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INTRODUCTION

L'imagerie est sans doute I'un des outils incotaiel® qui a permis au domaine
médical d’enregistrer un saut qualitatif prodigieo®s dernieres décennies. En effet, le
traitement d'images, permet au personnel médieadtdiire des informations de plus en plus

précises et lui permet ainsi de prendre les meéie décisions en un laps de temps réduit.

L'imagerie médicale a fait ses premiers pas age@lemiers clichés radiographiques
obtenus des la fin du 19éme siécle. Aujourd’hes,ilmages du scanner X et de I'lRM sont de
mieux en mieux affinées et accroissent la précidies objectifs recherchés par les praticiens

du domaine.

Il est évident que I'obtention d'une bonne imagé,ce quelque soit I'outil ou le
procédeé utilisé, nécessite une technologie apg@epmpliquant a la fois une maitrise de la
source ou du signal utilisé, de la collecte ou aigte sortie et, bien entendu, toute une
minutie dans le traitement de I'information avaatld traduire en image visuelle, sur support

papier ou sur support magnétique interprétabldeparaticien.

C'est dans la perspective de mettre en ceuvre aedmitues d’extraction des
informations utiles contenues dans une image migdise s'inscrit le présent mémoire. On
s’intéressera particulierement a la segmentatiGmages médicales obtenues par ‘Imagerie

de Résonance Magnétique’ (IRM).

Notre mémoire a été organisé en quatre chapitres.
Le premier chapitre est entierement consacré @mérglités et définitions du traitement

d’'image. Chaque notion y est détaillée.
Dans le deuxieme chapitre, nous présenterons texigales techniques de
segmentation (définition, différentes approcheistartes, etc.), nous y aborderons aussi la

notion de texture ainsi que ses principales canatitfues.

Dans le troisieme chapitre nous présenterons laodétde segmentation retenue.



Le quatrieme chapitre sera consacré a la miseusmneode la méthode retenue et aux

principaux résultats obtenus ainsi qu’aux discussio

En guise de conclusion, nous mettrons en rié#ffcacité de la méthode utilisée a
travers la qualité des résultats obtenus et évogades différentes perspectives ouvertes a ce

travail.



Chapitre |

Généralités sur
le traitement
d'images



.1 PREAMBULE

Comme la parole, I'image constitue I'un des moytss plus importants qu’utilise
’lhomme pour communiquer avec autrui. C’'est un nmogie communication universel dont la
richesse du contenu permet aux étres humains deéipel et de toute culture de se

comprendre.

C’est aussi I'un des moyens les plus efficace pmmmmuniquer, car chacun peut
porter une analyse et débattre de I'image a saargnafin d’en dégager une impression et

d’en extraire des informations bien précises.

De ce fait, le traitement d’'images est I'ensemtds théthodes et techniques opérant
sur celles-ci, dans le but de rendre cette opérgpiossible, commode et plus agréable,

d’améliorer I'aspect visuel de I'image et d’en axte des informations jugées pertinentes.

1.2 Définition de I'lmage

L’image n’est autre qu’une représentation d’unespene ou d'un objet par difféerentes

formes d’expression comme la peinture, la sculplerdessin, la photographie, le film, etc.

Elle représente aussi un ensemble structuré diimdbons qui ont une signification
pour I'ceil humain. Elle est décrite sous la formand fonction de brillance analogique
continue I(x,y), définie dans un domaine bornés tple x et y sont les coordonnées spatiales
d'un point de I'image et | est une fonction d’'ins@#@ lumineuse ou de couleur. Sous cet

aspect, 'image est inexploitable par la machieequi nécessite sa numeérisation.



[.3 Image numérique

A l'inverse des images obtenues par des méthodesographiques, optiques ou
analogiques électroniques, les images manipulées upa ordinateur sont numériques

(représentées par une série de bits).

L'image numérique est définie comme I'image donsuaface est divisée en éléments
de tailles fixes appelés cellules ou « pixels >an@ychacun comme caractéristique un niveau
de gris ou de couleurs prélevé a 'emplacemenespondant dans I'image réelle, ou calculé

a partir d’'une description interne de la scengraasenter.

La numérisation d’'une image est la conversion die-cé de son état analogique
(distribution continue d’intensités lumineuses dansplan xOy.) en une image numerique

représentée par une matrice bidimensionnelle daux@humeériques f(x, y) ou :
X, Y : coordonnées cartésiennes d’un point de biena
F (x, y) : niveau de gris en ce point

Pour des raisons de commodité de représentationl’pffichage et I'adressage, les données
images sont généralement rangées sous formes dhleatt de n lignes et p colonnes.
Chaque élément de ce tableau représente un piXéndge auquel est associé un niveau de
gris codé sur m bits. On a ainsl) 2niveaux de gris le niveau 0 correspond au roitee
niveau 2' -1 au blanc. La valeur en chaque point exprimmésure d’intensité lumineuse

percue par le capteur.

|.4 Caractéristiques d’une image numerique

L'image est un ensemble structuré d’informationaractérisé par plusieurs

parametres que nous décrivons ci apres.



1.4.1 Pixel

Le terme « Pixel » est I'abréviation de I'expressamglaise " picture element "
(éléement d'image). Il est le plus petit point denge, en effet, si le bit est la plus petite unité
d’'information que peut traiter un ordinateur, Iggdiest le plus petit élément que peuvent
manipuler les matériels et logiciels d’affichageddimpression. La lettre A, par exemple,

peut étre affichée comme un groupe de pixels figure 1).

Figure 1.1 : Représentation de la letig@

La quantité d’'information que véhicule chaque pidehne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas dimagae monochrome, chaque pixel est
codé sur un octet, et la taille mémoire nécesgave afficher une telle image est directement
lie a la taille de I'image. Dans une image coul@l.B.), un pixel est représenté sur trois
octets (un octet pour chacune des couleurs: rgRgevert (V) et bleu (B)) et la taille

mémoire requise est trois fois plus grande.

|.4.2 Dimension

C’est la taille de I'image. Cette derniére se pnéssous forme d’'une matrice dont les
éléments sont des valeurs numeériques représerdtates intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes de cette matrice multiplié paméanbre de colonnes nous donne la

dimension de I'image qui représente le nombre tegbixels dans une image.
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|.4.3 Résolution

C’est la clarté ou la finesse de détails atteiatieym moniteur ou une imprimante dans
la production d’'images. Sur les moniteurs d’ordeoas, la résolution est exprimée en nombre
de pixels par unité de mesure (pouce ou centiméine)utilise aussi le mot résolution pour
désigner le nombre total de pixels affichables Zmrialement ou verticalement sur un

moniteur. Plus ce nombre est grand, meilleureaeistdolution.

[.4.4 Bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considénémm un phénomene de brusque
variation de lintensité d’'un pixel par rapport assvoisins, il provient de I'éclairage des

dispositifs optiques et électroniques du capteur.

1.4.5 Histogramme

L’histogramme des niveaux de gris dm#ige est une fonction qui donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris. L’histograrpermet alors de donner la distribution

des niveaux de gris de I'image appelée « dynaniguémage ».

11



L’histogramme est un outil privilégié enadyse d'images car il représente un résume
simple, mais souvent suffisant du contenu de liema@®n peut distinguer trois types

d’histogrammes d’'images (voir figure 1.2).

a) histogramme unimodal ce type d’histogramme n’a qu’un seul pic, il g@nte soit
un objet, soit un fond.
b) histogramme bimodal il est formé de deux modes bien séparés (deus gEparés
par une vallée) et I'on déduit ainsi qu'il existe abjet sur un fond.
c) histogramme multimodal formé de plusieurs modes séparés (plusieurs ggiparés

par plusieurs vallées) qui nous renseigne surdagurce de plusieurs objets.

Fréquence
D’apparition

»
»

v

Niveau de gris

Unimodal bimodal multimodal.

Figure 1.2 :Types d’histogramme
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1.4.6 Contours et textures

Le contour correspond a des changements brusquegprderiétés physiques des
objets dans I'image. Il se manifeste dans lI'image g¢es variations locales importantes des
valeurs de niveaux de gris correspondant a desatéd@e de la dérivée premiere de la
fonction image. Il représente la frontiere enag bbjets de I'image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent ufi@rdnce significative. L'extraction de
contour consiste a identifier dans I'image les ogui séparent deux objets différents.

La notion de texture est utilisée pour traduireagpect homogéne de la surface d'un objet
sur une image. La texture se manifeste donc parnnfoemation visuelle qui permet de la
décrire qualitativement a l'aide des adjectifs anis: grossiére, fine, lisse, tachetée,
granuleuse, marbrée, réguliére ou irréguliere Besles psycho visuelles faites sur la
discrimination de texture par le systéme visuel amnont mis en évidence que dans la
plupart des cas, I'ceil humain ne peut discernearnitsnément deux textures décrites par les
mémes distributions statistiques du second ordepe@dant, il existe des cas ou bien que ces
distributions soient identiques, les textures sdistriminables sur la base des propriétés

locales.

En pratique, on distingue deux grandes classeextarés, qui correspondent a deux
niveaux de perception: Les macrotextures et lesat@xtures.

Les macrotextures présentent un aspect réguliars $ormes de motifs répétitifs
spatialement placés selon une regle précise (ext ge Iézard, mur de brique).

Les microtextures présentent des primitives "mioopgjues” distribuées de maniére

aléatoire (ex: sable, laine tissée, herbe).
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[.4.7 Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I'imdgjle est définie aussi comme étant le
guotient de lintensité lumineuse d’'une surface lf@re apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est sub&téu mot brillance, qui correspond a I'éclat

d’'un objet. Une bonne luminance se caractérise par

» Des images lumineuses (brillantes);

* Un bon contraste : il faut éviter les images ogdenme de contraste tend vers le blanc
ou le noir; ces images entrainent des pertes dalsiélans les zones sombres ou
lumineuses.

» L’absence de parasites.

[.4.8 Contraste

C’est I'opposition marquée entre deux régions d’image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cettgamnize contraste est défini en fonction des

luminances de deux zones d’'images.

Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respeniant de deux zones voisines Al et A2

d’'une image, le contraste C est défini par le rappo

L1-12
o=
L1+ L2

14



1.4.9 Images en niveaux de gris

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité Inetise en un point. La couleur du
pixel peut prendre des valeurs allant du noir andlen passant par un nombre fini de
niveaux intermédiaires. Donc pour représenterrfegges a niveaux de gris, on peut attribuer
a chaque pixel de I'image une valeur corresponddatquantité de lumiere renvoyee. Cette
valeur peut étre comprise par exemple entre 0 ®t@baque pixel n'est donc plus représenté
par un bit, mais par un octet. Pour cela, il faut tg matériel utilisé pour afficher 'image soit

capable de produire les différents niveaux deapisespondant.

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombiatdautilisés pour décrire la " couleur "
de chaque pixel de I'image. Plus ce nombre est itapg plus les niveaux possibles sont

nombreux.

1.4.10. Images en couleurs

Méme s'il est parfois utile de pouvoir représerdes images en noir et blanc, les
applications multimédias utilisent le plus souvdas images en couleurs. La représentation
des couleurs s’effectue de la méme maniére quarlages monochromes avec cependant
guelques particularités. En effet, il faut toutlibad choisir un modéle de représentation. On
peut représenter les couleurs a l'aide de leurgposantes primaires. Les systémes émettant
de la lumiere (écrans d’ordinateurs, etc.) sonébasir le principe de la synthése additive : les

couleurs sont composées d’'un mélange de rougeeteltu (modele R.V.B.).

