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Introduction Générale

Introduction Générale

Le traitement dimages une discipline de linforinae et des mathématiques
appliguées qui étudie les images numériques et kamnsformations, dans le but d'améliorer
leur qualité ou d'en extraire de l'information.eEtbuche plusieurs domaines d’application,
comme le traitement d'images médicales, la télétiéte la biologie, la surveillance (la

reconnaissance des visages, des empreintes), etc.

Parmi toute la panoplie de techniques de traited@ntges, la segmentation apparait
comme une procédure tres importante car elle pediitEntifier les composantes de I'image
et faciliter don sa compréhension. Elle consistie@uper une image en régions connexes
présentant une homogénéité selon un certain cii@r@u niveau de gris, la couleur ou la

texture telle que I'union de ces régions doit redor’image initiale.

Plusieurs approches de segmentation d’images @ntpkgposées. Parmi elles le
seuillage d'images constitue une maniére simptaptie de segmenter une image lorsque les
objets qui la composent peuvent étre discernésodd fle I'image. cependant, en pratique
cette opération peut étre entachée d’incertituded’impression a cause des différents bruits

qui contaminent I'image

On s'intéresse dans ce mémoire aux méthodes deestgfion basées sur le
raisonnement flou et plus exactement au seuillEge Ee raisonnement flou est une logique
multivalente qui considere et manipule I'informaticncomplete telle que lincertitude et
'imprécision, fondée sur l'idée d'appartenancerd@ément a plusieurs classes en méme
temps. Limprécision dans une image peut s’exprisdt en termes dambiguité
d’appartenance d’'un pixel a I'objet ou au fondt smi niveau de I'indéfinition de la forme et
de la géométrie d'une région dans une image, seitl’association des deux facteurs
précédent. L’introduction des mécanismes de lajlogifloue en segmentation d'image a pour
objectif d’obtenir des résultats plus précis.

Ce mémoire présente une étude comparative entsgepts techniques de seuillage

flou. Il est divisé principalement en quatre chiagsit
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Introduction Générale

Le premier chapitre expose les notions de baske dtaitement d'image ainsi le processus de
segmentation.

Le chapitre Il présente quelques notions fondanhemties ensembles flous en décrivant leurs
caractéristiques, les opérations sur les enserfibless et leurs propriétés .

Le chapitre 1l est consacré a la description dgferentes méthodes de seuillage flou
présentes dans la littérature.

Le chapitre VI est destiné pour décrire les tesies interprétations des résultats obtenus par
les différentes techniques de seuillage flou, otffes sur des images différentes et de

domaines différents.
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CHAPITRE 1 Notions sur le traitement d’'images

[.1 Introduction

Avec la parole, I'image constitue I'un des moyers pius importants qu’utilise 'lhomme pour
communiquer avec autrui. Chacun peut analyser fgna sa maniere, pour en dégager une
impression et d’en extraire des informations pexis
C’est ainsi que, le traitement d’images se propmsame l'ensemble des méthodes et techniques
opérant sur celles-ci, dans le but de rendre ogtéeation possible, plus simple, plus efficaceles p

agréable, d’améliorer I'aspect visuel de I'imagel’en extraire des informations jugées pertinentes.

1.2 Définition de I'lmage

L’'image est un ensemble structuré d’'informationg apres affichage sur I'’écran, ont une
signification pour I'eeil humain. Elle peut étre déx sous la forme d’'une fonction I(x, y) de
brillance analogique continue, définie dans un damborné, tel que x et y sont les coordonnées
spatiales d’'un point de I'image et | est une fametdl'intensité lumineuse et de couleur. Sous cet
aspect, 'image est inexploitable par la machieequi nécessite sa numérisation.

L’image numeérique peut étre ainsi représentée parmoatrice de dimension NxM, N qui est
le nombre de lignes et M le nombre de colonnesqUda&lément de la matrice, appelé pixel, le
plus petit élément de I'image, représente l'intEn&imineuse comprise entre 0 et 255, soit 256
niveaux de gris (pour une image noir et blanc)nbe correspond au niveau de gris O et le blanc

le niveau de gris 255.
1.3 Technologie de I'image numeérique
1.3.1 Terminologie

L’'image numérique est obtenue a partir de I'échiantiage du signal vidéo analogique
fourni par des caméras ou des cameras CCD (Clatg#ed device), des capteurs CMOS, CMOS
(Foveon), des scanners ou échantillonneurs spaegid-a résolution spatiale est le nombre de pixels

dans I'image. La densité de résolution est le nendlerpixels par unité de longueur (ppi ou dpi).

1.3.2 Caractéristiques d’une image numérique [1]

L'image est un ensemble structuré d’informationscgérisé par les paramétres suivants:
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CHAPITRE 1 Notions sur le traitement d’'images

> Pixel

Le pixel est le plus petit point de I'image, c’este entité calculable qui peut recevoir une
structure et une quantification. Si le bit est lasppetite unité d’information que peut traiter un
ordinateur, le pixel est le plus petit élément queivent manipuler les matériels et logiciels
d’affichage ou d’'impression.

La quantité¢ dinformation que véhicule chaque pid@nne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas dinage monochrome, chaque pixel est codé sur
un octet, et la taille mémoire nécessaire poucladii une telle image est directement liée a lketdéd
'image. Dans une image couleur (R.V.B.), un pipelt étre représenté sur trois octets : un octet

pour chacune des couleurs : rouge (R), vert (\b)ezt (B).
» Dimension

C’est la taille de I'image. Cette derniére se pnéssous forme de matrice dont les éléments sont
des valeurs numériques représentatives des irdensitnineuses (pixels). Le nombre de lignes de
cette matrice multiplié par le nombre de colonneasndonne le nombre total de pixels dans une

image.
» Reésolution

C’est la clarté ou la finesse de détails atteirde yn moniteur ou une imprimante dans la
production d'images. Sur les moniteurs d’ordinatela résolution est exprimée en nombre de pixels
par unité de mesure (pouce ou centimetre). Orsetdussi le mot résolution pour désigner le nombre

total de pixels affichables horizontalement ouigatément sur un moniteur.
» Bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considémareun phénomeéne de brusque variation de
l'intensité d’'un pixel par rapport a ses voisirispriovient de I'éclairage, des dispositifs optiquets

électroniques du capteur
» Histogramme [2]

Un histogramme est un graphique statistique peamiettie représenter la distribution des
intensités des pixels d'une image, c'est-a-dimolabre de pixels pour chaque intensité lumineuse.

Par convention un histogramme représente le nidiaiensité en abscisse en allant du plus fonceé (a
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CHAPITRE 1 Notions sur le traitement d’'images

gauche) au plus clair (a droite). Ainsi, I'histagrae d'une image en 256 niveaux de gris sera
représenté par un graphique possédant 256 valewseisses, et le nombre de pixels de I'image en
ordonnées.

» Contours

Les contours représentent la frontiere entre Igst®lde I'image, ou la limite entre deux pixels

dont les niveaux de gris représentent une diff@emgnificative.

> Texture

Dans le domaine du traitement de l'image et de ko, il n'existe pas de définition
satisfaisante de la texture. Les définitions matitéques construites a partir de propriétés
statistiqgues sont soit trop générales et impréa@sdstrop restrictives pour s’adapter a la diveérsi
des cas rencontrés. La définition que nous promost@st pas opérationnelle et préte sur ce point a
critiqgue. Elle s’appuie sur une constatation expéritale : une texture est un champ de I'image qui
apparait comme un domaine cohérent et homogénst-a&dre formant un tout pour un
observateur. C’est cette propriété de cohérenda tbxture placée dans son contexte d’étre percue
comme un tout homogéne par I'ceil humain qui secaeehée le plus souvent par le traiteur des

images, dans le but d'isoler les textures, soitrpgmgmenter I'image, soit pour reconnaitre des
régions.

» Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I'imd&jk est définie aussi comme étant le quotient
de l'intensité lumineuse d’'une surface par l'aigparente de cette surface, pour un observateur

lointain, le mot luminance est substitué au mdtasrce, qui correspond a I'éclat d'un objet.

> Saturation

A linverse de la luminosité, la saturation inflaenla perception subjective du caractére vif
d'une couleur. Les comparaisons de couleurs s@santontrent respectivement au milieu la couleur
de base, a gauche une variante avec une saturatiomdre et a droite une variante avec une
saturation plus élevée:
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Fig.l.1- Des couleurs avec différentes saturations
En ce qui concerne la luminosité, les différentere ont été réglés environ sur la méme luminosité
Les couleurs avec une saturation plus ou moingélsemblent certes souvent au premier coup d'ceil

plus claires ou plus sombres mais c'est a I'évielene conclusion fallacieuse.
» Contraste

C’est I'opposition marquée entre deux régions d’'image, plus précisément entre les régions
sombres et les régions claires de cette image.oh&aste est défini en fonction des variations de

niveaux de gris.
» Images a niveaux de gris

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité Ineuise en un point. La couleur du pixel peut
prendre des valeurs allant du noir au blanc engoégsr un nombre fini de niveaux intermédiaires.
Donc pour représenter les images a niveaux dearipeut attribuer a chaque pixel de I'image une
valeur correspondante a la quantité de lumiéreagde. Cette valeur peut étre comprise par exemple
entre 0 et 255. Chaque pixel n’est donc plus reptéspar un bit, mais par un octet. Pour celaut f
gue le matériel utilisé pour afficher 'image sodpable de produire les différents niveaux de gris
correspondant.

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre tdeublisés pour décrire la " couleur " de

chaque pixel de I'image. Plus ce nombre est impgrfaus les niveaux possibles sont nombreux.

> Images en couleurs

Méme s'il est parfois utile de pouvoir représerttes images en noir et blanc, les applications
multimédias utilisent le plus souvent des imagescenleurs. La représentation des couleurs
s’effectue de la méme maniere que les images moniwes avec cependant quelques particularités.
En effet, il faut tout d’abord choisir un modéle mgrésentation. On peut représenter les couleurs a

I'aide de leurs composantes primaires. Les systémestant de la lumiére (écrans d’ordinateurs,...)
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sont basés sur le principe de la synthése addifie® couleurs sont composées d’'un mélange de
rouge, vert et bleu (modele R.V.B.).

1.3.3 Les capteurs|[2]

Le capteur d'images est un semi conducteur qui eédibva lumiere en tension électrique en
fonction du degré de luminosité. Ce capteur esstitoie de matrice de cellules sensibles appelées
photodiodes qui effectuent cette transformatiositen luminosité.

Pour acquérir des images en couleurs, les photeslisdnt associées a des filtres rouges, verts et
bleus (RVB), chacune de ces couleurs étant éctmamtées sur 256 niveaux de luminosité €56n
distingue :

* les capteurs chimiques : systémes biologique (ceil)
* les films photographiques
* les capteurs photoélectriques (photo-diodes, CCDharged Coupled Device ou
Dispositif a Transfert de Charge)
* les appareils numériques
D'autres capteurs existent tels que :
* IRM en imagerie médicale.
* imagerie sismique
Le signal obtenu est caractérisé par sa dimensisa eature :
— 1D : image linéique (oscilloscope, barrette CCD, une seule ligne
— 2D : est une image, souvent plane, de nature :
* analogique : continue
* numeérique : discrete
La figure Fig.1.2) montre un exemple de capteu@apteur CCD a matrice CCD (Charged Coupled
Devices)
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Micro lentilles

Filtre de Bayer

cco

Fig.l.2- Capteur CCD (Charged Coupled Devices)

1.3.4 Notions d'échantillonnage et de quantificatin [2]
> Echantillonnage

L'échantillonnage consiste a remplacer une fonatamtinue dans le temps ou dans I'espace par
une suite de valeurs qu'elle prend en des instantdes zones discret(e)s périodiques. Ces valeurs
suffiront pour reconstituer la fonction dans unapét ultérieure. Les valeurs du signal sont prises
régulierement a une période d’échantillonnage Te.

Dans le cas des images qui sont des signaux 2Ehdhtillonnage se fait selon les dimensions
spatiales « x » et « y » (et non pas selon le tesopsne précédemment). Donc |I"échantillonnage est
le procédé de discrétisation spatiale d'une imagssistant a associer a chaque zone rectangulaire
R(x, y) d’une image continue une unique valeur ¥x,On parle de sous-échantillonnage lorsque
image est déja discrétisée et qu'on diminue lenbme d"échantillons. Sous ces deux principes, on

dit qu’'une image est numérique, si elle est échantiée et quantifiée.
» Quantification

La quantification consiste a accorder pour chaginamdillon une valeur numérigue. Dans le cas
des images, chaque échantillon représente un piaet la quantification accorde pour chaque pixel
un niveau de gris, ou bien, c’esta®der les valeurs réelles de chaque échantilloraksurs entieres
de maniéere optimale.

Le principe consiste a remplacer toute valeurésitantre 2 niveaux de décision consécutifs di et
di+1compris dans un intervalle [m, M] par un nivede reconstruction ri ou [m, M] représente la

gamme dynamique du signal quantifier.
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d g 4 di &

min(f}=ImT | I | | T | | | LR

Iy r I r

n-1

Fig.l.3- L’axe de niveaux de reconstruction

La quantification doit respecter la contrainte amite : I'image quantifiée doit ressembler le plus
possible a I'image réelle.

Pour évaluer la qualité de la quantification, orsuare I'erreur entre ces deux images (erreur de
guantification).

Soient f et g, telles que f est l'intensité 'dadge réelle et g : l'intensité de I'image quadeif
On suppose que les valeurs de f suivent une varialdlatoire de densité p (f). L'erreur (erreur
guadratique moyenne) est donnée par:

i+1

M nloa
=B -0 = | (-0 =) [ -mre(af
m i=0 "%

» . o : (o D a
Pour trouver les positions optimales des di etrdes doit annuler les derlveegdi et ﬁ telles
l. :

que :
os

5q = (@ =) = (d; = 1i)?p(d) = 0

oe ditq
ﬁzj (d; —m)*p(f)df =0;pouri=1,..,n;
i d;

Les solutions sont données par les relations stégan

1 =2d; — 14
[o fo(praf
= —————
L5 p(f)df

i

1.3.5 Numérisation (discrétisation) de I'image

La représentation informatique d'une image est ss&aement discrete. Le signal 2{Beux
dimensionspanalogique est numérisé par :
— une discrétisation de I'espace : échantillonnage
— une discrétisation de la couleur : quantification
* L’opération d'échantillonnage exige un pavageeasphce qui est motivé par :
— L'adéquation au systéme d'acquisition

— Des relations géométriques ou topologiques telleslg voisinage
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Quelgues exemples de pavage sont représentésfiguraci-dessous.

6o,

LT T [ 1

rectangulaire triangulaire Rectangulaire
en

uicongue

hexagonal

Fig.l.4- Les différents pavages

» Le voisinage d'un pixel :

Selon le type de pavage, on distingue de différeaisinages qui sont définis par le nombre de

pixels voisins a un pixel donné-ig.1.5)

— pavage rectangulaire :

4-yoisins S-voisins

— pavage hexagonal :

6-woising

Fig.l.5- Les voisinages d’un pixel
» Le codage binaire d'une image

Pour une image en niveaux de gris, si I'on codeniesaux sur 8 bits, on pourra décrire
28=256 valeurs entiéres. Pour une image couleur @nkposantes, et si chaque composante est
codée sur 8 bits, on aura 25 total.

