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Introduction générale

Introduction générale

Le traitement d'images voit ses débuts dans leSemnih920 dans la transmission
de données par cable mais ne connait de vrai gsgodans les années 1960 avec le
développement des ordinateurs. Au départ, les igabs de traitement d'images sont
essentiellement des méthodes de restauration etouhpression dimages. Puis se

développent avec les progres de l'informatique.

Aujourd'hui il ne s'agit plus uniguement de traies images pour les améliorer
mais aussi de les comprendre et de les interpr€est dans ce contexte que la
reconnaissance d'objets dans les images deviestijgh de recherche important.Pour
reconnaitre des objets afin d'interpréter les imagefaut souvent au préalable les

segmenter, c'est-a-dire séparer les objets d'trdarfond de I'image.

Face a l'inadéquation de la logique classiqguesaudre de nombreux cas de
problémes comme le traitement des connaissancesédiges et incertaines, une
nouvelle logique a ainsi été proposée comme métraitmnelle pour traiter ce type de
problemes, dite logique floue. Elle est considécdénme un outil mathématique
rigoureux permettant de traiter d’'une maniere ad@moutes les difficultés dont la

logique binaire n’est pas venue a bout.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons au traitedenimages couleur.
caractérisées par leurs composantes trichromatigueésgit plus précisément de la
segmentation de ces images, traitement de basungugaconsiste a créer une partition

de I'image en sous-ensembles appelés régions.

Pour illustrer notre travail, nous I'organisonsagratre chapitres.

Dans lepremier chapitre, nous donnongjuelgues généralités sur I'imagerie,

ainsi que certaines méthodes qui permettent deesgigmles images couleur.

Dans ledeuxieme chapitrenous présenterons les principes de base de laghéo

des ensembles flous.
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Introduction générale

Le troisieme chapitre, sera consacré aux methodes utilisées dans mauaslt

le dernier chapitre, portera sur les tests effectués et les résutaenus.

Nous terminons notre travail par une conclusioméggle.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

1.1 Introduction

L'image est considérée parmi les moyens les plupoitants qu’utilise
'Homme pour communiquer avec autrui. C'est un lodé communication universel
qui permet aux étres humains de différents agedeetifférentes cultures de se
comprendre.

Le traitement d’'image est I'ensemble des méthoddasahniques opérant sur
celle-ci, en corrigeant les dégradations subiesderson acquisition ou en extrayant les
informations permettant une interprétation visuele automatique, pour mieux

exploiter les informations qu’elle contient.

1.2 Notions d’'images

L’image est uneProjection & 2 dimensions d’'une scene a 3 dimeasiblte est
définit comme une matrice ou la valeur de chaqgémeént (pixel) représente l'intensité
discrete de la lumiere en ce point. Chaque ceBldenentaire de I'image (ou pixel) a
comme caractéristique un niveau de gris ou de oouteélevé a I'emplacement
correspondant dans I'image réelle [4].

Une image peut étre aussi présentée sous forme gigmal bidimensionnel
auquel on peut appliquer tous les éléments duetngiit du signal comme, a titre
d’exemple, la transformée de fourier. Il existeyBeis d'images : binaire, en niveau de

gris et couleur.

[.2.1 Image binaire [3]

Une image binaire est une matrice rectangulairg¢ tlonombre de niveaux de
gris est réduit aux deux éléments 0 et 1, ou leauvO représente le noir absolu et le
niveau 1 représente le blanc. On n'utilise dansasequ’un seul bit pour coder le niveau
de gris.
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Chapitre | Geénéralitésur le traitement d’imag

Figure 1.1 Exemple d'une image binaire.

[.2.2 Image en niveaue gris [3]

Le niveau de gris est la valeur de I'intensité lnetise en un point. Le pixel pe
prendre des valeurs allant du noir au blanc enapagsar un nombre fini de nivea
intermédiaires. Donc pour représenter des imagesgeaux de gris, on peut attribue
chaque pixel de I'image une valeur correspondalat quantité de lumiére envoye
Cette valeur peut étre comprise par exemple engte265.Chaque pixel n’est donc p

représenté par un bit, mais par un oc

Figure 1.2 Exemple d'une image enveaux de gri

[.2.3 Image couleur|3]
Ces images sont en général codées en utilisanbdage des trois coulel

fondamentales (rouge, vert, bleu), on parle aldreagjes RVB. Une couleur contie
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

donc trois plans couleurs, rouge, vert et bleu (R\@aque plan est codé comme une
image en niveau de gris avec des valeurs allar@ de225(voir figure 1.3). Lorsque
R=V=B, la valeur associée est un niveau de griaué part, pour aller d’'une image
couleur & une image en niveau de gris on réalifmigtion suivante :

o R(ijHVADBG )
LG, j) =

Avec :

I (i,j) : niveau de gris du pixel situé a la lighet la colonne j ,
R (i, j) : intensité de la couleur rouge du pixef)(

V (i, j) : intensité de la couleur verte du pixglj},

B (i, j) : intensité de la couleur bleu du pixeljfi

- ,—‘-}"'t
o
-‘!r

11'_" .

L Linfist Paris
Figure 1.3 Exemple d’'une image en couleur

|.3 Caractéristiques d’une image numeérique [3]
L'image est un ensemble structuré d’informationsaciérisé par les paramétres

suivants :

1.3.1 Pixel

Contraction de I'expression anglaise " Picture &@éta" qui signifie élément
d’'image, le pixel est le plus petit point de I'inme@agdans une image couleur (RVB), un
pixel peut étre représenté sur trois octets, uatguur chacune des couleurs, rouge (R),
verte (V) et bleue (B).
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

[.3.2 Dynamique de I'image
C’est le nombre de niveaux de gris dans une imegst(le nombre de niveaux

de quantification).

[.3.3 Dimension

C’est la taille de I'image. Cette derniere se pnésesous forme de matrice dont
les éléments sont des valeurs numériques repréisestdes intensités lumineuses. Le
nombre de lignes de cette matrice multiplié pandenbre de colonnes nous donne le

nombre total de pixels dans une image.

[.3.4 Résolution

La résolution est exprimée en nombre de pixelsupéé de mesure (pouce ou
centimetre). On utilise aussi le mot résolution rpdésigner le nombre total de pixels
affichables horizontalement ou verticalement sur roaniteur; plus grand est ce

nombre, meilleure est la résolution.

1.3.5 Bruit
Un bruit (parasite) dans une image est considémnm un phénoméne de

brusque variation de l'intensité d’'un pixel parpap a ses voisins.

1.3.6 Contour
Les contours représentent la frontiere entre lgst®lde I'image, ou la limite

entre deux pixels dont les niveaux de gris reptésemne différence significative.

[.3.7 Région
C’est un ensemble connexe de pixels ayant une osieplrs propriétés

communes, on parle de zones homogenes de I'image.

[.3.8 Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I'imdgjke est définie aussi comme
étant le quotient de l'intensité lumineuse d’'unefare par l'aire apparente de cette
surface. Pour un observateur lointain, le mot lanae est substitué au mot brillance,

qui correspond a I'éclat d’'un objet.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

1.3.9 Contraste

C’est I'opposition marquée entre deux régions d'image, plus précisément
entre les régions sombres et les régions clairegtlie image. Le contraste est défini en
fonction des luminances de deux zones d’'images.1Set L2 sont les degrés de
luminosité respectivement de deux zones voisinestAd2 d’'une image, le contraste C

est défini par le rapport :
L1-12
L1+L2

C=

[.3.10 Notion de voisinage
Chaque pixel P(x, ya quatre voisins horizontaux-verticaux et quatresiae

diagonaux

P(x-1,y-1) | P(x,y-1) P(x+1,y-1)

P(x-1,y) P(x,y) P(x+1,y)

P(x-1,y+1)| P(x,y+1) P(x+1,y+ 1)

Figure 1.4 Les huits voisins de P(x, y)

P(le'l)

P(x-1,y) P(x,y) P(x+1,y)

P(x,y+1)

Figure 1.5 Les quatres voisindeP (x. y)

[.3.11 Distance entre deux couleurs

Pour les images en niveau de gris, la distancee ethiux couleurs est la
différence des niveaux de gris. Par contre, pauirfeges couleurs, cette distance peut
étre calculée différemment. Elle se traduit géménaint par une distance euclidienne

dans I'espace colorimétrique utilisée.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

La distance euclidienne dans I'espace RVB est dopaé la formule suivante :

Ad = VAR? + AV? + AB? .

|.4 Histogramme d’une image [6]

L’histogramme d’une image représente le nombreldqaroportion) de pixel en
fonction de niveau de gris dans I'image, c’'est g da distribution des valeurs de
niveaux de gris dans une image.