15



» Lareprésentation en couleurs réelles

Elle consiste a utiliser 24 bits pour chaque pdmt’image. Huit bits sont employés
pour décrire la composante rouge (R), huit powelt (V) et huit pour le bleu (B). Il est ainsi
possible de représenter environ 16,7 millions dderos différentes simultanément. Cela est
cependant théorique, car aucun écran n’est capidfecher 16 millions de points. Dans la
plus haute résolution (1600 x 1200), I'écran ntdfé quel 920 000 points. Par ailleurs, I'ceil

humain n’est pas capable de distinguer autant diewrs.

> Lareprésentation en couleurs indexées

Afin de diminuer la charge de travail nécessainarpoanipuler des images en 24 bits,
on peut utiliser le mode de représentation en cosiléndexées. Le principe consiste a
déterminer le nombre de couleurs différentes atsdans I'image, puis a créer une table de
ces couleurs en attribuant a chacune une valeuémgue correspondant a sa position dans la
table. La table, appelée palette, comporte égaletaetescription de chacune des couleurs,
sur 24 bits.

» Autres modeles de représentation

Le modele R.V.B. représentant toutes les couleard’addition de trois composantes
fondamentales, n’est pas le seul possible. Il @stexde nombreux autres. L'un d’eux est
particulierement important. Il consiste a sépagsrihformations de couleurs (chrominance) et
les informations d’intensité lumineuse (luminandé)s’agit du principe employé pour les
enregistrements vidéo. La chrominance est représegudr deux valeurs (selon des modéles

divers) et la luminance par une valeur.

16



1.5 Qualité d’'une image numérique

Elle dépend, d’'une part, de la qualité des imagmsgihe et, d’autre part, des moyens mis

en ceuvre pour convertir un signal analogique emasigumérique. Elle dépend aussi de :

* La qualité des périphériques de numérisation ideadle, du nombre de niveaux de
gris ou de couleurs enregistrées, etc.
* Laqualité de I'affichage a I'écran : définitioa EEcran, nombre de teintes disponibles

simultanément, calibrage de I'écran, etc.

Les critéres d’appréciation de la qualité d’'unegmatels que cités succinctement ci-dessus,
dépendent largement de la structure méme de l'im&gjeste ou conceptuelle et de son mode
de représentation (bitmap ou vectorielle).

1.6 Images bitmaps et images vectorielles

Les images appartiennent & deux grandes famibdémap (image-bit) et vectorielle.
Alors gu’une image vectorielle est décrite a I'adtke courbes et d’équations mathématiques,

une image bitmap est constituée de pixels et sétrédnc a une matrice de points.

Si les images vectorielles peuvent étre manipuléeec beaucoup de facilité, les

modifications de taille, par exemple, apportées@image bitmap ne sont pas sans incidence.

17



|.7Notions de voisinage

Souvent utilisée dans le traitement d'imagespléon de voisinage est définie comme
'ensemble des pixels entourant un pixel donné Pcoerdonnées (i,j) dans toutes les

directions possibles.

[.7.1 Définition d’un n-voisinage

On appelle un n-voisinage, I'ensemble des n pieglourant le pixel central dans

toutes les directions possibles.

[.7.2 Exemple d’'un 8-voisinage

On peut citer 'exemple du 8-voisinage ou chaquetg@ I'exception des bords d’'une

image numérique) est entouré de quatre voisingbimiaux et verticaux et quatre voisins

diagonaux.
(x-1, y-1) (x-1,y) (x-1, y+1)
(x, y-1) x,y) (x, y+1)
(X+1’ y'l) (X+1’ y) (X+1! y+1)

18



1.8. Prétraitement des images

L’étape de prétraitement a pour but de facilitanélyse d’'une image en renforcant la
ressemblance entre pixels appartenant a une méjioa ré&u en accentuant la dissemblance
entre pixels appartenant a des régions différentes.

Le prétraitement est nécessaire notamment daasesuivants :
- I'éclairement de I'image n’est pas uniforme
- 'image est bruitée
- le contraste n’est pas suffisant.

Les méthodes les plus utilisées sont

- La modification de I'histogramme.
- Le rehaussement de contraste.

- La réduction de bruit par filtrage

[.8.1.Modification de I'histogramme

On cherche a améliorer I'image en lui appliquarg transformation ponctuelle d’'intensité

La modification de I'histogramme est up@ération qui consiste a donner a
I'histogramme une forme bien déterminée dans ledtamnéliorer I'image. Cette forme peut
étre de type exponentiel, logarithmique ou uniferimstogramme plat).
Cette derniere forme est la plus utilisée, elle @stnue sous le nom d’Egalisation de
I'histogramme. En effet, dans une image, une m&jaiés pixels ont une valeur inférieure a la
lumiére moyenne, c’est pourquoi les détails darss régions sombres sont difficilement

perceptibles. Une technique appelée « égalisagdihstogramme » est utilisée pour pallier

19



a cet inconvénient. Elle permet I'obtention d’'ustbgramme plat (uniforme) qui donne une

meilleure dynamique et un fort contraste a 'ima@m distingue deux méthodes :
> Premiere méthode Elle consiste a égaliser les fréquences d’apparide chaque

niveau de gris. SoitR (i) la fonction de répartition des niveaux de gtisat N, le

nombre de niveaux de gris présents dans I'im&géi;) est alors définie par :

R(i)= Z P (1-1)
K=0

avec=0,1,..N-1 et R lafréquence d’appariation du

niveau k.

R (i) croit de 0 & 1, elle est normalisée en la midip par le nombre maximum des

niveaux de gris, on aura finalement :

R(i)=(|\b—1)KZ:0 P. (1-2)

20



» deuxieme méthodeEgalisation autour de la valeur moyenne idéale :
Soit une image de dimensiorn<MV pixels, codée sur;Miveaux de gris et son image
résultante (aprés égalisation) codée spmiNeaux. On fixe la valeur moyenne idéale m de

I'histogramme égalisée :

On part du niveau zéro et on calcule la waleumulée des niveaux suivants dans
I’histogramme original jusqu’au moment ou la somesela plus proche possible de la valeur
moyenne m.

Tous les niveaux de I'histogramme initjal ont participés a la somme sont recadrés en

un seul niveau dans I'histogramme final. On recomeel’opération pour les niveaux
: - - N;
suivants. En général, on choisit g # 7

Apres égalisation (par les deux méthodes)plabre de niveaux de gris résultant est egal
a celui de départ, mais, il y'aura alors des «grouwans I'histogramme final. Celui-ci n'est

pas parfaitement plat.

1.8.2. Rehaussement d'images

Le rehaussement consiste a normaliser les niveaugris de I'image de facon a
accroitre le contraste global de celle - ci. Cetiération est réalisée grace a une fonction de
rehaussement construite soit a partir de I'inforomatfréquentielle, soit a partir de
linformation spatiale des niveaux de gris. Noudsentons ci aprés la méthode de Lee qui est

souvent utilisée pour rehausser le contraste.

21



» Méthode de Lee

Cette méthode consiste a remplacer la valeur daint de coordonnées (x , y) par
une valeur calculée a partir des informations dewsmsinage. Soit L(x , y) , la luminance de
ce point et soit A (x , y), la valeur moyenneldduminance observée dans une fenétre

centrée en ce point. La fonction de rehausserasit
R(X,Y) =a AKX, y)+B [Lix,y) ~Ax )]+ (1-3)

a, B etn sont des parametres d’ajustement. Le parancepermet de contrbler le
contraste de I'image ef, celui de la finessa) est un parameétre d’ajustement du contraste

global. La normalisation de la fonction R(x , y)faé en écrivant que:

R(X,Y) ~Rmin
,Y) = (Ng -1 1-4
o= ? ) Rimax = Rmin ( )

oU Rnax€t Rnin SoONnt respectivement le maximum et le minimum deyR(

1.8.3. Filtrage numérique

Pour améliorer la qualité visuelle de I'mea on doit éliminer les effets des bruits
(parasites) en lui faisant subir un traitement &pfitrage. Le filtrage consiste a modifier la

distribution fréquentielle des composantes d'umaigelon des spécifications données.

Nous présentons ci aprés deux types de filtragerairsle filtrage linéaire local et le filtrage
adaptatif.
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> le filtrage linéaire local : qui regroupe, lesris passe-bas (lissage), les filtres passe-
haut (accentuation), les filtres passe-bande iffciation) et les filtres
directionnels.

> le filtrage adaptatif : qui regroupe les filtreordire et les filtres de position.,

1.8.3.1.Filtrage linéaire local

Ce type de filtrage regroupe, les filtres passe-fbasage), les filtres passe-haut

(accentuation), les filtres passe-bande (difféetion) et les filtres directionnels.

> Filtre passe-bas (lissage)

Ce filtre n’affecte pas les composantes atse fréquence dans les données d’'une image,

mais doit atténuer les composantes de haute fréguen

L’opération de lissage est souvent utilisée poigmater le bruit et les irrégularités de I'image.
Elle peut étre répétée plusieurs fois, ce qui aréeffet de flou. En pratique, il faut choisir un

compromis entre I'atténuation du bruit et la comagon des détails et contours significatifs.

» Filtre passe haut (accentuation)

L’accentuation des contours et leur extraction sariment dans le domaine fréquentiel

par I'application d’un filtre passe-haut.

Le filtre digital passe-haut a les caractéristigunesrses du filtre passe-bas .Ce filtre n’affecte
pas les composantes de haute fréquence d'un sigai, doit atténuer les composantes de

basse fréquence.
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> Filtre passe bande (différentiation)

hY

Cette opération est une dérivée du filtre passe-B#le consiste a éliminer la
redondance d’information entre I'image originalel’shage obtenue par filtrage passe-bas.

Seule la différence entre I'image source et 'imagéée est conservee.

» Filtre directionnel

Dans certains cas, on cherche a faire apparaiseddtils de I'image dans une
direction bien déterminée. Pour cela, on utilise filkres qui opérent suivant des directions

(horizontales, verticales et diagonales).

1.8.3.2. filtrage adaptatif :

Les filtres adaptatifs peuvent étre classés ex dategories : les filtres d’ordre et

les filtres de position.

Les filtres d’ordre classent les niveaexgris d’un voisinage et sélectionnent parmi ces

guantités une certaine valeur, les filtres de mositonsidéerent des sous voisinages du point.
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» Filtres d’ordre : lls sont de deux types

- filtrage par la médiane (filtre médian)

- filtrage par le plus proche voisin radiométrique.

a) filtrage par la médiane (filtre médian)le filtrage par la médiane est le filtre d’ordiee
plus connu. Il produit un adoucissement de I'imagesque la valeur du point central d’une
fenétre est affectée par celle de ses voisins.

A la différence du filtre linéaire classigum n’effectue pas une moyenne, mais on prend
la valeur médiane, c’est a dire celle qui par dasnt en valeur croissante, se trouve au

milieu.