1.3.6 Acquisition des données images [3]

L’acquisition d’'images constitue un des maillonsesttiels de toute chaine de conception et de

production d'images. Pour pouvoir manipuler unegeaur un systeme informatique, il est avant
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tout nécessaire de lui faire subir une transforomatjui la rendra lisible et manipulable par ce
systeme. Le passage de cet objet externe (I'imagmitie) a sa représentation interne (dans l'unité
de traitement) se fait grace a une procédure deensation. Ces systemes de saisie, dénommes
optiques, peuvent étre classés en deux catégoriesipales : les caméras numeériques et les
scanners. A ce niveau, notons que le principesatifiar le scanner est de plus en plus adapté aux
domaines professionnels utilisant le traitement lid@age comme la télédétection, les arts
graphiques, la médecine, etc.

Le développement technologique a permis I'apparitie nouveaux peériphériques d’acquisition
appelés cartes d’acquisition, qui fonctionnenirgstar des caméras vidéo, grace a un capteur C.C.D.
La carte d’acquisition recoit les images de la aanee la T.V. ou du scanner afin de les convertir
informations binaires qui seront stockées dansalmef.

La figure (Fig.1.6) montre un schéma de I'acquisitd'une image.

Fig.l.6- L’acquisition d’une image
|.4 Opérateurs de traitement d'images[4]

Par analogie avec les opérateurs mathématiquespérateurs de traitement d'images sont des
opérateurs de traitement plus ou moins complgesant en entrée une image et en produisant une
image en sortie. On classe généralement les opésaen différentes familles, en fonction des
informations qu'ils acceptent en entrée et qu'isirdissent en sortie, et en fonction des

transformations qu'ils font subir aux données. Aipar exemple, on distingue:
» Opérateurs image—~image

Parmi ces opérateurs, on peut citer :
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- Opérateurs de modifications pixel a pixel (opgwas point a point) : qui font le changement de
la dynamique de lI'image, opérateurs binaires gixekel (et, ou, xor, etc.).

- Opérateurs locaux (traitent les pixels en fanctie leur voisinage) : opérateurs de flou,
opérateurs morphologiques (érosion, dilatationgkxjte), opérateurs de détection de contours.

- Opérateurs dans I'espace fréquentiel : opématiuréduction du bruit, filtres passe-bande
(souvent utilisés en premiére approche pour anglitmage, on les appelle alors des opérateurs de
pré-traitement).

- Opérateurs globaux : calcul des distances.
» Opérateurs image—ensemble d'informations

- Opérateurs de segmentation en frontieres, en rggion
- Opérateurs de classification de pixels ;

- Opérateurs de calcul de parametres ;
» Opérateurs ensemble d'informations~image

Ce sont des constructeurs dimage a partir d'urte d& régions ou d'une liste de frontiéres

(synthése d’'images).
1.4.1 Prétraitement [5]

Les images acquises ne peuvent échapper aux d#etiegradations dds essentiellement aux
phénomenes physiques tels que :

» La diffraction (déviation) du systeme optique.

* Le flou dG au mouvement de I'image durant son asitjon.

Pour pallier & ces dégradations on utilise en gémefiltrage.
> Filtres linéaires

Un filtre linéaire transforme un ensemble de dosrdentrée en un ensemble de données de sortie
selon une opération mathématique appelée convolutiorsqu'il s'agit de données numérisées
comme dans le cas du traitement d'image, la relanre les valeurs des pixels de sortie et celée d
pixels d'entrée est décrite par un tableau de nesnbgénéralement carré, appelé matrice de
convolution. Le temps de calcul est souvent rédusiqu'on veut séparer un filtre en deux filtrestdo

la convolution mutuelle permet de le reconstit@atte remarque est utilisée en particulier pouercré
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un filtre & deux dimensions a partir de deux fdtée une seule dimension (vecteurs) dans le sens

horizontal et le sens vertical.
> Lissage

Ceux-ci sont des filtres passe-bas qui coupent plusnoins les plus hautes fréquences. lls sont
utilisés pour atténuer les bruits d'origines lasspliverses qui polluent l'information, en partieul
dans la détection de contours considérée ci-apeehniquement, il s'agit de traductions discrétes d
filtres continus qui comme ceux-ci, ne modifiens ga niveau global du signal. Les termes de la
matrice de convolution sont donc généralement desre a diviser par leur somme.

« Filtre uniforme : Il est obtenu par convolutiondieux filtres unidimensionnels rectangulaires.
Toutes les composantes de la matrice ont la mémeervd.'imperfection de ce filtre réside
dans le fait qu'il introduit des déphasages.

« Filtre pyramidal : La convolution d'un filtre recigulaire avec lui-méme conduit a un filtre
triangulaire grace auquel les phases ne sont pbdfiges. Le filtre pyramidal est obtenu a
partir de filtres triangulaires dans les deux dicets.

- Filtre gaussien : Ce filtre tres populaire utiliadoi de probabilité de Gauss (voir Loi normale
multidimensionnelle). Des approximations de pluspéus précises peuvent étre obtenues,
selon le Théoreme de la limite centrale par itératle I'un des filtres précédents.

Le filtre gaussien est utilisé comme constituantriisque flou qui améliore la netteté apparente des
photographies numériques. Bien qu'il soit popuéagar la photographie plus ou moins artistique, il

est également utilisé dans certaines techniquesmneol'astronomie.
» Moadification de I'histogramme [2]

L’histogramme des niveaux de gris nous informelauroncentration de I'image, pour une
image couleur, il y a un histogramme par composalhtpeut étre normalisé pour donner une

estimation de la densité de probabilité des pixels

~ _ hist(d) N
p(i) = m avec Zp(l) =1

hist(i) représente la fréquence d’apparition dweaivde gris i
La fonction de répartition H est I'histogramme cuédonnant la probabilité d’obtenir un niveau de

gris inférieur ou égal a la taille de I'image.
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* Recadrage de I'histogramm

Quand les valeurs de I'histogramme varient dangerivalle [a, b], toutes lecouleurs ne sont pas
représentées.d transformation T qui permet d’étaler les valalass l'intervalle [0, I-1] s'appelle

recadrage (Fig.l.7).

/f Tla.b] - [0.57—1]
s / . . o n—da
i — E—T(z)—(N—I)b
—

0 a b N-1

Fig.l.7- Recadrage de I'histogramme

 Egalisation de I'histogramme

Dans une image, il peut y avoir umajorité de pixels ayant une valeur inférieure gapérieure
a la luminance moyenne.

Une modification d'histogramme trés répandue pougneenter le contraste de mani
automatique est la linéarisation d'histogrammeptiecipe est de transformer l'ine de maniere a
obtenir un histogramme plat, soit une distributioriforme des intensités. Cela revient a maxirr
I'entropie de limage et donc a obtenir théoriquemene image présentant une informa
maximale.

La transformation T est monotone (sent croissante) sur l'intervalle. Cette conditiesuaan
gue l'ordre des N intensités est préservé ala transformation.0 < T(i)) < N—-1 pour 0<

i < N — 1 garantit que la nouvelle image est cohérente asenil’eaux d'intensité autoris

On suppos que les valeurs de l'imacf (i,j) suivent une variable aléatoire de fonction

densite de probabilitB- (f)estimee par I'histogramme de I'imap;(f) définie par

pp(H) =k

Ou n est le nombre total de pi>
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Soitg =T (f) L'image transformée (T : non linéaire)R(g) la fonction de densité de

probabilité de g uniforme donnee p&;(g) = ﬁ doit verifier 'equationP, (g) = Pr(r) Z—; donc

ar(r) _
Py(r) 2 = py(r)

Pour une image majoritairement claire la linéaiigsatva augmenter la dynamique de la partie

sombre de I'histogramme au détriment de la paldieec A noter que dans le cas discret, et du fait
gue I'histogramme soit une approximation d'une tioncde densité de probabilité, I'histogramme

résultant est tres rarement parfaitement plat.

1.4.2 Segmentation

Elle consiste a répartir I'ensemble des pixelsideabge en différents groupes. Chaque groupe est
supposé correspondre a un “objet” de I'image. Qubs@git de séparer les pixels en 2 groupes, on
parle alors de binarisation. Il existe une multiuméthodes de segmentation d'images, le chois de
'une d’elles dépend tres fortement du type d’'insagede I'application visée.

Le but de la segmentation est d’extraire (sépdesr)entités d’'une image pour y appliquer un

traitement spécifique ou pour interpréter le contda I'image.
1.4.2.1 Méthodes de segmentation

Il existe une trés grande diversité de technig@esefymentation que I'on peut classer selon trois
approches : approche région, approche contourpebelpe hybride.

La premiére approche cherche a extraire les rédgiomogéenes de I'image, alors que la deuxiéme
approche cherche a extraire les frontieres dasmgdomogéenes, tandis que la troisieme approche

combine les deux approches précédentes.
1.4.2.1.1Approche contours [6]

L’approche contour se caractérise par le faitliguie prend en compte que des informations sur
le contour des objets. Les premiers modeles de esgtgtion s'appuient sur des détections de
changement rapide d'intensité lumineuse ou de gnuleest-a-dire les contours de limage.
L'application de détecteurs de contours sous lmdode filtres dérivateurs permet d'obtenir les
contours des objets présents dans la scéne. Nansm® citer les approches se basant sur les
différences finies comme l'opérateur de gradiéopérateur laplacien, les filtres de Sobel, Prewitt

Roberts ou bien des approches reposant sur desesrit'optimalité comme les filtres de Canny-
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Deriche. Mais ce genre de teiques est peu exploitable car elles donnent demomnon fermé:s
bruités ou des contours non déte

Ainsi, considérer uniquement les contours pour extraie algets d'intérét n'est pas toujo
satisfaisant, et prendre en compte les propriéts régions comprises entre ces contours pot

améliorer les approches basées uniquement suomésucs
a)- Définition d’un contour actif [7]

Le contour actif est formé de points mobiles répastir une courbe, en deux dimensions, fermé
ouverte,a extrémités fixes ou non. Il est placé a proxindgéla zone d’intérét dans une image

déplace et se réforme afin d’épouser les contoestijets comme est illustre-dessous.

A

Fig 1.8- Initialisation et évolution du contour ac
Cette évolutionest itérative, décrite par des équations baséesasnotion d’énergie intern
correspondante aux caractéristiques de la coutbh&nergie externe dépendante de I'image-

méme.
b)- Segmentation par Level Se

La méthode d’ensembles de niveau z(Level sets) est une méthode de simulation numeé
utilisée pour I'évolution des courbes et des s@$atans les domaines disci
La formulation des contours actifs par les ensembde niveau zéro (Level Sets) peri
d’'implémenter les contours actout en gérant le probléme de changement de tojgoldg plus so
extension aux dimensions supérieures et aiséeriheige de cette méthode est le suivi

L’évolution d’'une courbe paramétrique fermée C égj effectuée suivant une équation du i

ac : \x : TR
i FN out est le temps, F est la vitesse d’évolutioMNetst la normale unitaire a la cour|

Chague point de la courbe C évolue suivant la timeaormale a la courbe avec une vitesse F

gu'’il est illustré dans la figure suivan
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Fig 1.9- Formulation des contours actifs par les ensemldesvidau zéro (Level Set
L’avantage principal de cette méthode est la pdiéide gérer automatiquement le changen
de topologie de la courbe en évolution. La courbpeQt étre diviséen deux ou trois courbes,

inversement plusieurs courbes peuvent étres fuéemet devenir une seule cou
1.4.2.1.2 Approche région

Elle contient plusieurs techniqu :

1.4.2.1.2.1Segmentation par croissance de regi

Elle permet de sélectionner uiixel ou un ensemble de pixels de l'image, appelgang
autour duquel on fait croitre une région. Ce pist généralement choisi de maniére optimal
sens d’un critére qui peut nécessiter l'utilisati@s résultats de segmentation antérieurs. Dacas
limage est divisée en petites zones de niveawtmi. Les zones adjacentes sont alors fusior

en des régions si elles satisfont un critere ddigiae.
1.4.2.1.2.2 Segmentation par divisic-fusion

Dans cette catégorie de segmentation troindes familles de méthodes sont distingu

a)- Méthodes par division

Cette méthode consiste a diviser I'image, qui daresta région initiale, en région de plus
plus homogéne. Le processus est réitéré pour chades régions produites jusqu'a w’une
certaine homogénéité soit atteinte. L’homogénéil@alrégion est souvent contrélée par sa vari
ou son contraste. Ces techniques a caractére diesteont une faiblesse liée a la nature sou

réguliere du découpage. Une région est divisésousrégions de niveaux inférieurs, les frontie
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d’'une région sont alors représentées sur différaivisaux. Leurs délimitations exactes sont ainsi
difficiles a obtenir.
Beaucoup d’algorithmes de division reposent suilisation des histogrammes de niveaux de

gris. Les régions sont alors définies a partiride=yvalles entre les vallées.
b)- Méthodes par fusion

L’idée consiste a exploiter une partition initiale 'image constituée de petites régions. Puis
ces régions sont fusionnées successivement jusgutpue le critere de fusion ne soit plus vérifie.
Plusieurs regles de regroupement ont été propoSéesines de ces regles mettent en jeu :

- Des propriétés statistique telles que la moyemnéa variance des niveaux de gris des régions, le
gradient moyen des frontiéres de régions, le cetgrmaximum des régions, ou d’autres statistiques
locales qui expriment I'état de surface des régietts

- Des propriétés géométriques ou morphologiquds télongation ou la compacité des régions.
Deux régions sont regroupées si par exemple uauade forme est conservé ou amélioré apres leur

fusion.
c)- Méthodes de division-fusion

Ces méthodes combinent les deux approches préeéddat division qui partitionne I'image
en zones localement homogénes, puis la fusion égens similaires au sens d’'un prédicat de

regroupement. Ces deux opérations sont répétépsguse qu’elles ne soient plus possibles.
1.4.2.1.2.3 Segmentation par classification

Elle consiste a regrouper les pixels de niveauxbtaies, indépendamment des relations de
connexité qui peuvent les lier. La technique deillsge d’histogrammes, qui constitue un cas
particulier simple de méthodes de segmentationclaassification, s’appuie sur I'hypothése que les
régions de niveau de gris uniforme produisent deslem suffisamment significatifs dans les
histogrammes de I'image pour que I'on puisse leaatariser directement par les valeurs limites des
pixels qui les composent. Il suffit alors de sawillimage entre ces deux limites pour en extrease
régions.

Les méthodes de classification s’attachent a détemdes procédures permettant d’associer
une classe a un objet (individu). Ces problemedéstinent essentiellement en deux variantes : la

classification dite supervisée et la classificatitte non supervisée (automatique).
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a)- Classification supervisée

Ces sont des méthodes dans lesquelles les clamsesamnues a priori avant d'effectuer
l'opération d'identification des éléments de [limadElles demandent une premiere phase
d'apprentissage sur I'échantillon représentatisdarbut d'apprendre les caractéristiques de chaque
classe et une deuxiéme phase pour décider de tappace d'un pixel a telle ou telle classe. Les
données segmentées de I'ensemble d’apprentissagemqient d'un étiguetage manuel des images
ou des régions d’'intérét en C classes (C1 ....@cup ou plusieurs experts. Chaque classe Ci $e voi
donc affecter un ensemble d’apprentissage Ei,setldenées de 'ensemble de test sont segmentées
en fonction des Ei. Parmi ces méthodes on peut ccilesegmentation Bayésienne, la segmentation

par les champs de Markov, réseaux de neurones, etc.
b)- Classification non supervisée

L'intérét des méthodes non supervisées est qu'eles nécessitent aucune base
d’apprentissage et par la méme aucune tache pi€atBdtiquetage manuel n’est requise. Les
algorithmes non supervisés les plus répandus teéadernimiser une fonction colt, dépendant de la
distance de chaque pixel aux prototypes (ou noydes)classes. Le prototype d’'une classe étant un
point initialement choisi. Plusieurs méthodes desgification non supervisées ont été développées.
La plus populaire est I'algorithme K-means et sasiom floue FCM (Fuzzy C-means) qui sera

présentée dans le troisieme chapitre.
1.4.2.1.3 Approche hybride

Plusieurs approches coopératives de segmentatoomgéeés sur la prise en compte de
différentes formes de représentation de I'imageasraassi sur I'application de différentes formes de
traitement peuvent étre rencontrées. Dans le camrgé nous supposons disposer Ne
représentations de la méme image obtenue soit gmrntethodes différentes, soit par la méme
méthode, mais avec des parametres différents. eépgegentations qui restent le plus souvent
manipulées dans la majorité des approches coopesatont celles des contours et des régions.

