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Introduction Générale

I ntroduction Générale

L’information visuelle est son doute la plus riche des différentes sources d’information
disponibles. De ce fait la conception d’un systeme de reconnaissance des formes pour

I’extraction des objets dans une image suscite un intérét sans cesse croissant.

De nombreux chercheurs se son penche sur ce probléeme et ont mit en ceuvre plusieurs

approches en vue de la conception d’un systeme de reconnaissance des formes efficace.

L’objectif de la plus part des systémes de reconnaissance des formes est de décrire
I’importante quantité d’information contenu dans I’image en cherchant des indices visuel ou
des primitives adéquates, permettant de la représentée sous une forme plus réduite et

facilement exploitable en séparant les objets de I’image par la segmentation.

Le cadre genéral dans lequel s’inscrit cette these est celui de la segmentation d’image en
utilisant la technique de seuillage qui constitue la base de la majorité des processus de

binarisation d’image.

Dans le procéde de seuillage, plusieurs raisonnement peuvent étre utilisées tels que les

probabilités, les statistiques, I’entropie, la logique flou...etc.

Dans cette étude on utilise le raisonnement flou comme outil de base pour le seuillage,
qui est une logique multivalente qui considere et manipule I’information incomplete telle que
I’incertitude et I’imprécision, fondée sur I’idée d’appartenance d’un élément a plusieurs
classes en méme temps. L’imprécision dans une image peut s’exprimeé soit en termes
d’ambiguité d’appartenance d’un pixel a I’objet ou au fond (s’il est noir et blanc) soit au
niveau de I’indéfinition de la forme et de la géométrie d’une région dans une image, soit de
I’association des deux facteurs précédent. Nous allons introduire des mécanismes de la
logique floue en segmentation d’image avec I’objectif d’obtenir des résultats plus précis a

travers une stratégie de segmentation qu’est le seuillage.

Dans le chapitre I nous allons exposer des généralités sur I’image ainsi que les
principales étapes et techniques du domaine le plus vaste d’analyse d’image a savoir le

processus de segmentation.

Dans le chapitre Il nous allons aborder les notions fondamentales des ensembles floues
en décrivant leurs caractéristiques, les opérations sur les ensembles floues et leurs propriétés

dans chacune des deux catégories a savoir, systeme flou type-1 et systeme flou type-2. Les
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Introduction Générale

techniques de seuillage flou ainsi que les différents outils utilisés dans ce dernier seront
présenté dans le chapitre IlI.

Le chapitre VI sera réservé pour la présentation et I’interprétation des résultats obtenus
par les différents testes effectue sur les algorithmes implémentés.
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Chapitre. | Généralités sur le traitement d’image

[.1 Notionssur I'image et letraitement d'image
[.1.1 Introduction

Avec la parole, I’image constitue I’un des moyens les plus importants qu’utilise I’homme
pour communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont la richesse du
contenu permet aux étres humains de tout &ge et de toute culture de se comprendre. C’est aussi le
moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image a sa maniére, pour en

dégager une impression et d’en extraire des informations précises.

De ce fait, le traitement d’images est I’ensemble des méthodes et techniques opérant sur
celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et plus
agréable, d’améliorer I’aspect visuel de I'image et d’en extraire des informations jugées

pertinentes.

[.1.2 Définition del’'image

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture,
le dessin, la photographie, le film,... etc. C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui,
apres affichage sur I’écran, on a signification pour I’eil humain. Elle peut étre décrite sous la
forme d’une fonction I(x, y) de brillance analogique continue, définie dans un domaine borné,
tel que x et y sont les coordonnées spatiales d’un point de I’image et | est une fonction d’intensité
lumineuse et de couleur. Sous cet aspect, I’image est inexploitable par la machine, ce qui

nécessite sa numeérisation.

[.1.3 mage numérique

Contrairement aux images obtenues a I’aide d’un appareil photo, ou dessinées sur du
papier, les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une serie de
bits). L’image numeérique est I’image dont la surface est divisée en élements de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de couleur
prélevé a I’emplacement correspondant dans I’image réelle ou calculé a partir d’une description

interne de la scéne a représenter.
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Chapitre. | Généralités sur le traitement d’image

|.1.4 Caractéristiques d’ une image numérique [1], [4]

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parameétres
suivants:

[.1.4.1 Pixel

Contraction de I’expression anglaise " Picture élément "c.-a-d élément d’image, le pixel est
le plus petit point de I’image, c’est une entité calculable qui peut recevoir une structure et une
quantification. Si le bit est la plus petite unité d’information que peut traiter un ordinateur, le
pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels d’affichage ou
d’impression. La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la

figure ci-dessous :

Fig1.1: Représentation des pixels d’une image.

La quantité d’information que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas d’une image monochrome, chaque pixel est code
sur un octet, et la taille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est directement liée a la

taille de I’image.

Dans une image couleur (R.V.B.), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un octet

pour chacune des couleurs : rouge (R), vert (V) et bleu (B).

1.1.4.2 Dimension

C’est la taille de I’image. Cette derniére se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes L de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes K nous donne le nombre

total L*K de pixels dans une image.
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Exemple :
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Fig 1.2 : Image numérique et ses différents parametres

1.1.4.3 Résolution [2]

C’est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur ou une imprimante dans la

production d’images. Sur les moniteurs d’ordinateurs, la résolution est exprimée en nombre de

pixels par unité de mesure (pouce ou centimeétre). On utilise aussi le mot résolution pour désigner

le nombre total de pixels affichables horizontalement ou verticalement sur un moniteur, plus

grand est ce nombre, meilleure est la résolution.
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Fig 1.3 : Echelle de différents types de résolutions

.1.4.4 Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est aussi définie comme étant le
quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de cette surface pour un
observateur lointain. Le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a I’éclat

d’un objet.

[.1.4.5 Contraste

C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d’images. Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivement de

deux zones voisines Al et A2 d’une image, le contraste C est défini par le rapport :

L1—-1L2

€= L1+ L2 (L. 1)
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Chapitre. | Généralités sur le traitement d’image

Une bonne visualisation se caractérise par :
* Une bonne luminosité (brillante).

» Un bon contraste : il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers le blanc ou le

noir, ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou lumineuses.
* L’absence de parasites.
1.1.4.6 Contour

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I’image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Un contour peut étre
défini comme une marche d’escalier s’il est net, comme une rampe s’il est flou ou comme un toit

s’il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme. La figure (1.4) montre le contour d’une image.

A 4

Fig 1.4 : Contour d’une image

|.1.4.7 Connexité

La connexité est une propriété de la liaison entre deux pixels qui fait qu’on les considere
comme faisait partie de la méme région dans une image et supposant que deux pixels P et Q

vérifie déja un certaine critere de similarité. On peut définir différents types de connexité.

* 4-connexité : les deux pixels sont deux voisins tels que Q est un des 4-voisins de P

Pixel Q\
~>
Pixel P |

A4

4-connexites
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* 8-connexité : les deux pixels sont deux voisins tels que Q est un des 8-voisins de P

Pixel

Pixel P.

\4

8-connexites
* connexité mixte : soient P et Q sont 4-voisins, ou bien P et Q sont voisins diagonaux et

aucun des 4-voisins communs a P et Q ne sont 4-connexes.

[.1.4.8 Histogramme d’uneimage [3]

L’histogramme est la fonction qui donne la fréquence d’appartenance de chaque niveau de
gris ou de couleur, I’histogramme nous renseigne sur la distribution des niveaux de gris. Il offre
beaucoup d’informations. Il peut étre utilisé afin de diminuer I’erreur de quantification dans la
comparaison de deux images obtenues sous des éclairages différents, ou encore pour mesurer
certaines propriétés sur une image. Ainsi I’analyse d’une image numérique début le plus souvent

par le calcul et I’analyse de son histogramme.

La figure (1.5) montre un exemple d’une image et son histogramme :

4000 7
30007

20001

&
c
o
El
e
=
[

10007

o
0 20 <40 60 80 100 4120 4140 180 180 200 Z30 240
Guey Level

Fig1.5: Image et son histogramme.

On distingue ainsi trois types d’histogramme selon la forme

Histogramme uni modal : Il est forme d’un seul mode correspondant a un seul pic, il

représentera alors soit un objet soit un fond.
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Histogramme bimodal : Il est forme de deux modes bien séparés, on dit qu’il est bimodal. On

déduit ainsi que I’image contient un objet et un fond.

Histogramme multimodal : Il est constitue de plusieurs modes, ou plusieurs pics séparés par

des vallées. Il indique la présence de plusieurs objets.

1.1.4.9 Bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénoméne de brusque
variation de I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de I’éclairage, des

dispositifs optiques et électroniques du capteur.

1.1.4.10 Texture[5]

Malgré la diversité et le nombre important des travaux consacres a I’étude de la texture, la
définition précise de celle-ci n’est toujours pas donnée. La difficulté principale provient du fait
que la texture est étroitement liée a la perception visuelle humaine et par conséquent contient une
composante subjective se prétant mal a une formalisation.

La définition la plus répondue détermine la texture comme étant une région de I’image
dont I’observateur se traduit par une impression visuelle d’homogénéité pour toutes les
transitions possibles & I’intérieur de cette région. Elle traduit une répartition spatiale d’un méme
motif dans différentes directions de I’espace. Ceci lui attache donc deux dimensions sur la base
desquelles on peut la décrire. La premiére concerne le motif élémentaire constituant la texture.
La seconde implique la distribution spatiale de ces motifs.

Un motif élémentaire est un ensemble connexe de points caractérisé par des propriétés de nature
quantitatives telles que les moments, I’entropie et I’énergie entre autres et par des propriétes
géométriques comme sa forme, sa surface, etc....

La repartition spéciale des motifs nécessite la définition d’une fonction permettant la prise en
compte des inters corrélations ou d’un ensemble de regles de placement des motifs sur le support

bidimensionnel.

On distingue généralement deux types de textures : les structurelles ou macro textures (Fig

1.6) et les textures statistiques ou micro texture (Fig 1.7).

Dans la premiére, on décede un motif de base
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Fig 1.6 : Textures de forme structurelle.

La deuxiéme est probabiliste est caractérisée par I’aspect anarchique et homogeéne, qui ne

comprend ni de motif localisable, ni de fréquence de répétition principale.

Fig 1.7 : Texture de forme statistique

Les approches les plus fréquemment rencontrées dans I’analyse de la texture peuvent étre

classées en deux grandes classes : I’approche statistique et I’approche structurelle.

Il existe toutefois des méthodes qui combinent les deux approches en tenant compte a la
fois de la microscopie et la macroscopie de certaines textures. Par exemple, dans le cas de la
texture des sillons d’un champ de végétation, I’arrangement des sillons sera caractérisé par une
approche structurelle alors que I’état de surface de la végétation sera modélisé par une approche
statistique. Ces observations sous entendent une action importante qui est celle de I’existence
d’une échelle de résolution a laquelle les textures peuvent étre analysées d’une fagcon optimale.
L’aspect microscopique correspond aux hautes résolutions et I’aspect macroscopique aux basses

résolutions.
1.1.4.11 Entropie associe a uneimage [28]

La notion d’entropie est trés utilisée en traitement d’image. C’est une caractéristique trées

importante car elle est liée a la mesure d’incertitude et la quantité d’information.
a/ L'entropie comme mesured'incertitude

Etant donné une expérience dont le résultat avant sa réalisation est inconnue, mais pour
laquelle nous pouvons décrire I'ensemble des tous les résultats possibles, il s'ensuit que cette

expérience contient une certaine incertitude qui sera éliminée apres sa réalisation.
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Comment pourrions-nous mesurer cette incertitude? Etant donné que nous connaissons les
probabilités a priori de chacun des événements qui caractérisent le résultat de I'expérience, il est
déja possible de prévoir que l'incertitude associée a des événements équiprobables est supérieure
a celle associée au cas ou il y a des événements qui ont une probabilité d'occurrence plus grande
que d'autres, ou au cas extréme ou il y a un élément dont la probabilité est égale a 1. Dans ce

dernier cas, l'incertitude associée a I'expérience est nulle.

L'incertitude sur une expérience dépend donc des probabilités attachées aux différents

résultats possibles.

Shannon, en 1948, a donné I'expression qui fournit l'incertitude associée a un ensemble fini
E= {e: ey, ..., e} d'événements indépendants ou pi est la probabilité d'occurrence de chaque

événement s; . La mesure d'incertitude associée a s est calculée par :

k
H (0up2 0 Pk) = = X, Pi-logz () (1.2)

AVeC :

k
DY opm=1 (1.3)
i=1

H (p1,p2, -, Pr) est appelée entropie. Elle posséde les propriétés suivantes :
Pl H@ipz..pk) 20
P2: Hpi vy .. pr) = 0 si 3i | p; =1

P3: H@upz..p) < HM o Yoo o 1)
N J

k fois

P4:  H(p1,p2,...0k) = H(p1.p2, .. Pr.0)
P5: H (A, B) = H(A) + H(B) si A et B sont deux expériences indépendantes

En choisissant la base 2 I'expression de I'entropie utilise I'incertitude d'une expérience
ayant deux événements équiprobables (E= {e; e,} ou pl=p2= 0.5) comme unité de mesure.
Cette unité de mesure s'appelle bit (binary unit). La formule (1.2) donne alors le nombre de bits

nécessaires pour coder I'expérience.
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I faut remarquer que le choix de la base 2 pour le logarithme n'est pas essentiel car il est

possible de passer d une base & une autre & l'aide de la propriété suivante :
loga b =1logac . logcb.

La formule (1.2) peut s'exprimer alors (en utilisant comme base pour le logarithme le

nombre d'éléments de S) a un facteur constant pres, comme :

H (p1,p2, ... Pr) = -1002(K) Zle pi-logk (p:) (1.4

Dans la suite de ce travail, on utilisera avec cette expression sans tenir compte de la

constante.
b/ L 'entr opie comme mesur e d'infor mation

Lorsque nous connaissons le résultat d’une expérience, nous pouvons aussi étre intéressés
par la quantité d'information qui caractérise ce résultat. Nous voudrons donc mesurer la quantité
d'information que nous recevons lorsqu'une expérience a eu lieu et que nous connaissons le

résultat.