Exemple :

—> 111 2 2 2 334

w N P
A W
N RN

dans ce cas, la valeur du point central devrandise a 2.

b) plus proche voisin radiométriquePour ce type de filtrage, on attribue au piegitcal

la valeur moyenne des K pixels voisins dont lelewa radiométriques (niveaux de gris)

sont les plus proches de la sienne.

Exemple : pour K =4, et en utilisant 'exemple gréant :

(2+2+3+4) /4= 3. Dans ce cas, le point central gardera sa valeur
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> Filtres de position:

Pour ce filtrage, on utilise des voisima§ex5. Le sous voisinage le plus homogéne est

sélectionné et son niveau de gris moyen est affacf@int central. Exemple :

373745 6]
34367
3.3.483
9 2321
8 532 6]

La valeur du point central passerade 4 a 3.

Ce filtre présente l'inconvénient d’avaécours a un voisinage trés grand (en nombre de

pixels) du point considéré, ce qui nécessite urptedexécution long.

Pour cette raison, on choisit le filtre d’ordre.

1.9 Mesure de ressemblance des régions

Le but est d'affecter différents éléments dangsleciasses adéquates, d’'ou une
certaine obligation de définir une mesure de rebsame entre cet ensemble d’éléments, afin

de comparer le vecteur descripteur de chaque étémervecteurs descripteurs des différents

26



noyaux choisis [Dida, 1982]. Entre ces mesuregs@éb on citera : la distance Euclidienne et

la distance de Mahalanobis.

[.9.1 Distance Euclidienne

Considérée comme la plus employée, elle est édilien présence de classes
sphériques, et elle aboutit a des résultats satisis sous formes matricielle, elle est définie

comme Suit :

d2(%;,X,) = (%, %,)" (X4, %) oux,x, ORT  (1-5)

Avec R%espace des parameétres.

[.9.2 Distance de Mahalanobis

Utilisée comme indice de dis-similarité, elle petnune prise en compte des
différentes formes de classes. L'expression amplgtde cette distance est donnée par :

dZ(Xl,XZ) = (X1 - Xz)T_l(X1 - Xz)t (1- 6)

Avec T qui représente la matrice inverse de la matriceadi@nce covariance des individus.
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.10 Notions d’analyse de données

Considérons un ensemble de pix@s représentant une image que I'on désire traiter.
Soient n le nombre d’éléments constituant cet ebkemt q le nombre de paramétres

caractérisant chaque élément.

On désignera paw,,w,,...,w, les €léments et parv,,v,,...,.v,les parametres. Le

tableau de données associé est une matrice adslgg M colonnes défini par :

X={ Xij}

i=1,2,..,Netj=1,2, ..., Maveg, = v; (W)

[.10.1 Centres de gravité

Supposons que les n éléments de la matrice Xgempent K classes que nous noterops C

Avec k=1, 2, ..., Ktel que:

CNC, =0

(i, j) tel que #]
Le centre de gravité des n éléments est donné par

Xooy ==X, (1-7)
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Le centre de gravité associé aux individus de'{&°Klasse est donné par :

X —ini (1- 8)

Kmoy —
Ny ioc,

Avec n, = cardinal (G)

[.10.2 Matrices de covariance
a. Matrice de covariance totale

Composé d’'une matrice de dimension (q, q) définrame telle :

T :COV(XilXj):Z(Xi = X (X _Xmoy)t (1-9)
i=1
b. Matrice de covariance inter-classe
Désigné par B (qui veut dire between) la matrigegjcpéfinie :
k
B=>"N(Xinoy = Ximoy) Ximoy = Ximoy)' (1- 10)
j=1

C’est une matrice de covariance associée aux cedeegravité de chacune des classes

pondérées par leurs masses respectives.

c. Matrice de covariance intra-classe

Désignée par W (qui veut dire within) la matrice @jjest donnée par :
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W= i Z(XI - xjmoy)(xi -X jmoy)t (1' 11)

j=1i0C;
W représente la somme des matrices de covarialatves a chacune des classes.

Il existe un lien entre les matrices T, B, W papphcation du théoreme de Huygens qui
décompose l'inertie des classes (T) en inertie4clEsses (B) et inertie intra-classes (W) d’ou
onvaconclureque: T=B+W

[.11 Discussion

Le traitement d'images posséde un aspect multliseire. On trouve ses
applications dans des domaines tres variés telslapieéélécommunications (T.V., vidéo,
publicité, par exemple), la médecine (radiographikrasons, par exemple), la biologie,
'astronomie, la géologie, l'industrie (robotiqusécurité), la météorologie, I'architecture,
limprimerie, 'armement (application militaire).

De nouvelle applications pratiques sont possiblgsuad’hui et touchent tous les domaines

d’activités, tels que les métiers du spectacleadio, les créations artistiques, etc.
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Chapitre |l

Methodes de segmentation et de
caracterisation d’'images
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[l.1Préambule

La segmentation d’images est un probleme impordant le traitement numérique des
images. La segmentation est une opération quuadggectif la description de I'information
contenue dans l'image en donnant une représentgilas condensée et facilement
exploitable. Il est difficile de définir d'une mame absolue, une bonne segmentation. La
segmentation, souvent, n’est pas une fin en sathibéx d’'une technique est lié a :

* La nature de I'image (éclairage, contours, textuye...

e Aux opérations en aval de la segmentation (commesseconnaissance des formes,
mesures...)

* Aux primitives a extraire (droites, régions, texsiy...)

* Aux contraintes d’exploitation ‘temps réel, espasamoire,...)

Dans ce chapitre Nous présentons les différentgwoehes et méthodes de
segmentation d’'images et nous donnerons des nosansla texture et les techniques

permettant sa caractérisation.

[1.2.Définition la segmentation

Trouver une définition bien précise de la segnt@riaest un peu ardue du fait qu’elle
soit confondue avec la classification ou I'étiggetamais pour lever toute ambiguité on dira
gue : segmenter une image revient a trouver saenedomogenes et ses contours. Ces
régions et contours sont supposés tres pertinetgst-a-dire que les régions doivent
correspondre aux parties significatives des obghis monde réel avec leurs contours
apparents. Une définition formelle d’'un algorithdesegmentation a été donnée [Horowitz et
Pavladis, 1975].
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» Formalisme mathématique

Soit X le domaine de I'image ef la fonction qui associe chaque pixel une valeur
f(x,y). Si nous définissons un prédiéasur 'ensemble des parties de X, la segmenta&oX d

est définie comme une patrtition de Xresous ensemble {R1, .../} tels que :

1. X=U"=; Ri

2. {1, ..., n} Ri est connexe
3. {1, ..., n} P(Ri) = vrai

4, {1,...nRNAR =¢

Le prédicatP est utilisé pour tester I'hnomogénéité des ensesdleCes sous ensembles
constituent les régions de I'image. Une segmemat®l’image est donc sa décomposition en

un ensemble de régions homogeénes.
Zucker a résumée les conditions de la définitionatvitz comme suit [Zucker, 1976] :
La premiére condition implique que tout pixel denkhge appartient a une et seule
région ; cela signifie que I'algorithme de segmeatane doit pas se terminer avant d’avoir

traité tous les points.

La seconde condition implique que toute régiort e connexe. La connexité des

régions étant induite par le voisinage défini durdge.

La troisieme condition implique que chaque régloit étre homogéne.

Enfin, la quatriéme condition est une conditionna@ximalité indiquant que la fusion
de deux régions ne doit pas étre homogene. Ihgsbitant de remarquer que le nombre n de

régions formant la partition de I'image reste imdgtiné. Il peut donc exister plusieurs

segmentations possibles pour un prédicat P donneé.
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[1.3. Synoptique global du processus de segmentati d’'images

: | .
Les difféerentes étapes permettant la segmentatiamedmage sont résumées dans la

figure2.1

Image

originale

Prétraitement Analyse |
Image

segmentée Segmentatio Classification ]~

Fig.2.Etapes de segmentation d’'images.

Le pré-traitement consiste en diverses opératisanta améliorer la qualité de I'image
et a faciliter la segmentation. Ces opérations gomicipalement le rehaussement du
contraste, la modification des histogrammes etdction du bruit.

L’analyse a pour but d’extraire les parameétresaaretiques permettant de classifier les
pixels de I'image.

La classification est une opération préalable setgmentation ; 'image étant formée d’un
certain nombre de classes, la classification ré\aeaffecter chaque pixel de I'image a l'une
de ces classes selon des criteres appropriés.

La segmentation est un traitement de bas niveawapusiste a créer une partition de

image en sous-ensembles appelés régions. La segtiom est alors obtenue par
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extraction des composantes connexes des pixelstapaat a la méme classe. Ainsi, une
région sera constituée de pixels d'une méme clddsés, il peut aussi y avoir dans
'image plusieurs régions correspondant a une n@asse.

Comme nous nous intéressons tout particuliereraert images texturées, nous
avons adopté une méthodologie qui consiste a chdiabord, 'approche appropriée a la
segmentation de ce type d'images. Les étapes gsas/asont un choix pertinent de
méthodes d’analyse et de classification pour, djpgue, extraire les parameétres texturaux
et, d’autre part, établir les criteres de discriaion et procéder a la segmentation
proprement dites des images considérées. Pouremattroeuvre effectivement cette
méthodologie, nous allons dans ce qui suit, passaevue les principales méthodes de
segmentation, d'analyse et de classification @é##s habituellement en traitement

d’'images.

Il.4.Méthodes de segmentation d’images

La segmentation a pris pour modele d'inspiratiensystéeme de perception visuel
humain, I'objectif principal était de faciliter umeterprétation automatique d’'une image de la
méme maniere qu'un humain le ferait. Si on s’idéee de plus prés aux notions de
segmentation, on s’apercevra que les deux grangesoches appelées «région » et
« frontiére » s’inspire du systéme de percepticuelle humain qui utilise pour sa part, les
concepts de similarité et de différence afin daliser les objets d’'une scéne ainsi que leurs

contours.

Dailleurs, ces approches sont bien présentée€paquerez et Philip [Cocquerez &
Philip, 95] qui mentionnent quel&@a segmentation fait référence aux notions de reiffée et
de similaritt comme les percoit le systeme visuehdin et ceci donne naissance a deux

approches couramment qualifiées d’approche froettrd’approche région ».

On retrouve aussi une autre définition de la segatien [Haralick et Shapiro 1985]

dont I'énoncé implique la vérification de quatrénpipes :
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* «Les régions d'un résultat de segmentation d'umage doivent étre uniformes et

homogenes par rapport a des caractéristiques cdenniveau de gris ou la texture ».

* « L’intérieur des régions doit étre simple et stnap de trous ».

* «Les régions adjacentes d'un résultats de segti@ntdoivent avoir des valeurs
significativement différentes par rapport aux ctéastiques pour lesquelles elles sont

uniformes ».

» «Les frontieres de chaque contour doivent étrepleisn régulieres et doivent étre

uniformes ».

Beaucoup de travaux ont appuyé ces principes, teraci[Borsotti et Al, 1998], par contre
d’autres auteurs défendent la théorie d’'une sedtient d'image confondue avec son
interprétation stipulant que les applications aiptétation d’image ne sont que des

algorithmes de segmentation complexes.

Cependant, il ne faut pas oublier de citer uneeaapproche appelée « approche
classification », qui fut longtemps considérée camfaisant partie de I'approche région,
actuellement dissociée de cette derniere appandiasesi comme une approche a part entiere
[Gonzales et Woods, 2002].