Gris [i],

0 50 1 15 m e Niveaux de gl’iS [
a) Image Lenna b) Histogramme en niveau de gris

Figure 1.6 Image Lenna en niveau de gris et son histogramme.

Pour les images en couleur plusieurs histograsn sont nécessaires. Par
exemple pour une image codée en RVB, trois histogr@s représentant

respectivement la distribution des valeurs respestdes composantes rouges, bleues et
vertes sont nécessaires.
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Chapitre | Geénéralitésur le traitement d’imag

image en niveau de rouge  image en niveau de ver image en niveau de bleu

Histogramme en MR Histogramme en hY Histogramme en NB
400

200 400

200 20 200

100

o] u] ..
a 100 200 a 100 200 a 100 200

a) Image Lenna b) Histogramme en niveaux de rouge, vert et

Figure 1.7 ImageLenna en coulewst les histogrammes, V et B

1.5 Architecture d’'un systeme de traitement d'imagég4]
Un systeme d&aitement d’image numeérique esimposéde plusieurs parties

savoir acquisitionraitemen, analyse, stockage et visualisat{@nir figure 1.8).

Acquisition

Analyse

A 4 A 4 A 4

Stockage Visualisation

A 4

Figure 1.8 Chaine de traitement et d’analyse d’'ime

[.5.1 Acquisition
Cette phase est réalisée a I'aide de deux modaleapteur et le numérise
Le capteurpermet de capter des informations du monde extérgtules
transforme en signaux électriques capable d’é&itétpar un systéme éleonique.
Le Numériseurtransforme le signal analogique fourni par le capten une
matrice de points appelés pixels afin d’étre tragédes systemes informatiqt
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

[.5.2 Traitement

Les traitements que peuvent subir les images@amtipalement des opérations
de convolution et de segmentation.

La convolution est le remplacement dedkeur d’'un pixel par une combinaison
linéaire de ses voisins. Elle consiste a faireymlane fenétre (masque) sur I'ensemble
des points de 'image.

La segmentatiast un traitement de bas niveau qui consiste &atiViensemble
des pixels en régions connexes, homogénes etalifEs de ses voisines qui pourront

par la suite étre traitées de maniéres différentes.

1.5.3 Analyse

L'objectif de I'analyse est de permettre I'expltidem du contenu de l'image a
des fins d’interprétation (tel 'aide au diagnostic imagerie aérienne, satellitaire ou
médicale), de localisation et de reconnaissanee €xemple en vidéosurveillance ou en

control robotique) ou de mesure des évolutionsdaenréle qualité).

[.5.4 Visualisation
Tout systéme de traitement d'image e$¢ dibun dispositif de visualisation qui
permet l'affichage des images. L'utilisation deféliénts types de restituteurs permet de

transformer le signal numérique en un signal anqley

I.5.5 Stockage
L’'opération de stockage permet la mémorisatioflideage numeérique sur des

supports destinés a cet effet comme les bandesétiqiges, les disques durs,.....

1.6 Segmentation d’'images couleur

La segmentation d’'images couleur en régions estailement de bas niveau qui
consiste a extraire de I'image des primitivest deitype contour, soit de type régions.
A la différence du prétraitement, qui transformen#ige couleur en une autre image
couleur, la segmentation transforme I'image coukurune autre image qui peut étre
binaire (contours et non contours), ou une imageédmn pour laquelle tous les pixels
d’'une méme région sont affectés d'une méme étigudty’'a donc nécessairement

passage de trois composante a une seul compo#aiste trois approches possibles
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Chapitre | Généralités sur le traitement d'images

pour le traitement des images couleur en vue dedgmentation a savoir I'approche
scalaire, I'approche marginale et I'approche veetiar: [8]

Dans I'approche scalaire, les composantes sortrfuées permettant le passage
d’'une image couleur a une image monochrome. Cala g faire, par exemple, par
une quantification.

Dans I'approche marginale, les composantes satédsaseparément et les trois
résultats sont ensuite fusionnés.

Dans l'approche vectorielle, chaque pixel est draibmme un vecteur dans
I'espace couleur, les primitives sont extraitedesrant compte des trois composantes a

la fois.

[.6.1 Définition mathématique de la segmentation [2
ZUCKER a définit formellement la segmentation d’'geaen s’appuyant sur la
partition d’'un ensemble | en n sous ensembleRR.... R, tels que :
- URi =1, pouri=1,...... , n.
- RNR =0 aveci#].
- Les sous ensembles, R1,...., n sont connexes.
- Il existe un prédicat P tel que P;jR vrai,Vi=1,...... , n.
- P (RUR)=faux,v (ij), i # j et R , R étant adjacendans I.
Nous décrirons par la suite trois types méthodessatgnentation d’'images
couleurs a savoir I'approche contours, les méthattesegmentation par analyse des
propriétés spatiales (I'approche région) et leshodds de segmentation par analyse des

composantes couleurs des pixels.

[.6.2 L'approche contour [7]

Les techniques d’extraction de contours dans ur@entouleur se basent sur la
recherche des discontinuités, par le moyen deadéthdérivatives ou morphologique.
Les discontinuités d'une image couleur s’obtiennel® maniére marginale ou
vectorielle.

Dans la maniere marginale, I'analyse des discoitéisiest réalisée sur chacune
des composantes couleurs de facon indépendantegsiebats marginaux sont ensuite
combinés avec des opérateurs logiques de manieobténir un résultat mono

composant.
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Dans la maniere vectorielle, @xploitant des grandeurs calculées de maniere

conjointe a partir des trois composantes colorigéss.

[.6.2.1 Approches marginales

Dans une image couleur, la transition entre debjets adjacents peut étre
caractérisée par des changements brutaux de claooenlLes dérivées premieres
(gradient) ou secondes (Laplacien) sont exploitiées ce but.

La dérivée du plan image ¢=1,..., 3(C:=R, C2 =V et @=B), ou gradienVC;
se caractérise par ses deux coordonfi¢€set GyCi , mais également par sa norme
ainsi que par son orientation. Les contours sotdati€s dans chaque plan image par la
recherche des maxima du gradient. La figure |.Bustie I'obtention d’'un gradient a

partir d’'un contour schématisé sur la figure 1.9.a.
Le calcul des dérivées secondes, ou laplagie@; (x, y) permet de détecter les

contours ou d’améliorer une détection effectuéegpatyse du gradient. La détection du
passage par zéro du laplacien correspond a laafpismaxima et aux minima du

gradient comme le montre la figure 1.9.c.

I ] i1
18 ' b
ik wh ute
¢ ' 1
Ul uuf [T
L% b
W . uz
L
natt i ute
e

4 L L L L . L i L L 1 1 1 \ll 1 1

4
aaas 1 y0Bu EIE IR ]

a) b) c)

Figure 1.9 lllustration de la détection de contours. (a)niBiion entre deux

régions, (b) Dérivée premiere associée et (c) Bérseconde.
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[.6.2.2 Approche multi composante ou Vectorielle

Du fait des fortes corrélations spatiales et chtaquas entre chacun des plans
image, il est généralement plus satisfaisant tect les contours de maniére globale.
Nous présentons a ce propos le gradient vectoriel.

Le gradient multi composante considére qu’'une imexq@imée dans I'espace
(C1, G, C3) est représentée par un champ vectoriel Gnataice du gradient spatial D
de C est alors définie par la matrice Jacobienndad®nction (G(x, y), G(X, V),
Cs(x, y)) suivant les coordonnées spatiales x euwy ghoint p de la maniére

suivante :

-~

ac, ac,
dx ady
| ac,  ac,
D(p)=| - By
acs  9Cs

- ax ady -

1.6.3 Méthodes de segmentation par analyse des prigtes spatiales [6]

Nous introduisons dans cette section quelques rdéshgui divisent directement
'image en régions distinctes, ces méthodes coreitiechaque région comme un
ensemble de pixels connexes dont les couleurs moches les unes des autres.On
procede par un balayage de I'image afin de comsttas régions et on fait intervenir
I'information colorimétrique pour la prise de déors Nous pouvons distinguer quatre
approches qui sont

— la segmentation par division de régions,

— la segmentation par croissance de régions,

—la segmentation par fusion de régions,

— la segmentation par division-fusion de régions.

1.6.3.1 Segmentation par division de régions

L’approche segmentation par division de régionssste a diviser I'image
originale en régions homogenes au sens d’un cutemee.

