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{t ____________/Introduction
i Introduction

Qu’est ce que la segmentation ?

® Partitionnement d’une image en régions R, connexes (en un sens a
préciser)

® Chaque région doit satisfaire une propriété P (R))
® Deux régions voisines ne doivent pas satisfaire la méme propriété

Dualité contour région

© 1992-2008 R. C. Gonzalez & R. E. Woods
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Introduction

Contours ou regions ?

Formulations équivalentes?

® Réponse théorique : oui

® Réponse pratique : non

Distinction des deux formulations

Eva Alonso Ortiz (ELE8812)
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Détection de contours

Position du probleme

Contour et détection

® Contour : discontinuité dans l'intensité de 'image

Contenu hautes fréguences

® Détection de contour : filtrage passe-haut
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Détection de contours Formulation du probleme

i Types de contours et détection

Types de contours

© 1992-2008 R. C. Gonzalez & R. E. Woods

Filtrage passe haut : différences premiéeres et secondes

Différences premieres : contours épais

dervative Différences secondes : double réponse
—> détection des passages par zéro

©1992-20( Voods
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Détection de contours

Position du probleme

Cadre 1D

® Filtrage passe haut en temps continue : dérivée premiere ou seconde

® Filtrage passe haut en temps discret : différences premieres ou secondes

® Différences premieres :

af_f,( )_f(X+ 1) —f(x)

afax_ : ;(+1)1f( 1)
X — f(x—

ax:f(x): 2

® Différences secondes :

92 f - afr(x) f’(X + 1) = f'(X)

ax2  ox
= [eF2) = FO £ 1)=TF (x = 1)+ fx)
=f(x+2)=2f(x+ D+ f(x)
Expansion autour de x : soustraire 1 = f(x +2—1) = 2f(x+1—-1) + f(x — 1)
d%f
S =f+D+f -1 -2f(x)

0x2
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Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Méthodes élémentaires de détection de contours
Gradient de I'image

Approximations numeériques

® Opérateurs centrés exacts :

G=L=fa+D)-fx-D =[-1 0 UNOUGx-1) f@) fx+1)]

X

—1
of of

y

1

Gradient vector

® Exemple d’opérateur utilisé : Prewitt 1%
of -1 01 N
) -1 0 1 y X
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Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Méthodes élémentaires de détection de contours
Gradient de I'image

** Les angles sont mesurés dans le
sens inverse des aiguilles d'une
montre par rapport a I'axe des x. **

Définition et propriétés élémentaires

Y

® Définition : Vf(x,y) = ( g%g; ) Gradient vegtor
®* Magnitude : rapidite des variations de f | r/

M(x, y) = mag(Vf) = \/&& + &

adient vegctor

® Direction : plus grande pente Y-

a|— 90°
a(x,y) = tan™ 5y
8x

Le gradient est orthogonal aux lignes de niveau (contours)

A

Edge direction
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| Formulation du probleme
i Différences premieres et secondes

Comportement fréquentiel

Module de la réponse fréquentielle

4 T T T T T
Différences premiéres
R N — — — Différences premiéres centrées | 7 A n
sl RN Difféerences secondes | . /7 - B
25 - e N e -
2 ___J """""""""""""""""""""""""""""""""""""""" L___d————-“—
LT —
15F o g I NG i D TN N -
L/ N
z. . DL _
1 v N
Ve ) : N
05F - NN 2Pl AR R S R N
/s . . AN
0 ' | N\
-0.5 -04 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 04 0.5
%
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) ofle Y 4 [
i Sensibilité au bruit

Effet de différents niveaux de bruit sur les détecteurs par différences

oy = 0
, . Fane
7 |
/ /
// /
5 ;
/

/
‘ ‘

|
oy = 0.1
s
WM‘W g iy ’M
WWMWNWMW M’i

©1992-2008 R. C. Gonzalez & R. E. Woods

Synthese
® Différences premieres : contours épais

® Différences secondes : double reponse —> passages par zero
® Forte sensibilité au bruit
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i Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Quelle est la différence entre les opérateurs de différence premiere 1D et 2D ?

(a) L'opérateur 2D donnera des résultats plus exacts parce que on prend en
considération plus de pixels

(b) L'opérateur 2D sert pour des données 2D, tandis que 'opérateur 1D sert
pour des données 1D

(c) Les deux donneront le méme résultat
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Please download and =
slido install the Slido app on
L ° ]

all computers you use

Quelle est la différence
entre les opératuers de
différence premiere 1D
et2D?

@ Start presenting to display the poll results on this slide.



Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Détection par gradient

Approximations numeériques
® Exemple d’opérateur utilisé : Sobel

1 0 1 1 ¢
g—f— —2 0 2 |xf=12 |(—-1 0 1) xf; g—f—(g—f)
X 1 0 1 1 Y X

® Justification: interprétation frequentielle

® Détection directionnelle des contours

® Magnitude : norme du gradient

® Autres approximations possible (Roberts, ...)
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-

Méthodes élémentaires : gradient et laplacien
V4 .
Opérateurs de gradient

Interprétation fréquentielle

Opérateur de Sobel

Interpretation fréquentielle (selon composite y)
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Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Méthodes élémentaires de détection de contours
Laplacien de I'image

Définition et propriétés élémentaires
92 f N 02 f
Ox2  Oy?

® Définition : V3f(x,y) =

® |sotrope : pas d’indication de direction des variations

® Magnitude : rapidité des variations de f
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I Méthodes élémentaires : gradient et laplacien
Méthodes élémentaires de détection de contours

Laplacien de I'image
Approximations numérigues
2
3z = S+ Ly) =2f(y) + fx—1y)
0% f
=2

: =foy+ 1) =2f(xy) + fxy—1)

0202
sz(ny) = axz + ayZ

=f(X+1,y)+f(X—1,y)+f(X,y+1)+f(X,y—1)—4f(X,y)
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Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Méthodes élémentaires de détection de contours
Laplacien de I'image

Approximations numeériques
Vo) = fx+ L)+ fx— L)+ fxy+ 1D+ fxy —1) —4f(xy)

Meilleure isotopie

0 1 0 1 1 1

0 1 0 1 1 1

0 —1 0 -1 -1 -1

0 -1 0 -1 -1 -1
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i Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Vrai ou faux?

a) Pour détecter un contour avec le filtre Laplacien on doit identifier des
passages par zero

b)Si notre image est tres bruyante, une détection de contour par filtre Sobel est
une approche raisonnable

c) La direction du Laplacien nous informe sur la direction dans laquelle « f »
change le plus rapidement

Eva Alonso Ortiz (ELES8812) Segmentation d’images 21 /59



- Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Méthodes élémentaires de détection de contours

Synthése

Laplacien
® |sotrope

® Tres sensible au bruit (différences secondes)

® Double réeponse aux discontinuités = détection des passages par zero

® Possibilité de lissage préalable supplémentaire

Gradient

® Possibilité de detection directionnelle

® Detection par la magnitude du gradient (norme L, ou L,)

® Opérateur de Sobel : lissage partiel

® Moins sensible au bruit (différences premieres)

Eva Alonso Ortiz (ELE8S8812)

Possibilité de lissage préalable supplémentaire

Demo ! -

Segmentation d’images
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https://colab.research.google.com/drive/1B0dgrQ7uUNOVYfpC1puZmievo2lhd6nY#scrollTo=e6YdsQLLwjts

Il

I Méthodes élémentaires : gradient et laplacien
i Application pratique

Exemple : Gradient — corps calleux

J Math Imaging Vis (2013) 45:214-226

(e) MG-MD
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I Méthodes élémentaires : gradient et laplacien
i Application pratique

Méthode de Marr-Hildreth
* Méthode inspirée des neurosciences
 Faire un filtrage gaussien préalable (sensibilité au bruit)
* Applique Laplacien
» Detecter les passages par zéro

. signal réponse au LoG
x 10
A noter. 1 - 12y an1s ' ! r
. 0 e e 001
VZ(.f- * ) - f * v2 = el 0005
8) = 8 Wi of a
_a | ] i il
_31 \\’J u.:- uuuuu
% - S9.2E _0a1s
-4 -2 2 a 50 104a 180 2040 a 50 110 150 200
. J 0 0
Filtre gaussien g Dl

2-D Laplacian of Gaussian (LoG) function
https://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/log.htm
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I Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien
i Application pratique

Méthode de Marr-Hildreth : mise en ceuvre

® Filtrage gaussien : séparable; laplacien : somme d’opérateurs 1D

0’ 9’ 9’ 9’
f*Vzg=f*(ang+ ayzg)=f=!=§g+f=l=a—yzg

= Mlise en ceuvre par opérateurs 1D

® Approximation separable du filtre LoG par la différence de deux gaussiennes 2D
d’écart-type différent ; séparabilité préservée

N |V N |V

©1992-2008 R. C. Gonzalez & R. E. Woods

[ Exemple : voir demo_lap
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Détection de contours

i Application pratique

Exemple : Sobel (centre) et Marr-Hildreth (droite)