Une information est considérée comme telle si et seulement si elle élimine une certaine
incertitude, d'ou le lien trés étroit entre information et incertitude. On peut dire que plus
I'incertitude est grande au début d'une expérience, plus l'information que I'on obtient a la fin est

grande.

Du fait que I'information supprime une incertitude, la mesure d'incertitude (I.4) peut étre
aussi utilisée pour quantifier I’information obtenue [29]. Dans ce cas, le sens de variation de
l'incertitude est opposé au sens de variation de l'information. La différence entre ces deux
interprétations consiste seulement dans le fait que nous pouvons nous placer soit avant la
réalisation de I'expérience (ou I'équation (1.1) mesure l'incertitude des événements de I'espace de
probabilité des solutions possibles), soit aprés que cette expérience ait eu lieu (dans ce dernier

cas I'équation (1.1) mesure la quantité d'information obtenue).
c/ L'entropied’ une d'image

Soit une image représentée en N, niveaux de gris (0, I1,.... N;-1) et composée de M
pixels. Soit f;i la fréquence de chacun des N; niveaux de gris et pi = fi/M la probabilité
associée a chacun de ces niveaux. D'apres I'équation (1.4), la quantité d'information

associée a cette source de données est :
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H (Pl»Pz:---'PNG—ﬂ = Zivzco_lpi-lnpi (1.5)

La notion d'entropie est utilisée en analyse d'images pour segmenter des images de
maniere a maximiser la qualité de I'information retenue. Elle peut étre utilisée pour mesure
le comportement statistique d'un pixel dans la classe a laquelle il appartient en analyse de

la texture ou encore pour le seuillage.

|.2. Etapes d’ analyse d’ images

Le processus d’analyse d’images peut étre défini comme I’ensemble de méthodes et
d’outils permettant de décrire quantitativement le contenu d’une image. Il est généralement
décomposé en plusieurs étapes: acquisition, numérisation, prétraitement, segmentation,

interprétation comme le montre le schéma ci-dessous :

System
d'acquisition
d'image

Scene MNumérisation

A4
. 4

Interpretation <} Sepgmentation <} Pré-traitement

Fig1.8: Cycle d’analyse d’image

[.2.1 Acquisition d'images

Tout systéme de traitement d'images peut étre vu comme la combinaison de deux étapes :

I'acquisition et le traitement proprement dit. La qualité des résultats du systeme dépend bien sur

de l'algorithme mis en place et de son adéquation au probléme posé, mais aussi de la qualité
initiale des images. Ici nous allons montrer deux outils d’acquisition d’images et expliquer
brievement leurs principes de fonctionnement :
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|.2.1.1 Caméraatubes

Ces capteurs sont relativement anciens et font appel a lI'archéologie électronique puisqu'ils
ont étés inventés en 1931 par Vladimir Zworykin. Leur principe (Fig 1.9) est le suivant : la scene
est projetée sur une cible photosensible qui convertit une quantité de lumiére en une quantité de
charge. Il se forme ainsi un relief de potentiel correspondant a I'image analysée sur la cible.
Celle-ci est I'anode du tube dont la source électronique est la cathode. Les €électrons issus de la
cathode sont attirés par l'anode polarisée positivement. Ce flux d'électrons est dévié par
I'ensemble des bobines de déviation afin de scruter lI'ensemble de la cible rectangulaire a
analyser. Le courant issu de la cible correspond a I'image projetée. L'amplitude du courant est

fonction de I'éclairement.

Balayage x, y Bobine de déviation
Faisceau
d'électrons

—

\

Photons

\ e Cathode

Cible
photosensible

Fig 1.9 : Principe de fonctionnement de la camera a tube

[.2.1.2 Caméras CCD

Ces capteurs sont relativement récents. Leur principe (Fig 1.10) est le suivant : la scéne est
projetée au moyen d'un objectif sur un réseau de capteurs discret, ce qui réalise un
échantillonnage spatial de I'image. Chaque photo-élément convertit I'énergie lumineuse en

énergie électrique. Il existe deux types de capteurs : les photodiodes ou les condensateurs MOS

de type P. Dans les deux cas, l'arrivée de photons conduit a la formation d'une charge électrique

sous la photodiode ou le photomos.
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Pour réaliser le transfert de charge, les condensateurs MOS sont associés les uns a la suite
des autres. Le substrat des semi-conducteurs ainsi que l'isolant est commun. Les grilles
métalliques sont indépendantes pour chaque capteur. Le but consiste a transférer successivement

les charges électriques présentes sous les différentes grilles vers la sortie.

\ .
] \ Photons /
rf

\ 7

\

A —

Silicium / Substrat

Fig1.10: Principe de fonctionnement de la caméra CCD

Electrodes
et

1
2
3 Horloge
4

[.2.2 Numérisation [4]

La numérisation est la conversion d'un signal analogique en un signal numérique. Elle se
déroule en 3 étapes : L’échantillonnage, la quantification et le codage. C'est conceptuellement
une modélisation mathématique de la réalité. La figure (1.11) ci-dessous donne un exemple

illustratif sur les différentes étapes de numérisation :
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Visualisation

1 Pixel

H e e = e
[=TR1 IO T P I R PSR R ]
R N T S A =
L I T S T — T — T — SN Y
R~ T - PR TN
W S [ e ey e ko e
&t tho2 e e b
nmn—q:"-hmmmr-l

Stockage

Fig1.11: Différentes étapes de numeérisation d’image

I.2.2.1 Echantillonnage

L'échantillonnage consiste a remplacer une fonction continue dans le temps ou dans
I'espace par la suite des valeurs qu'elle prend en des instants ou des zones discret(e)s périodiques.
Ces valeurs suffiront pour reconstituer la fonction dans une étape ultérieure. Les valeurs du

signal sont prises réguliérement a une période d’échantillonnage Te.

Al
Ll

/\/ Echantillonnage ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
> | .
> IIH l

Signal continu signal échantillonné
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Dans le cas des images qui sont des signaux 2-D (deux dimensions), I’échantillonnage se
fait selon les dimensions spatiales « x » et « y » (et non pas selon le temps comme
précédemment).

Donc I"échantillonnage est le procédé de discrétisation spatiale d’une image consistant a
associer a chaque zone rectangulaire R(x, y) d’une image continue une unique valeur I(x, y). On
parle dessous échantillonnage lorsque I’image est déja discrétisée et qu’on diminue le nombre

d"échantillons. Une image numérique est une image échantillonnée et quantifiée.

I.2.2.2 Quantification

La quantification consiste a accorder pour chaque échantillon une valeur numérique. Dans
le cas des images, chaque échantillon représente un pixel, donc la quantification accorde pour
chaque pixel un niveau de gris, généralement contenu entre 0 et 255, c-a-dire que la luminance
de I’'image et quantifiée sur un intervalle contenant 256 niveaux de gris. Chaque niveau étant
alors codé sur 8 bits (code binaire naturel).

Ainsi I’image qui était au départ comme signal continu est discrétisée pour étre représentée
sous forme de pixels avec des valeurs numériques représentant le niveau de gris de chaque pixel,
ces valeurs sont contenues dans I’intervalle [0  255].

Donc la quantification désigne la limitation du nombre de valeurs différentes que peut prendre

I(x, y), tel qu’il est illustré dans I’exemple suivant :

R(x.) [‘E’ly 4

échantillonnage

quantification

[ —> Hla

Fig1.12 : Exemple sur I’échantillonnage et la quantification

I.2.2.3 Codage (binaire)

Les niveaux de quantification sont codés sous la forme d’un mot binaire sur k bits. 2

niveaux sont alors possibles.
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Dans le cas ou I’intervalle de représentation est de 0 a 255, le codage se fait sur 8 bits.

Les images au nivaux de gris sont représentées sur I’intervalle [0 255], et pour les images
couleur qui ont trois composantes de base, chaque valeur d’une composante est représentée sur

I’intervalle [0 255] donc au totale les niveaux de quantification seront codés sur 3 x 8 = 24 bits.
|. 2.3 Prétraitements des images[6]

Le prétraitement a pour but d'améliorer la qualité de I’image en rehaussant son contraste ou
en éliminant le bruit par filtrage. Cette étape précédée en géneérale celle de la segmentation. Elle
permet ainsi de facilite la segmentation en améliorant la ressemblance entre les pixels qui
appartient a la méme région, ou en appuyant la dissemblance entre les pixels qui appartiennent a

des régions deférentes, lorsque il s’agit d’une segmentation basée sur I’approche région.

Il existe beaucoup de méthodes de prétraitement d’image ici nous allons présenter quelque

techniques élémentaires.
[.2.3.1 M odification d” histogramme [6]

C’est la technique de I’expansion de dynamique qui consiste a exploiter au mieux
I’échelle de niveaux de gris disponible sur le systeme d’acquisition d’image. Le principe est le

suivant :

Soient as [i,j] I'image de départ (image représentée en niveau de gris) et as‘[i,j] I'image
apres transformation. Soient [ag, a;] I’intervalle des intensités présentes dans I’image et [amin,
amax] I’intervalle disponible, c'est-a-dire que si les données (niveaux de gris) sont codées en 8 bits
on aura I’intervalle disponible qui varie entre [0, 28-1]= [0, 255]. L’expansion de la dynamique
correspond a la transformation linéaire suivante :

a.s, = OL + B*as
Telle que :
\vd 8.6[8.0, 8.1] a —T a’ e [amins amax]

Avec :

= (amin * d1 = Amax * aO)/ (al - aO) ; B = (amax - amin)/ (al - aO)
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[.2.3.2 Egalisation d’ histogramme

L’égalisation d’histogramme a pour but d’harmoniser la répartition des niveaux de
I’image, de telle maniére a tendre un méme nombre de pixel pour chacun des niveaux de

I’histogramme. Cette opération vise ainsi & augmenter les nuances dans I’'image.
[.2.3.3 Filtrage[6], [7]

Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels d'une image, généralement dans
le but d'améliorer son aspect. En pratique, il s'agit de créer une nouvelle image en se servant des

valeurs des pixels de I'image d'origine.

[.2.3.3.1 Filtr age global
Chaque pixel de la nouvelle image est calculé en prenant en compte la totalité des pixels
de l'image de depart. Dans cette catégorie on trouve, par exemple, les opérations sur les

histogrammes ou les opérations qui nécessitent de passer dans I'espace de Fourier.

[.2.3.3.2 Filtrage local
Chaque pixel de la nouvelle image est calculé en prenant en compte seulement un
voisinage du pixel correspondant dans I'image d'origine. Il est d'usage de choisir un voisinage

carré et symétrique autour du pixel considéré.

1.2.3.3.3 Lefiltragelinéaire

Le filtre local est dit linéaire si la valeur du nouveau pixel est une combinaison linéaire des

valeurs des pixels du voisinage.

Nouvelle Valeur, ,, = Z Aij*Peyiysj (I.6)
i,j

Ai, j : valeur, entiére ou réelle, spécifique au filtre linéaire

Pour le filtre moyen par exemple les Ai, j sont tous égaux a 1
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1.2.3.3.4 Filtrage local non linéaire

Si le filtre ne peut pas étre exprimé par une combinaison linéaire, il est appelé " non-
linéaire ". Les filtres non-linéaires sont plus complexes a mettre en ceuvre que les filtres linéaires.
Cependant les résultats obtenus avec les filtres non-linéaires sont trés souvent de meilleure
qualité que ceux obtenus par les filtres linéaires.

Comme exemple d’un filtre non linéaire, on peut citer le filtre médian. Celui-ci consiste a
modifier le niveau de gris d’un pixel par le niveau de gris correspondant a la médiane des pixels

voisins, ordonnés dans I’ordre croissant.
[.3 Segmentation d’image

L’étape de segmentation est une étape trés importante dans la chaine d’analyse d’images;
car c’est a partir de I’image segmentée que les mesures sont effectuées sur les objets que contient

I’image.

La segmentation consiste a effectue un partitionnement d’une image en plusieurs régions
homogenes par apport a un ou plusieurs attributs (niveau de gris, attributs de texture, couleur).

Les régions obtenues se distinguent par des différences significatives selon ces mémes attributs.
1.3.1 Lesdifférentestechniques de segmentation d’image 8], [9]

Il existe une tres grande diversité de techniques de segmentation que I’on peut classer en

deux principales catégories : les approches non coopératives et les approches coopératives.

» Dans la catégorie des approches non coopératives on peut distinguer trois types de
méthodes :
e Les méthodes adaptées a I’extraction des régions homogeénes.
e Les méthodes pour de détection de contour.

» Les approches coopératives combinent les méthodes de la premiére catégorie avec celles

de la détection de contour.
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Image Numérique
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1.3.1.1 Approches non coopératives
1.3.1.1.1 Détection de contour s [10]

Contrairement aux approches de segmentation par extraction de régions qui recherchent les
zones de I’'image qui Vérifient des propriétés d’homogénéité au sens d’un ou de plusieurs
critéres, les méthodes de segmentation par détection de contours recherchent les discontinuités

des intensités lumineuses ou des ruptures de modeles de textures.

Les contours se manifestent dans une image par une forte transition des valeurs d’intensité.
La détection de ces variations s’opere généralement selon deux catégories. Dans la premiére
catégorie se trouvent les techniques qui emploient un filtre de type différentiel ou adaptatif. Elles
sont fondées sur la recherche des points de I'image présentant un fort gradient, une forte
courbure ou encore une forte corrélation avec un profil prédéfini. Les techniques qui n’utilisent
pas le filtrage sont essentiellement basées sur I’utilisation des outils de la programmation

dynamique, la morphologie mathématique, les approches probabilistes et autres.

a/ Définition du contour actif

Le contour actif est formé de points mobiles répartis sur une courbe, en deux dimensions,
fermée ou ouverte, a extrémités fixes ou non. Il est placé a proximité de la zone d’intérét dans
une image, se déplace et se réforme afin d’épouser les contours des objets comme est illustré ci-

dessous.