Ce processus est récursif et considere que larrdgjitale correspond a I'image
a analyser. Si une région ne respecte pas un pté@llmomogénéité, elle est divisée en
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quatre sous-régions de taille égale. Chaque s@isAréest ensuite analysée.
L’algorithme récursif s’arréte lorsque toutes ledgions respectent le prédicat
d’homogéneéité.

A cause des divisions en quatre des régions, neithode est plutét adaptée a
des images carrées ayant un nombre de lignes eéldenes égal a une puissance de
deux, et dans lesquelles les régions sont de fosugngulaire. D’autre part, cette
méthode a tendance a faire apparaitre des effdétode

A titre d'illustration, nous nous proposons de segtar I'image de la figure
[.10.a par division de régions. Chaque composaméear de cette image de synthese

est codée sur 256 niveaux.

a) Image originale b) Image segmentée par la
méthode de division de régions

Figure 1.10 Exemple de segmentation par division de régions.

1.6.3.2 Segmentation par croissance de régions

Ce type de segmentation consiste a faire croitee rdgions en y ajoutant
successivement les pixels adjacents qui satisfant crtere d’homogénéité. La
croissance s’arréte lorsque tous les pixels orraités.

L’étape initiale consiste a sélectionner les gerdessrégions qui correspondent
généralement a un pixel. Puis, les régions sordgtagites en y ajoutant successivement
les pixels qui leur sont connexes et qui vérifiemicritére de similarité colorimétrique.

La plupart des algorithmes de croissance de régionsrégis par un parcours de

I'image selon le balayage de gauche a droite édéen bas.
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L’avantage de la croissance de régions est de st forme de chaque
région de I'image. Cependant, une mauvaise sétectes germes et/ou un choix du
critere de similarité mal adapté peuvent entrafiesrphénoménes de sous-segmentation

ou de sur-segmentation.

1.6.3.3 Segmentation par fusion de régions

L’approche de fusion de régions est principalenfentée sur I'analyse d’'un
graphe d’adjacence de régions qui analyse une irpggsegmentée, constituée d'un
ensemble de régions.

C’est une structure de données constituée d’'unhgrapn-orienté dont chaque
nceud représente une région et chaque aréte refgégea adjacence entre deux
régions. La figure 1.11 représente, a titre d’exkanfe graphe d’adjacence de régions

obtenu a partir de I'image originale.

a) Image originale b) Graphe d’adjacence de région
de I'image originale.
Figure 1.11 Exemple de graphe d’adjacence de régions

1.6.3.4 Segmentation par division-fusion

La segmentation par division-fusion regroupe lesixdéypes d’approches
précédents. Tout d’abord, I'image est divisée gioré&s homogenes qui respectent des
criteres globaux, puis les régions adjacentes goondent a des criteres locaux sont
fusionnées. Nous décrirons la méthode des quaduieest la plus utilisée dans la

segmentation par division-fusion.
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Cette méthode consiste a segmenter les imagesucarieégions par I'analyse
d’une structure appelée quadtree.

Le quadtree est un tétra-arbre dont chaque ncessb@ge exactement quatre
nceuds fils, excepté les noeuds terminaux. Chaqud oncerespond a un bloc c'est-a-
dire une zone de I'image de forme carrée, donlabre de lignes et de colonnes est
une puissance de deux. La racine de l'arbre casrebsp I'image entiére qui doit étre de
forme carrée et dont le nombre de lignes et denoas est également une puissance de
deux (figure. 1.12).

Chaque bloc associé a un nceud du quadtree detigopanitiale est analysé de
facon réecursive afin de décider s’il doit étre dé&vien quatre sous-blocs. L’analyse
récursive s’arréte lorsque chaque sous-bloc respecprédicat d’homogénéité.

A ce stade de l'analyse, certains blocs adjaceais dimage présentent des
caractéristiques colorimétriques identiques. Cfesirquoi ces couples de blocs sont
fusionnés. L’analyse s’arréte lorsqu’il n’existeiplde couple qui respecte le prédicat de

fusion.

(g

Figure 1.12 Structure pyramidale du quadtree

L’inconvénient majeur du quadtree réside dans dalité du découpage carré
gu’il impose. Il conduit a un partitionnement gloleke I'image qui ne respecte pas
toujours la forme des régions présentes dans lémdear ailleurs, la phase de

regroupement des blocs est sensible a I'ordre topes du quadtree.
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La figure 1.13 illustre le probleme du découpageé&avec le résultat obtenu

apres la phase de division-fusion de I'image ogfgn

a) Image originale

b) Image segmentée c) Imagesegmentéapres
apres la phase de division la phase de fusion.

Figure I.1Exemple de segmentation par division-fusion.

1.6.4 Méthodes de segmentation par analyse des coogantes couleurs des pixels

Ces méthodes considérent une région comme un elesemipixels connexes
appartenant a une méme classe. Elles supposentderies pixels qui appartiennent a
une méme région possedent des couleurs simildifesneent un nuage de points bien
identifiable dans I'espace de représentation dakaos 3D (Figure 1.14).
La classification consiste a retrouver ces nuag@gsoihts qui correspondent aux classes
de pixels présentes dans I'image.
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a) Image originale b) Nuages de points dans I'espace des
coule®sV et B

Figure 1.14 Exemple de nuages de points dans I'espace RVB dfnage couleur

La classification est dite supervisée lorsque d#srinations a priori sont
introduites dans le processus de construction ldsses sous la forme d’'un échantillon
d’apprentissage. La classification est dite norestipée lorsque aucune connaissance a
priori n'est disponible. Toutes les méthodes dessifcation des données sont
exploitables dans ce cas. Nous pouvons citer pesnméthodes qui nécessitent la
connaissance du nombre de classes I'algorithmeéKeesans et des Fuzzy c-means.et
dans les parmi les algorithmes qui ne nécessitasitlgp connaissance du nombre de
classes I'algorithme Isodata.

L’algorithme des k-means consiste a partitionne@ndemble des pixels de
'image en un nombre de classes prédéterminé ptilidateur. Pour chaque classe, un
pixel est sélectionné de facon aléatoire parmiskenble des pixels de I'image afin de
constituer son centre de gravité initial et a cleaigeration, chaque nouvelle affectation
d’un pixel & une classe entraine la remise a joumédiate de son centre de gravite. Il
est a noter que lorsque deux centres de gravitépsoohes, les deux classes associées
ne sont pas fusionnées. D’autre part, un centrgrdgité isolé dans I'espace des
couleurs peut étre associé a une classe qui nizgbaticun pixel.

L’algorithme des fuzzy c-means est un algorithmecldssification floue fondé
sur l'optimisation d'un critere quadratigue de elfisation ou chaque classe est
représentée par son centre de gravité. L'algorithéuessite de connaitre le nombre de

classes au préalable et génére les classes destetke que les sommes des écarts
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quadratiques interclasses et intraclasses soispecgvement maximale et minimale.
Cette approche est donnée en détaille dans letchapi

L’algorithme Isodata Cet algorithme est issu dgppiroche des k-means. I
permet de partitionner I'ensemble des pixels sansaitre a priori le nombre exact de
classes présentes dans I'image. Il introduit deveaux parametres afin de modifier le
nombre de classes au cours des itérations.

Lorsque la somme des variances des csampes couleurs des pixels
appartenant a une classe devient plus grande g&uih fixé, la classe est divisée en
deux,

Lorsque la distance entre les centres de gravitiede classes devient

inférieure a un autre seuil, les classes sont Mngies.

Conclusion

Nous avons présenté d’'une maniére générale gueltptens essentielles sur
I'image couleur et les méthodes conventionnellessdgmentation d’'images. Leurs
diversités sont dues au fait que le choix d’'unehands par rapport a une autre est dicté
par les caractéristiques particulieres du probleoresidéré. Notre intérét se portera sur
les méthodes de segmentation par analyse desosamtps couleurs des pixels et

particulierement sur I'algorithme des Fuzzy c-means
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11.1 Introduction

La théorie des sous ensembles flous est une th@ati@ematique dont I'objectif
est de modaliser les notions vagues du langageehaiour pallier a I'inadaptation de la
théorie des ensembles classiques. Ce conceptasgtiéintroduit dans le but d"éviter les
passages brusques d’'une classe a une autre (paplexede la classe noire a la classe
blanche) et autoriser les éléments a n’appartempbetement ni a 'une ni & l'autre.

La définition d'un ensemble flou répond au besoia rkeprésenter des
connaissances imprecises, soit parce gu’ellesesgrimées en langage naturel par un
observateur qui n’éprouve pas le besoin de foytis de précisions ou n’en est pas
capable, soit parce qu'elles sont obtenues avecirg#gsuments d’observation qui

produisent des erreurs de mesure.

