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Résumé – Le seuillage de l’histogramme d’une image est une procédure classique de segmentation. Dans ce travail, on s’intéresse
au problème du seuillage d’images en deux niveaux, pour extraire une information binaire pertinente. On propose une nouvelle
méthode de seuillage qui inclut l’information contextuelle du pixel, en utilisant les contours pour estimer le seuil. Plus exactement,
au lieu d’utiliser un détecteur de contours classique, on utilise l’Opérateur d’Énergie de Teager-Kaiser (OETK) pour mesurer
l’activité en énergie du pixel. En effet, cet opérateur reflète mieux l’activité en énergie du pixel qu’un détecteur de contours
classique (Laplacien,...). Les résultats obtenus sur des images synthétiques et réelles montrent l’intérêt de l’attribut du contexte.
La comparaison avec les méthodes d’Otsu et de Kitler montrent l’apport de l’OETK à l’estimation du seuil.

Abstract – Histogram image thresholding is a classical segmentation process. This work deals with bilevel thresholding in
order to extract useful binary information. A new thresholding method which incorporates the pixel contextual’s information is
presented. This method uses image edges to estimate the threshold value. More precisely, instead of using an edge dectector,
the Teager-Kaiser Energy Operator (TKEO) is used to estimate the pixel’s activity. Indeed, this operator reflects much more
the pixel energy activity compared to classical edge detectors (Laplacian,...). The thresholding results obtained on synthetic and
reals data, show the need of including contextual image information. Comparisons with Otsu and Kitler methods, show that the
TKEO is able to estimate threshold values of practical interest.

1 Introduction

La segmentation d’images est une étape importante en
vision par ordinateur. En particulier, le résultat de l’ana-
lyse d’images dépend de celui de la segmentation [1]-[2].
Un des critères d’une bonne segmentation est de simplifier
l’image sans pour autant en avoir trop réduit le contenu
[3]. Le seuillage de l’histogramme est une procédure clas-
sique de segmentation [1]. La plupart des méthodes de
seuillage utilisent uniquement l’attribut niveau de gris.
Dans ce travail on se limite au cas du seuillage à deux ni-
veaux (binarization) qui est très important pour l’interpré-
tation, la visualisation, et le halftoning ou dithering dans
l’industrie de l’impression [4]. Contrairement à la plupart
des méthodes classiques de seuillage, la méthode proposée
exploite les aspects ponctuel et contextuel du pixel. En
effet, le seuil fait appel à l’attribut niveau de gris et l’acti-
vité en énergie de chaque pixel, calculée en tenant compte
de ses pixels voisins. Pour l’aspect contextuel, on intégrera
l’information contour et au lieu d’utiliser un détecteur de
contours classique [5] on utilisera l’Opérateur d’Energie de
Teager-Kaiser (OETK) [6] qui inclut en plus certains as-
pects du système visuel humain [7]. Ainsi, la combinaison
du niveau de gris du pixel et son activité en énergie per-
met d’exploiter le maximum d’information pour seuillage.
Le Seuillage basé sur l’OETK est appelé SOTK.

2 Sélection du seuil

Le seuillage peut être obtenu en minimisant un cri-
tère statistique. La valeur du seuil, Se, peut être estimée
comme le moment d’ordre un des niveaux de gris pondéré
par la contribution (intensité du contour,...) de chaque
pixel. Soit I(x, y) l’intensité du pixel (x, y) et Ψ(x, y) sa
contribution. La valeur de Se est donnée par :

Se =

∑
x,y

Ψ(x, y)I(x, y)

∑
x,y

Ψ(x, y)
(1)

Si Ψ(x, y) représente l’intensité du contour, l’estimation
de Se correspond à l’approche RATS (Robust Automatic
Threshold Selection) de Kitler [5] :

Ψ(x, y)(x, y) = max(| gx(x, y) |, | gy(x, y) |) (2)

où gx(x, y) et gy(x, y) sont les gradients horizontal et ver-
tical. On montre que pour plusieurs types de détecteurs de
contours, cette équation donne un seuil Se optimal [8]. Au
lieu du gradient, on utilise un filtre quadratique basé sur
l’OETK [6]. Ce filtre est moins sensible au bruit que le gra-
dient [9] et permet de rehausser les contours [10]. L’OETK
2D discrimine mieux entre les pics dus aux contours et les
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vraies transitions [9], [11]. Supposons que I est de classe
C2. L’OETK à deux dimensions est donné par [12] :

Ψ(x, y) =|| ∇I(x, y) ||2 −I(x, y)∇2I(x, y) (3)

Une version discrète de Ψ(x, y) est donnée par [7] :

ΨA(x, y) = 2I2(x, y) − I(x − 1, y)I(x + 1, y)

−I(x, y − 1)I(x, y + 1) (4)

Cette équation, appelée filtre non-linéaire de Type 1A agit
suivant les directions horizontale et verticale [7]. Pour les
directions diagonales, le filtre dit de Type 1B est défini
par

ΨB(x, y) = 2I2(x, y) − I(x − 1, y + 1)I(x + 1, y − 1)

−I(x − 1, y − 1)I(x + 1, y + 1). (5)