9 & &° *

Fig 1.13: Initialisation et évolution du contour actif

Cette évolution est itérative, décrite par des équations basées sur la notion d’énergie interne
correspondante aux caractéristiques de la courbe, et I’énergie externe dépendante de I’image elle-

méme.
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b/ Segmentation par Level Sets

La méthode d’ensembles de niveau zéro (Level sets) est une méthode de simulation
numérique utilisée pour I’évolution des courbes et des surfaces dans les domaines discrets.
La formulation des contours actifs par les ensembles de niveau zéro (Level Sets) permet
d’implémenter les contours actif tout en gérant le probleme de changement de topologie, de plus
son extension aux dimensions supérieures et aisée. Le principe de cette méthode est le suivant :

Cette méthode permet de faire évoluer une courbe paramétrique fermée C(p) suivant une

. 0 . , :
équation du type d—f = FN out est le temps, F est la vitesse d’évolution et N est la normale

unitaire a la courbe. Chaque point de la courbe C évolue suivant la direction normale a la courbe

avec une vitesse F telle qu’il est illustré dans la figure suivante :

e @)
s st D

W S (p, t+AY)
i ”~ ]

Fig 1.14 : Formulation des contours actifs par les ensembles de niveau zéro (Level Sets).

L’avantage principal de cette méthode est la possibilité de gérer automatiquement le
changement de topologie de la courbe en évolution. La courbe C peut étre divisée en deux ou
trois courbes, inversement plusieurs courbes peuvent étres fusionnées et devenir une seule

courbe.
[.3.1.1.2 Extr action de région

1.3.1.1.2.1 Segmentation par croissance de région

Elle permet de sélectionner un pixel ou un ensemble de pixels de I’image, appelé noyau, ou
germe autour duquel on fait croitre une région. Ce pixel est généralement choisi de maniere
optimale au sens d’un critére qui peut nécessiter I’utilisation des résultats de segmentation
antérieurs. Dans ce cas I’image est divisée en petites zones de niveau uniforme. Les zones

adjacentes sont alors fusionnées en des régions si elles satisfont un critere de similitude.
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1.3.1.1.2.2 Segmentation par division-fusion
Dans cette catégorie de segmentation trois grandes familles de méthodes sont distinguées :

al/ Approches par division

Cette méthode consiste a diviser I’image, qui constitue la région initiale, en région de plus
en plus homogeénes. Le processus est réitéré pour chacune des régions produites jusqu'a ce
gu’une certaine homogéngite soit atteinte. L’homogenéité d’une région est souvent contrdlée par
sa variance ou son contraste. Ces techniques a caractére descendant ont une faiblesse liée a la
nature souvent réguliére du découpage. Une région est divisée en sous-régions de niveaux
inférieurs, les frontieres d’une région sont alors représentées sur différents niveaux. Leurs

délimitations exactes sont ainsi difficiles a obtenir.

Beaucoup d’algorithmes de division reposent sur I’utilisation des histogrammes de niveaux

de gris. Les régions sont alors définies a partir des intervalles entre les vallées.

b/ Approches par fusion

L’idée consiste a exploiter une partition initiale de I’image constituée de petites régions.
Puis ces régions sont fusionnées successivement jusqu’a ce que le critére de fusion ne soit plus
vérifie. Plusieurs regles de regroupement ont été proposées. Certaines de ces regles mettent en
jeu:

- Des propriétés statistique telles que la moyenne ou la variance des niveaux de gris des
régions, le gradient moyen des frontiéres de régions, le contraste maximum des régions, ou
d’autres statistiques locales qui expriment I’état de surface des régions, etc.

- Des propriétés géométriques ou morphologiques telle I’élongation ou la compacité des
régions. Deux régions sont regroupées si par exemple un facteur de forme est conservé ou

amelioré apres leur fusion.

¢/ Approches par division-fusion

Ces méthodes combinent les deux approches précédentes: la division qui partitionne
I’image en zones localement homogeénes, puis la fusion des régions similaires au sens d’un
prédicat de regroupement. Ces deux opération sont répétées jusqu’a ce qu’elles ne soient plus

possibles.
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1.3.1.1.2.3 Segmentation par classification

Elle consiste a regrouper les pixels de niveaux semblables, indépendamment des relations
de connexité qui peuvent les lier. La technique de seuillage d’histogrammes, qui constitue la
majorité des méthodes de segmentation par classification, s’appuie sur I’hypothése que les
régions de niveau de gris uniforme produisent des modes suffisamment significatifs dans les
histogrammes de I’image pour que I’on puisse les caractériser directement par les valeurs limites
des pixels qui les composent. Il suffit alors de seuiller I’'image entre ces deux limites pour en
extraire les régions.

Les problémes de classification s’attachent a déterminer des procédures permettant
d’associer une classe a un objet (individu). Ces problémes se déclinent essentiellement en deux

variantes : la classification dite supervisée et la classification dite non supervisée (automatique).

a/ Classification supervisée

Ces sont des méthodes dans lesquelles les classes sont connues a priori avant d'effectuer
I'opération d'identification des éléments de I'image. Elles demandent une premiere phase
d'apprentissage sur I'échantillon représentatif dans le but d'apprendre les caractéristiques de
chaque classe et une deuxieme phase pour décider de I'appartenance d'un individu a telle ou telle
classe. Les données segmentées de I’ensemble d’apprentissage proviennent d’un étiquetage
manuel des images ou des régions d’intérét en C classes de tissus (Cs ....Cc) par un ou plusieurs
experts. Chaque classe Ci se voit donc affecter un ensemble d’apprentissage Ei, et les données de
I’ensemble de test sont segmentées en fonction des E; . Parmi ces méthodes on peut citer : la

segmentation Bayésienne, la segmentation par les champs de Markov, réseaux de neurones, etc.

b/ Classification non super visée

L’intérét des méthodes non supervisées est qu’elles ne nécessitent aucune base
d’apprentissage et par la méme aucune tache préalable d’étiquetage manuel n’est requise. La
seule intervention de I’expert se situe a la fin du processus pour identifier les tissus par exemple
en comparant les classes calculées avec les classes biologiques. Les algorithmes non supervisés
les plus répandus tendent & minimiser une fonction colt, dépendant de la distance de chaque
pixel aux prototypes (ou noyaux) des classes. Le prototype d’une classe étant un point connu
dont I’appartenance a la classe est garantie et ou chaque pixel est assigné a la classe qui lui est la
plus proche. Selon la certitude de la classification que nous voulons obtenir, et la relation entre
les classes. Nous pourrons distinguer plusieurs méthodes de classification dont nous allons faire

une étude plus profondément de certaines de ces derniéres dans la suite de cette these.
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1.3.1.1.3 Seuillage [11]

L’opération dite de « seuillage simple », consiste a mettre a zéro tous les pixels ayant un
niveau de gris inférieur a une certaine valeur appelée seuil en anglais « treshold » et a la valeur
maximale les pixels ayant une valeur supérieur. Ainsi, le résultat du seuillage est une image
binaire contenant des pixels noire et blanc, c’est la raison pour laquelle le terme de binarisation
est parfois employé. Le seuillage permet de mettre en évidence des formes ou des objets dans des

images. Toutefois, la difficulté réside dans le choix de seuil a adopter.

a/ Seuillage globale

Les méthodes de segmentation par seuillage global sont des methodes qui utilisent la
méme valeur de niveau de gris pour seuiller une image entiere. En général une méthode de

seuillage consiste a déterminer la valeur optimale du seuil s en se basant sur certains critéres

b/ Seuillage locale

Dans cette famille de méthodes, on cherche a déterminer pour chaque pixel un seuil en
fonction des luminances des pixels voisins.
Une méthode de segmentation par seuillage local consiste a subdiviser I’image en blocs de tailles
égales généralement de taille 32x32. Puis un seuil optimal est calcule pour chacun des blocs en

utilisant une des méthodes de seuillage globale.

[.3.1.2 Appr oches coopér atives

Plusieurs approches coopératives de segmentation, fondées sur la prise en compte de
différentes formes de représentation de I’image, mais aussi sur I’application de différentes
formes de traitement peuvent étre rencontrées. Dans le cas général, nous supposons disposer de
Nr représentation de la méme image obtenue soit par des méthodes différentes, soit par la méme
méthode, mais avec des paramétres différents. Les représentations qui restent le plus souvent
manipulées dans la majorité des approches coopératives sont celles des contours et des regions.
Ces deux types de primitives se fondent respectivement sur des notions de dissimilarité et de
similarité¢ des propriétés de I’image. Elles sont donc théoriquement duales et ont des
caractéristiques complémentaires. Toutefois, en pratique, les représentations obtenues a I’aide de
chacune de ces méthodes prise separément ne verifient que tres rarement la complémentarité

précédente. Chacune de ces méthodes apporte une contribution partielle au probleme, et pour
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obtenir de meilleurs résultats il est nécessaire de mettre en ceuvre un procédé permettant la

coopération de I’information contour et de I’information région, on distingue :

al M éthodes séquentielles : Elles combinent différentes méthodes afin d’obtenir le résultat de
segmentation final. Chronologiquement, ce type d’approche est apparu afin de combiner les

méthodes de détection de contours et de croissance de région.

b/ M éthodes paralleles: Ces méthodes tentent de combiner ou de fusionner plusieurs résultats

de segmentation de la méme image en utilisant plusieurs méthodes.

c/ Méthodes hybrides: Elles utilisent des concepts plus élaborés telles que la mise en cause de

résultats intermédiaires, I’adaptation au contexte et en fonction des résultats obtenus.
|.4 M éthodes de seuillage

Les méthodes de seuillage peuvent étre réparties en deux grandes familles : les méthodes

globales et les méthodes locales (Fig.1.15) nous allons nous intéresser qu’aux méthodes globales

A chaque élément (point de coordonnées (i, j)) de I’image | composée de M x N éléments
correspond un niveau d’intensité lumineuse | (i, j) (appelé niveau de gris) appartenant a
I’ensemble G = {Jo, 01 ..., One1} OU Ng correspond au nombre total des niveaux de gris.

On définit I’histogramme h des niveaux de gris d’une image comme étant la fonction qui
associe a chaque niveau de gris gi (i compris entre 0 et N;- 1) le nombre de pixels de I’image h
(0i) qui possédent cette intensité lumineuse.

La segmentation par seuillage est I’opération qui associe a chaque point de I’image une
classe de luminance apres comparaison de ses attributs (niveaux de gris) a un ou plusieurs seuils.
Une étiquette e est alors affectée a chacun des points en fonction de la classe d’appartenance.

Si pij dénote un point de I’'image de coordonnées (i, j), I’opéeration de seuillage peut étre

formalisée par la relation suivante :

Clpij)=e si sl < A(pij) <si, 1=1,2, ..,k (1.7)
ou
C(pij) correspond au résultat de la classification du point p;
e est une étiquette.

s.1 et s;  représentent les valeurs des seuils (niveaux de gris).
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A(pij) est une fonction caracteristique du point pi;j (par exemple I (i, j)).
k correspond au nombre de classes associe a I’image segmentée.
Dans le cas de deux classes (fond et objet) :

C(pij) = {1 sil(i,j) <s

0 sinon

D’une facon générale la classification des points de I’image peut s’effectuer de deux
maniéeres différentes. Dans le premier cas, les seuils sont déterminés globalement pour tous les
points de I’image, alors que dans le second cas le calcul des seuils est fait localement et de
maniere adaptative a I’ensemble des points auxquels ils vont étre appliques.

Nous allons passer en revue quelques méthodes des plus utilisées (Fig. 1.15) pour déterminer les

seuils de segmentation.

Segmentation par Seuillage

A\ 4 A\ 4
Méthodes Globales Méthodes Locales
v \ 4
Méthodes dépendant du Méthodes dépendant des
point régions
-Méthodes basées sur I’analyse des concavités -Méthodes basée sur la matrice de co-occurence
-Méthodes basées sur la transformation d’histogramme -Méthodes 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 minimisant I’erreur quadratique -Méthodes basées sur la théorie des ensembles flous
-Méthodes basées sur I’analyse discriminante -Méthodes multi-résolution

Fig1.15: Organigramme des déférentes techniques de seuillage.
[.4.1 Approche globale

Les méthodes de segmentation par seuillage global sont des méthodes qui utilisent la

méme valeur du seuil pour seuiller I’image entiere. En général, une méthode de seuillage
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consiste a déterminer la valeur optimale du seuil s* en se basant sur certains critéres. Si s est
déterminé uniquement a partir des niveaux de gris de chaque pixel, alors on parlera de méthodes
de seuillage dépendant du point. Si s~ est déterminé & partir de propriétés locales sur un voisinage
de chaque point, alors on parlera de méthodes de seuillage dépendant de la région (ici la région
prend le sens de voisinage). Nous présentons dans cette section quelque méthodes dépendent du

point.

Pour des images composees d'un faible nombre de régions de luminances différentes et
bien contrastées, I'histogramme des niveaux de gris est multi modal. La segmentation de limage
consiste alors a rechercher dans I'histogramme des luminosités ou les vallées qui séparent ses

modes. Les classes sont alors définies par les intervalles entre les vallées.

Nombre de Pixels
A

Concavités de I’histogramme

v

«—>
0 32 64 96 128 160 192 226 255 Niveau de gris

Fig (1.16) : Délimitation des classes par les vallées de I’histogramme.

[.4.1.1 M éthodes basées sur |la transformation d'histogramme

Des méthodes ont été proposees pour améliorer la dynamique de I'histogramme afin de
mieux separer ses vallées de ses modes. Une solution consiste a déterminer I'nistogramme des

niveaux de gris en ne prenant en compte que les points a faible gradient ou laplacien [12].
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Dans [13], Watanabe suggeére de sélectionner une valeur de seuil qui maximise la somme
des gradients calculée sur tous les points dont le niveau de gris est égal a la valeur du seuil. Cette
méthode est basée sur I'idée suivante: le seuil optimal pour la segmentation de limage est celui
qui détecte le plus grand nombre de contours a fort contraste et le plus petit nombre de contours
a faible contraste. On cherche alors a maximiser l'influence des contours bien contrastés et a
minimiser celle des contours peu contrastés en calculant le seuil s pour lequel la fonction
suivante est maximale.

C(s)

CM(S) = m (1.8)

N(s) dénote le nombre de points contours détecté par I’application du seuil s :

N(s) = Z P(9:.9j5) (1.9)
(i,j)eA

Avec A est I’ensemble des couples de points adjacents (i, j) d'intensités respectives g; et gj,

avec gi < gj, et :

1si(gi <s < gj)
p(gi g s)= (1.10)
0 sinon
C(s) correspond au contraste total détecté par I’application du seuil s :
c= > clg19;5) (1.11)
(i,j)eA
min (s - 8i. 8 —s) si (gi <s < g)
C(gigs) = (1.12)
0 sinon

CM (s) représente le contraste moyen observé aux abords des contours détectes par le seuil s.