[1.2 Notions fondamentales sur les ensembles flo{]
[1.2.1 Définitiond’'un ensenbleflou

Un sous ensemble flou A de [l'univers X est défimr pune fonction
d’appartenanc@, qui associe a chaque élément x de X le dgg(€), compris entre O
et 1, avec lequel x appartient a A.

Exemple : Si X est 'ensemble des ages possiblasedbersonne, on peut définir
le sous ensemble flou A des personnes jeunes. beed#appartenance de toute
personne agée de x au sous ensemble flou A adiadtaplus grand que son age est
petit (Figure 11.1).

W) 4

3 4

0 20 30

Figure 11.1 Sous ensemble flou A représentant la populationge

'age est représenté par la variable x.
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Donc, soit un sous ensemble flou A de l'univers &ime par une fonction

d’appartenance
Ha : X—> [0,1]
> pa (%)
Le sous ensemble flou A s’écrira alors
A={(x, Ha(x)), XeX}.

Ua est appelée fonction d’appartenancepg(x) appelée degré d’appartenance de
I'élément x au sous ensemble flou A.

Selon les valeurs dg,(X) nous distinguons trois cas :

Ma (x) =1 correspond a I'appartenancepale de x a A.
Ma (X) =0 correspond a la non appamee absolue de x a A.
O<Ma(Xx)<1 traduit I'appartenance nuancée de x a A.

Dans le ca®u pa ne prend que des valeurs égales a 0 ou 1, leesmasnble

flou A n’est rien d’autre qu’un sous ensemble dtass de X.

11.2.2 Caractéristique d’'un ensemble flou
Divers notions complémentaires, d’utilisation couea permettent de mieux

distinguer les sous ensembles flous des ensembksques :

11.2.2.1 Support
Soit A un sous ensemble flou de l'univers X. Lesup du sous ensemble flou
A est un sous ensemble classique de X, dont chaes éléments a un degré

d’appartenance non nul par rapport a A (voir Fegili2) :

Support(A) = {xe X/ pa (X)# 0}.

11.2.2.2 Noyau
Le noyau d’'un sous ensemble flou A de X est urs smsemble ordinaire de X
dont chaque élément a un degré d’appartenance &gdafeoir Figure 11.2) :
Noyau(A) = {xe X/ pa (X) = 1}.
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Lorsque Noyau(A) =0, on dit que le sous ensemble flou A est normal ou

normalisé, sinon on dit qu’il est sous normal.

11.2.2.3 Hauteur
La hauteur d’'un sous ensemble flou A de X estdeur maximale de la

fonction d’appartenance, c’est le plus grand degappartenance a A (voir Figure 11.2)

h(A) = max(pa (x)).

Ha(X) &
A
Hauteur
| Noyau |
) Support g

Figure 1.2 Support, Noyau et Hauteur d’'un sous ensemble flou

Un sous ensemble flou est normalisé si h (A) = 1.

ll. 2.2.4 Cardinalité
La cardinalité d’'un sous ensemble flou A de X &dinile par :

Al = Z Ha (X)  siXestfini

xeX

qui indique le degré avec lequel les élémentx dppartiennent a A.

[1.2.2.5 Sous ensemble convexe
Un sous ensemble flou A de X est convexe si, pouird¢ouple d’éléments a et b

de X et pour tout nombnede [0,1], la fonction d’appartenance de A vérifie :

ua(ya + (1 —y)b) = min (ps(@), ua(b)) .
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Si A et B sont deux sous ensembles convexes fleuX,deur intersection est
convexe.

Les sous ensembles flous les plus répandus somt gq@uont une fonction
d’appartenance sans rupture brusque, c'est-aédjtdiére (sous ensemble convexe).

11.3 Exemple de fonctions d’appartenance [5]

Plusieurs fonctions d’appartenance utilisée daredmue des ensembles flous,

les plus répandu sont les fonctions d’appartentmapezoidale et exponentielle.

[1.3.1 Fonction d’appartenance trapézoidale
La fonction d’appartenance trapézoidale est dopaéééquation suivante :

[0 skxa—c ou Xx=b+d
x/c + (1-a/c) sia<x < a
s (X) =4 1 siex<b
/d+ (1+b/d)  sikx<b+d

\

Sa courbe est représentée par la figure suivante :

................

v
X

0 a-c a b b+d

Figure 11.3 Exemple de fonction d’appartenance trapézoidale

Dans le cas ou a=b la fonction est dite triaaigelet sa courbe est représentée

par la figure suivante :
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............................

v
X

0 a-c a a+d

Figure 1.4 Exemple de fonction d’appartenance triangulaire

[1.3.2 Fonction d’appartenance exponentielle

La fonction exponentielle est sous la forme :

exp (x-a) SiX a

h(X =< 1 sk < b

exp (-x+b) 51900

Sa courbe est donnée par la figure suivante

Ha(X) 4

v

0 a b
Figure 11.5 Exemple de fonction d’appartenance exponentielle

I1.4 Opérations sur les sous ensembles flous

Toutes les opérations ensemblistes définies pswrieembles stricts ont été
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généralisées de telles sortes qu’on puisse lesautpour les sous ensembles flous.

11.4.1 Inclusion
Un sous ensemble flou A est un sous ensemble dus snsemble flou B si et

seulement si pour tout éléments x dgux,(X) < Ug (X).

ASB ssi  VXEX; Ha (X)<ug (X).

[1.4.2 Egalité
Soit deux sous ensembles flous A et B de l'univer©n dit que A et B sont

eégaux si les fonctions d’appartenance ont la méaeuy en tout point ¥ X :
A=B S VYXEX; ta (X) = s (X).
[1.4.3 Réunion

La réunion de deux sous ensembles flous A et B @manréférentiel X est un

sous ensemble flou noté AB dont la fonction d’appartenance est :
VX € X} paup(X) = max (ih (x), bs (X)).
Tel que max désigne I'opérateur de maximisation.
La figure 1.6 donne un exemple de graphe de laction d'appartenance

correspondant a I'union de deux sous-ensembles At B

degré A

d’appartenance

Figure 11.6 Exemple de réunion de deux sous ensemble flousBA et
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I1.4.4 Intersection
L'intersection de deux sous ensembles flous A deBnéme référentiel X est

un sous ensemble flou notérAB dont la fonction d’appartenance est

VX € X anp (X) = min ( (X), He (X)).

La figure 1.6 donne un exemple de graphe de laction d'appartenance

correspondant a l'intersection de deux sous-ensnfladus A et B

degré
d’appartenanée

v

0

Figure 1.7 Exemple d’intersection de deux sous ensembles AoeisB
[1.4.5 Complément d’'un sous ensemble flou

Le complément d'un sous ensemble flou A rd&rentiel X est un sous

ensemble flou noté Adont la fonction d’appartenance est donnée par :

VX € X, pac(X)=1-pa(X).

[1.5 Définition d’'une a coupe et d'une a coupe stricte
Pour un seuil donné de [0,1], nous définissons decoupe de sous ensemble

flou A de X comme le sous ensemble ordinaired® X tel que

Au:{ )EX/uA(X)Za}
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Pour un seuil donné& de [0,1], nous définissons ta coupe stricte de sous

ensemble flou A de X comme le sous ensemble ordiAgi de X tel que :

Az = { ¥EX! pa(X)> o }

11.6 Indice de comparaison

Ce sont des paramétres utilisés pour permettre olaparaison des sous

ensembles flous entre eux.

[1.6.1 Indice de flou
Pour évaluer a quel point un sous ensemble floet Aon complémentaire se

chevauchent, nous calculons I'indice de flou, rpatep (A).

D a6 = ac |
X€X

na) =1

|A|
Tel que|. | désigne le cardinal.

[1.6.2 Indices de chevauchement
lls mesurent le degré de chevauchement de deuxesmesnble flous, ils sont
définis par:
a)1(An B) = h (A n B).

b) I,(An B) = |(A N B)|.

Tel que h désigne la hauteur.

[1.6.3 Indices d’inclusion
lls permettent d’évaluer I'inclusion dans un sonsesnble flou A dans un autre

sous ensemble flou B, ils sont au nhombre de deux :
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|A N Bj

a) INQACB) = ———
|A|

b) INC, (A< B) = 1-h (An BY).

[1.6.4 Indices d’égalité
lls permettent d’évaluer I'égalité de deux souseemses flous. Ils sont donnés
par :
a) EG (A, B) =min (AC B, BC A).

|A N Bj
b) EA, B) =———
|A U B|

II.7 Modificateurs
lIs permettent de dériver de nouvelles fonctioappartenance, ce qui veut dire,
définir de nouveau sous ensembles flous a pasifalections d’appartenance initiales.