Ces deux types de primitives se fondent respectweésur des notions de dissimilarité et de
similarité des propriétés de I'image. Elles somathéoriquement duales et ont des caractéristiques
complémentaires. Toutefois, en pratique, les remtésions obtenues a l'aide de chacune de ces
meéthodes prise séparément ne vérifient que tréemeat la complémentarité précédente. Chacune de

ces méthodes apporte une contribution partiellprabléme, et pour obtenir de meilleurs résultats il
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est nécessaire de mettre en oeuvre un procédé tpemtrla coopération de l'information contour et

de l'information région, on distingue :
a)- Méthodes séquentielles

Elles combinent différentes méthodes afin d’obteleir résultat de segmentation final.
Chronologiquement, ce type d’approche est apparudaf combiner les méthodes de détection de

contours et de croissance de région.
b)- Méthodes paralléeles

Ces méthodes tentent de combiner ou de fusionosrepks résultats de segmentation de la

méme image en utilisant plusieurs méthodes.
c)- Méthodes hybrides

Elles utilisent des concepts plus élaborés telleg ¢p mise en cause de résultats

intermédiaires, 'adaptation au contexte et entionodes résultats obtenus.
1.4.2.1.4 Seuillage

Le seuillage est une méthode simple et trés popujai permet d’extraire les objets du fond de
'image. Il constitue un cas particulier de la segwation par classification non supervisée car elle
consiste a affecter chaque pixel a la classe «$omd a la classe « objet ».

Le principe de base du seuillage consiste a cberghniveau de gris appelé seuil, avec lequel le
niveau de gris de chaque pixel est comparé dertell@ére que :
» Silavaleur du pixel > seuil alors valeur du pixel ;
» Silavaleur du pixel < seuil alors valeur du pixeD ;
Le résultat du seuillage est une image binairetdags de pixel noir ou blanc.
Le seuillage peut étre :
* Global : un seuil pour toute lI'image

e Local: un seuil pour une portion de l'image

La figure (fig. 1.10) montre une taxinomie de quelques méthodesedélage. Nous allons

nous intéresser qu'aux méthodes globales

Page 20



CHAPITRE 1 Notions sur le traitement d’'images

Segmentation par Seuillage

k 4 k 4
Méthodes Globales Méthodes Locales
Y Y
Méthodes dépendant du Méthodes dépendant des
point régions
-Méthodes basées sur I'analyse des concavités -Méthodes basée sur la matrice de covence

-Méthodes basées sur la transformation d’histogrammMéthodes de matrice de transition

-Méthodes basées sur la théorie de I'information -Méthode basées sur la relaxation

-Méthodes préservant les moments -Méthode de relaxation par le gradient
-Méthodes basées sur I'analyse discriminante -Méthodes multi-résolution

-Méthodes minimisant I'erreur quadratique -Méthodes basées sur la théorie des ensembles flous

Fig 1.10- Organigramme des déférentes techniques de seuillage
Les méthodes de seuillage globales consistent généent a déterminer la valeur optimale
du seuil s* en se basant sur certains criteres. &t déterminé uniguement a partir des niveaux de
gris de chaque pixel, alors on parlera de méthatteseuillage dépendant du point. Si s * est
déterminé a partir de propriétés locales sur ursivage de chaque point, alors on parlera de
méthodes de seuillage dépendant de la région gicegion prend le sens de voisinage). Nous
présentons dans cette section quelques méthodesdiy du point.

Ces méthodes utilisent généralement I'histogramme’'dage. A chaque élément (point de
coordonnées (i, j)) de l'image | composée Mex N éléments correspond un niveau d’intensité
lumineuse | (i, ) (appelé niveau de gris) appatena I'ensemble¢G = {0, ...,g,N; } ou N;
correspond au nombre total des niveaux de gris.

On définit I'hnistogramme h des niveaux de gris @umage comme étant la fonction qui associe
a chaque niveau de gris g (g compris entre §.et 1) le nombre de pixels de 'image h (g) qui

possédent cette intensité lumineuse.
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Pour des images composées d'un faible nombre denséde luminances différentes et b
contrastées, I'histogramme des niveaux de grimmakt modal. La segmentation de lige consiste
alors a rechercher dans l'histogramme des luméwsiti les vallées qui séparent ses modes

classes sont alors définies par les intervallezdes vallée( Fig 1.11).

Nombre iie Pixels

Concavites de I'mstogramme

0 32 64 06 128 160 192 226 255 Niveau de gris

Fig I.11- Délimitation des classes par les vallées de I'gistone.

Nous allons a préseptésenter quelques méthodes de seui
1.5 Méthodes de seuillage
1.5.1 Méthodes basées sur la transformatiod'histogramme

Des méthodes ont été proposées pour amélioremangigue de I'histogramme afin de mie
séparer ses lldes de ses modes. Une solution consiste a déterrtihistogramme des niveaux
gris en ne prenant en compte que les poinaible gradient ou laplacief8].

Dans[9], Watanabe suggere de sélectionner une valeundleggemaximise la somme dgradients
calculée sur tous les points dont le niveau de egtségal a la valeur du seuil. Cette méthodt
basée sur l'idée suivante: le seuil optimal powwelgmentation de limage est celui qui détecteds
grand nombre de contours a fort cone et le plus petit nombre de contours a faible reste. Or
cherche alors & maximiser l'influence des contbigs contrastés et & minimiser celle des cont

peu contrastés en calculant le seuil s pour ldguiehction suivante est maxim :
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C(s)
N(s)

N(s) dénote le nombre de points contours détectégpglication du seuil s :

CM(s) =

NG = ) P(gugys)
(.))eA

Avec A est I'ensemble des couples de points adfac@nj) d'intensités respectiveg et g;, avec

gi < gj et

1 si gi<s<g;j
P(gi,g]-,s)={ 0 lsinon :

C(s) correspond au contraste total détecté papliegiion du seuil s :
C®= ) cgu9p9)
(i,j)eA

C(gi,g]-,s) = {min(s - g(i); gj — S) j:nogli <s<gj

CM (s) représente le contraste moyen observé anrxsloles contours détectes par le seuil s.
La valeur optimale du seuil s* = s et tel que :
CM(s™) = maxs=1,2,...,NG—1CM(S)

|.5.2 Méthodes basées sur la théorie d’information

Beaucoup des méthodes de seuillage basées swol@ethl’information ont été proposeées.
Certaines de ces méthodes utilisent uniqguementrdpie de I'histogramm¢l0], d’autres tiennent
compte de la distribution spatiale des niveaux de de I'image en introduisant des entropies
d’ordres supérieurfl1].Parmi ces méthodes, la plus populaire est cethpgsée par Kapur et al
[10].

e Méthode de Kapur

Dans ce cas, la distribution de probabilité dejéoBt et la distribution de probabilité du fond
(1 - Pt) sont prises en compte en déterminantrbgie de la partition.

t
P bi
Sopt = Max(Hopjer + Hyona) = mtax(( Z 7 lo —) ( Z ey

OuPp, = Zf:o p;
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[.5.3 Méthode d'Otsu

Elle constitue une méthode de référence dans laimhentdu seuillaggl2]. Elle est basée sur
'analyse discriminante. Cette méthode tente denseter I'image en k classes en maximisant un
critéere de séparabilités entre classes.

Dans le cas de deux classis(fond ou fow round) ef,, (objet ou back round) les relations
suivantes permettent de déterminer le seuil s piaration entre, et(2,.

Soitp; la probabilité d’occurrence (apparition) de nivegugrisg;, i =0, 1, ...,N; -1. Soientm etc
respectivement la valeur moyenne et I'écart typeidiensités de I'image.
Les probabilités qu’un point appartienn@@aou 2, sont données respectivement par :
P, et 1 -P,
P,: est la probabilité d’appartenance d’'un a la €&xs

Les valeurs moyennes des intensités calculées(@jagis, sont données par :
S
mr =Zipl-et 1—-—mg
i=0
Apres normalisation de ces valeurs par la proliéadliappartenance a chaque classe on obtient :
- Les centres des classes :
mr 1—mg
mb:?s et my = 1-p

- La variance qui sépare les deux clasgede,,.est :

% 2
05 (s*) = Ps(mp — mp)* + (1 = P)(my — my)
Le seuil s* qui maximise la variance interclassgsaéors fourni par la relation :

O-lg (s") = maxs=1,2,...,NG—1{U§ (s)}
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|.6 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre d’'une maniéreirstte quelques notions du traitement
d'images. L’image véhicule des informations tréshes et complexes dont la manipulation, le
stockage et la représentation de son contenu seehea certaines limitations.

Grace au traitement d’image, ces contraintes sewiéels ou contournées. En effet, ce domaine
cherche a détecter la présence de certaines foredsjins contours ou certaines textures d’un
modele connu, c’est le probléme de détection.

Un autre aspect de traitement d'image concernealyge et la compréhension de I'image dans le but
d’en extraire des informations utiles. Il chercluss parfois a comprimer I'image, afin de gagner en
vitesse lors de la transmission de I'informatiarem capacité de stockage, tout en dégradant lesmoi
possible les images considérées.

La plus part des applications basées sur le traiérd’images font appel a I'opération de
segmentation ou plus précisément a celle du sgeiliéin d’identifier les objets que contient I'ineag

Et c’est justement, a ce type d’opération que nétinele s’est portée et sera détaillée dans les
chapitres qui suivent.
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CHAPITRE 11 La Logique Floue en traitement d’'image

[1.1 Introduction

La logique floue, ou plus généralement le traiteimdes incertitudes, a pour objet
d’étude la représentation des connaissances inspeeet le raisonnement approché. On peut
donc la situer a coté des heuristiques de résalu® problemes, des systemes experts, de
'apprentissage, de l'intelligence artificielle ttibuée et méme du traitement de la langue
naturelle, domaines qui composent les techniquastetligence artificielle au sein des
sciences cognitives.

La logique floue a été introduite en 1995 par L&fZADEH, pour répondre aux
problemes auxquels sont confrontés de nombreurmgst complexes qui doivent traiter des
informations qui sont de nature imparfaite.

On distingue principalement deux types d’'imperfacti

- Les incertitudes qui ont trait a la véracité ‘de&drmation, c’est-a-dire a sa conformité a une
réalité.

- Les imprécisions concernent davantage le contenliinformation. Une information est

vraie a un certain degré.

Face a ces imperfections liées trés souvent artzepigon du monde réel, Zadeh a introduit
les deux théories suivantes :

- La théorie des sous ensembles flous pour modélisaprécision en s’approchant
notamment du raisonnement humain, robuste faceeaappréciation imprécise de nature
plutét quantitative.

- La théorie des possibilités, formalisée et étengotamment par Dubois et Prade, pour gérer

l'incertitude d’évenements de nature non probabiligii peuvent étre précis ou imprécis.

La théorie des possibilités et la théorie des smsembles flous constituent le cadre de base
de la logique floue. Dans notre étude, nous nopsi\AMS essentiellement sur la capacité de
la logique floue a gérer I'imprécision de connamss de nature a la fois qualitative et «

numérique ».

La logique floue peut étre également définie comume branche de la logique
classique, utilisant le degré d’appartenance dassehsembles au lieu de l'appartenance
stricte notée par vrai ou faux ; autrement ditstiene extension de la logique classique qui

concerne la définition des ensembles aux limitggétises.
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[I.2 Concepts fondamentaux flous

Le concept d’ensemble flou a été introduit poutere passage brusque d’'une classe a
une autre (par exemple, de la classe noire a Eselalanche) et autoriser des éléments a
n'appartenir complétement ni a l'une ni a l'autpar exemple gris), ou encore a appartenir
partiellement a chacune (par exemple, avec urdigté a la classe noire et un faible degré a
la classe blanche comme c’est le cas du gris fohee§iéfinition d’'un ensemble flou répond
au besoin de représenter des connaissances ingmesist parce qu’elles sont exprimées en
langage naturel par un opérateur expert ou obtepaesdes instruments de mesure qui
mangquent de fidelit§13]

[1.2.1 Univers de discours

Soit U une collection connue ou discrete d’objetaatés{x}, U est appelée univers de

discours et x représente I'élément genérique de U.
11.2.1.1 Sous-ensembles flous

Soit E un ensemble dénombrable ou non. Un sowsdie flou A de E est défini par
une fonction d’appartenangg a valeur dans [0, 1] qui associe a chaque élémeet E un
degré d’appartenange (x) indiquant le niveau d’appartenance de x a A. L'emde E est

appelé ensemble ou univers de référence.
11.2.1.2 Fonction d’appartenance [14]

Comme son nom l'indique, une fonction d’apparteeapermet de définir le degré
d’appartenance d’'un objet a un ensemble donné. d&llestitue I'un des parametres de
conception de la logique floue a savoir la défomitd’'un sous-ensemble flou sur un univers de

discours.
» Exemple de fonction d’appartenance

Plusieurs fonctions d’appartenance sont utiliseessda logique des ensembles flous.
Les plus répondues sont les fonctions d’appartentmapézoidale, exponentielle, gaussienne
et singleton.
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» Fonction d’appartenance trapézoidale

Elle est donnée par I'équation suivante :
0 six<a—coux=b+d

X a
—+(1——) sia—c<x<a
_ c c
pa(x) = 1 sia<x<bh

Mag) 1

.

0 a-c  a b btd "X

Fig.ll.1- Fonction d’appartenance trapézoidale.
Dans le cas ou a=b la fonction est dite triangeleirsa courbe est représentée par la
figure suivante :

HA) 4

F 3

1

L

0 a-< a atd X

Fig.ll.2- Fonction d’appartenance triangulaire.

* Fonction d’appartenance exponentielle

Elle est donnée par la relation suivante :

exp(x —a) six<a
Ua(x) = 1sia<x<bh
exp(—x +b) six>b

Sa courbe est donnée comme suit :
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Ha(x) 4

L 4

al-——————a=

0 b X

Fig.ll.3- Fonction d’appartenance exponentielle.

» Fonction d’appartenance gaussienr

Elle est donnée sous la forn

X —C

1
Il(x, o O-) = €exp (_E( )2)

Oucest le centre de la gaussienng sa largeur.