La valeur optimale du seuil s =s est telle que CM(S') = maxs=12... Ng-1 CM(s).
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1.4.1.2 M éthodes basées sur la théorie d’infor mation

Beaucoup des méthodes de seuillage basées sur la théorie d’information ont été proposées.
Certaines de ces méthodes utilisent uniquement I’entropie de I’histogramme [14], d’autres
tiennent compte de la distribution spatiale des niveaux de gris de I’image en introduisant des
entropies d’ordres supérieurs [15].Parmi ces méthodes, la plus populaire est celle proposée par
Kapur et al [14].

a/ Laméthode de Kapur [14]

Dans cette méthode, les deux distributions de probabilité (une pour les objets et une pour le

fond) découlent de I”histogramme des niveaux de gris comme suit :

Po b  Dst (1.13)
Ps Ds Ps
Ps+1  Ps+2 Png-1 (L.14)

1 _'psll-_'ps’."'l — Ds

ou s est la valeur du seuil et p; défini en comme suite :

- ;Pi (1.15)

on définit I’entropie de chaque classe comme suit :

Hy(s) = Z—ln(—) (1.16)

Ng-1

H,(s) = —Zlfip In(; fip) (1.17)

i=s+1

Le seuil optimal s  est défini comme le niveau de gris maximisant de la quantité
J(S) = Hy(s) + Hy(s):

s* = argmax { H,(s) + H,,(s)} (1.18)

avec :seG
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[.4.1.3 M éthode basée sur |'analyse discriminante

Otsu propose dans [16] une méthode basée sur I’analyse discriminante. Cette méthode

tente de segmenter I’image en k classes en maximisant un critére de séparabilités entre classes.
Dans le cas de deux classes (% (fond) et (2 (objet) les relations suivantes permettent de

déterminer le seuil s de séparation entre £ et 2.
Soit p;j la probabilité d’occurrence (apparition) de niveau de grisgi, i =0, 1, ..., Ng -1.
Soient m et o respectivement la valeur moyenne et I’écart type des intensités de I’image.
Les probabilités qu’un point appartienne a £ ou £2; sont données respectivement par :
P et 1-P (1.19)
P,: est la probabilité d’appartenance d’un a la classe £2.

Les valeurs moyennes des intensités calculées dans (2 et €2, sont données par :

mT=Zipi et 1-mg (1.20)

Aprés normalisation de ces valeurs par la probabilité d’appartenance a chaque classe on obtient :

- Les centres des classes

m 1-m
T et m,= ——— (1.21)
1-F

- La variance qui sépare les deux classes £, de €2 est :
s (5) = Ps (m o—m)* + (1-Ps) (m 1— m)? (1.22)
Le seuil s~ qui maximise la variance interclasses est alors fourni par la relation :
o’s (s7) = max {cs (5)} (1.23)

Avec: s=1, ..., Ng-1
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|.5 Conclusion

Ce chapitre est une introduction dans le monde de I’image numérique et de traitement
d’image. Il comporte un ensemble de définitions et d’explications sur I’image numérique et les
différentes étapes et techniques de I’analyse d’image. Nous avons superficiellement abordé les
techniques les plus répondus en segmentation d’image, en expliquant le principe de chaque
approche. Le choix d’une méthode de segmentation dépend de plusieurs paramétres selon la
maniére de procéder, de la structure de I’image, de sa qualité et de I’objectif que I’on veut

attendre.

Il'y a lieu de noter qu’a toutes les phases d’analyse d’une image du bruit et des erreurs
peuvent étre introduites entrainant ainsi a des informations qui peuvent étre ambigués,
imprécises et souvent incomplete. Pour prendre en compte toutes ces remarques, on peut faire

appel a la théorie de la logique floue qui sera présentée dans le prochain chapitre.
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Chapitre. |1 L ogique floue en segmentation d’image

1.1 Introduction

La logique floue est une description mathématique d’'un processus basée sur la théorie des
ensembles flous. Cette théorie introduite en 1965 par le professeur Lotfi Zadeh permet de traiter des
propositions ou des états par plusieurs niveaux de vérité.

La définition d'un ensemble flou répond au besoin de représenter des connaissances
imprécises, soit parce qu’ elles sont exprimées en langage naturel par un observateur qui n’éprouve
pas | e besoin de fournir plus de précisons ou n’ en est pas capable, soit parce qu'’ elles sont obtenues
avec desingruments d’ observation qui produisent des erreurs de mesure.

Dans ce chapitre nous donnons un apercu sur les ensembles flous. Les concepts de base,

opération et structures des systémes et des mode es flous sont égal ement présentés.

[1.2 Systémes et modeles floustype-1

I1.2.1 Notions fondamentales sur les ensemblesflous
[1.2.1.1 Définition d’un ensemble flou [17]

Soit X un espace de points dont I’ élément générateur et note par x, ¢ a d, X={x}. Un sous
ensemble flou A dans X et un ensemble défini par sa fonction d’ appartenance pa(X) qui associe a
chaque point dans X un nombre réel appartenant al’intervale [0 1].

Un sous ensemble flou A de I’ univers X est défini par la fonction d’ appartenance suivante :

Ha X— [01]
X — ua(X)
Le sousensemble flou A s écriraalors:
A= {(x, Ha(X)), XEX].
Ha(X) est appelée fonction d appartenance qui désigne le degré d’ appartenance de I’ dément x aux
sous ensemble flou A.

Selon lesvaleurs de pa(x), on distingue troiscas::

1 correspond a |’ appartenance absolue de x a A.
Ma(X) = 0 correspond a la non appartenance absolue de x a A.
€

10 1] traduit I’ appartenance nuancée de x a A.

Page 41



Chapitre. |1 L ogique floue en segmentation d’image

Dansle casou pa ne prend que des valeurs égalesa 0 ou 1, le sous ensemble flou A n’ est
rien d’ autre qu’ un sous ensemble classique de X.

[1.2.1.2 Fonction d’ Appartenance

Dans un domaine discret X = {x; /i=1,2,..., n} ou continu X, un ensemble flou A peut étre
défini par un ensemble de pairs: degré d'appartenance /él ément :
A= pa(X)Xe+pa(X)Xot ... A (Xn)/Xn Casdiscret

A= [ na(X)/x Cas continu

Dans un domaine continu, les ensembles flous sont définis analytiquement par leurs fonctions

d'appartenance.

[1.2.1.3 Caractéristiquesd’ un ensemble flou [18]

Diverses notions complémentaires, d utilisation courante, permettant de mieux distinguer les
sous ensembl e flous des ensembles classiques.

11.2.1.3.1 Noyau

Soit A un ensemble flou de I'univers X. Le noyau d'un sous ensemble flou A de X, noté

Noy (A) est un sous ensemble ordinaire de X dont chaque & ément aun degré:

Noy (A) = {x € X/ ua(x)= 1}
11.2.1.3.2 Support

Le support du sous ensemble flou A et un sous ensemble classque de X, dont chacun des

é éments a un degré d appartenance non nul par rapport a A, noté Supp (A) :

Supp (A) ={x € X/ pa(x) #0}.
11.2.1.3.3 Hauteur
La hauteur d'un sous ensemble flou A de X, noté h (A) est la valeur maximale de la fonction

d appartenance, ¢’ est le plus grand degré d’ appartenancea A :

h (A)= max (a(x))
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Un sous ensembl e flou est normalisé s h (A)=1.

1.2.1.3.4 a-coupe

L’ a-coupe dun ensemble flou A notée A, et un sous ensemble ordinaire de l'univers de
discours X dont tout ses €l éments possedent un degré d'appartenance supérieur ou égal aa :
A = {Xpa(xX) za/ o €[0 1]

Lafigure (11.1) montrela différence entre le noyau, le support et 1’ a-coupe d’ un sous

ensembleflou A
Ha(X) &

|

A

P
<

[
»

Fig.l1.1: Noyau, support et a.-coupe d’ un ensemble flou

[1.2.1.3.5 Cardinalitée

Lacardindité d un sous ensemble flou A de X est définie par :
| Al=> ua(x) 9 Xesfini
Pour un domaine continu, la cardinaité sera définie par :
| Al= [ a(x) dx

[1.2.1.4 Géométrie floue[19]

Plusieurs concepts et propriétés géométriques venus de la théorie classique des ensembles ont
éé généalisés au cas flou. Pour smplifier leurs présentations nous noterons la fonction

d'appartenance px (Xm) par | tout s mplement.
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Considérons que le support de I'ensemble flou en question est borné et que ses sous-ensembles
sont congtants par morceaux (piecewise constant set).

11.2.1.4.1 Lasurface: Dansun ensemble flou 1, eleest définie par :

a(w) = f il (IL 1)

Ou I'intégrale est calculée sur région tell que p= 0. Lorsque p est constant par morceaux. X forme

unepartition X = U; X; tellequeV x € X;, H(X)=a;. Dans ce cas(x) est la somme des surfaces de
ces morceaux (régions) ou 1 a des valeurs constantes pondérées par ces derniéres, et la frontiere
entre deux morceaux X; et X; est une réunion d'arcs rectifiabl es Ajj.

[1.2.1.4.2 Lepérimétre: Dans un ensemble flou |, le pé&imétre est défini par :

prQ0 = > 1 = byl Al (11.2)
i,jk
i<j
Ou |A;jx| est lalongueur del’arc joignant les deux régionsi et j ayant pour valeurs i et |;

respectivement.

[1.2.1.4.3 La compacité: Dans un ensemble flou p ayant une surface a ()€t un périmetre pr(p) la

compacité est définie par:

a(p)
pr2(w)

Comp(p) = (I1.3)

Physiquement, la compacité est la fraction du maximum de surface occupée par I'objet de

périmetre pr.

11.2.1.4.4 La hauteur et la largeur d'un ensemble flou pu sont ses projections sur des lignes

verticale et horizontal e respectivement.

h(W) = [[max,p(x, y)]dy (11.4)
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I(p) = f[maxyu(x, y)]dx (II.5)

Ou lesintégrales sont calculées sur unerégiontelep(x, y) # 0.

[1.2.1.4.5 Connexité dansles ensembles flous

Les opérateurs ensembliste simples se généralisent aisément au cas des ensembles flous, en
revanche, il n'en va pas de méme pour la connexité. La notion de connexité des ensembles binaires

se généralise au cas flou en degré de connexité.

Le degré de connexité entre deux parais P et Q quelconques d'un ensemble flou p, est défini
comme suit :
Cp(P, Q) = maxyp , [min,<j<nu(P)] (IL.6)

Ou Lpgo =[Pi,...,Py] estunchemindeP = P;aQ = P, dans X.

Nous disons que P et Q sont connectés danspt s Cy(P,Q) = min{u(P), 1u(Q)}.
Larelation entre le co(t de connexion et le degré de connexité C,, entre deux ééments P et Q de

X est representée par Y, = 1 — C,,.

[1.2.1.5 Opérationssur lesensemblesflous[18]
[1.2.1.5.1 Complément

Le complément d’ un sous ensemble A de X est noté par 4. || et défini a partir de la fonction

d’ appartenance de A par :
¥ XE X Hi(X) = 1-pa(X)
[1.2.1.5.2 Inclusion

Un sous ensemble flous A est inclus dans un sous ensemble flou B s et seulement S pour tout éléments

xdeX, 9 pa (X) < us (X).

ATCBss %X €EX pa(X)<us(X
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11.2.1.5.3 Egalité

Soit deux ensembles flous A et B de I'univers X. On dit que A et B sont égaux 3 les fonctions
d appartenance ont la méme valeur en tout point x £ X.

A=Bss W%Xx€X pa(X)=Hs (X
[1.2.1.5.4 Union

L'union de deux ensembles flous A et B es un ensemble flou C (C = A u B) dont la fonction

d'appartenance est liéeacellesde A et B par :

Hc(X) = max [Ha(X), He(X)]
11.2.1.5.5 L’ inter section

L'intersection de deux ensembles flous A et B est un ensemble flou C (C=A n B) tel

que sa fonction d'appartenance est donnée par :

Hc(X)= min [Ha(X), Ha(X)]

[1.2.1.5.6 Propriétés del union et del’inter section [20]

11.2.1.5.6.1 Inter section ou T-norme

Une T-norme notée T est une opération binaire sur I’intervalle unitaire, qui vérifie ou moins
les axiomes suivants pour tout a, b, c £[0 1] :
» T(a1)=a
»b<c=T(@b=T(ac
»T(a b)=T(b,a)
» T T(bc)=T(T(ah)o)
» Intersection standard (Zadeh) : T (a, b)=min (a, b)
» Produit al gébrique (Intersection probabilistique) : T (a, b)=ab
» Intersection Lukasiewiez (Bold) : T (a, b)= max (0, a+b-1)
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11.2.1.5.6.2 Union ou T-conorme

Une T-conorme notée S est une opération binaire sur I'intervalle unitaire, qui vérifie ou moins

les axiomes suivants pour tout a, b, c £ [0 1] :

» S(a0) =a

» b<c =S(ab=S(c)

»S(a, b)=S(b,a)

> S(a S(b,0))=S(S(ab),c)

» Intersection standard (Zadeh): S (a, b) =max (a, b)

» Produit al gébrique (Intersection probabilistique) : S (a, b)=a+b-ab
» Intersection Lukasiewiez (Bold): S (a, b) = min (1, a+b)

11.2.1.6 Exemple de fonction d’ appartenance

Plusieurs fonctions d’ appartenance sont utilisées dans la logique des ensembles flous. Les plus

répondues sont | es fonctions d’ appartenance trapézoidal e, exponentiell e, gauss enne et singleton.