Plusieur modificateurs existent, les plus utilisést :

[1.7.1 Normalisation
Elle est donnée par la formule suivante :
M(X)

nokhale(A) X)= — vx €X
h (A)

Avec h(A) qui désigne la hauteur de sous ensentileA.

11.7.2 Concentration

Elle est définie par :

Heona) (X) = (Ha(X)) 2 VXEX .
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I1.7.3 Dilatation

Elle est définie par :

Haia) (X) =/ Ha(X) vVx €X.

[1.8 Produit cartésiens de sous ensembles flous
Il est parfois nécessaire de raisonner sur deseglsrprovenant de plusieurs
ensembles de référence différenis S..... S.

On considere alors l'univers global S, produitésien de §......... , S
St X e v e . XS, Ses éléments sont des n-uplets c-a-dire x,= (X., Xn).

Le produit cartésien de n sous-ensembles floys.AA, définis respectivement
sur les ensembles de référencg..S.., S, est alors un sous-ensemble flou A défini sur
S par:

VX €S pa(X) =min (s, (X1),eeennen. Ma, (Xn))-

1.9 Projection

A linverse, il peut étre utile de se projeter $&s €léments constitutifs d'un
univers correspondant a un produit cartésien, pamele dans le contexte du
raisonnement déductif flou.
La projection d'un sous-ensemble flou A de §x S.....XS, sur le produit cartésien

U=S8X.......X §, avec { a,...... ,}c {1, ......... , ﬁ, est le sous-ensemble flou noté

YU = (Xg.-- .. , %) €U, %A U(u)= sup R((........ Kiyernes))s
/I EKi<ni#a.....,i#k

11.10 Principe d’extension

Si X est I'ensemble des nombres réel, en obsergastéléments nous pouvons
effectuer des opérations arithmétiques dessus, lésntésultats sont également des
nombres réels. Quels résultats pouvons-nous oltasgue les éléments de X ne sont

gu’approximativement connus ?
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C’est pour répondre a de telles questions que ilecipe d’extension a été
introduit.

Ce principe est 'un des plus importants de la tieédes sous ensembles flous
car il permet d’exploiter les connaissances classigdans le cas de données flous.ce
principe est énoncé comme suit :

Etant donné un sous ensemble flou A de X et upécapion ¢ de X vers Y, le
principe d’extension permet de définir un sous eride flou B de Y associé a A par
l'intermédiaire dep.

VY EY pg (y) =sup W(x) sip™! (Y)# 0.
Tel que {XEX; y= ¢ X}

Ay) =0 ! (Y)=0 .
11.11 Application de la logique floue [2]

La résolution des problemes avec la logique flogeessite généralement, de

suivre les trois étapes illustré sur la figure anie :

Entrées non
floue

Fuzzification

Entrées floues
Infé Base
f:n érence || 4o
oue régle
Sorties floues
e
Déffuzzification

Sorties non
floues

Figure 11.8 lllustration du traitement flou.
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[1.11.1 Fuzzification

La fuzzification est une opération qui permet daluire des données floues.
Une donnée floue est caractérisée par un termaiditigue (expression subjective), ce
dernier est définie par une fonction d’appartenadomt la valeur appartient a

l'intervalle [0, 1].

[1.11.2 Traitement flou
Le traitement flou constitue I'ensemble des opérej que les quantités floues

subissent.

[1.11.3 Déffuzzification
La déffuzzification est la procédure inverse dduazification.Elle consiste a

convertir les valeurs floues obtenues a traveraleement flou en valeur non floues.

11.12 Domaines d’application de la logique floue [P

La logique floue a déja fait ses preuves dans lewmaihes d'applications

suivants :

» Gestion de projet,

» Sociologie,

» Détection de fraude a la protection sociale, ideation de criminels,

* Gestion des aspirateurs, des systemes de vemtilafode régulation
thermique,

» Pilotage d'un systéeme d'autofocus d'appareil photos

 Systéme d'approche d'une station orbitale pour #aette spatiale
américaine,

« Informatique,

» Traitements d'images et reconnaissance des formes.

Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit la théoriesdes ensembles flous qui

permet de représenter des connaissances imprégilgesst particulierement adaptée
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pour raisonner a partir de connaissances vaguggpebximatives et traiter des données
appartenant a des catégories mal définies.

La logique floue est largement employée dans leailoende la segmentation
d’'images ou, elle peut étre utilisée dans un budlassification, en n’exploitant que les
fonctions d’appartenances a des classes bien datssiLe chapitre suivant détaillera

la notion de segmentation par la logique floue
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[1I.1 Introduction

Un ensemble flou est un ensemble dont les bords mah définis. Cela se
traduit par une fonction d'appartenance a valears dintervalle [0,1] tout entier, par
opposition au cas classique ou la fonction d'appartce prend deux valeurs seulement
0 ou 1. Cela permet de définir des ensembles dha@ere plus souple, tolérant des
informations imprécises, incomplétes et/ou incedsi

Cette propriété est exploitée en traitement d'irmage plus précisément en
classification ou les classes, appelées aussimggsont représentées par des ensembles
flous, cette notion est fort utile lorsque les ofg ne peuvent pas étre définies de
maniere nette et précise, la manipulation doncedeenesmbles, en gardant le caractere
flou permet de traiter des données imprécises,rtaioes et/ou redondantes d'une

maniére plus flexible.

1.2 Segmentation d’'images par classification flouFuzzy c-means
(Fcm)

La méthode Fcm consiste a trouver I'appartenanaetexd’un pixel donné a une
classe. Au départ, chaque pixel est assigné d'\aleur qui représente son degré
d’appartenance dans chaque classe, Ce degré wameCeet 1. Le principe consiste a
trouver une partition de I'image caractérisée pae matrice de partition U= 4]/
u;x € [0,1]} qui caractérise le degré d’appartenance des pixedsune classg.c

Soit la matrice U donnée par: [1]

- ~
u1 1 ................. uln
u21 ............... u2n

1 =
Upq eereernnenneens Ucn
- _J

ou:
U;, - degré d'appartenance du pixgl a la classe; .
n : nombre de pixels a classifier (n = nombre gedix nombre de colonne dans

'image).

Page 33



Chapitre Il Application de la logigue floue a la segmentatiGmdges

¢ : nombre de classes.
Avec: 0< wuy <1letXluy =1.vie{1,2,..,c}, Vke{1,2, ....,n}.
Pour partitionner I'image, il faut minimiser le e de la somme des distances

intra-classes généralisée au cas flou et donniéa jarmule suivante: [1]

JUV,X) =3, 50 ()™ (i)’

Avec : U est la matrice de partition floue d’élénsar,, ,

c ={4,Cy,.....,C.} €St 'ensemble des vecteurs centres des classes,

X={x/i=12,......... ,n} est 'ensembles des n pixels a dfess

u;;, est le degré d’appartenance du pixgla la classe;

mEeE]1, +oo[ est un facteur flou, qui regle le degré de fentre les bords des

classes. Si m tend vers 1, on tend vers une atzgih “nets”, Par contre, plus m est
grand, plus les classes des pixels sont “mous”st-€ledire que leurs fonctions
d’appartenances est trés étendues.
d;,. représente la distance euclidienne entre le pixet le centre de classg.définie
par

dikz = (X — Ci)TI(xk - ¢p).

Tel quel est la matrice identité.

L’algorithme de partitionnement Fcm utilise doncenkemble des
pixels A={x;, x5, e ven e ,X,} OUx; est un vecteur mono composante dans le cas des
images en niveaux de gris et a trois composantsgjle qu’il s’agit d’'une image
couleur.

Les différentes étapes de cet algorithme sont[1]9]

» Fixer le nombre de classes c tel gRe< ¢ < n , n étant le nombre de pixels a
classifier.
* Fixer une valeur pour mtelle qua > 1.

» Fixer le seuil de convergenee
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-1- Initialisation :
+ Initialisation des centres de gravités des clagsadéfinis.
-2- Calculerly, etl, tel que :
h={i/1<i<cetdy’ =0}.

I, ={12,..,n}— I .

-3- Fuzzyfication :

C’est le calcul de la matrice de partition floudui est donnée par les équations

suivantes:
_ 1
Ujx = oy 2/m—1
5]
J= djk
Sil, #0

uy =0 pourie I.

_ 1
Uik =7

pouri €l .
[kl

-4- Mise a jour des centres de classgs

b
_ ZZ:l (ugk))m- Xk

b
TR, @Phm

i Telque ki< c.