Sa courbe est donnée cor suit ;

Hafx)

A4

Fig.ll.4- Fonction d’appartenance gaussienne.
» Fonction d’appartenance singletol

Cette fonction esteprésentée sous cette fo :

x) = {1 Six = X
Ha L 0 ailleurs
Sa courbe a la forme suivan
H4x) &
1 ______

>
Xo X

Fig.ll.5- Fonction d’appartenance singleton.
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11.2.1.3 Caractéristiques d’'un sous-ensemble floy15]

Nous allons définir, dans ce paragraphe, les amiatitjues les plus utiles a la
représentation d’'un sous-ensemble flou noté A ebqutrait principalement a la forme de sa

fonction d’appartenanqe,.
* Le support

On appelle support de A, notépp (A), 'ensemble des éléments de E pour lesquels le
degré d’appartenance a A n’est pas nul :
Supp(A) = {x € E /[ pus(x) # 0}
* Lenoyau

Soit A un sous ensemble flou de l'univers E. Le noyau dons ensemble flod de E,
notéNoy (A) est un sous ensemble ordinaire ddoBt chaque élément a un degré :
Noy (A) = {x€ E [u,(x) = 1}
* Lesa-—coupes

On appellea -coupes de A, not&,, 'ensemble des éléments de E pour lesquels le
degré d’appartenance a A est au moins égale a
Ay = {x € E/uy(x) 2 aj
Lesa-coupes strictes (ou fortes) sont définies par :

Ay = {x € E/ uy(x) > aj}
[1.2.1.4 Opérations de base sur les ensembles floj5]

Le concept de sous-ensemble flou étant une géoerdti concept classique de sous-
ensemble, il est légitime de généraliser les odratensemblistes classiques aux sous-
ensembles.

Soient A et B deux sous-ensembles flous d’'un mémserable de référence E, on généralise

alors les opérations ensemblistes sur A et B deglaiere suivante:
* Egalité

A et B sont dits égaux si leurs fonctions d’appaatee prennent la méme valeur pour
'élément de E :
A=B ©x€E,uu(x) = ug(x)
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* Inclusion

On dit que A est inclus dans B si tout €lément »Eda@ppartient a B avec un degré au
moins aussi grand que celui de son appartenance a A
AC B ©x€eE u(x) < pugx)

* Intersection

L’intersection de deux sous-ensembles flous A edeBE est un sous-ensemble flou
composé des éléments de E auxquels on attribdaedepptit des deux degrés d’appartenance
aAetaB:

ANB & x€E,uc(x) = min (ua(x), up(x))

e« Union

L’union de deux sous-ensembles flous A et B detRiesous-ensemble flou composé
des éléments de E auxquels on attribue le plusigtas deux degrés d’appartenance a A et a
B:
AUB ® x €E,uc(x) = max (us(x), pp(x))

* Normes et conormes triangulaires

La généralisation de I'union et de I'insertion enbéiste classique aux sous-ensembles
flous n'est pas définie de maniére unique. Zadepra@osé, en premier, d'utiliser les
opérateurs « min », pour l'intersection et « maowr I'union de sous-ensembles flous.

Il existe, en fait, une multitude opérateurs guen Ipeut utiliser pour mettre en ceuvre les
opérations d’union et d’intersection.

Ces opérateurs sont regroupés en deux famillesnbeses triangulaires, notées T-normes,
qui définissent les opérateurs d’intersection oucdejonction et les normes triangulaires,

notées T-conormes, qui définissent les opératéursah ou de disjonction.
* T-normes

T: [0,1] x [0,1] = [0, 1] est une fonction de type T-norme si et seulemepbsi chaque
elément x, y et z de [0, 1], elle vérifie les piépFs suivantes :
(TH: T(x,1) =1 existerten élément neutre 1

(T2): x < y,u < v =>T(x,u) < T(y,v) isotonie
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(T3): T(x,y) = T(y,x) commutativité
(T4): T(x,T(y,2)) = T (T(x,y),2) associativité

e T-conormes

T:[0,1] x [0,1] = [0,1] est une fonction de type T-conorme si et seulensergour
chaque élément x, y et z de [0, 1], elle vérifee peopriétés suivantes :

(S1): T(x,0) = x existencardélément neutre

$2): x < yu <v =S5(u) < S(y,v) isotonie

(§3): S(x,y) = S(y,x) commutativité

(§4): S(x,T(y,2)) = S(S(x,y),2) associativité

A patrtir de ces deux familles d’opérateurs, ilgss$sible de définir tout un ensemble de mises
en ceuvre différentes, associées aux opérations igjenation conjonction ou union

intersection.
* Mesures floues[16]

Soit un univers U et les sous-ensembles ordin&iyés C, D de U ; soit d’autre part un
elément x& U sur lequel nous n’avons pas une information detepEn particulier, nous ne
sommes pas en mesure de dire avec certitude spartegmt a I'un quelconque des quatre
sous-ensembles précédents. Cependant, nous poaffea®r a chacun des sous-ensembles
un coefficient indiquant le degré de certitude oévidence avec lequel nous pensons que
I'élément x lui appartient.

On appelle mesure floue, une représentation deeftitude attribuant des coefficients
aux sous-ensembles d’'un univers U donné. ChacuncdeSicients fournit le degré de
certitude avec lequel un élément quelconque deviums U, appartient au sous-ensemble
correspondant. Il est a noter qu'une mesure flowt différente d'une fonction

d’appartenance.
Exemple

Plusieurs familles de mesures floues peuvent ée/ées dans la littérature, les plus
fréquentes étant :
- Les mesures de probabilités ;
- LesA-mesures floues, obtenues en relachant la cordgrdiatiditivité des mesures de

probabilités sous la forme :
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V(A,B)EC} ,ANB=0>f(AUB) =f(A) + f(B) + Af(4) X f(B)
Avecad > —1

- Les mesures de possibilités ;
11.2.1.4.1 Produit cartésien et projection de sousnsembles flous [17]

Les connaissances associées a un élément sonilgemént déduites d’univers de
référence différents qui permettent de caractédseélément de maniere explicite.
Par exemple, dans le domaine de la classificaliooaractérisation d’'une classe se formalise
souvent par rapport a plusieurs attributs, ou Wéet définis dans différents espaces de
référence ; on parle alors de vecteurs d’attributs.
Ainsi, si I'on veut travailler sur plusieurs ensdetbde références simultanément, il faut
construire un univers global. Pour ce faire, oredfie le produit cartésien des différents
univers de référence.

Inversement, si I'on dispose de connaissances lgielsar un univers complexe, il est
intéressant d’en déduire des informations relatauss différents univers de référence qui le
composent. On réalise alors une projection de etets global sur chacun des univers de
référence.

On définit alors, plus précisément, le produit €sign et la projection de la maniére suivante :
e Le produit cartésien :

Soient des sous-ensembles flous Al, A2,...An respauient définis sur X1, X2,...Xn,
on définit leur produit cartésieh= A1 X A2 X ..x An comme un sous-ensemble flou de

E de fonction d’appartenance :
Vx = (X2,X2,..Xn) €E,us(x) = min (ua1(x1), haz(x2), - Pan(Xn))
* La projection

La projection d’un sous-ensemble flou A BHgé x E2 X .. X En sur Ea Ebx...XEm

est un sous-ensemble flou proj (A), défini surBax...xEm de fonction d’appartenance :

Vx €(EaX Eb X ..X Em), tprojcay ()

= Sup yi/1<i< ni=a....i # m} Ua(eens X n)
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11.2.1.4.2 Géométrie floue [16]

Plusieurs concepts et propriétés géométriques dsiesthéorie classique des
ensembles ont été généralisés au cas flou. Sebusmensemble flou A qui est défini par sa
fonction d’appartenange (x).

Considérons que le support de I'ensemble flou estagun est borné et que ses sous-
ensembles sont constants par morceaux (piecewnstact set).

* La surface

La surface d'un sous ensemble flou A de fonctiapghrtenance est définie par :
S(A)=/ u (x) dx
Ou l'intégrale est calculée sur une région tellegw 0. Lorsquep est constant par
morceaux. X forme une partition X X; telle quev x € X;, u(x) = S;. Dans ce cag(x)
est la somme des surfaces de ces morceaux (ré@iopsa des valeurs constantes pondérées

par ces dernieres, et la frontiere entre deux naopc&; et X; est une réunion d'arcs

rectifiables.
* Le périmétre

Le périmetre d'un sous ensemble flou A de fonatiappartenance est défini par :

Pr(A) =] | Vu(x) |dx
* La compacité

Dans un sous ensemble flou A ayant une surfdée St un périmetre Pr(AJa

compacité est définie par:

Physiquement, la compacité est la fraction du marinde surface occupée par l'objet

de périmetre P.
* La hauteur et lalargeur

La hauteur et la largeur d'un sous ensemble flosoAt ses projections sur des lignes

verticales et horizontales respectivement. Ce donhées comme suit :
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HA) = [ [max )] dy

L(A) =][m§xu(x,y)] dx

Ou les intégrales sont calculées sur une régitentét, y) # 0.
» Connexité dans les ensembles flous

Les opérateurs ensemblistes simples se générabssdment au cas des ensembles
flous, en revanche, il n'en va pas de méme poeotmexité. La notion de connexité des
ensembles binaires se généralise au cas flou eé degonnexité.

Le degré de connexité entre deux paRaet Q quelconques d'un ensemble flou A, est défini

comme suit :

C,(P,Q) = max[min u(Pl-)]
Lpg

1sisn
OulLpoy = [P;,..,P,] estun chemin de PR a Q =P, dans X.

Nous disons que P et Q sont connectés dams, (P, Q) = min {u(P), u(Q)}

La relation entre le colt de connexi@p et le degré de connexig entre deux éléments P et
Q de X est représentée py =1 —C,.

[1.2.2 Variable linguistique [16]

L’ensemble de référence d’'un mot du langage nagtiappelle « I'univers du discours
». L'univers de discours d’'un mot est un ensemleléedmes qui évoquent le méme concept
mais a degrés différents. Il peut étre fini ou fian
Une variable linguistique représente un état darsysteme a regle ou une variable de réglage
dans un contréleur flou. Sa valeur est définie di#ssstermes linguistiques qui peuvent étre
des mots ou des phrases d’un langage naturel ifinielt
Chaque variable linguistique est caractérisée pansemble tel que :
{x,T(x),U,G,M}
Avec :

x est le nom de la variable.

T(x) est 'ensemble des valeurs linguistiques que prend

U est I'univers du discours associé avec la valeurade.

G est la regle syntaxique pour générer les valengsiistique de x.

M est la régle sémantique pour associe un sens a&lateur linguistique.
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» Exemple de variable linguistique

Considérons I'exemple de la taille d'un objet. E&mes numériques, cette taipeut
étre exprimée par une valeur variant dans un daiftypiquement S est un s-ensemble
de IR). En termes linguistiques, la taille peut étrererpe pa l'aide de quelques termes
gue tres petit, petit, moyen, grand, trés grard,let sémailique de ces termes est définie
des ensembles flous sur S. La fig(Fig.1l.5) illustre la notion de variable linguistigqu«

taille ».

size linguistic variable

v syntactic rules

. -~ £ .I- b . -
Pas v\ % N
{very small. small. medium. large. very large} terms

semantic riles

membership
Junctions

Fig.11.5- lllustration de la variable linguistique taille », de ses termes et des ensembles
associésLes fleches allant de la variable linguistiqueeagemble de termes représenten
regles syntaxiques. Le deuxiéme ensemble de fledmgsente les régles sémantique

traduisent les termes en fonctions d'apparten

11.2.3 Les regles d’inférence

Les regles d’inférences constituent un systemeedies floues permettant de déc
sous forme de réegles linguistiques, les relatiarieedes variables d’entrée et celles de st
d’un systeme donné.

La logique floue a pour objectif de formaliset de mettre en oeuvre la facon de raisot
d’'un étre humain. En cela, elle peut étre classées ¢ domaine de l'intelligence artificiel
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L’outil le plus utilisé dans les applications dgilpue floue est la base de regles floues. Une
base de régles floues est composée de reglesmjujé&neralement utilisées en paralléle, mais
peuvent également étre enchainées dans certaiplesadpns.

Une regle est du type :

Sl « prédicat » ALORS « conclusion ».

Par exemple : « Si température élevée et pressivd ALORS ventilation forte et soupape
grande ouverte ».

Les bases de régles floues, tout comme les systempmts classiques, fonctionnent en
s’appuyant sur une base de connaissance issuexgeitise humaine. Il y a néanmoins de

grandes différences dans les caractéristiquestgtilement de cette connaissance.
[1.2.4 Structure interne d’'un systéme d’inférence foue

Un systeme flou est un systeme a base de connegssaparticulieres, dont
I'architecture de base illustrée par la figure esslous, se compose essentiellement de quatre

modules a savoir fuzzification, base des réglaseio raisonnement flou et défuzzification.

Opérateurs de
logique floue
Ensembles Base de regles d[‘:ﬂithode Défuzzificate
flous floues inférence éfuzzificateur
floue
Variables Variables
d'entrée I ] de sortie
= — Uy
) :
®" Fuzification R > Défuzzification | 1 2
e—* flou u,

Fig.ll.6- Architecture de base d’'un systéme flou
[1.2.5 Procédure de raisonnement flou
> Fuzzification

C'est le mécanisme réalisant linterface « numégig-« flou (linguistique) » qui
permet de transformer les grandeurs générées paradpteurs a I'entrée en partie floue

définie sur un espace de représentation décridgmensembles flous.
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> Base des réegles floues

C’est une base connaissance qui contient lessréiglees décrivant le comportement du
systeme.
L’ensemble des régles se présente comme suit :
Si condition 1 Et /Ou) condition 2 Et /Ou) ... Alors action sur les sorties.
— Les regles peuvent mettre en jeu plusieurs vagabens leurs conditions et leurs
conclusions.

— Le contrdleur nécessite, en général, en entréeiieet la dérivée de I'erreur.
» Le raisonnement flou

Il transforme a I'aide des opérateurs flous, laipafloue issue de fuzzufication en une
nouvelle partie floue conformément aux regles flowt la méthode d'inférence choisie
(Mamdani ou Sugeno), I'agrégation des n reglesfegaient en combinant les différentes

regles floues par I'opérateur fl&@U.
> Défuzzification [18]

C’est une interface « linguistique - numérique » tgansforme la partie floue issue du
raisonnement flou en valeurs numeériques directemepibitables par le processus. En sortie
le systéme flou ne pas communiquer des valeurgslaw’il peut seul exploiter. Il lui donc
nécessaire de fournir des valeurs précises, ceesble de la défuzzification. Cette étape
s’effectue toujours a I'aide des fonctions d’appa#nce. A partir des degrés d’appartenance,
on obtient autant de valeurs qu'’il y a d’états. Paéterminer la valeur précise a utiliser, on
peut soit conserver le maximum, soit calculer layemme pondérée, soit déterminer le centre
de gravité des valeurs obtenues.

La méthode de défuzzification la plus utiliséeaedle de la détermination du centre de
gravité de la fonction d’appartenance résultantgz). Dans ce contexte, il suffit de

calculer z*. La figure (Fig.Il.7) montre le principe de défification.

. Jxu()dx

avee ~ Tu@)dx
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g X

W

Fig.ll.7- Défuzzification par centre de gravité.
11.3 Systemes et modéles flous type-2 [19]

Un systéme flou est basé sur un ensemble de rdgflgsour construire une certaine
regle, on utilise des connaissances incertainete @eertitude meéne alors a des regles dont
les prémisses ou les conséquences sont incertaggsj provoque l'incertitude des fonctions
d'appartenance. Ces systemes flous sont alordalitgpe-1 dont les fonctions d'appartenance
sont aussi dites ensembles flous type-1, sont aidap de prendre en compte de telles
incertitudes de regles. Ainsi une nouvelle classsydtemes flous appelée systeme flou type-
2 dans laquelle les valeurs d'appartenance desiga@snou des conseéquences sont elles-
mémes des ensembles flous type-1 a été proposéeerisembles flous type-2 sont tres
efficaces dans les circonstances ou il nous d#tittifde déterminer exactement les fonctions
d'appartenance pour les ensembles flous ; par goesg ils sont trés efficaces pour
l'incorporation des incertitudes.