[1.4.1 Approche région

Le seuillage d’aprés I'histogramme est un élénfentdamental de la segmentation
[Sahoo et al, 1988]. La technique de base pourhmixcautomatique de seuil consiste a
séparer un objet contrasté sur un fond, chacurssdndi a une distribution gaussienne. Le
choix du seuil est critique car le résultat de égrsentation en dépend. Pour des images

contenant plusieurs objets ou régions la métho&tersd en un multi-seuillage.
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La croissance de régions est considérée commapmeche région [Rosenfield et
kak, 1982]. Elle consiste a faire élargir une della partir d’'un pixel initial selon un critére
d’homogénéité (couleur, texture, etc.). Les prolenmhérents a cette technique sont la
détermination des pixels de départ et le choixrdere d’'arrét. Pour pallier a la complexité
des premiéres étapes ou I'on traite un grand nomérpetites régions, cette technique peut
étre associée a la précédente (multi-seuil supdratnme). De nombreuses stratégies de
croissance de régions ont été publiées [Gonzale$Vebds, 2002]. La technique de
division/fusion (split-and-merge) procede d’abordpartitionnement récursif de I'image. La
décision de diviser une région est déterminée pacritere du type « moyenne », variance,
étendue et niveau de gris. Le processus de fusiongt dans un second temps de regrouper
les régions voisines qui satisferont un méme eri@homogénéité. Cette technique est

supportée par une structure de données hiérarcfagoe quaternaire) [Jain et al, 1995].

[1.4.1.1 Approche par fusion

L'idée consiste a exploiter une partition initiadke I'image constituée de petites
régions. Puis ces régions sont fusionnées suceassivt jusqu’a ce que le critere de fusion ne
soit plus vérifié. Plusieurs regles de regroupenoentété proposées. Certaines de ces regles
mettent en jeu des propriétés statistiques telles l|g moyenne des niveaux de gris des
régions, le gradient moyen des frontieres géomésagou morphologiques c'est-a-dire que
deux régions sont regroupées si par exemple ueuacte forme est conservé aprés leur

fusion.

[1.4.1.2 Approche par division

Une autre approche pour réaliser une segmentdlimage est celle qui procede par
partitionnement. Cette méthode consiste a diviseagie, qui constitue la région initiale, en
régions de plus en plus homogénes. Le processuséigsté pour chacune des régions

produites jusqu’a ce qu’une certaine homogénéitéatieinte.
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L’homogénéité d’'une région est souvent contréléegaavariance ou son contraste.
Ces techniques a caractére descendant ont uneskébh la nature souvent réguliére du
découpage. Une région est divisée en sous-régmmsvdaux inférieurs. Les frontiéres d’'une
région sont alors représentées sur difféerents oielaa délimitation exacte de ces derniéres

est ainsi difficile a obtenir.

Beaucoup d’algorithmes de division reposent sutilisation des histogrammes de

niveaux de gris. Les régions dont alors définipaudir des intervalles entre les vallées.

[1.4.1.3 Approche par division-fusion

Ces méthodes combinées on obtient : la divisionpautitionne I'image en zones
localement homogeénes, puis la fusion des régionslasies au sens d'un prédicat de

regroupement. Ces deux opérations sont répétépsduse qu’elles ne soient plus possibles.

[1.4.2 Approche contour

Cette approche permet une détection des bordse oce du’on appelle couramment les
frontiéres, donc elle permet une segmentation djemaar une génération des frontiéres entre
les régions [Gonzales et Woods, 2002]. On retrale® points de contours qui définissent

généralement une discontinuité dans ’homogénéiseréigions.

Ceci dit, le modele de contour représente surtnattransition rapide entre niveaux de

gris dans une direction donnée associée a une fadiation dans la direction orthogonale.

Quand a la forte variation, elle est donc commuréndétectée par un opérateur type
gradient tel que le filtre de Sobel ou celui de @aberihe. On retrouve méme des méthodes
hybrides associant les approches régions et coffmgai et Lattuati, 1998] pour allier la

robustesse des premieres avec la précision desdso
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[1.4.2.1 Détection des contours par dérivée premier

A ce niveau, les filtres utilisés sont des filtdesdérivée premiere (appelés aussi filtres
étroits) et I'on cherche alors le maximum de réponse prototype de cette méthode est le
filtre gradient. Cependant, la dérivation avec eentkr accentuant le bruit (pixels parasites).

Des filtres dérivés plus robustes ont été propets@sesentés par la suite.

Le gradient est une dérivation au premier ordreleshée par :

ol - -
=— 1 +—I 2-1

PV (2-1)
A c6té de ces approches trés inspirées du traiteduesignal, des filtres de dérivation

plus empiriques ont été proposeés a partir d’esgéaratlocaux de I'image f ou de ses dérivées

of e o < e _ N
VR Ces dérivées estimées sont obtenues a l'aideagguas appliqués sur des fenétres de

y
2x2 pixels ou 3x3 pixels (exceptionnellement, es d@mages trés bruitées, sur des fenétres
plus grandes). On note sans surprise que la sonemeakfficients de ces filtres est nulle
(fonction de transfert nulle a la fréquence 0)w# tps coefficients sont anti-symeétriques. Les

filtres les plus utilisés sont, dans I'ordre déssaint :

Sobel > Roberts > Prewitt

1 0 -1 1 0 -1
1 0

10 -1 2 0 -2
0 -1

10 -1 1 0 -1
Roberts Prewitt Sobel
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a) Opérateur gradient directionnel

. Opérateur de Kirsch

L'opérateur de Kirsch [Kirsch, 1977] est un opéunatd 8 masques correspondant

. L . .1 )
chacun a une direction donnée obtenue par rotei&eg de I'opérateur de base Ho

2

3 1

4 0
5 7
6
0—» Y T2

5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
Ho=|5 0 -3 H=5 0 -3 H,=[-3 0 -3
5 -3 -3 5 5 -3 5 5 5

Le gradient qui correspond a la valeur maximale setenu, il est donné par la relation

suivante :
—_ *
Max,= [H; *1|

L’orientation retenue pour le contour sera cellé gorrespond au masque ayant permis

d’obtenir le gradient maximum.
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. Opérateur de Robinson

0—» 7 2

1 1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1
Ho=[1 -2 -1 H=[1 -2 -1 H=1 -2 -1
1 1 -1 1 1 1 1 1 1

[1.4.2.2 Détection des contours par dérivée seconde

Apres avoir vu des filtres basés sur la recheddenaxima de la dérivée premiére,
nous étudierons des filtres larges qui se chargentechercher les zéros de la dérivée
secondes (méthode permettant de bien mettre ear®@éades maxima de la dérivée premiere)

ou plus précisément, du laplacien qui est une déon au deuxiéme ordre :

2 2
Al = a_lz + a_lz (2_ 2)
ox“ oy

L’estimation de la dérivée seconde est trés sansibk bruits, d’'ou la nécessité de
filtrer 'image fortement avant de mesurer son kan. Dans le but de limiter les réponses
dues au bruit de I'imagke on opére par un filtrage gaussien dont le Laplaeist plus connu

sous le nom de « chapeau mexicain ».

II. 4.2.3 Détection de contours par filtrage optima

Proposé dans une approche originale [Canny, 198&J filtre déterminé

analytiquement a partir de 3 critéres :
1. Garantir une bonne détection S/B

2. Garantir une bonne localisation

3. Assurer que pour un contour il N’y aura qu’'une seldtectiorx ..,
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Ces 3 criteres s’expriment par I'optimisation canfe de 3 fonctionnelles qui permettent de
définir le filtre linéaire optimale pour la détemi d'une marche d’escalier sous I'hypothése

d’un bruit additif indépendant du signal.

a) Filtre de Deriche

Ce filtre est souvent privilégier a celui de Canmyy fait gqu’il est une réponse
impulsionnelle infinie avec une pente imposée @el'Srigine. Ces contraintes permettent de

déterminer les coefficientsaa, =a, =a, =0 etan, =S

D’ou la solution suivante :

h(x) = C—i e 4% sin(wx)

Z‘:@;S: 2a ;;&'g: 2a

az+ o Jaz+ap
2a+a?
avec X, =
5a? + a?

En posant le paramétre are. on obtiendra les trois cas suivants :

1ercas:m>>1;\:\/5;§: 2 ;E.Z\:Zonauraxmax— 044
B a B

eme . — 1A — .S _ 1.S~_\/_ —

2 cas.m—lA—\/Z_a,E— 5 A=V2 onaurax,, = 058

3FMcas : m << 15\:@;%: 2—3; ;E.N:\@ onaurax, = 05

Dans le 3éme cas, on remarguera que pour une vaéniique de K, I'indice de performance

de Deriche est prés de 90% meilleure que la prendiérivée d’une gaussienne.
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Dans le cas 2, pour une valeur identique de Kérafeur de Dériche présente un indice de
performance amélioré de prés de 25% par rapparpérhteur de Cann%.,& =112 et

K =0.58.

En ce qui concerne le cas 1, il présente le meiltadice, car il correspond a la limite
de l'opérateur Deriche pous tend vers O, d’ou il est facile de vérifier qudtedimite
correspond a I'operateur h(x) donné par la relatietiessous :

alx

h(x) = se

A des fins de favoriser la localisation au détritnga la détection, on choisit le paramétre a
tres grand. Pour privilégier la détection, on cinaise paramétre plutét petit bien sdr dans le

cas des signaux bruités.
b) Filtre de Shen et Castan

Cela consiste en I'élaboration d’un filtre passe bptimal pour détecter les contours. Le
formalisme mathématique développé s’inspire fortetnde celui de Canny.
Ce filtre donne une localisation trés précise dm#aurs, c'est-a-dire, une reconstitution

meilleure que celle de Deriche, avec plus de dgtimlit en relevant sa sensibilité aux bruits.

1-e3?
1+e?

S(x) = ae® aveca=

Le filtre de dérivation s’écrit comme suit :

de si x=0

h'(x) =
( ) d'eax si x<0

Avec d = 1-?

Le parametre a détermine la largeur du filtre. Rlusst petit, plus le lissage est important

donc une perte en localisation.
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11.4.2.4 Les contours actifs (les snakes)

Trés différente des approches de détection de soqmposées antérieurement, il
s’agit d'une méthode semi-interactive dans laquétgérateur place dans I'image, au
voisinage de la forme a détecter, une ligne imtide contour. Cette ligne subira des

déformations sous I'action de plusieurs forces :

* Une énergie propre, assimilée a I'énergie mécandgu¢ension et de torsion d’'une
ligne matérielle.

e Une énergie potentielle imposée par I'image quevés plaquer la courbe sur les
contours.

« Une énergie externe, introduite par [l'utilisateuoup traduire les contraintes

spécifiques du probleme qui se pose.

Sous l'effet de ces énergies, le contour actif éma@ pour rechercher la position d’énergie

minimale, qui sera ainsi le compromis entre legedigs contraintes du probléme.