-5- Regle de décision :

Dans cette étape, on peut juger de la stabilit@ deatrice de partition flou U en
utilisant les deux cas suivants :

IUn = Unsll > &

|U, —U,_41ll <. Tel queU,,_; représente la matrice floue précédente.
Dans le cas ou:
Si ||U, —U,_1|l > & Retour a 4 pour la mise a jour de la matricpalition par une
nouvelle itération.

Si||U,, — U,,_4|| < € La matrice floue converge, arréter I'algorithme.

FIN.
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DEBUT

Fixer les valeurs de (c, ra)

A 4

Initialiser les vecteurs centres des classes

A

Calculer vk,
nefijt<i<c,d,’=0}1g={(1...c} - .

Oui /Iiw\ Non

W

\ 4 A\ 4

1 uik:()Viflg

¢ Lk Uy = — pouri €l

Ui =

_Zk=n (ui)™ K
POSRey (g™

Non

”Un - Un—l” <&

Figure Ill.1 Organigramme de partitionnement Fuzzyc-means
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[11.3 Variante de I'algorithme Fuzzy c-means adaptéa la segmentation
d'images

Dans le cas classique, la classification s’effesturele niveau de gris de chacun
des pixels formant 'image, et comme les pixelsnayas mémes niveaux de gris ont les
mémes degrés d’appartenance aux déférentes classes, pouvons simplifier le
nombre de formes a classer au nombre de niveauisi@m@sent dans I'image, sans
altérer la qualité des résultats. Par exemple, pmeg image de 512*512 pixels
quantifiee en 256 niveaux de gris, nous passon$5d22a 256 formes, en réduisant
ainsi considérablement le temps de traitement.elidesdifférence se situe au niveau de
I'équation donnant les centres des classes et éguarda formule suivante :
(b))m

n
_ Zk=1 (g

[ b
' TRy @wym

Xk

Cette équation devient comme suit

XN (uip) hist (k). k
" Nmax (u™) hist(k)

k=N min

ou:
N min : représente le pixel de niveaux du grisimum présent dans I'image.
N max : représente le pixel de niveaux du gris maxn présent dans I'image.
k : représente un niveau de gris, tel que N<kn< N max.
hist(k): représente le nombre de pixels de niveau de gris k.
Les différentes étapes de [lalgorithme de fuzzy eans, adapté a la

segmentation, sont décrites par I'organigrammeasiiv
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Chapitre 11l
DEBUT
\4
Fixer les valeurs de (c, ra)
Initialiser les vecteurs centres des classes
v
Calculer: Vk
L=fi/fi<i<c,d,?=0l,1g=0,...,c} - I
Oui /\ Non
v v
1 Unp =0 Viel
Uy, = T ik g
2 m—1

¢ (i U, =— pouri el

] 1 d]kz ik |1k| ke

\ 4

\ 4
ci = NTrItIar)rCun (ulk) hlSt(k) k
' Nmax —(u™) hist(k)

Oui Non

Figure I1l.2 Organigramme de Fuzzy c-means adapté & segmentation d'images
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Aprés convergence de l'algorithme, nous obtenons partition floue de n
niveaux de gris de I'image en c classes et un vesiges centres de classes.

les résultats obtenus ne nous permettent pas wgreeséation complete de
I'image, car a ce stade, chaque région est repisg@ar un sous ensemble flou auquel
tout les pixels de l'image appartiennent avec degrébs d’appartenances différents.

Alors que, chaque pixel doit appartenir a une selalsse.

Apres la satisfaction de la condition de conveoge I'étape de défuzzification

est donc impérative qui consiste a appliquer léeréigue choisie.

l11.4 Défuzzification [2]

A lissue de I'étape précédente, nous pouvons dénsi chaque classe comme
une image, dont chaque pixel est représenté nopgrason niveau de gris, mais par son
degré d’appartenance a cette classe, ainsi, ndes@is une représentation des degrés

d’appartenance comme c’est illustré dans le schéoizant :

»  Uck
7
,
y
,
,
P &€
//
» U
. iK
7
,
'
7
7
/ G
//
4 U2K
’
,
,
,
,
7
s, C
, 2
4
‘/
—
R Uik
C1

Figure 111.3 Représentation spatial des degrés djgpartenance.

Pour aboutir a une image segmentée en c classegjécision dépendante du

contexte spatial dite décision par focalisationdgedle y généralement associée. Elle
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nous permettra une déffuzzification des résuttatenus précédemment, cette fonction
de décision n’est en fait que la combinaison dexdautres fonctions qui sont la
fonction de décision par coupe de nivedula fonction de décision par maximum

d’appartenance.

l11.5 Décision par focalisation graduelle

[11.5.1 Fonction de décision par coupe de niveax
Elle consiste a attribuer chaque pixel a une classee prenant en considération
que les différents degrés d’appartenance aux diftés classes :
Soient i une classe et k un niveau de gris
u;, est le degré d’'appartenance dek ai. tellegé £ n et 1< i <c.
1 S, >, « étant un seuil fixé par I'utilisateur
Ui =
0 Sinon

Ce type de fonction d’appartenance peut généregiquits difficultés dans le
traitement. Pour illustre cela, supposons que @agoss trois classes dans I'imagg :

, Cy,etcy et supposonsu, 1k, Uszket Usg, SONt les  trois degrés d’appartenance du
pixel k respectivement aux trois classes suscitées.

Considérons par exemple,.;;,=0.3,u.,,=0.4,u.5, =0.3 etx =0.5En
appliguant la fonction de décision par coupe deaiw< =0.5 le pixelX ne sera
affecté a aucune des trois classes, car tout pgsld’appartenance sont inférieur au
seuil .

Ce probléme n’est pas le seule a se poser, postrér cela, considérons I'exemple ou
Uerx= 0.4,Upp =0.2,u.5, =0.4 aveox =0.3.
Dans ce cas présenhous constatons que le pixel est affecté a deutasses

simultanément.
Pour ces deux raisons, cette fonction n'est jamdiksée seule dans la

défuzzyfication.
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[11.5.2 Fonction de décision par maximum d’apparterance
Dans cette fonction, un pixel est attribué a unass# si son degré

d’appartenance a cette classe est le plus éleve.

Soitu;, le degré d’appartenance du pixel k a la classe i.

1 &y =max(uj) avec ¥j <c,
Uik =

0 sinon.

Cette fonction génere des difficultés. Pour illestcela considérons I'exemple de la

matrice floue des degrés d’appartenance U donnée pa
Pixel 1 pixel 2 ph3
Classe 1 » 0.3 0.47 250.
Classe 2» 0.4 0.46 0.35
Classe 3-» 0.3 0.07 0.

La décision par maximum d’appartenance donneraiattition suivante :

Pixel 1 pixel 2 ix@l 3

by

Classe 1» 0 1 0
Classe 2» 1 0
Classe 3—» 0 0

Les degrés d'appartenance du deuxieme point féreliftes classes sont (0.47,
0.46 et 0.07). Ce point a été affecté a la premi@esse vu que son degré
d’appartenance a celle-ci est maximum, mais peutffirmer avec certitude son
appartenance stricte a celle-ci, alors que soréddgppartenance a la premiére est tres

proche de celui avec lequel il appartient a la cur classe ?
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[11.5.3 Fonction de décision par focalisation gradelle
La fonction de décision par focalisation graduéNgte les types de problemes
rencontrées sur les deux fonctions précédentesoBinant donc ces deux fonctions

de décision on obtient :
On pose U;, = max (ujk) pour tout jtel que € j < c et pourx fixé ((tel quecc

est appelé seuil d’'ambiguité), deux cas sont plessib

Sitj, = X le pixel est dit fort

Sinon Xk est dit ambigu

Pour éviter que les problémes précédents se égg@nnous devons fixer le
seuil d’ambigiité < a une valeur égale a 0.5, car s'il existe un deggppartenance
supérieur a 0.5, il sera le seul.Lgsxels forts, dont I'appartenance a une classe
donnée est majoritaire, sont affectés de facowtstria celle-ci, en remplacant leurs
niveaux de gris par le niveau de gris du cenlieecette derniére.

Les pixels ambigus,sont traités en prenant en considération leursinages spatiaux
(8 voaisins):

Pour tout pixel ambigiy de niveau de gris k, on chercher la classe majait

des pixels forts se situant dans le voisinag&d&oit i cette classe majoritaire. Nous

affectons alors le pixe{ a la classe |.