[1.2.1.6.1 Fonction d’ appartenance trapézoidale

Cette fonction est donnée par |'équation suivante :

e

0 s x<a—coux=b+d
x/c+ (1-alc) s ac<x<a
Ha(X)= 1 1 s as<x<b
-x/ d+ (1+b/d) s b<x< b+d

\

Sa courbe est représentée par lafigure (11.2) suivante :

HAx) 1

[
»

0 ac a b b+d X

Fig.lI1.2: Fonction d  appartenance trapézoidal e
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Dans le cas ou a=b la fonction et dite triangulaire et sa courbe est représentée par la figure

(11.3)

0 ac a at+d X

Fig.I1.3: Fonction d’ appartenancetriangulaire

[1.2.1.6.2 Fonction d’ appartenance exponentielle

Cette fonction est donnée par lareation suivante :

exp (x-a) Six<a
Ha(X)= 1 s a=x=b
exp (-x+b) sx>Db

Sa courbe est donnée par lafigure (11.4) suivante:

»

HA(X) 4

QJ_________

9) >

Fig.l1.4 : Fonction d appartenance exponentielle

11.2.1.6.3 Fonction d’ appartenance gaussienne

La fonction est donnée souslaforme:

U(x, c,0) = exp (-(x-c/20)?) (11.7)

Ou c et le centre de lagaussenne et o salargeur.
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Sa courbe est donnée par lafigure(l1.5) suivante:

A

Ha(X)

v

X
Fig.I1.5 : Fonction d’ appartenance gauss enne.

11.2.1.6.4 Fonction d’ appartenance singleton
Cette fonction (Fig 11.6) telle que:
1 Six=Xo

Ha(X)=
0 alilleurs

v

Xo X

Fig.I1.6 : Fonction d’ appartenance singleton

[1.2.1.7 Variablelinguistique [18]

L’ ensemble de référence d'un mot du langage naturd s appelle «I'univers du discours »
L univers de discours d’un mot est un ensemble de termes qui évoquent le méme concept mais a
degrés différents. Il peut ére fini ou non fini.

Une variable lingui stique représente un éat dans le systeme a régle ou une variable de réglage
dansun contrdleur flou. Sa valeur est définie dans des termes lingui stiques qui peuvent ére des mots
ou des phrases d’' un langage naturel ou artificiel.

Chague variable linguistique est caractérisée par un ensemblete que:

{x, T(x), U, G, M}
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AVec;
X est lenom delavariable,

* T(X) est I’ ensemble des val eurs lingui stiques que prendre x,
* U et I'univers du discours associ € avec la valeur de base,
» G est laregle syntaxique pour générer les valeurs linguistique de x,

* M est laréegle sémantique pour associe un sens a chague val eur linguistique.

Lafigure (11.7) montre un exemple de la variable linguistique « température » avec trois termes

linguigtiques : Low, Medium et High. [23]

(T Température| < Variable linguistique
A
v v v
Low Medium High | < Termeslinguigique
A
<«— Régle sémantique
Y Y A 4
Fonction d' appartenance
» T (Température)
0 10 20 40 50 70

Fig.11.7 : Exemple d'une variable linguistique « Température » avec troistermes
linguistiques.

[1.2.1.8 Régleslinguistiques[18]

L’idée principale des systémes basée sur la logique floue et d exprimer la connaissance

humai ne sous la forme des regles linguistiques de formesi.....alors.... Chaquerégle a deux parties:

* Partie antécédente (prémisse ou condition), exprimée par Si....

* Partie conséquente (conclusion), exprimeée par alors....
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La partie antécédente est la description de |’ é&at de systéme. La partie conséquente exprime

I’action que I’ opérateur qui contrdle le syséme doit exécuter. Chaque régle floue et basée sur

I"implication floue.

L ogique floue en segmentation d’image

Il'y aplusieursformesdereglesi...alors.... Laformegénérale est :

S (un ensemble des conditions est satisfait) alors (un ensemble de conséguence peut étre

exécute).

Zadeh a ééle premier aintroduire la notion de régles floues souslaforme::

Régle Si xest A, alorsy est B

[1.2.1.9 Structure générale d’un systéme flou

Un systéme flou est un systeme a base de connai ssance particuliére, dont I’ architecture de base

et illustrée par lafigure I1.8 ci-dessous. || se compose essentiellement de quatre modules a savoir :

 Fuzzification

» Base desregles

» Raisonnement flou
» Déffuzification

Exemple flou Base desréegles Opérateurs M éthode Méthode de
Flou flous d'inférence Défuzzification
\ l \ 4 * A\ 4
E [Fuzzification Rai sonnement Défuzzification
—> > F| >
ou

E : représente les variables d entrée

U : représente les variables de sortie

Fig.I1.8 : Architecture de base d’un systeme flou.

v
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[1.2.1.10 Procédure deraisonnement flou

11.2.1.10.1 Fuzzification

C'ed le mécanisme réalisant I'interface « numérique- flou (Linguistique) » qui permet de
transformer les grandeurs générées par des captures a I’ entrée en partie floue défini sur un espace de

représentation décrit par des ensembles flous.

[1.2.1.10.2 Base de r égles floues

C'est une base de connaissance qui contient les regles floues décrivant le comportement
d un systéme. L’ ensemble desregles se présente comme suite:

R= Si condition 1 et/ou condition 2 et/ou .... Alors action sur les sorties [18]

11.2.1.10.3 Raisonnement flou

Il transforme a I’aide des opérateurs flous, la partie floue issue de la fuzzification en une
nouvelle partie floue conformément aux regles floues e une méthode d'inférence choisie.
L’ agrégation des N regles s effectuent en combinant les différentes regles floues par opération flou
Ou.

11.2.1.10.4 Défuzzification

Ces une interface « Linguistique- numérique » qui transforme la partie floue issue de

raisonnement flou en valeurs numérique directement expl oitable par le processus.

I1.3 Systémes et modéles floustype-2 [23]

Les systémes flous sont constitués par des régles comme nous venons de le voir. La
connai ssance utilisée pour congtruire ces régles et de nature incertaine. Cette incertitude mene alors
a obtenir des regles dont les prémisses ou les conséguences soient incertaines, ce qui provoque
I'incertitude des fonctions dappartenance. Les systémes flous type-l dont les fonctions
d'appartenance sont des ensembles flous type-1, sont incapables de prendre en compte de telles
incertitudes de régles. Une nouvelle classe de systémes flous appel ée systéme flou type-2 dans
laquelle les valeurs d'appartenance des prémisses ou des conséguences sont eles-mémes des

ensembles flous type-1 ont été proposée. Les ensembles flous type-2 sont trés efficaces dans les

Page 52



Chapitre. |1 L ogique floue en segmentation d’image

circonstances ou il nous est difficile de dé&terminer exactement les fonctions d'appartenance pour les
ensembles flous ; par conséquent, ils sont trés efficaces pour I'incorporation desincertitudes.

A I'neure actuelle, on considere que la sortie d'un systeme flou type-1 correspond a la
valeur moyenne d'une densité de probabilité (pdf). Donc nous devons considérer que le calcul
de la défuzzification pour un systéme flou de type-1 est équivalent au calcul de la moyenne d'une
(pdf).

La théorie des probabilités est utilisée pour modéliser I'incertitude aléatoire, dans laquelle
la fonction de distribution de probabilité (pdf) incarne |a totalité des informations concernant les
incertitudes aléatoires. Dans la plupart des applications pratiques, il est impossible de connaitre ou de
déterminer la (pdf) ainsi, nous serons obligé d'admettre le faite qu’ une (pdf) sera compl é&tement
caractérisée par tous ses moments. Il n'est pastrés pratique et efficace d'utiliser seulement le moment
d'ordre 1, parce que les incertitudes al éatoires exigent la connaissance de la dispersion autour de la
valeur moyenne, et cette information est fournie par la variance. Alors, nous devons au moins utiliser

les deux premiers moments de la (pdf).

La variance nous fournie une mesure de disperson autour de la valeur moyenne, et dle est
généralement utilisée pour capturer plus dinformations concernant les incertitudes satistiques.
Par conséquent, les systemes flous ont aussi besoin d'une certaine mesure de dispersion pour
leurs permettre de capturer plus dincertitudes de regles. La logique floue de type-2 permet de
prendre en charge ces mesures de disperson.

Dans cette section, nous allons introduire la logique floue type-2, ol nous essayons de présenter

tousles points clefs de cell e technique relativement nouvelle.

[1.3.1 Concept des ensembles flous type-2

Le concept des ensembles flous type-2 a éé introduit par Zadeh [22] comme extenson du
concept de I'ensemble flou ordinaire appelé ensemble flou type-1. Un ensemble flou type-2 est
caracté&risé par une fonction d'appartenance floue, c'est a dire, la valeur d'appartenance (degré
d'appartenance) de chaque éément de I'ensemble est un ensemble flou dans [0 1]. De tels
ensembles, peuvent étre utilisés dans les situations ou nous avons de l'incertitude dans les
valeurs d'appartenance ellessmémes. L'incertitude peut ére soit dans la forme de la foncions

d'appartenance ou dans|'un de ses paramétres.

Considérons la transition des ensembles ordinaires vers les ensembles flous. Lorsgue nous

ne pouvons pas déterminer |e degré d'appartenance d'un élément a un ensemble par O ou 1, on utilise
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les ensembles flous type-1. Similairement, lorsque nous ne pouvons pas déterminer |les fonctions

d'appartenance floues par des nombresrédls dans[0 1], on utilise alorsles ensembl es floustype-2.

Donc, idéalement, nous aurons besoin d'utiliser des ensembles flous type-o pour compléter la
représentation de |'incertitude. Bien sur, nous ne pouvons pas réaliser cela pratiquement, parce que
nous devons utiliser des ensembles flous de type fini. Donc, les ensembles flous type-1 peuvent étre
considérés comme une approximation du premier ordre de I'incertitude, alors que les ensembl es flous

type-2 seront cons dérés comme approxi mation du deuxiéme ordre

11.3.1.1 Exemple

Soit un ensembl e flou caractérisé par une fonction d'appartenance gaussienne de moyennem et

de déviation standard qui prend sesvaleurs dans!'intervalle[o;, o2] tel que:

1
wx) = exp |————==|; o € [d% 7] (1.8)

2(x=5)
A chague valeur de ¢, nous alons avoir une courbe d'appartenance différente (voir Figll.9). La
valeur d'appartenance de n'importe quel x (exceptéx = m) peut prendre plusieurs valeurs
(dépendant dec ), ce qui veut dire que le degré d'appartenance n'est pas un nombre ordinaire, mais
un ensembl e flou. Lafigure 11.9 montre le domaine de I'ensemble flou associéa x= 0.65 ; mais ne

montra pas la fonction d'appartenance associ ée a ce domaine
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Intervalle d activarion
08F correspondant & H
1=0.7
_DBp : ]
‘E‘ k)
: N
041 . -
% I 5$4~“\
02t % NN
ci7 ] Nea
g’ Nifis.
Di_i_g =" 1 (Eia
0 01 O 0g 08 1

Fig.I1.9 : Ensemble flou type-2 représentant un ensembl e flou type-1 avec une incertitude de
variance appartenant al’intervalle [0.135, 0.19]

11.3.2 Typesd ensembles floustype-2
Il existe plusieurs types d ensemble floustypes-2 :
[1.3.2.1 Ensemble type-2 Gaussien

Dans ce type d'ensembles, |e degré d'appartenance de chaque point est un ensemble type-1
Gaussien dont le domaine de définition est inclus dans l'intervalle [0 1]. Notons qu'il n'est pas

nécessaire que la fonction d'appartenance principale soit auss Gauss enne.
11.3.2.2 Ensemble type-2 Intervalle

Dans ce type d'ensembles, le degré d'appartenance de chaque point est un ensemble ordinaire
dont le domaine de définition est inclus dans Il'intervalle [0 1] [24]. Dans ce cas, toutes les
appartenances secondaires sont égales a 1. Notant que malgré que chaque degré d'un ensemble type-2
intervalle, soit un ensemble ordinaire, I'ensemble lui-méme est de type-2, parce que les degrés

d'appartenance sont des ensembl es et pas des nombres ordinaires.
[1.3.2.3 Ensemble type-2 Triangulaire

Dans ce type d'ensembles, le degré d'appartenance de chaque point est un ensemble type-1

triangulaire dont le domaine de définition est inclus dans l'intervalle[0, 1].
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11.3.3 Repr ésentation des ensembles flous type-2

Une fonction d’ appartenance type-2 eut é&re vue comme une fonction a deux variables. Pour
chaque x et degré d’ appartenance primaire 1, NOUus avons une appartenance secondaire, qui et un
nombre ordinaire noté . (Fig.11.10)

F= ]
= :
X :
) H
= -
= 2
; 1
0.8
mul
~ 0.6 -
Epal o
0.2+ x\_& i
0 M 1 L e I 1 1 1 T
u] 0.1 oz 0.3 0.4 0.5 06 07 0.8 (=] 1
mui
(b)

Fig.11.10 : & Représentation tridimensionnelle d un ensemble flou type-1l Gaussien

b/ Degré d appartenance flou correspondant ax = 4.25
Ains une fonction d’ appartenance type-2 peut étre représente comme suite :
Hz (X 1) 1 X% [0, 1] — [0, 1] (11.9)
Ou X est I’ espace des entrées x. La figure (11.10.a) est une représentation tridimensionnelle

d’ un ensembl e flou type-2 Gauss en, ayant une fonction d appartenance principale Gaussenne, et la

figure (11.10.b) représente |e degré d’ appartenance flou type Gaussien correspondant & x = 4.25.
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[1.3.4 Opérations sur les ensembles flous type-2

Supposons que nous avons 2 ensembles flous type-1, Ae X & B e X caractérisés par des

fonctions d'appartenance [, Pz telsque:

_ Ul(xi)

A= Z ” (IL.10)
_ I"lz(xi)

B = Zx—l (IL11)

En utilisant la T-conorme max et laT-norme, les fonctions d'appartenance del'union,

I'intersection et du complément seront données par [25]:

paus (x) = max{p; (x), 1, (x;)} Vi (I1.12)
tang () = minfpuy (x;), 1, (x)} Vi (I1.13)
up (i) =1—p(x) Vi (IL.14)
by () = 1— pup(x) Vi (I1. 15)

Puisque A et B sont des ensembles flous type-l, alors leurs valeurs d'appartenance i, (x;) et
M, (x;) sont des nombres ordinaires, par conséquent, pour chaque Xi.