[1.4.3 Approche classification

Dans cette approche la segmentation sera vue coétar@ un probleme de
regroupement, car le but est de mettre les pointeednéme région dans un méme ensemble.
Le clustering, en tant que méthode d'apprentissame supervisé, se décrit comme une
meéthode qui consiste a organiser les objets damgmeipes de maniére a obtenir au sein de
cela des membres qui partagent des propriétés cossnuwl’ou veérifier un critere de

similarité souvent expliqué au sein de méme groupe.
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De nombreux articles témoignent de l'intérét esskrdu regroupement dans de
nombreux domaines [Jain, Flynn et Murty, 1999],r@Bd et Blonda, 1999], [Jain, Duin et
Mao, 2000]. Les méthodes élaborées se divisenteer dompartiments, le premier appelé

meéthodes hiérarchiques et le second s’intitule odh de partitionnement.

Cependant, les méthodes hiérarchiques présentendvantage par rapport aux
meéthodes de partitionnement du fait qu’elles neesgitent pas une connaissance a priori du
nombre de groupes. Mais en revanche elles prédetgeranomalies croissant avec la taille
des données. Bien que les techniques de partitioamenécessitent un certain paramétrage
elles sont largement utilisées car elles délivided résultats cohérents avec la perception

humaine.

Les algorithmes de partitionnement les plus corsarg fondés sur les centres, ou
prototype des classes. lls consistent généraleamela minimisation d’une fonction objective
qui impliqgue la distance entre le point de donnéede prototype du cluster. On peut

distinguer entre deux types d’algorithmes :

a) Le regroupement exact (Hard Clustering) dont ddaviamille des K-Moyennes et ou
chaque point doit étre assigné a une seule clagsacae itération.
b) Le regroupement flou (Fuzzy Clustering) qui ex@dé concept d’appartenance floue

[Zadeh, 1965] et tolére pour un point d’apparténpusieurs classes.

11.4.3.1 Techniques hiérarchiques

En ce qui concerne les techniques hiérarchiquéss ebnsistent a une reproduction
d’'un graphe dans lequel les régions sont imbrigagassieurs niveaux d’abstraction. Grace a
ces techniques, on peut examiner un objet a plissiezhelles, tout en évaluant sa similarité

aux différents niveaux du dendrogramme [MarqueSale2001].

Ces meéthodes sont divisées en deux catégoriesagpiellent les tendances en

détection de région: La premiére procede par abgroascendante, en commencant
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d’assigner chaque entité a un cluster pour fusiontéeativement les couples a clusters
similaires. La deuxieme procede d'une maniére dekuge, c'est-a-dire, au départ,
I'ensemble des points est considéré comme un seupg puis d’'une maniere hiérarchique, il
est divisé jusqu’au dernier cluster. On obtientndéme des classes dans chaque niveau
d’abstraction.

La premiére méthode est plus répandue et se réseiomeles étapes suivantes :

1. Etant donné n entités, initialisées p a n.

2. déterminer les deux plus proches clusters Ci eseljn une mesure de similarité
appropriée.

3. Fusionner Ci et Cj et décrémenter p de 1.

4, Répéter 2 et 3 tant que p.

Comme un cluster contient plusieurs entités, laumgeentre deux groupes ne dépend pas uniquement
de la métrigue mais également de la techniquesédili afin que la principale méthode entre ces

méthodes hiérarchiques soit dans la technique denme

[1.5. Analyse d’'images texturées

Etant un attribut visuel majeur quasiment omnipnéslans les images naturelles, il est
pourtant difficile d’opérer a la reconnaissance & classification automatique de formes par
leurs textures, notamment en vue d'une rechercheade par le contenu. De toutes les
techniques recensées pour caractériser la texdarae trouvera aucune d’elles représentant
une sorte de détecteur universel, c'est-a-dire chacune d’entres elles présentent ses

avantages et ses inconveénients qui dépendent daidemt'application.
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Ces derniéres années, on constate un plus graédtinporté vers I'analyse de la
texture, afin d’élaborer un systeme plus intelligeomparable a celui de I'étre humain. Les
capacités de ce dernier a discerner les textustsnteres supérieures a celles de la machine.

11.5.1 Attributs de texture

Dans cette partie, nous introduirons la notionteldure et nous aborderons aussi
guelques approches en matiére d’analyse de texdurgprendra comme référence [Maitre,
2003] et [Cocquerez et Philip, 1995].

11.5.2 Définition de la texture

Quand on cherche a définir la texture, on se uggaonfronté a plusieurs définitions
et explication, d’ou I'on déduit qu’il n’y a pas définition universelle dans les domaines du
traitement d'images et de la vision par ordinateDans la littérature on trouve la
suivante : « répétition spatiale d'un méme motihglalifférentes directions de I'espace ».
Mais on constate que cette définition est Ilimiwticar elle caractérise [I'objet
indépendamment d’'un observateur humain. Autre guprdbléme de définir la texture de
maniere littéraire, il est difficile de trouver ufemulation mathématique a celle-ci, étant une
notion subjective et relative a sa perception \isu€®n peut aussi caractériser la texture
comme un concept qui traduit un aspect homogered e la surface d’'un objet, c’est un
concept tres important et largement utilisé dangllgart des domaines de traitement
d'images. Toutefois, nous présenterons plusieursidtations de la texture car, dans le
domaine d’analyse de la texture l'unicité d'uneini§bn précise est quasiment introuvable
pour ne pas dire impossible.

Ces formulations sont généralement liées a la énardont les auteurs ont procédé

pour décrire les caractéristiques de répartitioatigle des niveaux de gris. Il existe

principalement trois types d’orientation a savqiralitative, morphologique et stochastique.
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a) Orientation qualitative

Elle est plutot affiliée a la définition linguisti@ du mot « texture » qui est définie
comme venant du mot lattexturaet qui veux dire « la disposition des fils d’uremse
tissée ».

On peut aussi différencier les textures par leuditgs distinctes, telles que :

La granularité : qualité pour une texture d’étreefou grossiére, douce ou granulée.

- Ladirectivité : qualité d’avoir des particularitéans des directions données.

- Larepétitivité : autrement dit le caractere pédoe.

- La connexité : nombre de composantes connexepatesentre elles.

- Les caractéristiques topologiques, géométriquespinabogiques (par exemple le

nombre de raies par unité de surface dans undidmedonnée).

Dans cette approche, on recherche donc a fixelisteedes qualités caractéristiques de la
texture autrement dis ses criteres. Mais cette déist tres subjective et les qualités citées
présentent souvent une grande corrélation.

b) Orientation morphologique

Dans cette orientation, les « formes » et les jetslelémentaires » comptent le plus,
d’ailleurs une des premieres définitions relevéasdeette orientation est celle donnée par
[Hawkins, 1970] a cette exception prés que lestebjpril définit, ont des dimensions
identiques. Il conclut que la notion de textureogstconcepts principaux :

- Un ordre local qui se répéete dans une régioraitle sensiblement grande ;

- cet ordre est défini par un arrangement structarged constituants élémentaires ;

48



- ces constituants élémentaires représentent ddgesentiformes qui se caractérisent
par des dimensions semblables dans toute la régiasidérée. [Haralick et al, 1979]
présentent la texture comme un phénomene a dewendions a partir desquelles elle

peut étre décrite :

- La premiére dimension concerne la description diéléts de base ou primitives (le
motif) & partir desquels la texture est formée ;

- La deuxiéme dimension est relative a la descriptierf’organisation spatiale de ces

primitives.

Les primitives correspondent a un pixel ou a degors connexes de pixels ayant des
particularités de teinte. Par ailleurs, les relaientre ces primitives peuvent étre structurales,
probabilistes ou fonctionnelles.

c) Orientation stochastique

Une région de texture donnée doit étre considéréene un échantillon d’'un phénomene
stochastique a deux dimensions défini par ses garamstatistiques. Il est défini comme une
corrélation spatiale de donnée. Cette orientatieunt @tre présentée comme comprenant un
grand nombre d’éléments de base similaires, chd@ntre eux étant petit par rapport a la
région considérée, une propriété texturale étastsiatistique sur des propriétés locales de

ces éléments de base.

En conclusion, on peut alors énoncer quelques ipeacpermettant de mieux cerner la

notion de texture :

- latexture est liée a I'arrangement spatial loes diveaux de gris dans 'image.

- une zone texturée est considérée comme par lasysteycho-visuel et peut donc étre
qgualifié de zone homogene : cette homogénéité azhiitr alors par l'invariance de

certains parametres (par exemple statistiquedasaome considérée ;
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- Latexture est fortement liée a la notion d’échedl il est possible qu’une région soit
vue comme hétérogéne a une échelle et homogéne autre (par exemple pour un
parterre d’herbe : a petite échelle, on observdiies d’herbe qui sont des structures
et forment des hétérogénéités, tandis qu’a graodellé, 'ensemble des brins est vu

comme un tout formant une texture).

- La texture peut étre structurée ou a caractereto#éaet constituée ou non de
primitives, c'est-a-dire de structures élémentajpes exemple pour une pelouse : le
brin d’herbe est la primitive, mais I'agencements darins ne posseéde pas de
périodicité, et est donc aléatoire).

[1.5.3 Signature d’'une texture

La signature d’'une texture est une représentdbomelle des caractéristiques de la
texture. Elle est en général caractérisée par afeimvnumeérique ou un vecteur de valeurs ;

mais cette signature peut étre beaucoup plus camgbar exemple une grammaire).

On utilise souvent les termes attributs ou paresegtour désigner 'ensemble de ces
caractéristiques. Une signature de texture do#@ pertinente dans la classification de la
texture et dans la discrimination des texturesédiffites. Les qualités nécessaires d'une

signature de texture sont les suivantes :

Exprimer plus ou moins directement des qualitédadexture telles que contraste,

périodicité, régularité, directivité.

- Etre calculable et invariante pour une texture @enn

- Permettre d’estimer les propriétés statistiquesodé ordre, notamment moyenne et

variance de distribution spectrale des niveauxrgeef fonction d’auto corrélation.

- Permettre une description plus ou moins directepdiesitives de texture et de leurs

interactions.
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Selon les cas, des qualités supplémentaires tplied'invariance a la rotation et l'invariance
a I'échelle peuvent étre exigées.

[1.5.4 Approches d’analyse de la texture

L’analyse de texture regroupe un ensemble de igebs mathématiques permettant
de quantifier les différents niveaux de gris présetans une image en termes d’intensité ou
de rugosité et leur distribution. La diversité dmsages ainsi que la difficulté de donner une
définition précise de la texture ont aussi perf@siérgence de plusieurs méthodes d’analyse
de la texture qu’'on peut classer essentiellementr@s approches a savoir I'approche
déterministe (ou structurelle), 'approche spatiégtientielle et 'approche stochastique (ou

statistique).

[1.5.4.1 Approche structurelle

Le but de cette approche est I'extraction de piu@st des textures et leurs localisations.
Cette méthode se voie adaptée aux macro-textuesn® structure spatiale forte se dégage
par I'intermédiaire d’'un motif plus ou moins répiétiCes méthodes utilisent principalement
des techniques d’auto-corrélation pour retrouveplecement des primitives des textures
initialement extraites, afin d’en déduire une rédgeplacement. Le trait caractéristique de ces
meéthodes est que toutes se déroulent en deux ét#ipgBaction de la primitive puis la

recherche de la régle de placement [Beil, 1999].