Si plusieurs classes s’'averent majoritaires en en&mps, nous affectons le pix@la

'une ou a l'autre indifféremment.
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111.6 Organigramme des différentes étapes de la diézification

Fixer le seuil d'ambiguité

A\ 4
Récupérer le niveau de gris k du premier pixel

LI

Oui Non

Pixel fort Pixel ambigu

Y’a-t-il dautres
pixels a classer

Oui Non

Accéder au prochain Acceéder au premier
pixel pixel ambigu
A 4
Accéder au prochain Récupérer la classe majoritaire de
pixel ambigu ces 8voisins immeédiat (pixel fort)
Oui

Y’a-t-il dautres pixels
ambigus a classer

Non
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Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit les détailsadméthode fondée sur la
logique floue utilisée pour segmenter les images.

La premiére étape de cette méthode utilisedidtigme de Fuzzy c-means qui
peut étre utilisé directement en considérant tesspixels de I'image ou adapté a la
segmentation d’'image en considérant seulement lémeéts de [I'’histogramme
réduisant ainsi considérablement le temps de tnaite.

La deuxieme étape, permet la défuziffication mssiltats qui est obtenu a l'aide
de la fonction de décision par focalisation gralfiigbermettant ainsi d’obtenir une

segmentation fine de I'image.
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I\VV.1 Introduction

Nous avons implémenté sous Matlab 7.0 l'algoritifoezy c-means sous ses
deux versions a savoir la version qui traite unnataus les pixels de I'image et la
version qui utilise les histogrammes des différeremposantes spectrales de I'image
couleur. Une comparaison des différents temps diilcaera réalisée en fin de ce
chapitre.

Nous commencerons par comparer les résultats degimentation de I'image
couleur en utilisant la méthode de segmentatiotaiseaet la méthode de segmentation
marginale.

Sachant que pour [l'utilisation de lalgorithme Fyzz-means plusieurs
paramétres doivent étre fixés par I'utilisateurum@valuerons les résultats en faisant
varier un a un ces différents parameétres qui sofibecurrence le seuil de convergence
g, le nombre de classe c, et le facteur floue mvdraation de ces éléments influe sur le
nombre d’itération It de I'algorithme donc sur krips de calcul. Nous donnerons a

chaque fois ce nombre d’itération.

IV.2 Les images tests
Les tests sont effectués sur plusieurs images s tgynthétiques et naturels
représenté sur la figure IV.1. Ces images sonetde dimension 128x128 pixetauf

pour 'image Lenna qui est sur 512x512 pikels

a) Image Synthétique b) Image Peppers
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c) Image Jelly d) Image Lenna

Figure IV.1 Les images utilisées pour les tests.

Iv.3 Comparaison entre la méthodede segmentation scalaire et |

méthode desegmentation marginals

Dans cette part, nous proposons de segmenter deux im@a savoir I'image
Synthétique et I'imagePeppers Pour réaliser la segmentation scalanous devons
fusionner les trois composantes couleurs. En ce muis concernenous les
transformonsimplemenen images en niveaux de gi®ir figure IV.2).
La segmentation est alors réali en utilisant cette unique composa Pour la
visualisationdes résultats de la classificati nous attribuerons a chaque étiquette, ¢

a chaque classe, la couleur moyenne des pixelsogyposent I'image coulel

a)lmage §nthétiqu¢ en niveaux de gris  b) Image Peppemsn niveaux de gris
Figure IV.2 Exemple d’'images en niveaux de ¢

Pour la segmentation marginale, nous tenons comesetrois composant
chromatiques. Chaque composante est traitée indépenent des autres comme |
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image en niveaux de gris. A la fin les trois réasl sont fusionnés. Toujours pour la
visualisation, nous attribuerons a chaque étiquatt®uleur moyenne des pixels qui la
composent.

Pour I'affectation de chaque pixel a une seulssdala fusion des trois résultats
obtenues c’est-a-dire les trois vecteurs des cemteeclasses est impérative. Pour se
faire nous avons opté pour l'utilisation de lataige euclidienne des pixels par rapport
aux centres des classes obtenus des trois plages, neert et bleu.

La matrice des distances euclidiennes est donnée pa

[ Dig eerreninnnnn. Dy, |
Dyg  eenrneenennns Dyn
D= | . .
| Dot e Den

Ou:
Djx : est la distance en niveau de gris du piela la classejcomposée parRV; et
Bi

L’affectation de chaque pixel de I'image a unesstase fait par la recherche de
la distance minimal®;, du pixelXx par rapport aux différentes classes ¢

Les figures IV.7 et IV.8 illustrent les résultatbtenus par la méthode de
segmentation scalaire et la méthode de segmentatiarginale, les différents

parameétres étant fixés.
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a) Image originale

b)Segmentation scalaire &egmentation marginale

Figure IV.7 Résultats de la segmentation de I'image Synthétique
avecc =6,£=0.001, m=1.5, 3=0.5 (seuil d’ambiguité).
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cdegmentation ma

'k ) 4 _I:- )

b) Segmentation scalaire

rginale

Figure 1V.8 Résultats de la segmentation de I'image Pepper
avec ¢ =6g=0.001, m=1.5, 3=0.5

Nous remarquons dans la figure IV.7, que dansale de la segmentation
scalaire, les pixels de la couronne externe somtctaasés car ils sont attribués a la
méme classe que ceux du grand carrée. Les clemsemieux différenciées dans le cas
de la segmentation marginale et le résultat est iieilleur.

Dans l'image de la figure 1V.8, une partie desgfgxqui représentent le poivron
vert foncé est assignée a la méme classe que leoporouge dans le cas de la
segmentation scalaire (voir les fleches). Cela iB@gmue la segmentation par la
méthode scalaire ne permet pas de distinguer aesrdgions alors qu’elles sont bien
séparées dans le cas de la segmentation marginale.

D’apres ces résultats, et d’autres que nous napas affichés, nous constatons
toujours que la segmentation marginale fournit willeur résultat, c’est pour cela, que

pour toute la suite des testes, nous utilisong ce@thode.
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IVV.4 Influence de la valeur du nombre de classessur la segmentation

d'images couleurs
Dans cette partie, nous proposons d’étudier I'eriice de ¢ sur la segmentation
des différentes images couleurs. Nous segmentensshr par la méthode marginale.
Les résultats de la segmentation des images Shighétet Jelly sont présentés
respectivement sur les figures IV.9 et IV.10, lesgmeétres: et m étant fixe 4=0.01,
m=1.5).

a) c=3, It=66 b) c=4, It=115

c) c=5, 1t=142 d) c=6, 1t=189

ex=7 , 1t=207 f) c=8 , It=308

Figure IV.9 Résultats de la segmentation de I'image

Synthétique en 3, 4, 5, 6,7et 8 classes
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a) c=3, It=41 b) c=5, It=163

F - :

ex=9, 1t=420 f) c=10, 1t=336
Figure IV.10 Résultats de la segmentation de I'image
Jellyen 3, 5, 7, 8,9 et 10 classes.

Apres une analyse globale des images de la fiyugeet 1V.10, nous constatons
que lorsque le nombre de classes est bien défime une bonne segmentation comme
le montre les figures 1V.9 d et IV.10 c. Par cordirée nombre de classes est mal choisi
on a une mauvaise segmentation. Cela est d0 @aé&arnnconvénients de cet algorithme

qui nécessite la connaissance préalable du nodebciasses.
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IV.5 Influence de la valeur du seuil de convergence

Les figures V.11 et IV12 illustrent I'influence de variation du seuil de
convergences sur les résultats de la segmentation de I'imagenéeet de I'image
Synthétique

ex=0.9, It=48 f) e=1, It=44

Figure 1V.11 Résultats de la segmentation de I'image Lennaks3es

avec différentes valeurs de
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a)£=0.0001, 1t=367 b) £=0.2, It=75

c) £=0.4, 1t=48 d) £=0.6, 1t=36

ex=0.9, It=27 f) e=1, It=26
Figure IV.12 Résultats de la segmentation de I'image Synthégmuéclasses

avec difféerentes valeurs de

Nous remarquons que le nombre de classes coestrest relativement stable
pour différentes valeurs dg et que pour de trés faibles valeursggaous avons une
meilleure segmentation de point de vue qualitéréssitats. En effet si nous observons
les résultats de I'image synthétique de la figi4€.2, nous pouvons bien voir que dans

le cas f, par exemple, le carrée jaune est entteipxels mal classés.
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Ce résultat est tout a fait prévisible, car ceapsatre correspond a la valeur
maximale de I'erreur autorisée. Plus cette valstifable, moins I'erreur est importante

et meilleur sont les résultats.