A I'heure actuelle, on considére que la sortie dysteme flou type-1 correspond a la
valeur moyenne d'une densité de probab(fith). Donc nous devons considérer que le calcul
de la défuzzification pour un systéme flou de t§pest équivalent au calcul de la moyenne
d'une(pdf).

La théorie des probabilités est utilisée pour miedéllincertitude aléatoire, dans
laquelle la fonction de distribution de probabil{gf) incarne la totalité des informations
concernant les incertitudes aléatoires. Dans lggtudes applications pratiques, il est
impossible de connaitre ou de détermingjpti) ainsi, nous serons obligé d'admettre le faite
gu’une(pdf) sera completement caractérisée par tous ses marerést pas tres pratique et
efficace d'utiliser seulement le moment d'ordrpdrce que les incertitudes aléatoires exigent
la connaissance de la dispersion autour de lavai@yenne, et cette information est fournie
par la variance. Alors, nous devons au moins atilss deux premiers moments d€pdf).

La variance nous fournie une mesure de dispersitouade la valeur moyenne, et elle
est généralement utilisée pour capturer plus dlimfdions concernant les incertitudes

statistiques. Par conséquent, les systémes flousumsi besoin d'une certaine mesure de
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dispersion pour leurs permettre de capturer plinsattitudes de régles. La logique floue de
type-2 permet de prendre en charge ces mesuraespiggion.
Dans cette section, nous allons introduire la logifloue type-2, ou nous essayons de

présenter tous les points clefs de celle techniglagivement nouvelle.

[1.3.1 Concept des ensembles flous type-2

Le concept des ensembles flous type-2 a été intrpduZadel{20] comme extension
du concept de I'ensemble flou ordinaire appelérahieflou type-1. Un ensemble flou type-2
est caractérisé par une fonction d'appartenance,flo'est a dire, la valeur d'appartenance
(degré d'appartenance) de chaque élément de I'blessest un ensemble flou dans [0 1]. De
tels ensembles, peuvent étre utilisés dans leatigsiis ou nous avons de l'incertitude dans les
valeurs d'appartenance elles-mémes. L'incertit@le @tre soit dans la forme de la foncions
d'appartenance ou dans l'un de ses parametres.

Considérons la transition des ensembles ordinaiees les ensembles flous. Lorsque
nous ne pouvons pas déterminer le degré d'appadertun élément a un ensemble par 0 ou
1, on utilise les ensembles flous type-1. Similaeet, lorsque nous ne pouvons pas
déterminer les fonctions d'appartenance flouesdparnombres réels dans [0 1], on utilise
alors les ensembles flous type-2.

Donc, idéalement, nous aurons besoin d'utiliser elesembles flous type- pour
compléter la représentation de lincertitude. Bsm, nous ne pouvons pas réaliser cela
pratiguement, parce que nous devons utiliser desnenles flous de type fini. Donc, les
ensembles flous type-1 peuvent étre considérés eouma approximation du premier ordre
de l'incertitude, alors que les ensembles flous-B/eront considérés comme approximation

du deuxiéme ordre.
11.3.1.1 Types d’ensembles flous type-2

Il existe plusieurs types d’ensemble flous types-2
[1.3.1.1.1 Ensemble type-2 Gaussien

Dans ce type d'ensembles, le degré d'appartenanobatjue point est un ensemble
type-1 Gaussien dont le domaine de définition eslius dans l'intervalle [0 1]. Notons qu'il

n'est pas nécessaire que la fonction d'appartemaimogpale soit aussi Gaussienne.
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11.3.1.1.2 Ensemble type-2 Intervalle

Dans ce type d'ensembles, le degré d'appartenanohatjue point est un ensemble
ordinaire dont le domaine de définition est inctlans lintervalle [0 1]21]. Dans ce cas,
toutes les appartenances secondaires sont égdledl@aant que malgré que chaque degré
d'un ensemble type-2 intervalle, soit un ensemtdeaire, I'ensemble lui-méme est de type-

2, parce que les degrés d'appartenance sont daslales et pas des nombres ordinaires.

11.3.1.1.3 Ensemble type-2 Triangulaire

Dans ce type d'ensembles, le degré d'appartenanobatjue point est un ensemble

type-1 triangulaire dont le domaine de définitiehiaclus dans l'intervalle [0, 1].
11.3.1.2 Représentation des ensembles flous type-2

Une fonction d’appartenance type-2 peut étre vurenge une fonction a deux variables.
Pour chaquex et le degré d’appartenance primajé, nous avons une appartenance
secondaire, qui est un nombre ordinaire p@té-ig.l11.8).

mu2 x,mul)

L 1 1 1] [} L} 1 L
o .1 0.z 03 0.4 a5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
mul

(b)

Fig.l.8- a/ Représentation tridimensionnelle d'un enserfibletype-Il Gaussien
b/ Degré d’'appartenance ftorrespondant a x = 4.25

Ainsi une fonction d’appartenance type-2 peut Epgésente comme suite :
pa () 2 X % [0,1] > [0,1]
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Ou X est I'espace des entrées x. La figure (FB)d). est une représentation tridimensionnelle
d'un ensemble flou type-2 Gaussien, ayant une iomctd’appartenance principale
Gaussienne, et la figure (Fig.l.8.b) représenteldgré d’appartenance flou type Gaussien

correspondant a x = 4.25.

11.3.2 Opérations algébriques

Des opérations algébriques comme l'addition et Udtiptication entre des ensembles
flous peuvent étre définis. Les deux opérations gks intéressantes sont celles de la

multiplication et de I'addition.
» Multiplication

Le produit de deux ensembles floAs= [ f (v)/vdvetG = [ g (w)/wdw est défini
par :

FxG= [vfw[f W=+ gWw)]/ (wxw)dvdw
Ou * indique la T-norme utilisée, c.-a-&.,x G = F N G, par conséquent, T-norme produit

sera utilisée pour multiplier deux ensembles flous.
» Addition

L'addition de deux ensembles flois= [ f (v)/vdvetG = [ g (w)/w dw est défini
par :
F+G = [v[w[f W) * gw)]/ W +w)dvdw

Lorsque F et G sont des ensembles flou type-Ivatler, I'équation ci-dessus sera
considérablement simplifiée a:

F+G=[fveF[fweGl«1/(v + w)dvdw
Notons que chaque terme dans F+G est égal a las¢mm w) dev € F etw € G, avec le
plus petit terme étadf + la et le plus grand terme étanft + rg. Puisque F et G sont
continus, alorsF + G est aussi continu, par conséquéhty G est un ensemble type-1

intervalle défini par le domaine(L = [If + la,rf +rg]) tel que :

F+G= j 1/vdv
VEL
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D'une maniere similaire, la somme de n ensembfe-1 intervalleF1,..., Fn, ayant comme

domaing[l1,r1] ... [In,rn], respectivement, est un ensemble intervalle : domaine

[Xisq L 2 il
11.3.3 Systeme flou type-2

La structure d’'un systeme flou ty-2 est représentée dans la figure (Fig. [22].Nous
allons supposer dans cette section que les foctibappartenance des prémisses et
conséquences sont de typemalgré que cela n't pas pratiguement nécessaire, car
systeme flou reste toujours de t-2 méme s'il contient quelques fonctions d’appaneeade
type-1

Enfrée Base de regles
Ordinaire x€X

Ensemble flous Ensemble flous Traitement de sortie
type-2 d’entrée type-2 de sortie

» Ssortie

ordinaire y€Y

Défuzzificateur

1

A4 v

T = -
CE R RN NN

Fuzzificateur .| Inférence | sortie d’inférenck| Réducteur de type ensemble de
(type-2) i 1 tvpe réduit (type-1)

Fig.l1.9- Structure d’un systéme flou ty-2, avec ses deux sort
11.3.3.1 Fuzzification

Dans cette étape seule la fuzzification singletera sitilisée[23], en d’autres terme
I'entrée floue est un point singulier possédant waleur d’appartenance unita

11.3.3.2 Régle

Dans cette étape la différence entre le-1 et le type-2 résideeulement dans la natt
des fonctions d’appartenance, donc, la structuserdgles dans le cas de t-2 va rester
exactement la méme, la seule différence étant quedqge (ou toutes) les fonctio
d’appartenance seront de t-2 ; alors la ™ régle d’un systém flou type2 aura la forme.
[24].

R = §; condition 1 et/ou condition 2 et/ou...... et/ou conditio, Alors Action a la sort.
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Il n'est pas nécessaire que toutes les fonctiorappdirtenance des prémisses et des
conséguences soient de type-2. Il suffit qu’uneleséanction d’appartenance dans une

prémisse ou dans une conséquence soit de typer2jpeudout le systeme soit de type-2.
11.3.3.3 Réduction de type

Remarquons dans la figure (Fig.11.9) que le bloaé#uzification dans le systéme flou
type-1 a été remplacé par deux blocs : bloc dectémiude type et bloc de déffuzification.

1
1] ol
;

"
o -
L] I.l- l.
T TIIIL] :;:;_\:h-‘.\_
Fe
: maEnanE
-
spEsinn
oh
tnllﬂi::__pr
I

. l_t.-(:.

.....4&...,"}"""
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- - --.-
e

-...

ilmnn
|
1

y N
Fig.l.10- Discrétisation d'un ensemble flou type-2 pour @&sons de réduction de type

Dans un systeme flou type-1, ou les ensembles rtie sont des ensembles flous type-
1, nous effectuons la défiizzification dans le loldbtenir un nombre (ensemble type-0)
représentant la combinaison des ensembles de.sortie

Dans le cas du type-2, les ensembles de sortiedsotype-2, donc nous devons utiliser
des versions étendues (en utilisant le principetetsion) des méthodes de défuzzification
type-1.

Puisque la défuzzification type-1 nous donne unbrenordinaire a la sortie du systéme
flou, l'opération de défuzzification étendue dansds du type-2 nous donne un ensemble flou
de type-1 a la sortie. Cette opération de transdtion d'un ensemble flou type-2 a un
ensemble flou type-1, est I'appellée alors "Réductie type'{21], et on appelle I'ensemble
flou type-1 obtenu "Ensemble de type réduit”. L&mble flou de type réduit doit ensuite étre

défuzzifié pour obtenir un nombre ordinaire.
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[1.3.3.4 Déffuzification

Pour obtenir une sortie ordinaire du systeme fype2, nous devons déffuzifier

I'ensemble de type réduit.
1.4 Conclusion

Classée parmi les techniques de l'intelligenceficiglile, la logique floue permet de
modéliser puis de remplacer I'expertise de condigt@rocessus, expertise en provenance du
concepteur ou de l'utilisateur. Outil d’amélioratiale la qualité, de la productivité, elle
procure des avantages concurrentiels a l'industeiel quéte d’optimisation technico-
economique.

Dans ce chapitre, on a bien présenté les regles eropriétés de la logique floue, qui
seront utilisées dans le prochain chapitre dédigeaillage flou d’une image.
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[1l. 1 Introduction

Le but de ce chapitre est de montrer comment l@legfloue est introduite en segmentation

d’'image et plus particulierement pour le seuilliga de I'image.
[1l.2 Segmentation floue

La segmentation d'image est définie comme unetipartie I'image en régions, qui sont des
ensembles nets (par opposition aux ensembles fldug)a un choix univoque pour chaque pixel
d’appartenir ou non a chaque région. Mais un pdaats « le centre » d'une région homogene,
appartient certainement beaucoup plus a cette mégi® des pixels agglomérés a la fin d’'une
croissance de régions par exemple. Et un pixelgitgscontour n'est certainement pas dans la méme
région qu'un pixel placé de l'autre coté de ce aamtC’est pourquoi on propose souvent de
construire des régions qui sont des ensembles, fexec pour chaque pixel de l'image un degré
d'appartenance a chaque région.

Les degrés d’'appartenance des pixels aux régiangepeétre calculés sur un double critere de
proximité spatiale et de différence de gradientcales germes des régions. lls sont par exemple
basés sur la « distance topographique » définis[@ai

SoitQ un référentiel fini (ensemble depikels). Une segmentation floue feest un ensemble

de Mrégions flouesk; dont les supports sont inclus d&net vérifiant les deux axiomes suivants :

Siu;(s) est le degré d’appartenance du pialla régionRk;, alors :
1VseQ, V), u;(s) € [0,1]

2.V, Ysea H;j(s) €]0,N|

Les degrés d’'appartenance sont compris entre Qist\alent 1 pour les pixels du noyau et 0
pour les pixels n'appartenant pas a la région fliueesecond axiome signifie qu’une région floue
n'est ni vide, ni complete (égaley. Les régions peuvent se chevaucher.

Cette définition est basée sur la définition degtisd’'une partition floug26], mais sans le
troisieme axiome qui impose que, pour chaque plaegsgomme des degrés d’appartenance a toutes
les régions soit égale a 1. Cet axiome n’est egt ptis intéressant en segmentation, car il peat cré
des disparités fortes entre pixels voisins, si lappartient a une autre région et pas l'autre et il
augmente (jusqu’a la valeur 1) les degrés d'appanee de pixels loin de tout noyau, s'ils

appartiennent a une seule région.
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[11.3 Méthodes de segmentation floue
I11.3.1 L'intégration floue

Kara et Bolon[27] utilisent les résultats de Dubois et les concel@dogique floue pour
intégrer des résultats de segmentation issus deoohed différentes. A partir de n régidis R,, ...,
R, obtenues par n méthodes de segmentation et refa@same région R de l'image, une
construction d’une région floue est obtenue de &miare suivante. On commence par attribuer un
certain degré de confiance a chaque méthode deesggfion. Ce qui revient a donner un poids
m (Ri) pour chaque représentation 8éde facon a avolf; m(Ri) = 1. Dans le cas ou on ne

dispose pas d’information a priori sur la qualieéadhaque segmentation, toutes les régions Ri auront
le méme poidsn(R;) = % .

Des lors, on peut définir une région floue R adéde la fonction d’appartenangavecvx €
X, u(x) = Xi/xer,m(R;) . X étant 'ensemble des pixels de I'image. La teghe proposée dans
[27] commence a partir des régions et des coefficamishaque méthode puis, effectue une mise en

correspondance des différentes régions pour déterndelles qui désignent le méme objet de

limage.
[11.3.2 Croissance de régions

Dans les méthodes de croissance de régions, ldeprebest de déterminer les germes des
régions, la fonction définissant I'nomogénéité dégions et les fonctions d'appartenance. La
fonction d'appartenance tient compte de I'homogémtide I'éloignement aux germes. Il est proposé
dans[28] et [29] une méthode de segmentation floue par croissamcégion qui effectue, comme
dans la ligne de partage des eaux, une inondatolimdage a partir des points de plus faibles
gradients en utilisant une distance topographi§oe. principe est le suivant. Les pixels sont d’dbor
triés par ordre croissant de leur norme du gradiezg pixels de niveau h sont ajoutés aux bassins
calculés jusqu'au niveau h-1 ou bien forment urvaau bassin.