11.5.4.2 Approche spatio-fréquentielle

Dans les méthodes spatio-fréequentielles, les reptasons préservent a la fois les
informations globales et locales, elles sont ddea bdaptées aux signaux quasi périodiques.
En effet, les textures sont quasi périodiques quiume énergie fréquentielle localisée. Ces
méthodes permettent de caractériser la texturdfératites échelles [Rui, 1999]. Parmi les

meéthodes spatio-fréquentielles, on peut citer :
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- La transformée de Fourier, sans doute la plus ifiatsuyama, 1983], [D’hondt,
2006]

- Les filtres de Gabor, considérés des filtres pigamuns dans le domaine des méthodes
de filtrage spatio-fréquentiel [Buf, 1989], [Tsa005]

- Latransformation en ondelettes [Mallat, 1989], iday 2005]

11.5.4.3 Approche statistique

Dans cette approche, le domaine spatial et I'asgtatistique de la texture sont pris en
compte dans les procédures d’analyse, puisqu’osidere que la texture ne comporte pas des
contours forts et ne posséde pas un motif de lsmdabie, mais qu’elle a, au contraire un
comportement aléatoire. Elle consiste alors a @alagomme information texturale, les
propriétés d’'une région ou d’'un certain voisinagar d’'un pixel. Cette approche est ainsi
adaptée aux micro-textures et a fait I'objet desi@urs recherches qui ont donné naissance a
un nombre considérables de méthodes [Haralick, ]19Z8cker, 1976] : elle est trés utilisée

dans I'analyse des images texturées. Parmi le®elpgs statistiques, on peut citer :

- Les attributs du premier ordre basés sur I'histogn@ des intensités.

- Les attributs du second ordre basés sur la caoglales niveaux de gris de deux
pixels en fonction de leurs positions dans l'imalgematrice de cooccurrence des
niveaux de gris [Haralick et al, 1973]

- Les attributs d’ordre supérieur basés sur lesactems entre plusieurs pixels.

D’autres approches qui ne font pas appel directémuen propriétés statistiques du niveau de
gris, coexistent avec les méthodes citées ci-desdles exploitent plutot les informations

statistigues des images issues de certaines traratfons que I'on a fait subir a I'image de la

texture considérée. Dans cette catégorie on ptart:ta méthode des extrema locaux [Trias,
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2006], la méthode des statistiques des vecteurardgs [Ameur, Z., 2005] et 'analyse multi-
résolution [Akono, 2003].

[1.5.5 Définition des motifs

Les motifs sont considérés comme étant formésapammposition des niveaux de gris
et par la dépendance spatiale de gris des pairpels [Hara, 1979]. On retrouve aussi des
formes extraites de I'arrangement de niveaux de tpiles que les contours, les régions

elliptiques, polygonales, qui sont basées sur ethates structurelles.

11.5.6 Technique de caractérisation de la texture

[1.5.6.1. Matrice de cooccurrence (statistique duescond ordre)

Dans les statistiques de second ordre, deux Eealspris en compte simultanément.
Les matrices de cooccurrence jouent le réle d’@ntimatiere d’analyse d'images en niveaux
de gris, car elles rendent compte des transitiengideaux de gris dans I'image pour une

direction et une distance donnée.

Considérons une image rectangulaire de dimenslgyNf) ayant Ng niveaux de gris.
On définit la matrice de cooccurrence P, pour letexgr d = (dx,dy) et pour tout le couple

d’entier (i,j) appartenant a 'ensemble [0, Ng][ feléck et al, 1973], par :

Ry () SH (6 ), (%, Yo)) I %o = X+, ¥ = y +dy, (2-4)

Et(1(x,y) =1 & 1(X,Yo) = ])

Ou (1(x,y) =] & (X, ¥o) =1) }

Pd (i,j) contient alors le nombre de fois ou lemsitions i, j et j, i surviennent dans l'image

entre deux pixels distants de (dx, dy). La matRcest donc systématique et de dimension
Ng*Ng.
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A partir des matrices de cooccurrence, [Haralickalet1973] ont défini pas moins de 14

indices pour caractériser les textures.
[1.5.6.2. Matrice des longueurs de plage (dite aussiatrice des iso-segments)

Dans ce cas, c’est une représentation de textueferme d’ensemble de segments de
droites de taille maximale et de luminance. Un@@lde niveaux de gris (ou iso-segments)
est un ensemble de pixels consécutifs, dans ueetidin donné, ayant le méme niveau de

gris. La longueur de plage est le nombre de plais cet ensemble.

A chaque direction on peut associer une matriclomigueurs de plage Px = (Px (i,)))
de dimension Ng*Nx ( Ng est le nombre maximal deeaux de gris dans I'image et Nx est la

longueur de plage (corde) maximale de directiomamxsda région).

Px (i,j) représente le nombre de plages de longuédans la direction x) constitués

de pixels de niveaux de gris i.

Cette méthode détermine I'ensemble des plages tlanage et effectue des
statistiques sur les longueurs. Il s’agit donc dehercher le nombre maximum de pixels
adjacents ayant le méme niveau de gris dans ueetidm. On définit alors des primitives qui

ont pour caractéristiques un niveau de gris, ungueur et une direction.

[1.5.6.3. La transformée de Fourier (TF)

La TF a pour rble de faciliter le passage du domaspatial vers le domaine

fréquentiel. Pour un signal discret 2D, la TF si@xe sous forme de I'équation :

400  +oo

F(u,v) =Y > A(mn)exp(2j(mu+nv)) (2- 5)

—00 —00

Etant donné que I'image est un signal borné, lalifEréte sera donnée par I'équation :
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Fuv =[S Y > Ammexpe2ia T+ ) (@2-6)

m=0 n=0

M : largeur de I'image

N : longueur de I'image

Les résultats de la TF nous informent sur le canfedquentiel global a partir duquel
certains parametres caractéristiques texturauxeuedtre extraits.
11.5.6.4.Fonction d’auto-corrélation

Son objectif principal est de caractériser la texians un espace a deux dimensions,

pour avoir des indications sur la directivité, &gularité, la finesse et la grossiereté de la

texture. On définit la fonction d’auto corrélatipar la relation suivante :

M_Zl_mN_lenf(i,j)f(i+m,j+n)
r(mn)=—"—12 (2-7)

£20, )

1}
o

i=0 j

Avecm=0, 1, K, M-1
n=0,1, K, N-1

f(i, j) niveau de gris du pixel (i, j)

MxN la taille de I'image.

Si on surveille les variations de r(m, n) on remarq les effets directes de ces
variations sur la texture, car en effet, si r(myajie lentement, on remarquera une texture
grossiere. En revanche si les variations sont espidn remarquera un changement dans la
texture qui devient fine. Dans le cas ou r(m,n)evagriodiqguement, le résultat est une texture

réguliere.
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Il ne faut pas oublier le rapport entre la fonettauto corrélation et la transformée de
Fourrier car elle correspond a I'énergie associéett& derniere. Donc I'analyse de la finesse

et de la directivité d’'une texture devient faciend le domaine fréquentiel [Besa, 1988].
11.5.6.5. Différence des niveaux deris

C’est une approche statistique qui consiste ateieda différence des niveaux de gris
entre paires de pixels d’une région donnée [Un86]JL9 e choix des paires de pixels se fait
avec les mémes critéres que ceux dans le calcuhdeges d’occurrences, ensuite, on opere

au calcul de la différence de niveaux de gris degixels des paires.

Une fois toutes les différences trouvées, elleat scumulées dans une table
monodimensionnelle qui sera utilisée pour la casibn de I'histogramme des niveaux de

gris. Il est définit par la relation suivante :
P, »(c) = Card{[(m,n),(m+Ai,n+4))] DR/ f (mn) = a, f (m+Ai,n+4j) =b,Ja—b = c}

Avec c={0, 1, ..., L-1} L étant le niveau de gris rimum de I'image

Quand a la valeud elle prendra les valeurs suivantes : 0°, 45°, 93%° et d = 1 afin
d’obtenir 4 histogrammes pour une région donnéar définir des indices caractéristiques a

partir de ces propriétés statistiques de la ménmeareque les matrices d’occurrences.

11.5.6.6. Histogramme de somme et dédifférence des niveaux de gris

Basée sur une étude statistique des histogrammerdee et de différence des
niveaux de gris entre paires de pixels dans unmmédpnnée [Unse, 1986], la forme de
I'histogramme est a relier a 'aspect de la textidans le cas ou la texture est de nature
grossiere et d petit par rapport aux éléments dextare, il y aura beaucoup de couples de

pixels avec des niveaux de gris voisins, on coestatjue I'histogramme est situé prés de
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I'origine. Dans le cas inverse, c'est-a-dire otebture est fine vis-a-vis de d, on remarquera

gue I'histogramme s’étalera sur une gamme pluglarg

Prenons une image | : K* L N avec G ={1, 2, ...N,} 'ensemble des niveaux de

gris de I'image. Soient deux pixels de positiortigke fixée par :

Y1 = Yk,

2 T JK+dy,l+d,

(d,, d,) tel que : {

Avec d une distance radiale d’une orientati®rpar rapport a I'axe horizontal qui représente
la position relative.

La probabilité d’observer les niveaux de gris ji @tune position fixée par (dd,) est

donnée par la relation suivante :
Prob {y,, =1, Yx.q,1+4, = 1} =Prob (i, ]}, d, d,) = prob (i, )
Cette probabilité ne dépend pas de la positioh) ¢y pixel considére.

La somme et la différence ainsi que leurs histognas associés avec leur position

(d,, d,) sont définis comme suit :
La somme :
Sk = Y t Yisa,iva, (2-8)
La différence :
Dii = Y =~ Yiraying, (2-9)
Soit N = card{D} = >"hg(i) =>_h, (j)
i j
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La somme et la différence normalisées sont donpees

hs (i)
N
Py () ="eL,

Py(i) = Prob(s,, =i},( =2....2N,)
P,(j) = Prob{Dk‘I = j},(j =N, +1..,N, +1)

Ps(i)=—=2,(i = 2,...2N,)

(j=-Ng +1..,N, +D

Les attributs calculés a partir de ces histogramsnes d'une performance presque identique
avec ceux retrouvés a base des matrices de coencarmais avec une réduction de I'espace

mémoire d’'une maniére considérable.

11.5.6.7. Méthode basée sur les distributions statfiques de rangs directionnels

Cette méthode consiste a donner un code pour chpigeé qui caractérisera le
voisinage du pixel, une fois cette procédure teémjnon calculera les fréquences

d’apparitions de ces codes dans une fenétre glessan

Le codage de rangs de niveaux de gris consistaded un code a un pixel et ce code
représente la position spatiale de ses voisinspi©eédé de codage est conforme a la
définition de la texture, en effet, on considenat abord une information locale qu’on code
pour ensuite I'exploiter globalement a partir deiige codée.

L’exploitation globale consiste a étudier 'agenegmspatial des informations locales
dans le but d’extraire les caractéristiques dextute originale. Le but du codage est double :
il doit mettre en évidence [linformation texturalecherchée, mais aussi supprimer
information superflue de facon a diminuer la qtiginde données a analyser ou augmenter le
nombre de données afin de contraster le plus deskb données. Nous allons décrire en
détail cette méthode dans le troisieme chapitrecesst la méthode que nous avons utilisée

pour caracteériser la texture.
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[1.6. Choix de la méthode de classification

Les attributs de la texture sont souvent calculésuse zone donnée, d’ou on peut
envisager de diviser une image texturée en zorssirties et regrouper ces zones en régions

selon les critéres de ces attributs.