V.6 Influence de la valeur du facteur flou m
La figure IV.13 illustre l'influence du facteutoli m sur les résultats de la

segmentationLorsqu’elle est appliquée a I'image de la figuié. 1l b.

e) m=8, 1t=432 f) m=10, It= 326

Figure 1V.13 Résultats de la segmentation de I'image Peppers

en 6 classes avec différentes valeurs de m.
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Dans la figure IV.13 nous constatons que l'augmtentale la valeur du facteur flou m
conduit a une augmentation du nombre d’itératiolnmel part, et d’autre part a une
mauvaise classification comme le montre la figwelB f. L'image classée avec la
valeur m = 2 semble étre le meilleur résultat eardlasses sont assez bien définies avec
un temps de calcul relativement faible (sachantlguemps de calcul est proportionnel

au nombre d’itérations).

V.7 Analyse de la variation du Nombre d’itératiors It et la fonction

codt Jm

Apres avoir effectué tous ces tests sur l'influeetde choix des parametres
précédents, nous procédons a l'analyse d’autreanpdres, a savoir le nombre
d’itérationslt et la fonction coldm. Rappelons que la fonction calih est donnée par

la formule suivant
_ \C 2
Jm = i1 2?:1 Kik (dir)”
avec :

W désigne le degré d’appartenance du pixella classe i.
m est le facteur flou.
d;, est la distance entre le pixglet le centre de la classe i.
Pour étudier le changement du nombre d’itératibtreuvé a la fin de
I'exécution du programme, nous faisons une ing&tlbon fixe des centres des classes,
car une initialisation aléatoire engendrera desltas différents méme si tous les autres

parametres sont fixés. Les tests sont réaliséddmmage Lenna de la figure 1V.1

Nous fixons le nombre de classes ¢ a 8&0.01, puis nous exécutons plusieurs
fois le programme en changeant a chaque fois seulela valeur du facteur flou m. La
valeur de It est ensuite lu. Nous refaisons le méanail pour d’autres valeurs de c.
Les résultats obtenus sont affichés sur le grapHa figure IV.13.
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Figure IV.13 Influence deém et de c sur le nombre d’itérationsd&(Q.01).

Nous remarquons que dans ce cas la, les courldeslatenues en fonction de m

sont globalement croissantes. Cela signifie quer pims résultats assez semblables

(puisquese est fixé) le temps de calcul augmente avec mstlitout a fait prévisible de

trouver que le temps de calcul (qui est proport@nau nombre d'itérations), a

augmenté en augmentant le nombre de classes stdle relaté sur la figure IV.13

Pour étudier I'influence du seuil de convergear le nombre d'itérations It,

nous avons fait varier ¢ etavec m fixe (m=1.5), les résultats obtenus sdithafs sur

le graphe de la figure 1V.14.
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Figure IV.14 Influence de: et de ¢ sur le nombre d'itérations It (m=1.5).

D’apres la figure 1V.14, nous remarquons que taglges de It obtenues en
fonction des sont globalement décroissantes. Le nombre d'igraidiminue donc le
temps de calcul en augmentant I'erreur autorisg@’ine part, d’autre part la variation
de c n’'influe pas beaucoup sur le nombre d’itéregith ce qui est bien illustré sur la
figure IV.14.

Nous constatons que le nombre d'itérations estdaucoup plus au seuil de

convergence.

La figure 1V.15 illustre le comportement de la ftioa colt Jm en faisant varier
le facteur flou m et le nombre de classes.
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Figure 1V.19nfluence de m et c sur la fonction codt Jm.

En observant la figure 1V.15, nous constatons quenction colt Jm traduisant

I'erreur quadratique intra-classe diminue lorsqueutt augmente.

IVV.8 Etude du temps de calcul nécessaire

Nous proposons d’aborder I'aspect des temps delaadcessaires pour les deux
versions de la segmentation. Celles-ci ont étéantges sur une architecture du type
PC avec un microprocesseur Intel Pentium 4 daiée mémoire de 128 MO
cadencé & 2.26 GHz. Les tests sont effectués sundges de taille 128 x 128 Pixels
et un cas particulier d’'une image de taille 51212 Pixel$.Nous fixons ¢ & 6¢ a
0.01 et m a 1.5. Nous regroupons les résultats dmndeux tableaux ci-dessous. L'un
fournit les résultats en utilisant une segmentasoalaire (donc dans notre cas une
image en niveaux de gris) et I'autre en utilisané segmentation marginale (donc en

traitant indépendamment les trois composantesioudtriques).
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Image a segmenter

Temps d’'analyse en utilisant utilisant la méthode de

I'algorithme de
partitionnement FCM

Temps d’analyse en

partitionnement FCM
basée sur I'analyse
d’histogramme.

Image de Synthése
Taille :128 x 128
Pixeld

2 minutes 5 secondes

11secondes

Image Lenna
Taille : 128 x128
Pixels

2 minutes 45 secondes

3 secondes

Image Lenna
Taille : 512 x 512
pixels

20 minutes

1 minute 58 secondes

Figure IV.16 Temps de calcul avec les deux variantes de segtianta

FCM en utilisant la méthode scalaire.

Image a segmenter

Temps d’analyse en utilisan
I'algorithme de
partitionnement FCM

Temps d’'analyse en
tutilisant la méthode de
partitionnement FCM
basée sur I'analyse
d’histogramme.

Image de Synthese
Taille : 128 x 128
Pixels

5 minutes 45secondes

15 secondes

Image Lenna
Taille : 128 x 128
Pixels

3 minutes 48 secondes

11 secondes

Image Lenna
Taille : 512 x 512
pixels’

45minutes 50 secondes

4 minutes 55 secondes

Figure IV.17 Temps de calcul avec les deux variantes de segtisenta

FCM en utilisant la méthode marginale.

En analysant les figures IV.16 et IV.17, nous requans que l'algorithme de

partitionnement FCM requiert un temps de calcutemeént plus élevé dans le cas ou

nous utilisons I'algorithme de partitionnement F@Mssique. Ce temps est d’autant

plus élevé lorsque la taille de 'image augmentestque nous utilisons un traitement
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marginal. En effet si nous observons le résultaadegmentation marginal de I'image
Lenna de taille 512 X 512 pixéJsnous remarquons que ce temps est d’environ kheur
pour le FCM classique alors qu’il ne dépasse pasnbite lorsqu’on utilise la méthode
basée sur I'analyse d’histogramme.

Nous concluons donc que la méthode de segmentatiarilisant I'algorithme de
partitionnement FCM basée sur I'analyse d’histogrenmréduit considérablement le
temps de calcul. En effet, au lieu d’effectuanbilyse de tous les pixels de I'image un
a un, cette analyse est réalisée seulement su25@svaleurs de I'histogramme de
'image dans le cas scalaire ou 256 x 3 valeurs ldsgrammes des différentes

composantes de I'image couleur dans le cas maeginal

Conclusion

Nous avons testé l'algorithme FCM sous ces deugiaes et en utilisant les
deux avec approches scalaire et marginale surémedimages en couleur. Toutes les
différentes étapes des algorithmes ont été progéearNous avons étudié I'influence

des différents paramétres sur les résultats deglaentation.

Enfin nous avons mesuré le temps d’exécution de I'alymiét sous ces deux
versions a savoir la méthode qui traite un a us tea pixels de I'image et la méthode

qui est basée sur I'analyse d’histogramme de I'enag
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Conclusion générale

L’'objectif du travail qui nous été proposé, coresign la réalisation d'un
programme permettant la segmentation non superdigéages couleur en régions, en

incorporant les principes de la théorie des ensesrflbus.

Ce travail nous a permis de nous familiariser aveis domaines a savoir le

traitement d'images, la programmation sous Mattdh théorie des ensembles flous.

Nous avons implémenté l'algorithme Fuzzy c-meamsssle logiciel Matlab
version 7.0. En se référant aux résultats expétimusnexposés au chapitre IV, nous
avons pu observer que, de maniére générale, dgerithme étudié permet une bonne
segmentatiom’une part, d’autre part d’'un point de vue tempscdkul, s’avere plus

efficace quel que soit la taille de I'image.

Nous avons réalisé une segmentation scalaire ejimaée des images couleur.
La segmentation marginale, bien que prenant plugedgs de calcul, fourni de
meilleurs résultats. Il serait intéressant de caepees résultats avec une segmentation

vectorielle.

L’inconvénient majeur de l'algorithme FCM de mamiegénéral est qu'il
nécessite le choix préalable du nombre de clag&ese choix n’est approprié nous
obtenons une mauvaise segmentation de I'imagerdiitsjudicieux de programmer au

préalable une méthode qui permettra le choix auigoede ce nombre de classes.
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