Au niveau h, les supports des régions floues aexissa sont étendus, par dilatation
conditionnelle des supports des régions au niveau donditionnellement au niveau h. A chaque
dilatation de niveau h, chaque pixel ayant au mamsoisin déja étiqueté est traité. Les étiquettes
d'un pixel dépendent des étiquettes de leurs vmisii tous les voisins ont la méme étiquette, le
pixel prendra cette étiquette. S'il y a au moingxdétiquettes différentes, le pixel prendra 'ures d
étiquettes et les deux régions seront candidatasfusion. Les dilatations sont répétées jusqu'a ce

gue tous les pixels qui ont au moins un voisin éfijgueté soient étiquetés. Une nouvelle étiquette
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de bassin est affectée a chaque ensemble connepéxeals n'ayant aucun voisin étiqueté. Au
moment ou deux bassins entrent en contact, I'@ioebre de pixels) et la profondeur (norme du
gradient du cceur) des deux bassins sont examsigsour I'un des bassins, I'un ou l'autre de ces
attributs est inférieurs a des seuils détermingdassin le plus profond absorbe l'autre. Le degré
d’appartenance d’un pixel y a une région R, piiglans [0 ; 255] et non pas dans [0 ; 1], est délcu

par la relation :
u(y) = rer;la(g){O, 255 — dt(x,y)} et u(y) = 255 pour y € H(R)
X

Oudt est la distance topographique et H(R) le bassia degion R28] et[29].

En cas de fusion, le degré d'appartenance d'unl pliime région absorbée est ainsi modifié.
u(y) « uly) — |fC — fA|. fC est le niveau du fond du bassin contenantfAeist niveau de fond
du bassin absorbant.

Notons que la distance topographique est définence suit :

Soit f une image définie sur 'ensemble de sfte©n noteu(x) le degré d'appartenance du site x a
la région R.

La distance topographique entre deux sites p etlg tegion R est définie par cette expression :

m={p=pLp2,...Pn, =q}pi €ER
n

T kIf @) = FPi)| + dipypiy)

T(p,q) = min
Ll i=2

Ou le minimum est pris sur tous les chemins 4-cran@ignant p et g et inclus dans R.
dl est la distance linéaiet k est une constante positive qui pourra prephirgieurs valeurs selon la

guantification des différents sites et les gradient
I11.3.3 La classification floue

Les méthodes de classification floue des pixeld @8 nombreuses et sont toutes basées sur
un algorithme de base appelé FCM (Fuzzy C-means).

* Algorithme FCM

L’algorithme de classification floue FCM "Fuzzy-Celsins'[30] et[31] est trés populaire dans
le domaine de la classification ou de la segmenrtati a été aussi utilisé comme modele dans le
seuillage.
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SoientX = {x,, x,, ..., x5} un ensemble fini de N objets a regrouperkenlasses et soit U =
Uix une partition floue de X el classes, ow;, est le degré d'appartenance de l'objet la
classeX, sous la contrainteXX_, u;, = 1,Vi

L’algorithme FCM a pour but de déterminer les cemtdes classes; et la matrice U qui

minimisent le critere quadratiqyig défini par:

Jm (U,v) = ii(ﬂik)r(dik)z
i=1 k=1

Ou 7 est le facteur de flou (1 € < w), d;; est une distance entre I'objet et le centren;, d’'une
classe. La minimisation de ce critere aboutit ayxressions suivantes :

Degré d’appartenance :

1
Hik = P (%)2/1_1
j=1 i
Centre de la classe :
my, = 2%1 .Uzic Xi
i=1 HikXi
Avec : 1<i<N,1<k<K

L’algorithme FCM consiste a répéter les opératidascalcul des distances et de mise a jour

des degrés d’appartenance et des centres dessglasge’a la stabilisation des centres des classes.
[11.4 Seuillage flou

Le seuillage flou a pour but de répartir les pixeits deux classes « fond » et « objet » en
utilisant les concepts de la logique floue. Pluseméthodes de seuillage flou ont été proposeées.

Nous les avons regroupées en 6 grandes familles :

- Méthode basée sur I'algorithme FCM

- Méthodes basées sur 'indice flou

- Méthode basée sur la mesure d’incertitude

- Méthode basée sur I'entropie floue

- Méthode basée sur la divergence floue

- Méthode basée des mesures de probabilités

Page 49



CHAPITRE. 111 Le seuillage flou

[11.4.1 Méthode basée sur I'algorithme FCM
L’algorithme FCM a été appliqué par Jawahar ¢82] pour le seuillage d'image
* Méthode Jawabhar et al

Le seuil optimak,,: est défini comme le niveau de gris qui égalisgelgré d’appartenance a la
classe objet a celui de classe fond, c'est-a-difo@nt de croisement des degrés d’appartenance.
Sopt = arggequal[uf(g) = uj(9)]
Ouut(g) et uz(g) sontrespectivement les degrés d’appartenancesl@ses « fond » et

« objet ». lls sont définis comme suit :

1
ur(g) = s M5(9) =1 -1z (9)

1+ (Tt mo)

d(g, my) est la fonction de distance euclidienne entreveau de gris g et la moyenne de la classe

objet ou fond my alors quer est I'indice de fuzzification flou.
d(g'mf) = (g - mk)sz = b,f

Les centres de ces classes sont calculés comme suit

Yol 9-P(Dur(9)
Xy20 P(@ur(g)

k=Ffb

L’algorithme de Jawahar et al consiste a choisiialement un seuil puis répéter les opérations
de calcul des centrescnet les degrés d’appartenanqgdg).
Le critere d’arrét est donné par :
Imptt —mp| + |mft —mf| < e
Une autre variante proposée par Jawahar et alstergimodifier la fonction de distance par une

distance gaussienne et le degré d’appartenaneerdariiere suivante :

1,79 — my\?
a(g.m0) =5 (2="5) + log o — log
_ Sy ' PO)HE(9) 5 Ee%  P(@uE(9)(g-m)?
Avec : Br = mg=1 . -5 Clog = NG—1 T
2,5 P@)|rF@)+1h @) 2,5 P@HEQ
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[11.4.2 Méthodes basées sur I'indice flou
[11.4.2.1 Indice flou

L’indice de flou d’un ensembla ayantn points est défini comme suit :

2 -
y(4) = Fd(A,A)
Ou d(4, A) est la distance entre I'ensemble flaet le sous ensemble ordinadde plus proched

est donné par cette équation :

_(1si py(xmn) = 0.5
pz Cemn) = {0 St py (Xmn) < 0.5

etk est une constante positive de normalisation dowlieur dépend du type de la distance utilisée.

Deux types de distances sont généralement utilisées

> Distance de Hamming ou linéaire

La distance de Hamming ou linéaire entre deux ebhknilousAl et A2 sur X est définie par :

diCAs, A2) = ) Jua, () = 1, )|

xXEX

» Distance Euclidienne ou quadratique

La distance quadratique entre deux ensembles Adet A2 sur X est définie par :

1
dq(ApAz) = [erx(llA1 (x) — Ua, (x))Z]z
Plusieurs indices de flou ont été développés se@lmsieurs distances existantes. La distance
Euclidienne équivaut a utilisér= 0.5 dans I'équation de l'indice de flou et latdisce deHamming

équivaut a utilisek= 1. Les indices de flou d’'un ensemBleorrespondant & ces distances sont :

2 ~ 2 2
A = Zdi(4,4) = 23 |ua() = i == > pana @)

x€EX xeX

2 - 2 1
Vo) =~ dg(A4) = =5 1) (1a) = s ()2

xeX

Dans le cas d’'une image X de dimension MxN, cestfons se traduisent pg84]

2 M-1N-1 M-1N-1
i= = 1= j=
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Et

1
M-1N-1 /2

Va0 = ——= [ 3" (s () — 15 (i)’

(MN)zloJo

Si x;; associée a un niveau de gris(@ < g < N; —1), et h(g) correspond au nombre

d’occurrence du niveau g, les mesures floues pedtéd peuvent alors s’écrire comme suit :

Ng—-1

2
N0 =35 D lux(9) — ux(9)1-h(9)
g=0

Ng—-1 /2

X) = h
Ye(X) = s ;(ux(g) uz ()’ h(g9)

Dans les technigues de segmentation par seuillaggctif est de déterminer le meilleur seull
permettant d’extraire les objets de I'image. Esoanant avec la logique floue le but est de trouver
la valeur seuil qui minimise I'incertitude assocéésne image, cette incertitude peut étre déteeminé

par I'un des indices de flou présentés ci-dessus.
111.4.2.2 Méthode de Chaira et Ray

Les degrés d'appartenance de chaque niveau dprésient dans une image permettent aux indices

de flouy, ety, donnés respectivement par :

yi(X) = =315 ux (9) — uz(g)1-h(g),
et

Ng-1 1/,

yq(X)—(M 7 Z(ﬂx(g) ke ()2 h(9)

d'étre utilisés dans le but de mesurer 'ambigastdciée a lI'image. A chaque valeur de croisement

possible correspond une partition floue de I'image.

Dans[33], les indices de floy; ety, prennent les formes suivantes :

Ng—-1

UN Z min(u(g),1 — u(g))
g=0

Ng—-1

2
Ve = \/ﬁ ; min(u(g),1—u(g))

Avecu (g) définie par cette équation :
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_ (e—clg=mi(s)l sigss
ng) = {e—cm—mz(sn sig>s
ml etm2 correspondent aux centres des classes « fond elget », définies par :
NG—l
Ly=09h(g) Lg=s+19M(9)
=——— et =N
m(s) = 300 etma(s) = S
c est une constante de normalisation telle que :
1

CcC =
Imax — Imin

Jmax, gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min

Le seuil optimal est determiné par la minimisati@s indices de floy; ouy,.

[11.4.3 Méthode basée sur la mesure d’incertitude
[11.4.3.1 Mesure d’incertitude

Pour évaluer I'ambiguité associée a un ensemble il@st aussi possible d’utiliser la mesure
d’'information classique d’entropie adaptée au das. fL'incertitude de la nature floue dans un
ensemble flowA peut étre mesurée par :

1 1
HF(A) = ——= " S(1a() = ——= > [1a(0) In s () + (1 = aGO)In (1 = s )]

XEA XEA

Ou S est appelée la fonction de Shannon.

Dans le cas d’'une image X de dimension MKW, se déterminée de cette manigs]

M-1N-1

1
HEO) = 2| > JZOS(“X(X”))

i=0 j

Si x;; associee a un niveau de ggg0 < g < N; —1), et h(g) correspond au nombre

d’occurrence du niveau g, les mesures floues pedtéd peuvent alors s’écrire comme suit :

Ng-1
1
HEQO) = 70— gz 15(ux(9))- ()]

Avec S la fonction de Shannon telle que :

S(ux(9)) = —ux(@log(ux(9)) — (1 — ux(9)).log(1 — ux(9))

Notons qu’en pratique, I'équation @& (X) est la plus utilisée.
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[11.4.3.2 Méthode de Huang et Wang

Huang et Wang35] ont proposé un indice de flou qui mesure la dista@ntre I'image en
niveaux de gris et sa version binaire. L'’ensemtdd’idhage est représentée comme un tableau a
deux dimensions :

X = {0 ue 1N}

Ou:0<puflI(i, N1
uelI(i, j)] représente pour chaque pixel de coordonnés (ia jjnesure de flou d'appartenance a
I'objet.
Etant donné la valeur de degrés d’appartenance fiour chaque pixel, un indice flou pour 'image
entiére peut étre obtenu par I'entropie de Shamuola mesure de Yagers.
Le seuil optimal est déterminé par la minimisatitenl'indice de flou définit en termes de moyenne
des classes (objet, fond (s), m, (s) et les fonctions d’appartenances [1(i, )], up[1(i, )]
Le degré d’appartenance du pixel de coordonnég@sayant un niveau de gris | (i, j) =g a la classe

objet est données par I'équation :

1
1419 —rgl(S)I
ﬂf(g) = 1

=T

Sig<s

sig>s

ml etm2 correspondent aux centres des classes « fond ebget », définies par :

Ng-1
Lg=09Nn(9) Yg=s+191(9)
my(s) = =——— et my,(s) = F—/F7—
1) = Ty etma() = Yt

D = gmax — Imin

Jmax, gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min

Le seuil optimak,,,; est celui qui minimise le critere suivant :

Ng—-1

1
Z h(g) S(us(9))
g=0

MNIn2

J(s) =
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Avec S la fonction de Shannon telle que :
S (1r(9)) = —1r(9)log (up(9)) = (1= 1r(9)) - log(1 = 1 (9))
Le critere a minimiser prend alors la forme suieant

Ng-1
J(s) = M]\}lnz ; ([uf(g, s)log (uf(g, S))] +[1— us(g, )] log[1 — s (g, S)]) h(g)

l11.4.4 Méthode basée sur I'entropie floue

[11.4.4.1 Entropie floue

Selon la théorie de l'information, I'entropie esteumesure de quantité d’'information d’'un systeme.
Soit un ensembile fini S=s{, s,, ..., s} d’événements indépendants,petla probabilité d’occurrence de

chaque élément;, I'entropie est définie par :

k
H(S) =—- Z pilogp;
i=1

Plus I'entropie est grande, plus on a des inforomatiPlusieurs méthodes de segmentation
d’'images l'ont utilisé dans le but de maximiseglalité de I'information obtenue du résultat final.
[36].

Si'ensemble S est considéré comme un ensemhleaflec le degré d’appartenance correspondant a

chaque élément dans Sus(S;), i=1,k, est la fonction d’appartenance, alors I'entrofigeie de

'ensemble S est définie par :

k
Hfloue(S) = Z 1s(S;) * p; * logp;

=1

000 < ug(S) < 1

Le principe des méthodes de seuillage flou esthdgcber une partition de I'image dont
I'entropie est la plus grande. De nombreuses méthednt proposées en se basant sur des variations
de I'entropie d’'une partition. On va voir ci-dessdtpis exemples dans le cas de seuillage.
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111.4.4.2 Méthode Chang et al

Dans cette méthode, les degun(g) et u(g) d’appartenancel’un niveau de gris aux class

fond et objesont définis par les équatic: (Fig.l11.1)

0 sig<a 1 sig<a
g—a . . g—C .
up(g) = P sia<g<c; ur(g) = — sia<g<c
1 sic<g 0 sic<g

[y

1, (g) u:(g)

»

a b ¢ g

Fig.lll.1 - Courbe des degrés d’appartenance.
Le seuil s est généralement compris entre a etaretspond a la valeur de g qui vérup(g) =

1:(g)=0.5.1l correspond assi au point de croisement ka valeur diseuil est aloi :

a+c
2
Les valeurs des parametiest ¢ sont déterminés en maximalisant I'entropie suive

H(a,c) = P,logP, — PrlogPs

S =

Ng-1h(g) Ng—1h(g)
avec Py =Ygy — Hp(9) et Pr=%g20 = Hr(9)
Les valeurs optimales dg,, etc,, sont alors utilisées pour le calcul du s
s = (app *+ cop)/2. Le calcul dea,, etc,, peut se faire d’'une maniere exhaustiv: par

l'intermédiairede I'algorithme du recusimulé.[37].
l11.4.4.3 Méthode de Tao et al

Tao et al[38] définissent les degrés d’appartenau, (g) etus(g) d'un niveau de gris g at

classes « fond » et « obpetle la maniére suivar :
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1 sig<a
(g—a)?’ .
1- sia<g<b
=4 -9l a ’
(9 —a) sib<g<c
(c—a)(c—b) -
L 0 sig>c
0 sig<a
(g—a)’ :
<b
-0 - sia<g<
tr(g) = 3 2
1- i) sib<g<c
(c—a)(c—Db) B
L 0 sig>c
avec bien sur u,(g) + us(g) =1
| i, (g) .”ftﬂ]
E—— [ —

R
/

Fig.lll.2 - Courbe des degrés d’appartenance.