Dans le cas pratique, l'algorithme des K-meanslegtlus couramment utilisé en
raison de sa convergence rapide et de sa facdit@ide en ceuvre. Il procede par affectation
de chaque individu d’'une classe a une autre, arpdiin certain nombre de classes
préalablement connu. Pour ce faire, On choisit zmmee centrée pour chaque pixel, étant
donné que les zones a segmenter peuvent parfoés@eavrir, puis on calcule les attributs de
texture sur cette zone, qui ensuite sont affeai§sdel concerné. L’étape de segmentation se
fait alors par regroupement des pixels en régietensles attributs de textures calculés pour
chacun d’entres eux. Ainsi, par processus itérasf meilleurs représentants et une meilleure
partition sont établis a chaque étape pour quedenentation soit nettement plus précise.

Cette procédure peut étre décrite par l'algoritletiéorganigramme suivants :

1. Etant donné un ensemble de départ W, choisir K udyga, suffisamment

représentatifs de chaque classe.

2. Pour chaque vecteur de cet ensemble W, calculeK ldstances de similarité par

rapport au centr¥, des classes, qu’on affecte alors au prototypeuie ploche.

3. Calculer de nouveaux centres de gravité des Kedafsmées (redéfinir les centres

des classes).

4. Répéter ce processus itératif jusqu’a ce qu'il aityplus de changements dans les

différentes classes ainsi établies.
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Initialisation des K
centres d’'inertie

Calcul des K centres
d’inerties a partir deg

A 4

K classes

A

A 4

Calcul des K classes
a partir des K
centres d’'inerties

:

Variance intra-
classe minimum ?

A 4

Résultat

- Organigramme de I'algorithme de K-means-

[1.7 Discussion :

Les images IRM que nous allons analyser étantitégs I'approche région est la plus
indiquée pour segmenter ce type d'image. Aussis@vons opté pour une méthode basée sur
les distributions statistiques de rangs directitginEn effet, cette technique basée sur le
codage des niveaux de gris permet de prendre eptedfanisotropie de la texture et peut
conduire de bons résultats. Pour la classificatioums avons choisi I'algorithme des K-means
pour les raisons citées préecédemment.

Dans le prochain chapitre nous présenterons dettkades de segmentation basée sur les

rangs 24 et 75.
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Chapitre Il

Segmentation des images par
la technigque des vecteurs de

rang
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lll.1. Le vecteur de rang et ses propriétés

111.1.1 Définitions

On considére des motifs situés sur un 4-voisinaggen désigne chaque motif par son

vecteur de rang VR associé.

a. 4-voisinage

On définira 'ensemble des 4-voisins de chaquelmae: {p (-1, j), p (i, j-1), p (i, J+1),
p (i+1)}. On prendra la figure suivant comme réfé@e a cette définition.

P (-1, j)

P (,j-1) P, ]) P(,j+1)

P (i+1, )

Figure 3.1 : Définition du 4-voisinage

b. Positions spatiales des 4-voisinages

Pour chaque pixel p(i, j), ces positions sontrdé§i par :

Pos(i-1, j)=0 Pos(i, j+1)=2
Pos(, j-1)=1 Pos(i+1, j)=3
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c. Le vecteur des niveaux de gris

Pour chaque pixel p(i, j), le vecteur des niveaaxgds de ses 4-voisinages est défini

par :

V(i) = (f(-1, )), (i, j-1), £, j+1), f(i+1)) T

f(i, j) est le niveau de gris du pixel p(i, j).

En utilisant les indices de positions spatialespent simplifier I'écriture de ce vecteur

de la maniére suivante :

V(,j)=( 1:o, fi, Ty, fs)T

Dans le vecteur des niveaux de gris, on retrouutesoles informations locales sur la
distribution spatiale des niveaux de gris dans 4eoidinage, mais si on considéere les

combinaisons des niveaux de gris du 4-voisinagentem@tant les motifs, on retrouvera alors

256" motifs distincts pour une image de 256 niveauxgds. On remarque alors que ce
nombre important de motifs recéle des structurgmitantes de la texture. Afin d’alléger
cette quantité d’information, on utilisera la notide vecteur de rang des niveaux de gris.

d. Vecteur des rangs des niveaux de gris

Un vecteur de rangs peut étre obtenu pour chaqueaumide gris, il est défini de la

maniére suivante :

R(,]) = (rO’r1’r2’r3)T

Avecr,, i=0,...,3 le rang de niveau de griglans V (i, j), et & r, <3
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On distingue entre deux vecteurs de rangs de nideayuis :
1. les vecteurs de rangs distincts

2. les vecteurs de rangs généraux

» Vecteur de rangs distincts

lls représentent le rang du voisinage du pixelireénc'est-a-dire, pour chacun des

voisins il lui affecte son rang sans répétition, chaque pixel ayant des niveaux de gris

identiqgues mais de rang différent. Ces vecteursuwgs génerent un nombre réduit de codes.

0
200
50 P ) 200
1 2
] |
20
3
200 50 200 20
0 1 2 3
Vecteur niveaux
2 1 3 0

Vecteur de rangs

-Figure 3.2 Etapes de génération des vecteurs de rangs thstinc
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» Vecteur de rangs généraux

Comme les vecteurs de rang distincts, les rangsrgax affectent le rang au
voisinage du pixel central en attribuant le mémmegraux positions ayant le méme niveau de
gris c'est-a-dire des pixels ayant des niveauxrdadgntiques, leurs rangs seront identiques.
Ces vecteurs de rangs génerent un nombre impaltéagddes.

0

200
50 P () 200
1 2
] |

20

3

200 50 200 20
0 1 2 3
Vecteur niveaux
2 1 2 0

Vecteur de rangs

-Figure 3.3Etapes de génération des vecteurs de rangs généraux
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Figure 3.4 :Codage des vecteurs de rangs distincts (rang 24)
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Figure 3.5 :Codage des vecteurs de rangs généraux (rang 75)
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[11.1.2 Codage du vecteur de rangs

Les vecteurs de rangs correspondent a plusieuitspabou pour cela, il faut arriver a
les différencier I'un de l'autre grace a un codeeUois les vecteurs calculés, on génére un

code pour chaque configuration de ces vecteurs.

Pour coder les vecteurs de rangs, on consideontpéur K du vecteur qui représente

le nombre de voisins dans notre cas K= 4, il saleut®¢ comme suit :

Vo(i,])=rg*KO+r K+, K2+, * K3+ 41, K< (3.1)

Avec 0<V, (i, J) < 255

[11.1.3 Pouvoir de détection de I'orientation des éxtures par des vecteurs de rangs

On peut retrouver la direction locale du changdnaenniveaux de gris a partir des
vecteurs de rangs, en effet, sur les figures csales la fleche indique la direction pour
laguelle le niveau de gris augmente dans le cakede pixels intérieurs au 4-voisinage. Pour
chaque chemin indigqué, un vecteur de rangs luiespond, de la méme facon on pourrait
associer des vecteurs de rangs a d’autres oriemsatjue celles indiquées sur la deuxieme

figure.
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Haut

Bas
Figure 3.1.a :direction de bas en haut
Haut
2
A 4
Bas

Figure 3.1.b :direction de haut en bas
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Gauche »  Droite
Figure 3.2.a :direction de gauche a droite
Gauche ¢ Droite

Figure 3.2.b :direction de droite & gauche
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On remarque que pour des orientations différengéda texture on obtient des vecteurs
de rangs et des codes différents, si on regargéudeorés les transitions de niveaux de gris de
bas en haut par exemple, on remarque deux maregrardourir, de méme que pour le sens

inverse.

[11.1.4 Calcul des fréquences d’apparition des code

Apres avoir obtenu la matrice des codes des vectiurangs, on cherchera a calculer
le nombre d’apparition de chaque code sur une fer{fE) centrée sur le pixel (i, j), puis on
divise par le nombre de pixels présent dans latfen@). Pour les vecteurs distincts en
considérant le 4-voisinage nous allons avoir untewgcligne ; vecteur des statistiques de
rangs de dimension 1*24 sachant que chaque coloomespond a la fréquence d’apparition
d’'un code. Pour caractériser la texture, I'image déabord, parcourue par une fenétre (F)
centrée successivement sur chacun de ses pixsisteeles fréquences d’apparition des codes
sont calculées sur cette fenétre et affectés ael pimalysé. Donc pour chaque pixel nous
aurons les fréquences d’apparitions des 24 codeslddenétre (F) se qui modélise trés bien

la texture.

[1l.2. Méthode des rangs 24 et rangs 75

Les vecteurs de rangs fournissent les motifs bogaaur chaque position de pixel.
Avec ces motifs locaux, on peut caractériser lautexen calculant les propriétés statistiques
de ces motifs dans une région ou en recherchaagla d’organisation de ces motifs dans la

région.
Nous avons choisi de caractériser la texture kuleent les fréquences des motifs dans

une région de l'image. La table des fréquences efe nootifs sert alors a caractériser la

texture.
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Considérons une régia formée de N pixels et soit K= 0, 1, ...,N avec
N, _,= 24 pour le rang 24 et N,= 75 pour le rang 75. La fréquence F(k) du motik&t

définie comme étant :

1 . . o)1 si V(=g
F(k)—ﬁ(i%QH(Vr(l,J) ou  H(V.(,))= 0 si V(e

Dans cette expression, le code dii"ecteur de rangs esf cavec k=0, 1, ..., N, et S

'ensemble des valeurs des codes possibles, avec :

NmfF(k) =1

La figure 3.3 illustre la méthode de calcul degfireénces F(K).

/ ;
80+
704
O ol
O s
O +‘< A ;?/ Ofréquence

O ok
(i.)) 107
0.

(i,j) 0 1 2 3

Figure 3.3:Calcul des fréequences des vecteurs de rangs

Pour chaque pixel de I'image, une fenétre centnéeealui-ci, est choisie. On calcule sur cette

fenétre, les fréquences d’apparition des vectesirangs qu’'on affecte a ce pixel.
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[1.3. Algorithme général de la méthode

DEBUT

Etape O : Initialisation
» Acquisition de la taille de I'image (le nombre dgnkes, le nombre de colonnes).
» La taille deQ, qui représente la fenétre dans laquelle on caled fréquences du
vecteur de rangs.
* Le nombre de classes N
Etape 1 : Calcul des caractéristiques de textures
» Détermination des vecteurs de rangdi, j) pour chaque pixel pour un voisinage
donné.
» Codage des vecteurs de rangs.
« Evaluation des fréquences d’apparition des vectdergsangs dans chaque fenétre
(Q), centrée en (i, j).
Etape 2 : Classification des pixels dansdlasse en utilisant I'algorithme des K-means.

Etape 3 : Enregistrement du résultat dans une iraadé niveaux de gris.

FIN

Cet algorithme prend en compte la relation enseplesitions spatiales et les rangs des
niveaux de gris des pixels dans un voisinage dooekd, dans le but de faire ressortir la
structure locale de la distribution de niveaux de gans I'image. La texture est alors décrite

par des fréequences d’apparition de ces structwdmsge dans une région de I'image.
La particularité de cet algorithme réside danseshrtique de codage des pixels de

limage a traiter. D’ailleurs, par la suite nousreas en détail I'extraction des rangs d’un

voisinage donné, puis leur codage avec cette méthod
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[11.4.Discussion

Dans ce chapitre, nous avons vu et présenté daohniques directionnelles de
codage, utilisées pour caractériser la texturesi gjne les différents attributs qu’'on a calculé

dans le but de mieux localiser les motifs locauxrppouvoir segmenter correctement nos

images.