Maintenant, supposons que Ae X et Be X sont des ensembles flous type-2. Dans ce cas, les
degreés d'appartenance p, (x;) et W, (x;) sont des ensembles flous type-1, donc pour calculer I'union,
l'intersection et le complément de A et B, nous aurons besoin d'étendre (généraliser) les opérations
min, max et |'opération de négation vers des ensembles flous. Pour cela, nous allons utiliser le
fameux principe d'extenson de Zadeh.

Soient puz(x) et ug(x) deux appartenances floues (ensembles flous dans J < [0 1]) dans les

ensemblesfloustypes2 A et B :

BAGO = D Lo/ uis i € (11.16)
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Hs) = ) gx(w)/ wis wi €] (11.17)

[1.3.5 Opérations algébriques

Des opérations algébriques comme |'addition et la multiplication entre des ensembles flous
peuvent étre définis. Les deux opérations les plus intéressantes sont celles de la multiplication et de
I'addition.

[1.3.5.1 M ultiplication
Le produit de deux ensembles flous F = [f(v)/v et G= [g(w)/w est défini par
FxG=[ JJw [ f(V)* g(W)]/ (vxw) (11.18)
ou * indique la T-norme utilisée, c.-a-d., FXG =(FG, par conséquent, T -norme produit sera
utilisée pour multiplier deux ensembles flous.
[1.3.5.2 Addition
L'addition de deux ensemblesflous F = [f(v)/v et G= [g(w)/w est défini par

F+G = [Jw [ f(V)* gw)]/ (v+w) (11.19)

Lorsque F et G sont des ensembles type-l intervalle, I'équation (11.19) sera considérablement
simplifiée &

F+ G= Jyerlwes 1* 1/ (v + W) (11.20)

Notons que chaque terme dans F+G est égal ala somme (v + w) dev eF e weG, avec le plus
petit terme étant I +1, et le plus grand terme étant r¢ +ry. Puisque F et G sont continus, alors F + G
est auss continu, par conséguent, F + G est un ensemble type-1 intervalle défini par le domaine

[lf +1a, re+rg] tel que:

F+G= lyls +la ri+rg v (11.21)

D'une maniére smilaire, la somme de n ensembles type-1 intervalle Fy,..., Fn, ayant comme

domaine  [l1, rq] ...... [lh, rn], respectivement, et un ensemble intervalle sur le domaine

il Xieam]
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[1.3.6 Systeme flou type-2

La gtructure d' un syséme flou type-2 est représentée dans la figure (11.11) [26].Nous allons
supposer dans cette section que les fonctions d’ appartenance des prémisses et des conséguences sont
de type-2, malgré que cda n’ est pas pratiquement nécessaire, car un systeme flou reste toujours de

type-2 méme s il contient quel ques fonctions d’ appartenance de type-1

Entrée Base deregles
Ordinaire xeX

Ensembl e flous Ensemble flous Traitement de sortie
type-2 d entrée type-2 de sortie

Défuzzificateur —— , sortie
ordinaireyeY

A

A 4 A 4

Fuzzificateur Inférence | sortie d inférenck| Reducteur detype ensemble de
(type-2) I 1 typeréduit (type-1)

F=———————— - - =

\ 4
r

Fig.l1.11 : Structure d’' un systéme flou type-2, avec ses deux sorties

11.3.6.1 Fuzzification
Dans cette éape seule la fuzzification sngleton sera utilisée [25], en d autres termes, |’ entrée
floue est un point singulier possédant une valeur d’ appartenance unitaire.

11.3.6.2 Régle

Dans cette étape la différence entre le type-1 et e type-2 réside seulement dans la nature des
fonctions d’ appartenance, donc, la structure des régles dans | e cas de type-2 va rester exactement la
méme, la seule différence &ant que quelque (ou toutes) les fonctions d’ appartenance seront de

type-2 ; alorsla1®™ régle d’' un systéme flou type-2 aurala forme[27].

R=Si condition 1 et/ou condition 2 et/oul...... et/ou condition n, Alors Action ala sortie
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Il nNest pas nécessaire que toutes les fonctions d'appartenance des prémisses e des
conséquences soient de type-2. Il suffit qu’ une seule fonction d’ appartenance dans une prémisse ou

dans une conséquence soit de type-2 pour quetout le systeme soit de type-2.
[1.3.6.3 Réduction de type

Remarquons dans la figure (11.12) que |le bloc de déffuzification dans le systéme flou type-
1 a été remplacé par deux blocs : bloc de réduction de type et bloc de déffuzification.

IHI‘HIIII'III\I-IIIII

II?‘IIIIGHIIIM.III.
s gl

lli_t.-lfillii lnjd'i'vll

Fig.l1.12: Discrétisation d'un ensembl e flou type-2 pour desraisons de réduction de type

Dans un systéme flou type-1, ou les ensembl es de sortie sont des ensembl es flous type-1, nous
effectuons la défiizzification en but d'obtenir un nombre (ensemble type-0) représentant la

combi nai son des ensembl es de sortie.

Dans le cas du type-2, les ensembles de sortie sont de type-2, donc nous devons utiliser des
versons éendues (en utilisant le principe d'extension) des méthodes de défuzzification type-1.
Puisque la défuzzification type-1 nous donne un nombre ordinaire a la sortie du systeme flou,
I'opération de défuzzification étendue dans|e cas du type-2 nous donne un ensembl e flou de type-1 a
la sortie. Cette opération de transformation d’ un ensemble flou type-2 a un ensemble flou type-1, est
I'appel1ée alors "Réduction de type' [24], et on appéelle I'ensemble flou type-1 obtenu "Ensemble de

type réduit". L'ensemble flou de type réduit doit ensuite ére défuzzifié pour obtenir un nombre
ordinaire.
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11.3.6.4 Déffuzification

Pour obtenir une sortie ordinaire du systeme flou type-2, nous devons déffuzifier I'ensemble de

type réduit.

I1.4 Conclusion

En fait le déveoppement de la logique floue va beaucoup plus loin que les quelques
définitions et propriétés présentés précédemment dans ce chapitre, son application dans plusieurs

disciplines de I’ingénierie ajoué un role important dans son dével oppement.

L'insuffisance des résultats obtenus en appliquant les techniques de la logique floue
type -1 dans certaines disciplines telles que I’ é&ude des systemes complexes et multi variables ont
conduit les chercheurs a introduire de nouvelles propriétés et techniques de calcule telle que
I”introduction des fonctions d appartenance floues dans un systéme flou, c'est dans ce dernier
concept que résde la déférence entre les techniques appliquées avant et celles appliquer apres

I"introduction de cette idée, ce qui aamener a créé ce qu’ on appel lalogique floue Type -2

Cette deuxieme partie de ce chapitre a é&é ainsi dédiée a I'introduction de la logique floue
type-2, ou nous avons présenté son fondement théorique ainsi que ses notions de base. Parmi les
points que nous avons traité nous citons, concepts des ensembles flous type-2, représentation des
ensembl es flous type -2, opération sur les ensembles flous type-2, systemes flous type-2, et enfin la
réduction de type et I'interprétation des ensembles type réduits, mais le développement de cette

discipline ne se limite pas aux s mples définitions que nous avons aborde dans ce chapitre.
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[11.1 Introduction

L’incertitude et I’imprécision des données peuvent étre présentes a tous les niveaux
d’un systeme de traitement, d’analyse et d’interprétation d’image. Ce genre d’information
incompléte peut étre présenté soit au niveau de I’image bidimensionnelle formée a partir de la
projection d’une scene réelle a trois dimensions, soit au niveau de la précision et de la

manipulation des instruments qui sont toujours sujets a des erreurs.

Avoir un modeéle mathématique qui sache appréhender ce genre d’information
incertaine et imprécise a un niveau quelconque d’un systéme de vision, qui puisse contréler sa
propagation et pouvoir en tirer profit aux niveaux suivants peut étre alors intéressant. C’est
ainsi  plusieurs auteurs ont essayé de créer les moyens nécessaires a I’application de la
logique floue en analyse d’images. Une discussion a propos de I’état de I’art des
méthodologies et de certains des algorithmes qui utilisent la logique floue dans le domaine du

seuillage sera présentée dans ce chapitre.

[11.2 Indicesdeflou d’uneimage [28]

En logique floue, un élément peut appartenir a plusieurs classes en méme temps avec

des degrés différents.

Soit une image X de dimension Mx N, représentée sur Ng nhiveau de gris, notée :

X =, (o) = Z Z TRy (11 1)

MmeEM neN

ol W, (x) € [0,1] représente le degré de brillance du pixel (m, n) d’intensité Xm.

Pour évaluer I’ambiguité associée aux niveaux de gris présents dans I’image X, par la
valeur d’un indice de flou, plusieurs mesures existent. Ces mesures prennent en compte la

distance entre I’ensemble X et I’ensemble ordinaire X le plus proche.
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Cet ensemble ordinaire est donné sous cette forme :

1 si gy (xpp) = 0.5
Mz (pn) = { 0 si Wy, (Xpp) < 0.5 (111. 2)
[11.2.1 Indicedeflou
L’indice de flou d’un ensemble A ayant n points est défini comme suit :
2 -
v = — d(4, 4) (111. 3)

avec d (4, A), la distance entre A et le sous ensemble ordinaire 4 le plus proche. A est donné
par I’équation (I11.2) et k est une constante positive de normalisation dont la valeur dépend

du type de la distance utilisée.
[11.2.2 Distance de Hamming ou linéaire

La distance de Hamming ou linéaire entre deux ensembles flous A; et A, sur X est

définie par :

dy (A, Az) = ) 143 () = A,(0)| (11 4)

xXEX

[11.2.3 Distance euclidienne ou quadr atique

La distance quadratique entre deux ensembles flous A; et A, sur X est définie par :

dy (A3, A2) = [ (4400 = Ay () )2]z (1L 5)

xeX

Plusieurs indices de flou ont été développés selon plusieurs distances existantes. La
distance Euclidienne équivaut a utiliser k = 0.5 dans I’équation (111.3) et la distance de
Hamming équivaut a utiliser k= 1. Les indices de flou d’un ensemble A correspondant a ces

distances sont :
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2 ~
n(A) = = di(4,4)

2
= = iy () — 50| (111.6)

xX€EX

= 2 @)

XEX

2 ~
v = — dg(4,4)
n2

= o [Brex( 1, () — 307 (111.7)

Pour évaluer I’ambiguité associée a un ensemble flou, il est aussi possible d’utiliser la

mesure d’information classique d’entropie adaptée au cas flou. L’incertitude de la nature floue

dans un ensemble flou A peut &tre mesurée par : [30]

1
HF () = —— " 5(,())

XEA

Z [uA(x) Inp,(x)+ (1 —uA(x))ln 1- uA(x))] (111.8)

nln2
XEA

ou Sest appelée la fonction de Shannon

Dans le cas d’une image X de dimension MxN, ces fonctions se traduisent par :
M-1 N-1

M-1 N-1
i=0 j=0 i=0 =0
M-1 N-1 1
ra(0 = (MN)1/2 (b (i) — g (i) 2?2 (111.10)
i=0 j=0
1 M-1 N-1
HEX) = 1N 2 | S(hy (i) | (1I1.11)

0

i=0

-
1]
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Soit f la fonction associée a chaque niveau de gris g (0<i < N; — 1), le nombre
d’occurrence h(g) du niveau g, les mesures floues (111.9), (111.10) et (111.11) peuvent alors

s’écrire comme suit :

Ng-1 Ng-1

2 2
10 = g D g @-h@)] = 500 D e (9) k(@) h(g) (1IL12)
g=0 g=0

Ng-1

KO0 = G | Z(ux(g) g (@)% R/ (111.13)

(MN

HF(X) =

S (1y(9))-h(9)] (I11.14)

Dans les techniques de segmentation par seuillage, I’objectif est de déterminer le
meilleur seuil permettant d’extraire les objets de I’image. En raisonnant avec la logique floue
le but est de trouver la valeur seuil qui minimise I’incertitude associés a une image, cette
incertitude peut étre déterminée par I’un des indices de flou présentés ci-dessus . Notons

qu’en pratique I’équation (111.14) est la plus utilisée.

Dans la suite de ce travail, nous allons étudier avec plus de détails certaines techniques
de seuillage qui adoptent le concept de la logique floue. Nous allons voire aussi d’autres

techniques qui introduisent la mesure d’entropie en association avec le flou.
[11.3 Degréd’appartenance

Pour effectuer un seuillage flou il faut évidemment définir le degré d’appartenance d’un
niveau de gris a la classe fond b (background) ou objet f (forward). Celui-ci peut étre définit
de plusieurs maniéres. La formule qui revienne le plus souvent dans la littérature [31] est (Fig
[11.1)

( 1 sig<a
2
—a
_(Cfga)(b)_a) sia<g<h
i b< g <
(c—a)(c—b) Hrsg=e
\ 0 sig=c
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( 0 sig<a
(g-a)? .
<
C-—b-0 sia<g<h
pf(g) =K (g —0)? (111.16)
- j <
c—a)c—b) sib<g<c
\ 1 sig>c
avec bien sure,
Wy (9) +1,(9) =1
4 (9 He(9)
1
— .
0.5[======71
&

Fig.I11.1: Courbe des degres d’appartenance.

Le seuil s est généralement compris entre a et ¢ et correspond a la valeur de g qui vérifie

H,(9) = H.(g) = 0.5.

Certaines méthodes de seuillage cherchent alors, comme nous le verrons, les valeurs de

a, b et ¢ pour déduire en suite le seuil s

Cheng et al. [32] utilisent la fonction suivante (Fig I11.2)

0 si g<a
g—a ,
u,(g) = s sia<g<c (111.17)
1 si c<g
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1 si g<a
g—c .
uf(g)= = sia<g<c (111.18)
0 si ¢c<g
A
u,(g) K (9)
1
o5 T

v

Fig.l11.2 : Courbe des degrés d’appartenance.

ct+a

Le point de croisement b qui correspond a p, (g) = pf(g), donne le seuil s = b = -

Le probleme revient alors a déterminer les valeurs a et c afin de pouvoir déduire s.