Le seuil s est généralement compris entre a etaretspond a la valeur de g qui vér u, (g) =

ur(g) = 0.5.
Pour déterminer la valeur du seuil, Tao et al psepb de calculeres paramétrea, b et ¢ qui

maximisent I'entropie suivante :

H(a,b,c) = Hp, (a,b,c) + H¢(a,b,c)

. -1 h(g) h(g)
ou Hy (a,b,¢) = = g% H4H P log (“22%)
& hure), h(g)us(e)
g)urlg gurlg
He (a,b,c) = — Z ————log (————)
NP NPy
g=0
-1h -1 h(g)
Avec Py=30s "2 (g) et P =300 M2u(g)
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Le calcul deaop, bop €t cop QUi maximiseH(a, 4, ¢) peut se faire également d’'une maniere
exhaustive ou en faisant appel aux méthodes metdstigues telle que les algorithmes génétiques
[39] ou les colonies de fournj@s].

Le seuil optimal est ensuite déterminé en résolvagtiation suivante :

.
(cop — aop)(bop — aop) . Qoptc
Aop + > St > < Dop = Cop

(Cop - aop)(cop - bop)
\ Cop — 5 s

[11.4.4.4 Méthode de Liu et al

Liu et al proposent de déterminer la valeur dulsguimaximisant I'entropie floue suivant@i0]
Ng—1 Ng—-1

H(S)z_z h(g) log ( h(g) ) Z h) ( h(g) )

L ws@Ps e @Py Ly ke (@Pr (9P,

Ng-1 h(g) Ng-1 h(g)
Avec Py = Xgo up(9) et Pr =242 ur(9)

Les degrés d'appartenangg(g) et u,(g) sont calculés de la méme maniere que dans la neethed

Huang et Wang :

( (g9) = 1 sig<s
i’“‘fg g T
D
@ : g >
= Sl S
0 e Y
D
N-—-1
Y5=09h(9) Y Sei1 gh(9)
Av = 297077 ot = Zg=s+17 77
e i T R T

D = gmax — Imin

[11.4.4.5 Méthodes de Braviano

Braviano propose deux variantes de seuillage basdéefentropie floue mais en considérant la

totalité de la dynamique, méme en dehors de |\alér d’incertitudg41]

 Variante 1

Les distributions des degrés d’appartenance nosgedipar rapport a la classe (objet ou fond) sont
définies comme suit :
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ur(0) pr(1)  ur(Ng—1)

De: -
f ) ) )
P Pr
D _#b(o) tp (1) up(Ng — 1)
b P, P, P,
ou Pr = S+k our(g) et Py = Zgﬁ;lk 1y (9)

La valeur de seuil s peut étre déterminée en nigaimb I'incertitude :

Ng—1

1
HEQO) = 70— gz 15(ux(9))- ()]

Sachant que :

S(ux(9)) = —ux(9log(ux(9)) — (1 — ux(g))-log (1 — px(9))
En négligeant le termia2 et sachant que le seuil est dans l'interv@alle k, s + k], ou k est un
parametre fixé au préalabléF (X) devient :

HF(X) = HF(b) + HF(f)

s+k

uf(g) ur(9) ur(g) ur(g)
rn == ) [P (57 + (1257 m{1- 52

)
Ng-1

_ z b, Iubé;q) I (m;i@) N (1 _ m;i@) n (1 My P(l;q)>l
g=s—k

i) (-3

s+k

ﬂf(g) Mf(g) Mf(g) Mf(g)
B Z pg[ Py ln< Pr > <1_ Py >1 (1_ P >l

g=s—k f
S e R (o2
Ng—1
@)+ (-7l 2
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Les points clefs de cette technique sont la nogatitin des degrés d’appartenance des niveaux
de gris dans chaque classe, et la prise en coasaerdes €léments en dehors de l'intervalle

d’incertitude.

* Variante 2

Les deux distributions précédentes sont légeremedifiées :

tr(0).po tr(1).p1  Hr(Ng — 1).pyg—1
P P Py

Df:

1p(0).po 1p(1).pq tp(Ng — 1)-PNG—1

D,: E ) ey
P, P, P,

ou Pr = Zs+k ur(g).pg et Py = Zgg;_lk 1p(9)-pg

Dans ce cas, les distributions associent la frégpieh le degré d’appartenance de chaque niveau de
gris. Grace a cette association, les basses frégseate niveaux de gris peuvent, si c’est le cas, ét
compenseées par une forte appartenance a la classe.

La mesure d’'information associée a la séparatiompaeuils est :

HF(X) = HF(b) + HF(f)
s—k—-1

=5 ) (5]

wr(@Prg . (1r(g)pg ur(g)pg tr(9)pg
zl 1( Pr ) (1_ Pr >ln<1_ Pr >l

g=s—k
_giklub(é>pgln(ub%)pg>+< ub<g>pg> ( ub<g)pg>l
Ng-1
- 2 )+ -3
g=s+k+1

Le seuil optimal est celui qui minimisé=(X).
111.4.4.6 Méthode de Shanbag

Shanbad42] considére les degrés d’appartenance d’'un niveagrideau fond ou a l'objet. En

fait, plus la valeur du niveau de gris est éloigdéeseuil s, plus le potentiel d’appartenance a une
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classe spécifique est grand. Ainsi, pour chaquel jgi& I'objet ou du fond qui a g niveaux de gris au

dessus ou au dessous d’un seuil s donné, on adedsdd’appartenance suivants :

p(s)++p(s—1-g)+p(s—9)
2P(s)

C'est-a-dire que sa mesure d’appartenance a I'ebjetonnée par :

p(s)+-+p(s—1+g)+p(s+g)
2P(1—p(s))

La valeur du seuil s doit correspondre au niveagrie qui posséde le maximum d’incertitude tel

pe(s —g) =05+

Up(s+g) =05+

que :

ur(g) = up(g) =05
Le seuil optimal est déterminé pour la valeursdgui minimise la somme des entropies floues

suivantes :
sopt = argmin{| He(s) — Hp(s)|}
= p(s) & pls)
S S
ot Hy(s) = —;%log[mg)l et Hy(s) = —gzlf—l,(s) 1y (9]
avec P(s) = Z}o%@

[11.4.5 Méthode basée sur la divergence floue
[11.4.5.1 Divergence floue

Soit A et B deux ensembles flous définis dafss {Xo, X,..., %1 } tel que 0 < py(xi),
ua(xi) < 1Vi. La divergence floue est une mesure de différemtes deux ensembles floAst B,

elle est donnée par :
N

D(A B) = %Z[Di(A,B) + D,(B, A)]

i=0

OuD; (A, B) etD;(B, A)sont définis par les équations ci-dessous.

B N IED) _ . 1—palr)
D;(A,B) = MA(xl)lnliB(xi) + [1 = pa(x)] In 1= 1 ()
ﬂB(xi) 1- ﬂB(xi)

D;(B,A) = ug(x;)In + [1— up(x)] In

pa(x) 1—pa(x;)

Page 61



CHAPITRE. 111 Le seuillage flou

ta(x;) 1—pa(x)
up(x;) ~ 1= up )] in 1 — pp(xy)

D;i(B,A) = —uas(x)ln

La seconde partie de ces deux dernieres formés(deB) prend en compte la divergence entre les
compléments dé\ et B, mais ces équations ne servent pas a mesurevdagdnce entre deux
ensembles classiques car pour chaque éléwniamt a soifu, (xi) = 0, soitug(xi) = 0. Pour tenir

compte des ensembles classiques, les équatiorédprées seront remplacées par :

DUAB) = pa()In i 11—y (e im0
DUB.A) = iy DI E8 411 iy )] in 325
Di(B.A) = ity Grim 5 — (1 — 1y ) tn A
La forme finale ded (4,B) est donnée comme suit
1 14 pa(xy) 2 —pa(x)
DAB) =5 ZO (44 ) = st () m g 2 (g () = st () 5 2

111.4.5.2 Méthode de Bandari et al [47]

La maximisation de la divergence floue peut étisée pour trouver le niveau de gris le plus
ambigu dans I'histogramm@3], en choisissant les degrés d’appartenangés) et urs(g), en
choisissant aussi l'intervalle d'incertitude t k, s + k] et poseru,(s) = ps(s) = 0.5. Comme
up(s) + us(s) = 1vxi € X, Di(b, f) = D;(f,b) . Le seuil est obtenu en maximisant la divergence

entre I'objet et le fond, définie comme suit :

Ng—1

2
= Db Hh(9)
g=0

OuD;(b, f) est donnée par cette équation :

1+ pa(x;) 2 — pa(x;)

D;(A,B) = u,(x))In 1T 1,000 +[1 - ,UA(xi)]lnz = ()

Avec D; (A,B) = D;(b,f) .
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Par conséquent le seuil optimal s est:

Sopt = ar gmax{

Z 2 (9) ~ Nin 2D ()

[11.4.5.3 Méthodes de Chaira et Ray

Une autre méthode de seuillage basée sur la divegdgoue a été proposée [izinaira et Ray
[44]. La divergence floue d’'une imagéest déterminée a partir de I'entropie exponentiééénie

comme suit :
M-1N-1

o NM(\/‘— 1) z Z“(xu)el Hexp)

e
Ou u(x;;) est le degré d’appartenance du pixel de coordenfieg, ayant le niveau de gris; = g.

Il est défini par :

—clg-m4|si gss

'u(g) _{ —clg—-my| si g>s

ml etm2 correspondent aux centres des classes « fond elget », sont définies par :

Ncl

Lg=09Nn(9) Yg=s+19M(9)
() 25=0h(9) 2(8) Sy Csrn h(9)

c est une constante de normalisation telle que :

Cc =
Imax — Imin

Jmax, gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min

La divergence entre deux imagést Y est définie par Chaira et Ray par:
Dy(X,¥) = B TN = (1 =y Derrb)mirtu) — iy (o yyerrGn)mrxtau))

Ainsi la divergence totale est :
D (X,Y) = D; (X,Y) + D,(Y,X)
M-
D;(X,Y) = z z [2-(1 —'uX(xij)+ﬂy(xij)eﬂx(xij)_ﬂY(xij) el
i=0 j=0
— pty (i) Hx (o)) et (i) =rx i)
Dans le cas de seuillagécorrespond a I'image originale ¥t I'image segmentée idéale. Pour cette

derniere imagqazy(xij) est toujours égal a 1. Par conséquent, la divesgftoue devient :
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M-1N-1
D;(X,Y) = z [2—-(2 —MX(xl.j))eﬂx(xij)_l — MX(xl.j)el—Hx(xij)]
i=0 j=0
Qu’on peut mettre sous la forme :
Ng—1
Di(X: Y) = Z [2 - (2 —,u(g))e”(g)‘l — 'u(g)el_ﬂ(g)]
g=0

Le seuil optimal peut étre déterminé en minimidank, Y).
Chaira et Ray ont également proposé la similarité floue entraresgesX et Y comme critére pour

calculer le seuil ;

Ng—1
1
SX,Y) = NM Z n(g)
=0

Le seuil optimal peut étre obtenu en maximisahtX, Y).
111.4.6 Méthode basée des mesures de probabilités
[11.4.6.1 Principe

Soit deux ensembles disjoints= {0, 1, ..., ky} et X,= {k;+1, k;+2, ..., k;}. Soit un
ensemble floD, avec sa fonction d’appartenangs(x;, x;) qui détermine la disimilarité entre et
x; ne soient pas similaires. La probabilité geet X, ne soient similaires (c.-a-d. la mesure de
dissimilarité entre&X; et X,) est donnée pa#3]

= Z z Diss(i,j)P(i € X;1)P(j € X3)

i€X; jEX,

ou P = 2 _02] Tkt up (i, %; )P (x1, X1)P(x;, X )

ouP(x;, X1)etP(x;, X,) est la probabilite dX; et X, respectivement.

Pour appliquer cette mesure de dissimilarité aillage, on considére pour chaque seuil s possible,
les parametrekletk2 comme étant s &f; — 1 respectivement. La fonctiqm entre 2 niveaux de
gris g etg peut étre définie de plusieurs manieres :

lg — gl
Ny, —1

,uD(g,E) =

Hp(9,9) = 1~ el
Selon la distribution de probabilité de la claseadf (g, b) et la classe objeP(g, f), on peut

sélectionner le seudqui maximise la probabilite.
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k1
P=> Z k(9. DP9, DPE. f)

g=0g=kq+1
[11.4.6.2 Méthode paramétrique

Les deux distributions de probabilité, celle dedén(g, b) et celle de I'objeP (g, f), peuvent étre
approchées par deux lois normales ou deux disimisitde poisson. Dans le premier cas, la

probabilité P prend la forme suivante :

s Ng-1

1 g_ml(s))z (g mZ(S))Z

Pi) = mznZ Z up(g.g)e 2 6]

g=0g=s+1

g=ol1- g NG=! 11-m,(s)]2h
o,(s) = Zg—ohgi;(éé]) h(g) et o,(s) = Zg_s;§GS+1lz’l((;]) @)
Dans le deuxiéme cas, la probabilité P devient :
s Ng-1
P(s) = z z e (m1(5))g p=a(S) (m,(s))? S
g=0g=s+1 g!

Le seuil optimal est obtenu en maximisant 'une giedbabilités P(s).
111.4.6.3 Méthode non paramétrique

Dans ce cas, les fonctions de probabilR€g, b) etP (g, f) sont inconnues, mais qui peuvent
étre estimées a partir de I'histogramme de I'im&ye.considére I'histogramme comme représentant

de deux distributions de probabilité. Le seuil oyati est :

s Ng-1

h(g) h(g)
S = argmaxs—g. n.-1 un(9,9) s_ —
;g2-1 h(k) ZN : h(k)

[11.4.7 Méthode basée sur la géométrie floue
[11.4.7.1 Méthode de Pal

Pal et Rosenfeld45] ont utilisé le concept de la géométrie flou pouted@iner le seuil

optimal en maximisant la compacité floue définiencee suit :
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sopt = argmax {com'pacité[u(s)] =

surf[u(s)] }

. 2
[perim[u(s)]]
Ou Surfreprésente la Surface, telle g

M-1N-1

surf(u()) = >° > ull (i)

i=0 j=0

-

Perimest le Périmétre, qui est défini p

-1

M
'perim(y(s)) = z

M-1N-1

+ lul1G, D] = wlIG+ 1, )]

i=0 j=0

5

j=0

ulIG, DI = plIG )+ D

En pratique, pur assigner la fonction d’appartenance au pixekoderdonnée (i,j) : u (i,j) =

S[1 (i,j); a,b,c], on peut utiliser la fonction standeSzdéfinie de cette manie :

( 0 sig<s—k
s—k
Z[L)] si s—k<g<s
S =<
S = GHRP
T Sis<g<s
L 1 sig>s+k
S A

0 s-k s s+k g

Fig.lll.3 - Fonction Sz de Zadeh
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Rappelons qub représente le point de croisement tel gue % et Ab=b—a=c- best

la largeur de bande. En faisant vagentreb et Ab, on peut déterminer pour chaque pix€l (i, j)),
b et Ab sont connus a priori.

On retrouve la méme méthode d@3] ouu (I (i, j)) est déterminé par :

e —clg-ma(s)|si gss

u(g) = {e—c|g—m2(s)| sig>s

ml etm2 correspondent aux centres des classes « fohd olget », sont définies par :

NG—l
Lg=09n(9) Yg=s+19M(9)
m(s) =—=—— et m,(s) = F—/—
1) = Ty etma() = YRt

c est une constante de normalisation telle que :

1
cC=
Imax — Imin

Jmax, gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min
[11.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une pariplieéthodes de seuillage flou. Chaque
meéthode est caractérisée par la maniere de caleutkrgré d’appartenance d’'un pixel a une classe,
et par un critére d’optimisation pour calculer égiis optimal.