Dans le prochain chapitre, nous appliqgueronsdegs 24 et 75 a trois types d’'images

IRM cérébrale.
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Chapitre IV
Application a des images

IRM cérébrales
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IV.1.Préambule

Dans ce chapitre, nous appliquerons la méthodeates des niveaux de gris a des
images IRM cérébrales. Pour ce faire, nous préasrdans un premier temps, les propriétés
des images a étudier, et dans un second temps segmenterons ces images par les
méthodes des rangs 24 et rangs 75 et nous armigdes résultats obtenus.

IV.2 Présentation des images IRM a segmenter

Nous avons utilisé trois types d’images IRM repnéset respectivement le cerveau de
trois patients.

L’'image de la figure 4.1 est celle d'un patienhtlte cerveau est sain. Elle est de
taille 400pixels x336 pixels. Elle est constitud® plusieurs textures, mais dans I'étape de
segmentation nous ne considérerons que six slaspeesentant le tissu cérébral, le cervelet,

le liquide céphalorachidien [LCR], I'os du crane,encore la tumeur.

L'image de la figure 4.2 est celle d'un patient add atteint de la maladie
d’Alzheimer, sur laquelle on constate le gonflaidu tissu cérébrale. Elle est de taille 400
pixels x 356 pixels. En ce qui concerne les texduom remarquera qu’elles sont similaires a

celles de la figure 4.1.
L'image de la figure 4.3 est celle d’un patienntte tissu cérébral est perforé. Elle

est de taille 265 pixels x 257pixels et elle canéeé du méme nombre de classes que les deux

images précedentes.
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Figure 4.1 :IRM d’un cerveau sain Figure4.2 : IRM d’'un cerveau malade
(Alzheimer)

Figure 4.3 :IRM d’un tissu cérébral perforé

76



V.3 Application de la méthode des rangs 24

En appliquant I'algorithme des rangs 24 décritddanchapitre précédent, et en faisant

varier la taille de la fenétre, la distance etfgetde filtre, nous avons obtenu les résultats des
figures 4.4 a 4.12.

Figure 4.4 :segmentation d'IRM d’un cerveau sairFigure 4.5 :segmentation d'IRM d’un
Taille de la fenétre 5*5 cerveau malade Taille deefgétre 5*5

Figure 4.6 :segmentation d'IRM d’un cerveau Figure 4.7 :segmentation d'IRM d’un

Sain Taille de la fenétre 9%9 cerveau malade Taille de la fenétre 9%9
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Figure 4.8 :segmentation d'IRM d’un cerveau Figure 4.9: segmentation d'IRM d’un
Sain Taille de la fenétre 15*15 cervealade Taille de la fenétre 15*15

i

Figure 4.10 :segmentation d’'IRM d’'un cerveau Figure 4.11 :segmentation d'IRM d’un
Sain Taille de la fenétre 31*31 cervaalade Taille de la fenétre 31*31
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Figure 4.12 :segmentation d’IRM d’un cerveau sain
Taille de la fenétre 75*75

IV. 4. Discussion du résultat de la méthode des rgs 24

En analysantes images dedigures 4.4 et 4.5 on constate que les six clagsegté

correctement identifiées et que les contours anbi&n restitues.

Pour les résultats obtenus dans les figures 46448, 4.9, on remarquera qu’ils sont
pratiquement similaires a ceux obtenus dans 4.4.®tmais avec cependant de légeres
dégradation des contours qui est a peine peréep®n peut noter qu’en utilisant les
fenétres de taille 5x5, 9x9 et 15x15 le l'imageuftsd reste pratiquement inchangée.
Cependant, quand on augmente de facon plus carstéga taille de cette fenétre ( 31x31 et
75 x75), on obtient une mauvaise reconstitutionabggours et une mauvaise discrimination

des classes (voir figures 4.10, 4.11,et 4.12)
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IV.5. Méthode des rangs 75

En appliquant I'algorithme des rangs 75 décrit danshapitre précédent, et en faisant

varier la taille de la fenétre, la distance etfgetde filtre, nous avons obtenu les résultats des
figures4.13 a 4.22.

Figure 4.13 :IRM d’un cerveau sain Figure 4.14 :IRM d’un cerveau malade

Filtré avec un filtre médian Filtré avat filtre médian

Figure 4.15: segmentation d’'IRM sain Figure 4.16 : segmentation d’IRM d’un

cerveau malade
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Figure 4.17: IRM d’un cerveau malade Figure 4.18: IRM segmenté d’'un cerveau

filtré avec une fenétre de taille 3*3 maldiieé avec une fenétre de taille 3*3

Figure 4.19 :IRM d'un cerveau malade Figure 4.20 :IRM segmenté d’'un cerveau

Filtré avec une fenétre de taille 5*5 maldtkré avec une fenétre de taille5*5
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Figure 4.21 :IRM segmenté d’'un cerveau Figure 4.22 :IRM segmenté d’'un cerveau

Par la distance de Tchebichev au tissu cérébral perforé

VI.6. Discussion des résultats de la méthode deswgs 75

On retiendra la netteté des figures 4.15 et 4CHgi est d( au filtrage que nous avons
opéré avant I'opération de segmentation. En effetjlisation d’'un filtre médian avec des
tailles de fenétres différentes,. Notons que lellewgi résultat a été obtenu avec un filtre
médian 3*3 (voir figure 4.17).La segmentation ddec@nage a permis d’obtenir une bonne
reproduction des détails, des contours nets etbonee discrimination des textures (voir
figure.18) ce qui rend linterprétation aisée chague région est nettement bien séparée de

I'autre.

En revanche, dans le cas de la figure 4.19, I'enesj filtrée avec le méme filtre que la
figure 4.18, mais la taille de la fenétre de fijeaest de 5*5. On constate que la qualité par
rapport a l'image originale est meilleure, cependele est de moindre qualité que celle
obtenu en utilisant une fenétre 3*3. En effetméige est un peu plus floue et plus éclaircie
que celle de la figure 4.17, donc de moindre gialtotons cependant que la segmentation
des images des figures 4.17 et 4.19 conduit aéestats trés similaires (voir figures 4.18 et

4. 20). On peut conclure que le choix de la fenétrdiltre n’influe pas sur le résultat. Ceci
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s’explique par le fait que les vecteurs de rangneenent pas en considération les niveaux de

gris

Dans le cas de la figure 4.21 la segmentation dadti® en utilisant la distance de
Tchebichev. On constate que les contours sontsmmets et que les différentes textures se
mélangent entres elles entrainant un chevauchetsesntouleurs. On peut conclure que cette

distance n’est pas discriminante pour ce type djena

Dans le cas de la figure 4.22 on remarque une rtrégvaise reconstitution des
contours et une confusion des textures. On conat&ei un mélange des couleurs ce qui

rend l'interprétation difficile.
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CONCLUSION

L’étude que nous avons menée, nous a permis der tdeux meéthodes de
segmentation basées sur les vecteurs de rangyol s rangs 24 et rangs 75, pour la
segmentation d'images médicales IRM. Les résutthtenus par ces méthodes montrent que
ces techniques sont bien adaptées pour la segmentimages texturées. En effet, pour les
rangs 75, on a pu constater que les contours spraduits correctement dans un bon nombre
de cas envisageés. Ces résultats sont notammeatlduwsapacité de cette technique a prendre
en compte Il'anisotropie de texture qui tient cterges N-voisinages du pixel a traiter. Pour
la méthode des rangs 24, le résultat est ausgat@vec, cependant, une moindre qualité que
la méthode des rangs 75, mais les contours sanbied définis et les textures homogenes.
En revanche, les inconvénients rencontrés dane nethode résident dans les contraintes
relatives a la taille de la mémoire nécessairea &aille de la fenétre et de I'image a la
segmentation ce qui rend cette méthode moins peaiute.

Pour ce qui est des temps de calcul, on noterds gont relativement courts. En
revanche l'utilisation d’'un filtre médian de taill3*3 permet d’améliorer les résultats
notamment pour la méthode des rangs 75. On dima dae les résultats obtenus par cette

méthode restent tres satisfaisants et la textesda été trés bien identifiée.

Il faut relever un autre critére a prendre en cdemnpest celui de la distance utilisée.
En effet, nous avons pu remarquer que l'utilisatitume distance euclidienne conduit a de
bons résultats vu que cette distance matérialideld les classes sphériques, ce qui est notre
cas, en revanche en utilisant la distance de Tchebj on a rencontré un probleme dans les

textures et les régions et les contours ont ét&esétués.
De facon générale nous pouvons conclure que amitpies permettent de bien

matérialiser l'information recherchée sur les IRMéanmoins ces résultats peuvent étre

ameliorés en associant a titre d’exemple l'infoligratuminance.
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Annexe A

Les distances

Il existe plusieurs sortes de distance qui chaooeieen valeur une propriété ou une autre.

Indice Formule Intérét et Propriétés Intervalle

1.Distance K , C’est la distance du sens
Euclidienne d; = Z(Xik = Xi) commun.utilisée [0, oo
k=1

généralement en présence|de
classes sphériques

Identique de la précédente

2. Carré de mais donne un poids important
la distance 42 = K ) aux individus éloignée (effet | [0 , oo
euclidienne i~ ;(&k = %) de dilatation)
W peut prendre différentes
valeurs :
-L’inverse de I'écart maximum
-Distance de
3. Distance ) ) Clark inverse du carrés de
euclidienne di = zwi(xik = Xi) sommes ¥, Xi. [0, +oof
pondérée -Pondération

selon la fiabilité des mesures

— d| t
4. Distance d2()g, )9)_1()1 _)2) T ( ¥ Utilisée comme indice de
de avec T ~ qui représente lagjmilarité entre 'ensemble def
Mahalanobig matrice inverse de Igindividus. Prise en compte des [0 , o[
matrice  de  variancgdifférentes formes des classes.
covariance des individus.

Généralisation des distances
précédentes contrdle du degré

5. Distance ‘ N4 de « dilation » de I'espace [0, oo
de d = =X
Minkowski ! (;(& 'k) J
Elle doit son nom a la maniére
d'estimer les distances dans les
villes américaine. C’est
6 .City- < simplement la somme des [0, +oof
Block dij - Z‘Xik B Xjk‘ valeurs absolues. Elle

s'applique dans le cas de
mesure a intervalle discret.
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Indice Formule Intérét et Propriétés Intervalle
7. Distance
rectangulaire K1
pondérée par le total| i = Z—W - Xjk‘ [0, oo
colonne =%
Distance de City-
8 Distance de city —block block pondérée par :
Canberra W 1 [0, +oo]
k W, =
X Xjk
Distance de City-
block pondérée par :
9 Distance de Bray et city —block _ 1 [0, +oo]
Curtis W, W =&
;Xik + Xjk
10. Distance de C’est le plus grand
Tchebichev d; = max(x, —X;) écart sur n'importe [0, oo
k quel attribut qui
compte.
11. Distance [0, oo
généralisée
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