfin, ugiite pmfr"ch?;m]jm)ge combinaisons
sélection est utilisé pour évaluer les combinaisbiogis =

introduisons ainsi une approche qui exclut la motio t |

d’espace couleur car elle cherche a trouver la //’\\ §= g Partition des
combinaison optimale des bandes colorimétriqueteCe Labellisation ™, ﬂ combinaisons
combinaison est sélectionnée pour mieux identléer 2 classe =

classes a discriminer. ' |

3 Procédure de Segmentation . I Critére de sélection (CS)

La diversité des approches de segmentation remd leu

comparaison difficile car les idées divergent suchoix (b) mage orginae vec N

des espaces couleur ou la/les bandes a utiliserolrs e e o~

ne nous préoccupons pas de la notion d’espacesuroul | A ™

en tant que tel car nous cherchons un moyen simpl P N _/\,.3

pour segmenter les images multi-bandes. En efféten  awrsews | /'\ /\ <\ N
méthode est une approche itérative qui définitagah lo 4z s 1 e 3 7 gmidlunans
étape une combinaison hybride optimale permettnt | v -

séparation des données en deux classes. Ainsiqaeha I

itération, I'algorithme construit les combinaisords © - H -

partir desV bandes (Figure 1.a). Les pixels de I'image D=0 n -

sont alors projetés sur ces combinaisons puis p=1 -

partitionnés en deux classes. La combinaison hgbrid gy

minimisant le rapport entre les variances intessds et .
intra-classeg$CS) est finalement sélectionnée. Il s'agit Figure 1: Schéma de I'algorithme de segmentatic
de la combinaison la plus discriminante selon iger automatique des images mul-bandes

CS qui sera décrit ci-apres. Les classes sont |a#dis 3.2 Choix de la combinaison optimale
(Figure 1.b et 1.c) et utilisées a l'itération suite pour

récupérer le contenu da&isbandes spécifiques a chaque _NOUT che.rchlonds Iz?rcomblnalsgpqw IdISCFImIn:§ au
classe. Enfin, la procédure est arrétée a liténatie mieux ﬁs PIXEIS e_”|mage en deux ::as'sf('es.t'
rangp € N définia priori. approche par seuillage ou par classification non-

o ' supervisée est une solution. Les pixels de chalsse
3.1  Combinaisons hybrides sont ensuite utilisés afin de calculer les critédes

Indépendamment de la notion d’espace couleur SE€CtionCS,. Ce dernier est defini par sa capacité a
quelque soit le nombre de band@s),_;..y, NOUS sélectionner la combinaison adéquate. Nous I'exgmin

pouvons modéliser la construction d'une combinaisol® les rappo,rts dgs variances intra-Claggest mpe\r-
classesB) déterminées sur leg, de la maniere

Cy) par: .
G p suivante :
(Cidr=1,-x = Z{Vﬂ Ok, " by (1) w
CSk =14 +kB @)
- . k+Bk
ouay. = {(ey,-,e;, -, ey) | e, € E} est lek**™® sous- ou
21 .4 . BN . , 1 n; 2
ensemble fj‘?N éléments c.onstrmts a* pa'rt!r' d'un W, = 52?=12i11(3‘i,j —mj) (3)
ensemble finiE c R de cardinaln (n € N*) défini a et
priori. laz  onj 2
Le nombre total des sous-ensembles possibles est By = 52;:1 Ziil(mj - m) 4)
K =n".

La question a résoudre est celle du choix de ldenee  avecx; ; etn; sont, respectivement, 1&"¢ valeur et le
combinaisonC, c'est-a-dire celle qui permettra lanombre de pixels de J&™* classe de la combinaison
m,ellleu_re separation _des C"?‘SSGS- En examlnaE;[(. m; ==Y x;; est le vecteur des centres de
I'équation(1), il est évidement impossible d’explorer S oy Si=1T

toutes les combinaisons pourgrand. Empiriquement gravité utilisé pour définir la clasge(j € {1,2}). Le
nous choisissong e {_%%} Cette décision est due VECteUr des centres de gravité de toutes les elasde

12 1 onj
aux trés faibles variations observées sur |18~ z2j=15 Ziti Xij-
comportement du critereCS par rapport aux Nous retenons la combinaison qui posséede le rapport
changements opérés sur les éléments de I'ensémble minimal :



C* = ming=1..,(CSy) (5) Les figures 2 et 3 montrent les histogrammes de ces
mesures calculées sur les 300 images de la base

Généralement, les combinaisons seront d’autant plg§mages Berkeley pour chaque algorithme en fonctio
discriminantes qu#/, sera élevée par rapporBa. En  des images références. Sur les histogrammes de la
effet, silW,, est élevée, ceci signifie que les centres dg®esureGCE la valeur0 signifie qu'il n’y a pas d’erreur
classes sont éloignés. Cependang,sest faible, ceci entre les paires d'images. Ceci est équivalentvaleur
signifie que les pixels d'une méme classe sonthmec 1 pour la mesur@RI. En effet, la figure 2 montre un pic
de leur centre. Par contre, si, simultanéniéfptest tres proche de la valeud pour notre approche
élevée eB, est faible alors les classes sont éloignées l@ontrairement a I'algorithmblean Shift. De méme, sur
unes des autres et compactes. La situation idéale pla figure 3 on observe que I'histogramme produit en

un probléme de discrimination. utilisant notre approche est moins étalé que aditénu
3 par [lalgorithme Mean Shift. Globalement, les
4 Resultats histogrammes montrent que les fréquences d’appariti