La majorité de ces méthodes sont basées sur demsae probabilité, d’entropie, de la
divergence floue, d’'indice flou, d’incertitude flewet de géométrie floue. Elles appartiennent a la
catégorie de la logique de type 1.

Notons que quelques méthodes de seuillage flosartil des notions de logique floue de type
2 ont été recemment proposées dans la littérature.

Parmi toutes les méthodes de seuillage flou ptéssrdans ce chapitre, nous nous somme
intéressé particulierement a celles de Chaira gf Raang et Wang, Chang et al, Tao et al, Liu et al
les méthodes qui sont basées sur la divergence #bla méthode qui est basée sur des mesures de

probabilités (non paramétrique) .
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CHAPITRE IV Tests et Interprétation des résultats

V.1 Introduction

Dans ce chapitre, on se propose de tester, d'néterp et de comparer quelques
méthodes de seuillage flou qui sont présentéesldarimpitre précédent a savoir la méthode
de Chaira et Ray, de Huang et Wang, de Chang @t dlao et al, de Liu et al, de Bhandari et
al, de divergence flou proposée par Chaira et dbghilité non paramétrique, ainsi que la
méthode de seuillage hard gu’est la méthode d’Otsu.

L’ensemble des méthodes ont été implémentées s@dd. AB 7.10 sur un ordinateur
PC doté d’'un microprocesseur de type Intel(R) & GBz/s et de 2Gbits de mémoire vive.

L’évaluation des résultats sera effectuée sur demges réelles appartenant a des
domaines différents, médical, document historigyégulture.

Deux criteres de comparaison en plus du temps ldalcaous permettent d’évaluer la

gualité des résultats de seuillage.
IV.2 Critéres de comparaison des résultats [46]
IV.2.1 L'Uniformité

Livin et Nazif ont proposés cet algorithme ci-desspour calculer le premier critéere de
comparaison :
Y1 Y jer, (g — mp)?

U=1-2(K-1
( ) N(gmax_gmin)z

Avec :

g; : est le niveau de gris d&"f pixel.

R; : représente |&T°région segmentée avec j = 1, 2, ...K.

K : nombre de classes (nombre de régions segmentées

(K-1) : représente le nombre de seuils.

N: nombre total des pixels.

Imax» 9min SONt respectivement les valeurs maximales et nail@sndes niveaux de gris.

m;: la moyenne des niveaux de gris des pixels dégenR;.

Dans le cas de binarisation, on aura :

g;: est le ™ niveau de gris de pixel.

R:

; - représente le fond ou I'objet avec j =1,2.

K = 2, représente le nombre de classes

Page 68



CHAPITRE IV Tests et Interprétation des résultats

(K-1) =1 : un seul seuil.

m; : La moyenne des niveaux de gris des pixels dégimn fond lorsque K est la classe fond,
ou de la région objet lorsque K est la classe objet

NB: Les valeurs de U sont comprises entre 0 et 1.dleuy maximale de U nous donne le

meilleur résultat de segmentation.

IV.2.2 La Divergence entre I'image aux niveaux derg et I'image seuillée

L’indice ci-dessous sert comme outil de mesureitférdnce des niveaux de gris entre

'image originale (aux niveaux de gris) et sa vamssegmentée (image seuillée) :

N
1
D=t Z(gi _ thresh(k))?
i=1

Avec :

g; : est le niveau de gris d&"Fpixel.

thresh; (k) : est le niveau de gris d&€™f pixel de I'image segmentée par (K-1) seuils. I
correspond a la moyenne des niveaux de gris dadaecG défini comme suit :

my Sii E Ck

thresh;(k) = { 0 ailleur

Dans le cas de binarisation, on aura :

K = 2 représente le nombre de classes (fond et objet)
gi . est le ieme niveau de gris.
thresh; (k) = s : est le seuil de binarisation.

NB : La valeur minimale de D nous donne le meilleur itésadle segmentation.

IV.3 Résultats et comparaison

Dans cette partie, nous allons présenter les adsutibtenus par les différentes

meéthodes de seuillage flou, sur des images rémipartenant a des domaines différents.
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IV.3.1 Médical

L'IRM ou imagerie par résonance magnétique, faitrtipades examens
complémentaires d’imagerie médicale tout comme ddiographie, I'échographie ou le

scanner.

a)- Définition de I'IRM

L’'IRM est une technique de diagnostique médicakgamte qui fournit des images
tridimensionnelles et en coupe de grande préciaimtomique. L'IRM est une technique
radiologique récente, non invasive et sans effatsrsdaires connus, basée sur le phénomene
physique de résonance magnétique nucléaire. lit Sagplement d'observer la résonance
magneétique nucléaire (RMN) des protons de I'eadecms dans I'organisme, c'est a dire la
réponse des noyaux soumis a un champ magnétiquérieext et a une excitation

électromagnétique.

L'intensité recueillie pour un élément de volumex@) dépend de la concentration de
l'eau a I'endroit considéré et on obtient ainsi im&ge tridimensionnelle de la répartition de
I'eau dans le corps d'un patient. Selon la métlutitisée, le contraste entre deux voxels peut
étre augmenté si les temps de relaxation des spitigaires (décrivant le retour a I'équilibre
des noyaux apres l'excitation) est different dassdleux zones. Il est donc possible d'observer
des altérations des tissus (telles que des tumeudse aux différences de densité et de

relaxation de l'eau.

b)- Image d’'IRM

Dans cet exemple, on va utiliser le seuillage flour détecter une tumeur au niveau
des poumons d’'une personne. L'image ainsi que sstognamme sont présentés sur la
figure (Fig.IV-1).
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i histogramme de [image ariginale IRM
T
imagi orignale ‘mhaser de ges”
251 ‘ . -
L)
= —
15~ \ -
1H —
0 -
0 | | I l |
i a0 1an 150 200 20 300

Fig.IV-1- : Image IRM originale et son histogramme.
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Les résultats des tests sont donnés dans ce tahlpaunt :

Critéeres de| Seulil Critére Critere de | Temps de
_ optimal | d’'Uniformité | Divergence| calcul (s)
comparaison
Algorithmes
Otsu 111 0.97933 0.0519 0.1124
Huang et Wang 51 0.9586 0.073375 0.50649
Chaira et Ray 113 0.97933 0.051853 0.14001
Chang et al 5 0.77771 0.17003 1.0856
Tao et al 171 0.96567 0.066814 | 294.9668
Liu et al 167 0.97347 0.058737 | 0.023795
Probabilité non paramétrique | 114 0.97932 0.051858 70.6559
Bhantljari et 124 0.9791 0.052137 | 0.0082119
a
La d]fl‘(’)irgence D-F-Chairal/ ,,, | 097933 | 005185 | 0.094158
D-F-Chaira 2| 113 0.97933 0.051853 0.076232

Tableau.VI-1- Résultats des seuillages de I'image IRM.
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Les images seuillées sont données comme suit :

Image divergence par Chaira-cas1-

‘o XN

Seuil de diver- floue de Chaira, cas 1 Seuil de Huang

Image divergence floue

o

Image divergence par Chaira-cas2-

N

Seuil de Bhandatri et al Seuil de diver- floue de Chaira, cas 2
i 3
2% e |
Seuil de Chang Seuil de Chaira

Page 73



CHAPITRE IV Tests et Interprétation des résultats

Image Liu Image probabilté non paramétrique

5

Seuil de Liu Seuil de prob-noparameétrique

Image d'Otsu

&

Seuil de Tao Seuil d'Otsl

Fig.IV-2- : Image IRM binarisée par différent seuils.

En se basant sue principe des deux criteres de compare (I'uniformité et la
divergence), les méthoslele probabilité non paramétri, de Chairaet celles de divergence
floue proposées par Chagant les plus peormantes. On remarque glas seuils fournis pe
ces méthodesont plus proches a celuiOtsu. Par contre la méthode &handari et ¢ est la
meilleure selon le temps de ca. Les méthodes citéggréecédemmenet celle d’Otsu
séparent bien les pixels des taches blandans les poumorndes autres pixe Ce qui nous

permet d’identifier la tumeur au niveau des poun
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IV.3.2 L’Apiculture

L’apiculture est le domaine qui étudie le monde desilles. Dans cette partie, on se

base sur les petites espéces qui attaquent ldkeapappelés : les varroas.
a)- Définition de varroas

Les varroas sont des petites especes qui attatpsembeilles, ainsi que leurs ceufs. Les
varroas sont des arachnides ou plus précisémerdade®ns voraces. La femelle du varroa

est plus grosse.
b)- Exemple

Dans cet exemple, les méthodes de seuillage flotgdisées pour détecter la présence du

varroa. (Fig.IV-3)

histogramme de ['mage originale [Ri
14000 T T . T T

12000

10000

s000

ROO0

4000

2000

D | | 1 |
0 50 100 140 200 240 a0

Fig.IV-3- : Image d’'une abeille del2jours originale et sonogistmme.
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Les résultats des tests sont donnés dans ce tahlrant :

Critéeres de
Seuil Critére Critere de | Temps de
comparaisonhoptimal | d’Uniformité | Divergence| calcul (s)
Algorithmes
Otsu 123 0.9696 0.0720 0.0842
Huang et Wang 108 0.96781 0.074122 0.3655
Chaira et Ray 124 0.96962 0.072004 0.1138
Chang et al 27 0.85055 0.1597 1.2437
Tao et al 181 0.95146 0.091013 | 242.1783
Liu et al 128 0.9695 0.07215 0.02141
Probabilité non paramétrique 163 0.96072 0.081871 | 73.1205
Bhandari et al 1 0.8018 0.18391 | 0.0083206
La divergence | D-F-Chairal| 123 0.96962 0.072008 0.0207
floue
D-F-Chaira2| 124 0.96962 0.072004 0.1007

Tableau.lV-2- Résultats des seuillages de I'image d’abe#d @ jours.
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Les images seuillées sont données comme suit :

Seuil de Liu Seuil de diver-floue de Chaira, cas 1

Seuil de Huang Bhandari et al

Seuil de diver-floue de Chaira, cas 2 Seuil de proba-non-parameétrique
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Seuil de Chaira Seuil d*'Otsu

Fig.IV-4- : Image d’abeille de 12 jours binarisée par diffémsaniils.
En se basant sur le principe des deux criteredgaraison, les méthodes de Liu et al, de
Chaira et celles de divergence floue (Chaira)t s plus performantes. Leurs valeurs des
seuils sont plus proches a celldOtsu. Par contre la méthode de Bhandari et al est la
meilleure selon le temps de calcul, mais le proklesfie ne nous donne pas un tres bon seuil.
Les méthodes citées précédemment ainsi que céswpermettent d’identifier les 3 varroas

sur le dos et un varroa collé sur le c6té droifatmeille.
V1.3.3 Document historique

Nous intéressons dans cette partie a l'utilisatdanseuillage flou pour décoder ce qui est

écrit sur 'image d’un ancien article (Fig.IV-5).
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histogramme de limage onginale |RM

?l:”:":l ! 1 I I I

Image crginala “eean da gne”

BO00 |

A000

4000

3000

2000

1000

|:| 1 ] ] ]
0 Al 100 150 200 240 300

Fig.IV-5- : Image d’un ancien article et son histogramme.
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Les résultats des tests sont donnés dans ce tahlpaunt :

Critéeres de Seuil Critere Critere de | Temps de
optimal | d’Uniformité | Divergence calcul (S)
comparaispon
Algorithmes
Otsu 163 0.9785 0.0878 0.0892
Huang et Wang 196 0.97333 0.097672 | 0.33371
Chaira et Ray 149 0.97748 0.089739 | 0.074718
Chang et al 127 0.97183 0.10037 | 0.98924
Tao et al 76 0.93758 0.14941 | 229.812
Liu et al 157 0.97827 0.088164 | 0.030017
Probabilité Non paramétrique 2 0.88693 0.2011 65.1839
Bhandari et al 18 0.89585 0.19301 | 0.012276
La divergence
floue D-F-Chaira 1 149 0.97748 0.089739 | 0.099301
D-F-Chaira 2 149 0.97748 0.089739 | 0.017737

Tableau.IV-3- Résultats des seuillages de I'image d’'un anarénle.
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Les images seuillées sont données comme suit :

Imlg! Llu Imlpu queﬂ:u par Chairs-cas!-
l aL. o i
e ---2%»__

Seuil de Liu Seuil de diver-floue de Chaira. cas 1
Imege Hupsg mage deratgenos B
e ol IO 5 Y
i ¥
I {
i I
i
Bhandari et al
Irmage probahilté non paramétiges
|
i
!
i
- |
Seuil de diver-floue de Chaira, cas 2 Seuil de proba-non-parameétrique
Imtgn :hnua Imsge Tao
F;;LJ ,4-—-- JJ-_ e
_p|..r Pt = =
; e SR Ry T et
ﬁ% s 1
tﬁfﬂ; o et

e
; ) ;
ErmniE s 2

Seuil de Chaira Seuil de Tao
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Image Chang

Image d'Ovsy

Seuil de Chang Seuil d*Otsu

Fig.IV-6- : Image d’'un ancien article binarisée par différemntils.

Selon les deux critéres de comparaison, les méhaelé.iu et al, de Chaira et Ray et celles
de divergence floue (Chaira), sont les plus peréo@s parmi I'ensemble des méthodes. Les
seuils obtenus par ces méthodes sont plus pr@cbelsii dOtsu. Notons que la méthode de

Bhandari et al est la plus rapide, mais reste fiizaee. Les méthodes citées précédemment

ainsi que celle d'Otsu séparent bien I'écriturensir du fond du document. Ce qui nous
permet de décoder ce qu’est écrit sur larticle.

V.4 Conclusion

Nous avons évolué dans ce chapitre quelques méthddeseuillage flou. Cette
évolution a été effectuée sur différentes imagesc alifférents criteres. Les méthodes de
Chaira et Ray, de Liu et al et celle de divergefioae (Chaira) se sont avérées plus

performantes que les méthodes de Tao et al, degGitaal, de Huang et Wang, de Bhandari
et al et de probabilité non paramétrique.

Dans I'ensemble des tests, la méthode de Tao et’'edt pas efficace et méme son
temps de calcul est tres grand.
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Conclusion générale

L'objectif de notre étude, est d'appliquer des téghes de seuillage flou pour la
segmentation d’'image floue. Le seuillage flou estébsur plusieurs notions liées a la logique
floue telles que I'algorithme FCM, l'indice floua Imesure d’incertitude, la géométrie floue,

I'entropie floue, la divergence floue et sur lessomes de probabilités.

Chaque méthode de seuillage flou, est caractépséeun critere a optimiser. Ce
critere est fonction du degré d’appartenance d’iveau de gris a la classe («fond » et

« objet »), qui se décline sous plusieurs formes.

Nous nous sommes intéressés a la majorité des desthpyoposées dans le chapitre
lll, et leurs résultats sont interprétés a basetrdss criteres de comparaison (le degré
d’uniformité, le degré de divergence et le tempsaeul). Ces méthodes ont été également

comparées avec la méthode d’'Otsu.

Notre effort, reste toujours dans la limite de dgifjue floue de type-1. Il sera trés
intéressant d’'étendre cette étude aux méthodesulkbages a base de la logique floue de

type-2
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