Les degrés d’appartenance d’un niveau de gris aux classes fond et objet peuvent étre
également définis a partir de fonction S, de Zadeh. Cette fonction est definie de maniére que,
pour tout élément g dans un intervalle [a, b] inclus dans [0, N;], la valeur de S, soit dans
I’intervalle [0, 1]

0 sig<a

)
— a2

zf ] sia<g<h

Sz(g):< c—a

g—c?2 (I11.19)
1—[ ] sib<g<c

\ 1 sig=c
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Le point b= (c+a)/2, pour lequel S, posséde la valeur 0.5 est appelé point de croisement

et la valeur de (c-a) est dite largeur de bande . En notant par s le point de croisement et en
posant [c — a| = 2k pour la largeur de bande, la fonction de Zadeh S, peut alors s’écrire en

fonction du parametre k (voir Fig I11.3) comme suit :

(0 sig<s—k
|
g(Sk) .
S,(9) =H 2k sis—ksgss (111 20)
| 1-— S(Zs—g) sis<g<s+k
k 1 sig=s+k
S a

v

0 sk S stk g
Fig I11.3: Fonction S;de Zadeh

Les degrés d’appartenance de tous les niveaux de gris aux deux classes : fond et objet

sont :
0 sig<s—k
w,(9) = S,(s,9) sis—k<g<s+k (111.21)
1 sig>s+k
1 sig<s-—k
uf(g) ={1-5,(s,9) sis—k<g<s+k (111. 22)

0 sig>s+k

Le seuil s correspondant a p, (g) = uf(g) = 0.5est situé entre s — ket s + k. Le choix de k

est primordial, si I’intervalle [s-k, s+K] est trop petit, il est possible que des seuils non
représentatifs soient détectés, par contre si cet intervalle est trop grand, des bons seuils
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peuvent étre éliminés. On peut alors procéder a son calcul comme pour les parametres a, b et

c précédents puis déduire le seuil sou le fixer puis déterminer la valeur du seuil s.

Une autre maniere de déterminer le degré d’appartenance d’un niveau de gris a été

proposée par Huang et Wang [33].

( 1 o<
Sl S S
|14 18=m @l 7
H(9) = { (111. 23)
= mz(s)| 9>
avec
Ns-1
Z;:Ogh(g) ngs-}.l gh(g)
=== =t [11. 24
m,(s) N my(s) Zggs—:l ) ( )
et
D = gmax— Omin=N; — 1 S Omx=N;—1 et OQnn=0

Dans [31] et [34] les degrés d’appartenance d’un niveau de gris g est :

—dg-mil sig<s

u(g) = {Z_C,g_mzl (111.25)

sig>s
avec
m, et m, définies en(IIl. 24),

et

c est une constante de normalisation telle que ¢ =

Imax—9min
Imax €t Gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min.
[11.4 L’utilisation desindicesde flou

Soit une image X ayant un histogramme des niveaux de gris bimodal, le point de
croisement s choisi comme seuil optimal séparant I'image en deux classes est celui pour lequel

I'ambiguité est maximale, c’est-a-dire S (g) = 0.5. Les différents niveaux de gris seront
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séparés en deux classes : g € [0,s—1] ou S(g) < 05 et ge[s+1,N;—1] ou
S(g) > 0.5.

La valeur de s pour laquelle l'intervalle [s — k,s + k] possede un nombre minimum
d'éléments g ayant ur(g) =~ 0.5 et un nombre maximum d'éléments ayant pr(g) = 0 ou 1

correspond a une vallée dans I'histogramme. Le pic, a son tour, est représenté par la valeur de

s qui possede un nombre maximum d'éléments g ayant ur(g) =~ 0.5 et un nombre minimum
d'éléments ayant us(g) ~ 0 ou 1. L'utilisation des indices de flou peut ne pas donner des

bons résultats lorsque les images traitées ne possedent pas des seuils représentatifs dans les

vallées de I'histogramme.
[11.4.1 M éthode de Chaira et Ray

Les degrés d'appartenance de chaque niveau de gris présent dans une image permettent
aux indices de flou y, et y, donnés respectivement par les équations (I11.12) et (111.13) d'étre

utilisés dans le but de mesurer I'ambiguité associée a I'image. A chaque valeur de croisement

possible correspond une partition floue de lI'image.

Ainsi, dans [34] vy, et y, prennent les formes suivantes :

Ng-1
2
i=oun ; min(p(g), 1 — p(g)) (111.26)
) Ng-1
Ve === ) min(u(g),1—u(g)) (111.27)

avec U(g)définie par I’équation (111.25)

[11.4.2 M éthode de seuillage de Huang et Wang

Huang et Wang ont proposé un indice de flou qui mesure la distance entre I’image en
niveaux de gris et sa version binaire. [33]
Dans ce schéma, I’ensemble de I’image est représentée comme un tableau a deux

dimensions :

X = {16, 161 (111.28)
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ou : 0<ue[I(i, )] =1
Me [1(i, j)] représente pour chaque pixel de coordonnés (i, j) sa mesure de flou d’appartenance
a I’objet.

Etant donné la valeur de degrés d’appartenance floue pour chaque pixel, un indice flou
pour I’image entiere peut étre obtenu par I’entropie de Shannon ou la mesure de Yagers[49].

Le seuil optimal est déterminé par la minimisation de I’indice de flou définit en termes de

moyenne des classes (objet, fond) m,(s), m,(s) et les fonctions d’appartenances Wy [1(i, )],

M, [1 G D]

Le degré d’appartenance du pixel de coordonnées (i, j) ayant un niveau de gris 1 (i, ]) =

g a la classe objet est données par I’équation (111.23), (111.24)

Le seuil optimal sop: est celui qui minimise le critére suivant :

1 M-1N-1
J) = 2o ; 2, s (u(16.0)) (111.29)
Dans notre cas la formule (111.29) devient :
1 Ng—1
J) = ZO h(g).S((pf(g))> (111.30)

Avec S la fonction de Shannon telle que :

S = —plogn — (1 — p).log(1 —

De I’équation (I11.29) on déduit que le critere a minimiser est de la forme suivante :

Ng—1

~ 3N Iog 2 Z (19, ) Log (K, (g, TN + [1 = U (g, )] log[l —k,(g, )DR(g)  (111.31)
g=0
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[11.4.3 La méthode de seuillage de Pal

Pal et Rosenfeld [46] ont utilisé le concept de la géométrie flou pour déterminer le seuil

optimal en maximisant la compacité floue définie comme suit :

- Surf [u(s)]
Sopt = arg max {compacité [u(s)] = Perim ()2 (111.32)
ou Surf représente la Surface telle que :
N-1M-1
Surf (uGs) = Y G ] (111.33)
i=0 j=0
et Permest le Périmétre défini comme :
N-1M-1
Perim (W(T) = ) > [ulIG )]~ l1G) + D]
i=0 j=0
N-1M-1
+ ) ) WG] = WG+ 1) (111.34)
i=0 j=0

En pratique, on peut utiliser la fonction standard S définie dans (I11.20) pour assigner
la fonction d’appartenance au pixel de coordonnées (i, j): u (,j) = S[I (i, )); a b, c].

a+c

Rappelons que b représente le point de croisement tel que b = - et

Ab= b—-a=c—-Db estlalargeur de bande. En faisant varier s entre b et Ab, on peut

déterminer pour chaque pixel pu (I(i, j)). b et Ab sont connus a priori.

On retrouve la méme méthode dans [34] ou p (I (i, j)) est déterminé par la formule de
I’équation (111.25)

[11.5 Méthode basée sur I'algorithme FCM

L algorithme de classification floue FCM "Fuzzy-C Means" [43][44] est populaire dans
le domaine de la classification ou de la segmentation. Il a été aussi utilisé comme modéle dans

le seuillage.
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Soient X = {X1 X2, ..., Xn} un ensemble fini de N objets a regrouper en K classes et soit

U = pik une partition floue de X en K classes, ou Lk est le degré d'appartenance de I’objet x;

ala classe K, sous la contrainte Y:X_, u;, =1 Vi.

L’ algorithme FCM a pour but de déterminer les centres des classes my et la matrice U

qui minimisent le critére quadratique Jy, défini par:

N K
(U, ) = Z D ) (i) (111.35)
1 k=1

ou 7 est le facteur de flou (1 < 7 < %), dik est une distance entre I’objet x; et le centre mx d’une
classe.

La minimisation de ce critére aboutit aux expressions suivantes :

Degré d’appartenance :

Hie = ————~ (111.36)

avec: 1<i<N, 1<k<K

Centre de la classe :

_ Z:§V=1 Hik Xi
my = St (111 37)

avec: 1<k<K

Dans le cas du seuillage, on considére les pixels comme des objets et le nombre de
classes K est égal a 2 (objet et fond).

Les centres des classes prennent la forme suivante :

5l uE(9)-9-h(g)
290 1 (9)-h(9)

my = (111.38)
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avec k=foub, f: pourl’'objet, et b: pour le fond, y,; (g) est le degré d’appartenance du
niveau de gris g a la classe k.

Plusieurs méthodes de seuillage basées sur I’algorithme FCM ont été proposées. Parmi

elles, on peut citer la méthode de Jawahar et al.
[11.5.1 M éthode Jawahar et al

Cette méthode consiste a chercher le seuil optimal s,,, comme étant le niveau de gris

qui égalise le degré d’appartenance a la classe objet a celui de classe fond, c'est-a-dire au

point de croisement des degrés d’appartenance [36][47].

Sopt = arggequal |7 () = 15 ()] (111.39)
ou ur(g) = 7= Mp(9) =1 —-uz(g) (111.40)
ot
d(g.my)
avec
d(gm,)=(g—-m)? k=bf (111.41)

d(g, my) est la fonction de distance euclidienne entre le niveau de gris g et la moyenne de la
classe objet ou fond my , alors que t est I’indice de fuzzification flou , lorsque T = 1 on

obtient la classification par K-means.

Les centres de ces classes sont calculés comme suit :

Tgl0 9-P(OuL(9)
Yol P(@uE(g)

my =

k=Ffb (111.42)

le critére d’arrét et donnes par :  |mpyt -myl |+ mimt | < e

Une autre variante proposee par Jawahar et al consiste a modifier la fonction de

distance par une distance gaussienne et le degré d’appartenance de la maniere suivante : [36]
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1 - mk 2
d(g,my) = > + logoy, — logfy (111.43)
Ok
ou my est indiqué dans I’expression (111.38).
Yol P(@uE(g)
B = e IHI (111.44)
2geo P(@Inf(g) + (9]
et
oo P(@NE(9) (g — my)?
o7 =2 (111.45)

Zg%o Hi(9)P(9)
[11.6 Seuillage basée sur I’ entropie floue

Pour séparer les niveaux de gris en deux classes il faut trouver un seuil s qui partage

I’histogramme de ces niveaux de fagon a retenir un maximum d’information.

Si on veut tenir compte de I’information ambigte fournie par les niveaux proche de la
frontiere séparatrice des deux classes, il est intéressant d’utiliser la mesure d’information

définie par I’entropie floue [40] donnée par I’équation (I11.8).

Pour mesurer le degré de flou associé a une image seuillée, Iutilisation des deux

distributions de nature floue suivante est proposée [41] :
Dy: (0, Hp(0), oy Hy (NG — 1) (I11.46)

Dp: 1, (0), 1, (0), ..., 1y (NG — 1) (I11.47)

On considere que pour chaque seuil s possible, il y a un intervalle [s — k,s + k] ou
I’information est ambigle, k peut étre fixé a priori. En éliminant la partie constante de (111.14),

cette équation devient :

Ng-1

HEG) == ) pg|up(@)n(1:(9)) + (1= ur(g)log(l - up(g)]  (11.48)

g=0
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ou uf(g) peut étre donné par (111.22). Comme en dehors de [s — k,s + k] il n’y a pas
d’incertitude, In ( uf(g)) =0Vg € [0,s — K] et uf(g) =0Vg € [s + k,n— 1]. L’équation

(I111.48) devient alors::

S+k—1

HEG) == > po i@ in (@) + (1= wp@) (i = wp(@)]  (111.49)
g=s—k+1
La minimisation de I’entropie floue HF (s) permet de trouver le seuil optimal s

[11.6.1 M éthode de Chang et al.

Dans cette méthode, les degrés d’appartenance p,(g) et uf(g) sont données par les

équations (I111.17) et (111.18). Les valeurs des parametres a et c sont déterminés en
maximalisant I’entropie suivante :

H(a,c) = P,logP, — PrlogPs (I11.50)
avec
Ng—1 h( )
9
P, = Z ub(g)—N (111.51)
g=0
Ng-1 h( )
9
P = Z MO (I1.52)
g=0

aop+cop

Les valeurs optimales de a,,, et c,, sont alors utilisées pour le calcul du seuil s = .

Le calcul de a,, et c,, peut se faire d’'une maniére exhaustive ou par I’intermédiaire du
recuite simulé [32].

[11.6.2 Méthodede Tao et al.

Dans cette méthode, les degrés d’appartenance p, (g) et Wy (g) sont décrites dans les

formules (111.21) et (111.22), nécessitent la connaissance des parameétres a, b et c. Ceux-ci
peuvent étre déterminés en maximalisant I’entropie suivante :

H(a,b,c) = H, + H; (111.53)
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ou
Ng—1
3 h(9) 1,(g)  (h(g) n,(g)
b=~ Z NP, 10g< NP, > (111.54)
g=0
" u ) () 1 (9)
_ f f
Hy = Z v log( v, ) (I11.55)
g=0
avec
NG—lh( )
P, = Tg H,(g) (111.56)
g=0
Pr =250 2 1 (g) (111.57)

Le calcul de a,p, by, €t cop qui maximise H(a, b, c) peut se faire également d’une

maniére exhaustive ou en faisant appel aux méthodes méta-heuristiques telle que les

Algorithmes génétiques [37] ou les colonies de fourmis [38].
Le seuil optimal est ensuite déterminé en résolvant I’équation suivante :
() = () = 05

La solution est :

.
Cpy — b, —a a,, + ¢
Qop + \/( L Op)z( 2 op) si —2—2F > P < bop < Cop
s =+ (I11.58)
Cp, — Q Chy — b a,, + ¢
kCOp _ \j( op op)z( op op) si aop < bop < op : op

[11.6.3MéthodedeLin et al.

La valeur du seuil est déterminée en maximisant I’entropie floue suivante : [39]

Ng-1

Ng-1
__ h(9) h(g) '\ _ h(g) h(g)
H(s) = ;ub(g)Pbl"g<ub(g)Pb) ;uf(g)Pfl"g<uf(g)Pf> (I11.59)
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avec

P, = Z ) (111.60)

P = Z ) (111.61)

Les degrés d’appartenance p,(g) et Wy (g) sont calculés comme dans Huang et Wang.