Dans cette section, nous présentons une comparaisti$ faibles valeurs de la mesuB€E et des valeurs
quantitative (Figures 2 et 3) et qualitative (Figut) €levées du criterPRI sont plus importantes pour notre
entre les résultats obtenus par notre algoritheneétité ~approche.
terrain et I'algorithmeviean Shift'. Pour ce dernier nous
avons utilisé les parametres par défaut. Les imag
choisies appartiennent a la base d'images Berkeley
Ces images sont des extraits des scénes natubleEs.
témoignent d’'une forte variabilité colorimétrique de
la présence de linformation texture pour certaines

Notre approche est testée p@ue 2 etE € {—l,l}.

Notre approche vs Humain

Frequence

42 L L | . . J
Les résultats obtenus peuvent étre considérés camme 7 patondesvateuss e GeEs pootyy
compromis entre la sous-segmentation et la su wop
segmentation car les régions sont mieux délimitée Hean St v Humain
Contrairement a I'algorithmilean Shift qui produit une
sur-segmentation par rapport a la vérité terraigufe %l
4). Bl
Pour évaluer la complexité de notre algorithme,sno. =~ |
avons mesuré le temps de calaffectué sur image
synthétique (Figure 1.c), il ressort que notre apipe .
est plus rapide que I'algorithmidean Shift. Le temps de Y ridmdslemsdecelr posty

calcul effectué est respectivement 1.19s et 2.87 Figure 2 : Histogrammes du critére GCE obtenus en iltsant
L’évaluation quantitative de la segmentation eatigée  notre approche (En haut) et l'algorithmeMean Shift (en bas.
en adoptant la méme démarche que dans [13]. Sur o
ensemble d800 images issues de la base d'image:
Berkeley, nous avons utilisé, pour chaque image, le .
différentes segmentations réalisées par I'humaimnee

des images références. L'idée est que, méme sniiu

produit des segmentations différentes pour la mén

Notre approche vs Humain

Fréquence
P

image, les résultats finaux doit différer esselatieént 0

dans le raffinement local de certaines régionsefat, =
Martin et al. [13] et Unnikrishnan et al. [14] aéfinit Partition des valeuts de PRL[:0.01:1)

des mesures derreur qui ne peénalise pas ut e Shif e Fmain
segmentation si elle est plus grossiére ou pluméaf

que l'autre. Nous montrons dans ce travail lesltadsu
obtenus en utilisant les mesureGCE (Global
Consistency Error) [13] ePRI (Probabilistic Rand
Index) [14]. Ces mesures permettent d'évaluer |
difféerence entre les différentes sources de segitient
prises deux a deux. La mes®RI € [0,1] permet de e Trerrmn el T TR T )
quantifier le hombre de pixels bien classés. L& Fartition des valeuts de PIL:0.01:1)

GCE € [0,1] donne la mesure a laquelle la segmentatio Figure 3 : Histogrammes du critére PRI obtenus en tilisant

d'une image peut-étre vue comme un raffinement ngtre approche (En haut) et I'algorithmeMean Shift (en bas).

Frequence

l'autre. Le tableau 1 montre la moyenne des mesures GCE et
PRI déterminer sur les 300 images de la base démag

L http:/mww.rutgers.edu/riul/research/code/EDISONx.html Berkeley en utilisant les segmentations obtenues pa

*http:/iwww.cs.berkeley.edu/projects/vision/groupgegbench 'Humain, notre approche et I’algorithnMean Shift.

3 Un processeur de 2.00 GHz Intel Core™ 2 et une RiéM Go.



En comparant ces mesures avec celles obtenues pambinaison hybride optimale qui répartie au misx
’Humain, on constate que quantitativement, notrglonnées en deux classes. Ainsi hous avons propeseé u
approche retourne des valeurs plus proches desrsaleprocédure itérative qui palie au choix délicat'depgace

obtenues par I'humain que I'algorithriviean Shift, couleur et de la méthode de sélection. Ainsi nous
Tab 1 : Performance moyenne des mesures GCE et PRItebue r’epondons aux questions du choix et de la Sele_dm_n
sur les 300 images de la base d’images Berkeley. I'espace couleur. En outre, pour des applications
spécifiques [11], I'utilisation d’échantillons
GCE PRI d'a : . .
: pprentissage est une solution pour estimer plus
Humain 0.0797] 0.8754 efficacement les éléments de I'ensentbleDe méme,
Notre approche | 0.1569 | 0.7950 un algorithme de fusion [5] peut aussi étre utiliedir
Mean Shift 03717] 0.7770 réduire le nombre final de classes.
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