Zero crovsing bR "-‘1‘1{ 1?;‘5:‘:‘
.\.

| AN
4 i,
. L O
M L -
. £ K- ~
s > . = A
0‘/ s I\
P 0 ~ A | \N
i, |
L e S AE
- et e s ‘: ¥ .
L 'f\_-' ’\'p-w ':, e = 5 4
-
, \ C

Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

description plus
fine

manque
certains détails

Segmentation d’images
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Détection de contours Méthode de Canny

Détection de contours : méthode de Canny

Démarche

1. Lisser I'image avec un filtre gaussien pour diminuer le bruit
(comme avec Marr-Hildreth)

2. Trouve la direction et |la magnitude des gradients d'intensité
de I'image (dérivée 1¢¢)

3. Affinage des contours (voir diapo suivante)

4. Double seuil pour déterminer les arétes potentielles (voir
diapos suivantes)

5. Suivi des bords par hystéresis : finalise la detection des bords

en supprimant tous les autres bords faibles et non connectes
a des bords forts (voir diapos suivantes)
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Détection de contours

Méthode de Canny

Détection de contours : méthode de Canny

Affinage des contours

1. Carte des gradients

fort gradient

. I faible gradient
-

J

(" 3. Direction du gradient

i

~

pixel
considéré

Eva Alonso Ortiz (ELE8S8812)
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2. Sevillage
fort gradient
HE F o
faible gradient
NS J

(" 4. Garde si maximum local. )
Rejette sinon

.. Ce pixel a un signal

plus fort, donc on
.. rejette le pixel
\

J
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Détection de contours Méthode de Canny

i
i Détection de contours : méthode de Canny

Réduction des fausses detection et connexion des contours

Approche : seuillage avec hysteresis

* Double seuillage
* « fort seuil » et « faible seuil »
* Ces deux classes seront utilisés dans 'etape hystereésis.

* Connection des contours par hystérésis

e |dentifier le premier/prochain pixel considéré comme contour
« fort »

* Tous les pixels du contour faible qui sont connectés au pixel
fort sont marqués comme « pixel du contour »

e On itere a travers de touts les pixels forts

[ Exemple : voir demo_canny ]
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Détection de contours Méthode de Canny

Détection de contours : méthode de Canny

Démarche

1. Lisser I'image avec un filtre gaussien pour diminuer le bruit
(comme avec Marr-Hildreth)

2. Trouve la direction et la magnitude des gradients d'intensité
de I'image (dérivée 1¢'¢)

3. Affinage des contours

4. Double seuil pour determiner les arétes potentielles

5. Suivi des bords par hystérésis : finalise la détection des bords

en supprimant tous les autres bords faibles et non connectés
a des bords forts
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Détection de contours Détection de frontiéres

Détection de frontieres

Position du probleme

® Contours déetectes : représentation incomplete des frontieres presentes dans
I'image

® Nécessité de joindre entre eux les éléments d’'une méme frontiere

® Comment savoir si des pixels de frontiere correspondent au méme
objet/structure ?

Approches

® Approche locale

® Seuillage avec hystérésis (Canny)

®* Méthodes empiriques : magnitude semblable et angle du gradient correct
® Approche par régions (exemple : approximations polygonales) voir manuel

® Approche globale : transformeée de Hough
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i Détection de contours Méthodes élémentaires : gradient et laplacien

Vrai ou faux?

a) La méthode de Marr-Hildreth donne des contours plus fins que celle du
filtrage Sobel parce que elle est moins sensible au bruit

b)La méthode de Canny est moins sensible au bruit comparé a la méthode de
Marr-Hildreth parce que se sert de la premiere dérive

c) La méthode de Canny est moins sensible au bruit comparé a la méthode de
Marr-Hildreth parce que elle détecte des passages par zéro

d)La méthode de Marr-Hildreth donne des contours plus fins que celle du
filtrage Sobel parce que elle détecte des passages par zéro
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]
|
i Probleme a résoudre

Montrez que le résultat obtenu en soustrayant le Laplacien d'une image

V2f(x,y)
=fx+Ly)+fx—Ly)+fl,y+1)+f0y—1) - 4f(x,y)

est proportionnel au résultat obtenu en appliquant un masquage flou sur
cette image. La définition du rehaussement par masquage flou est :

g, y) =f(xy) +k(f(xy) —f(x)

Il suffit de montrer que cela est valide pour une seule valeur de k.

Indice : Comment pouvez-vous définir 7(x, y), la version "floue" (filtrée
passe-bas) de f, a partir de composantes de f?
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