En remplaçant les dérivées de Ψ par différentes différences
on obtient plusieurs versions de l’OETK 2D. L’activité en
(x, y) peut s’exprimer par [11] :

ξ(x, y) = max(ΨA(x, y),ΨB(x, y)) (6)

Ainsi, le seuil de SOTK s’écrit :

Se =

∑
x,y

ξ(x, y)I(x, y)

∑
x,y

ξ(x, y)
(7)

L’estimation de Se peut être biaisée par le niveau du bruit
dans les images (en particulier le fond). Pour diminuer le
biais, uniquement les pixels contour au dessus d’un certain
seuil seront pondérés [8]. Se s’écrit alors :

Se(α) =

∑
x,y

w(x, y)I(x, y)

∑
x,y

w(x, y)
(8)

w(x, y) =

{
ξ(x, y) if ξ(x, y) > βσ

0 otherwise
(9)

où β un paramètre qui contrôle l’intensité de l’activité
du pixel. On montre que dans le cas d’un bruit Gaussien
β = 5 est une bonne valeur [8].

3 Estimation du bruit

Une méthode rapide d’estimation de l’écart type, σ, du
bruit est celle de Immerkr [13]. La technique estime la va-
leur du σ d’un bruit additif blanc Gaussien et de moyenne

nulle en filtrant l’image I (de taille M ×N) avec une diffé-
rence pondérée par deux Laplaciens (H). L’image filtrée,
IH , est donnée par :

IH(m,n) = H ∗ I(m,n), où (10)

σ ≈
1

6MN

√
π

2

M∑
m=1

N∑
n=1

| IH(m,n) | (11)

H =




1 −2 1
−2 4 −2
1 −2 1


 (12)

4 Résultats

La digure 1 montre une image de quatre objets iden-
tiques mais avec un contraste variable (large variation des
niveaux de gris). Les méthodes Otsu, RATS et SOTK
(Figs. 1(b)-(d)) identifient correctement trois objets sur
quatre. Otsu et RATS ne permettent pas d’identifier le
quatrième objet contrairement à SOTK (Fig. 1(d)), même
si elle n’est pas totale. Cela peut s’expliquer par le fait
que le contraste du quatrième n’est pas homogène. La fi-
gure 2 montre une image d’IRM cérébrale (coupe trans-
versale). Seule SOTK arrive à isoler une classe d’intérêt
pratique représentant 2 objets ”matière blanche”et ”struc-
tures extra craniennes”(Fig. 2(d)). Ainsi, avec une analyse
en composantes connexes, on peut séparer ces objets. Les
méthodes d’Otsu et RATS ne permettent d’isoler aucun
objet intéressant (Figs. 2(b)-(c)). Notons que cette image
(Fig. 2(a)) présente beaucoup de contours dont SOTK est
sensible. Les méthodes ont été appliquées à l’image Lena
(Fig. 3(a)). La figure 3(d) montre que SOTK extrait des
caractéristiques pertinentes pour la reconnaissance du vi-
sage telles que la bouche ou le nez, contrairement à Otsu
et RATS (Figs. 3(b)-(c)). Le seuillage de l’image d’avion
(Fig. 4(a)) montre que seule SOTK (Fig. 4(d)) permet de
reconnâıtre l’objet ”avion” comparé à Otsu et à RATS
(Figs. 4(b)-(c)), même si cette reconnaissance n’est pas
totale. Cela est du au fait qu’une aile de l’avion n’est pas
bien contrastée. La figure 5(d) montre que globalement
l’objet ”réveil” est mieux extrait, et en particulier les nu-
méros du cadran, par SOTK (Fig. 5(d)) que par Otsu et
RATS (Figs. 5(b)-(c)).

5 Conclusion

Dans cet article une nouvelle méthode de seuillage à
deux niveaux basée sur l’opérateur d’énergie de Teager-
Kaiser est présentée. Le seuillage est illustré par cinq types
d’images et les résultats du SOTK sont comparés à ceux
des approches d’Otsu et de Kitler. Les résultats, encou-
rageants, montrent l’intérêt de la prise en compte de l’in-
formation du contexte. En effet, les approches SOTK et
RATS qui incluent l’information contour, donnent de meilleurs
résultats que la méthode d’Otsu qui est limitée à l’attribut
niveau de gris. La comparaison des résultats des méthodes
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SOTK et RATS montre que l’information contour ou l’ac-
tivité en énergie du pixel est mieux exploitée par l’opéra-
teur de Teager-Kaiser que l’opérateur gradient. Une large
classe d’images est nécessaire pour confirmer les résultats
obtenus. Enfin, pour améliorer les résultats, la valeur du
paramètre β doit être adaptée à chaque image. A moyen
terme, le but de ce travail est, entre autres, d’étendre l’ap-
proche SOTK au cas du multi-seuillage.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 1 – Image de quatre objets (a). Otsu (b). RATS (c).
(d) SOTK.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2 – Image d’un cerveau (a). Otsu (b). RATS (c). (d)
SOTK.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3 – Image de Lena (a). Otsu (b). RATS (c). (d)
SOTK.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4 – Image d’un avion (a). Otsu (b). RATS (c). (d)
SOTK.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5 – Image d’un réveil (a). Otsu (b). RATS (c). (d)
SOTK.
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