I11.6.4 M éthode de Braviano

Cette autre méthode consiste a utiliser deux variantes de I’entropie floue, mais en

considérant la totalité de la dynamique, méme en dehors de I’intervalle d’incertitude [28].
a/ Variante 1

Les distributions des degrés d’appartenance normalisees par rapport a la classe (objet ou

fond) sont définies comme suit :

we(0) pp(1) wr(Ng — 1)
Df: )

, (111.62)
Py Py Py

) ran e

0 1 N-—1
y p )' p )M (111.63)
Pb Pb Pb

ol P = Y5k ur() et P, = X5 w,(0) ont la méme fonction que P, défini dans la section

(1.1.4.11)
La valeur de seuil s est celle qui minimise I’incertitude

Ng-1

1 |
HF(X) = 7 ——— ZO S (e (9))h(D) (111.64)

Sachant que

S(ux(9)) = n(@logu(g) — (1 — n(g))log(1 — nlg)) (111 65)

et négligeant le terme [n2, HF (X) devient :
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HF(X\s, k) = HF(b\s, k) + HF (f\s, k)

S+k

Z qu(l) (uf(l)>+ (1_ uf(i)> n (1_ Uf(D)l
Py Py
Z Iub(l) <Hb(l) (1o (1) ln<1— wp (1) l
Py, Py,

1 1 1 1
= — P—fln<g> + (1 —E>ln<1 —E>l;pl

_ Z" [ m(uf(i)) N (1_ uf(i)) 1n<1- uf@)'
R P; P P )

) Z" ) 'ub(i)ln<ub<i>>+<1_ ub(i))ln<1_ ub(i))'
AR IR Py P, )

1. /1 -
_ P—bln(Pb) (1——) In (1——)] Z p; (111. 66)

Les points clefs de cette technique sont la normalisation des degrés d’appartenance des
niveaux de gris dans chaque classe, et la prise en considération des éléments en dehors de

I’intervalle d’incertitude.
b/ Variante 2

Les deux distributions précédentes sont 1égérement modifiées :

#r(0).pg pr(1).py pr(Ng — 1).py,-1

D, : ) s (1I1.67)
f
Dy : #(0) pO’Hb( ) P1,m’l1b G Prng-1 (111.68)
Pb Pb Pb
ol Pr =X ur(@.p; et S ORY

Dans ce cas, les distributions prennent en compte la fréquence et le degré
d’appartenance de chaque niveau de gris, associés directement au moyen d’une multiplication
et normalisées dans chaque classe. Grace a cette association, les basses fréquences de niveaux

de gris peuvent, si c’est le cas, étre compensées par une forte appartenance a la classe.
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La mesure d’information associée a la séparation par un seuil s est :

HF (X\s, k) = HF(b\s, k) + HF (F\s, k)
s—k-1

B (F P; P,
- Z P—ln<P—) + (1 —P—)ln<1—P_)l

i=0 f f ¥ ’
s+k _ i ] . | _
_ Z p'f(Pl) bi In < uf;l) pl) 4 (1 _ uf;l) pl) In <1 B Llf;l) pl>
T ! f )
_ Zk W@ p ( 1, @) pi) ) (1 O pi)ln (1 e pi)-
i=s—k " Py Py P, P, _

Ng-1

Pin (B bi Di

- i=;<+1 [Eln (E) " (1 - E) In (1 - p_b)] (II1. 69)

Le seuil optimal est celui qui minimise HF (X\s, k)

[11.6.5 Seuillage entr opique de Shanbag

Shanbag [48] considéere les degrés d’appartenance d’un niveau de gris au fond ou a
I’objet. En fait, plus la valeur du niveau de gris est éloignée du seuil s, plus le potentiel
d’appartenance a une classe spécifique est grand. Ainsi, pour chaque pixel de I’objet ou du
fond qui a g niveaux de gris au dessus ou au dessous d’un seuil s donné, on a les degrés
d’appartenance suivants :

p(s)+-+p(s—1-g)+p(s—g)

Me(s—g) =05+ 2P (111.70)

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

ps+1D)+-+pis—1+g9)+p(is+g)
2P(1 —p(s))

u,(s +g) = 0.5 + (I1L.71)

La valeur du seuil s doit correspondre au niveau de gris qui possede le maximum

d’incertitude tel que :

My(s) = 1, (s) = 0.5 (111.72)

Le seuil optimal est déterminé pour la valeur de s qui minimise la somme des entropies
floues suivantes :
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Sopt = Argg mm{|Hf(s) — H,(9)|} (I11.73)
ou
p(g)
HG) == ) 55l |u, (9] (111.74)
g=0
et
Ng—1
H,(T) = - Z %log[ub(g)] (I1I1.75)
g=T+1
- gh(g)
P(s)= y T~ (111.76)
2

[11.7 Maximisation de la divergence floue

Soit A et B deux ensembles flous définis dans X= {xo X1 Xn1} tel que 0 < p,(x;),
w,(x;)<1 vi. La divergence floue est une mesure de différence entre deux ensembles flous A

et B, elle est donnée par :

2

-1
D(A,B) = % [D;(4,B) + D;(B, A)] (111.77)

i

0

ou D;(A, B) et D;(B, A) sont définis par les équations ci-dessous.

) _ ) HA(xi UA(xJ
D;(4,B) =, (x)In MB(xi)+[1 w, (x)]in —( 3 (111.78)

- — Gt e M
D;(B,A) = p, (x)In ™S +[1 = py(x)]in S (111.79)

Y Pa®) &

oIy Gy~ sl 6

La seconde partie de (I111.78) et (I111.79) prend en compte la divergence entre les

compléments de A et B, mais ces équations ne servent pas a mesurer la divergence entre deux
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ensembles classiques car pour chaque élément x; on a soit p, (x;) = 0, soit p,(x;) = 0. Pour

tenir compte des ensembles classiques, les equations (111.78) et (111.78)seront remplacées par :

. _ ' 1+ UA(xi) uA(xl)
DL(A,B)—uA(xl)ln—l_l_uB ) +[1—p,(x)]in —B o) (111.80)
_ 14O M
Di(B, A) = iy (x))ln - +“A(xi)+[ — ()] n eS (111.81)
M_ e a0
Mol ~ L= Gl = s
D’apres (111.80) et (111.81), I’équation (I11.77) peut s’écrire comme :
D(A, B) = § TG | (b Gr) =y Gr)in T4 + (g () — b, Ced)in 45| (11182)

La maximisation de la divergence floue peut étre utilisée pour trouver le niveau de gris
le plus ambigu dans I’histogramme [42]. On doit donc choisir, I’intervalle d’incertitude

[s — k,s + k] et poser p, (s) = pf(s) = 0.5, s étant I’élément le plus ambigu. Pour cela, la
fonction S, se montre tout a fait cohérente. Comme p, (s) + uf(s) =1Vx; € X,D;(b,f) =

D;(f,b) . Le critere de maximisation de la divergence entre I’objet et le fond,

peut s’écrire de la maniére suivante :
max {2 $0¢ " Di(b, Hh(g)} (111.83)

ou D;(b, f) est donnée par I’équation(/11.80) . Par conséquent le seuil optimal s est :

Ng-1

Z [2 1y(9) - — uz Egih(g) (IIL.84)

S = max
c—1

Une autre méthode de seuillage basée sur la divergence floue a été proposée par Chaira
et Ray [35].

La divergence floue d’une image X est déterminée a partir de I’entropie exponentielle

définie comme suit :
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N-1 M-1
1 e
H(A)=NM%-'1>ZL-=O ]-Zo (i )et ) (111.85)

ot p(x;;) est définie comme dans I’équation (111.25).

La divergence entre deux images X et Y est :

=

-1 M-1

D;(X,Y) = Z 1— (1 — py(x; et () =y (x) — y (i Derr(ad-wx(i)] (111 86)

=0

|..
Il

o
-

Ainsi la divergence totale est :

D(X,Y) = D;(X,Y) + D, (Y, X)

N-1 M-1

[2 = (1 =y () + my (et Cawrl) — (1 — py (x;)

i=0 =0

n ux(xl,j))ellY(xij)_P-X(xij)] (111.87)

~.

Dans le cas de seuillage, X correspond a I’image originale et Ya I’image segmentée
idéale. Pour cette derniére image uy(xl-j) est toujours égal a 1. Par conséquent, la divergence

floue devient :

=

-1 M-1

DXY) = Z 2 — (2 — wy () Fu) =t — py (a)et~mx()] - (111.88)
=0

,..
Il

o
-

gu’on peut mettre sous la forme :

Ng-1

DY) = Y [2- @ u(g)et @ (g)el @] (II1.89)
g=0

Le seuil optimal peut étre déterminé en minimisant D (X,Y).

Chaira et Ray[34] ont également proposé la similarité floue entre les images X et Y

comme critere pour calculer le seuil :
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1 Ng—1
S =— :
A =122 > u(g) (I11.90)
g=0
Le seuil optimal peut étre obtenu en minimisant S(X,Y).
[11.8 L utilisation des mesures de probabilités
Soit deux ensembles disjoints X;= {0, 1, ..., ki} et Xo= {ki+1, ki+2, ..., ka}.

Soit un ensemble flou D, avec sa fonction d’appartenance pp (x;, x;) qui détermine la
dissimilarité entre x; et x; ne soient pas similaires. La probabilité que X; et X, ne soient

similaires (c.-a-d. la mesure de dissimilarité entre X; et X;) est donnée par [42]

p= Z Z Diss (i, ))P(i € X)P(j € X,) (I1.91)
ou
k1 k2
p= Z 2 u, (x;x; )P Gy X P(x;, X) (111.92)
i=1 j=ki+1

ol P(x;, X;) et P(x;,X,) est la probabilité de X, et X, respectivement.

Pour appliquer cette mesure de dissimilarit¢ a I’histogramme des niveaux de gris, on
considere pour chaque seuil s possible, k;et k, comme étant s et N; — 1 respectivement. La

fonction p,, entre 2 niveaux de gris g et g peut étre définie de plusieurs manieres :

lg — gl
Ny —1

H,(9,9) = (111.93)

u,(g,9) =1—e1973 (111.94)

Selon la distribution de probabilité de la classe fond P(g, b) et la classe objet P(g, f),
on peut sélectionner le seuil s qui maximise la probabilité P de facon paramétrique ou non

paramétrique.
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k1 k2
P=> > W0.9)P@nPGf) (111.95)
g=1 g=ki+1

[11.8.1 Non paramétrique

Dans ce cas, on considére I”histogramme comme représentant de deux distributions de

probabilité. Le seuil optimal est :

s Ng-1 _
g=0 g =s+1 k=0 ( )Zk=5+1 h(k)

[11.8.2 Paramétrique

Les deux distributions de probabilité, celle de fond et celle de I’objet, peuvent étre
approchées par deux lois normales ou deux distributions de poisson. Dans le premier cas, le

seuil optimal est celui qui maximise :

Ng—1
P = — i GZ (g, 5) e D) ey 111.97
— gq(s 028, .
T 5()ay(s) 2m Mp(9.9) e ¢ (11.97)
=0 g=s+1
N _ Y-agh(g) al1-m ()]*h(g)
ou my(s) = —Z§=ah(g) et ai(s) = Zg=ah(g) (I111.98)
pour
(0 k=1 (s k=
={ o41 r-2 et b_{NG—l k=2
Dans le deuxiéme cas, le seuil optimal est :
s Ng-1 g
mq(S m-(S
$* = Maxs—g1, Ng-1 Z Z tp (g, ( 1( )) ml(S)(2+))e‘m2(S) (111.99)
g=0g=s+1 g:
S ogh Yyt 9h(9)
m,(s) = ‘QS‘L@ et my(s) = =25 (111. 100)
-0 h(9) Yges+1 h(9)

Page 88



Chapitre.1ll Seuillage flou

[11.8 Conclusion

Dans I’étude menée sur les différentes techniques de seuillage flou, nous nous somme
limité aux techniques qui introduisent les notions de la logique floue type-1. Ces techniques
sont nombreuses et différent soit par la maniére de calculer le degré d’appartenance d’un pixel

a une classe, soit par le critere d’optimisation utilisé pour choisir le seuil optimal.

Notons qu’une autre technique de seuillage basée sur la logique floue de type-2 a été
récemment proposée. Elle fait appel aux fonctions d’appartenance qui sont elle-méme floues,
par conséquence le degré d’appartenance d’un pixel a une classe n’est pas unique, ce qui
nécessite I’utilisation de raisonnement flou en deux fois, cela offre beaucoup de possibilité

pour déterminé le seuil optimal.

Parmi toutes les méthodes étudiées dans ce chapitre, nous allons nous intéresser

particulierement a deux méthodes a savoir celle de Huang et wang et celle de Jawahar et al.
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Chapitre.VI Tests et résultats

V1.1 Introduction

Comme dans de nombreux problemes de segmentation d’image, la validation des
résultats obtenus demeure un probleme délicat. Plusieurs approches peuvent étre envisagées

dans le but de fournir une évaluation quantitative de la qualité des résultats.

Pour aboutir a notre objectif, nous avons fait recourt au logiciel MaTlab (version 7.8)
avec lequel nous avons implémenté quatre méthodes parmi celles évoquées dans les
chapitre | et chapitre Il1, a savoir les méthodes Hard d’ Otsu et de Kapur et les méthodes soft

de Huang et wang et de Jawahar et al.

Pour déterminer la méthode qui donne le meilleur seuil qui sépare I’objet du fond, nous
avons fait appel a deux criteres de comparaison qui exploitent les résultats obtenu par les
algorithmes implémentés. Ces critéres de comparaison sont des fonctions qui utilisent le seuil
obtenu par I’algorithme de seuillage pour calculer le degré d’uniformité ou le degré de
divergence entre I’image aux niveaux de gris et I’image seuillée. Contrairement aux méthodes
d’évaluation supervisees qui ont besoin d’une image référence, les méthodes d’évaluation non
supervisées sont quantitatives et objectives, elles calculent le degré de ressemblance entre les
caractéristiques de I’'image segmentée et celles désirées. Nous avons également utilisé le
temps de calcul comme critére de comparaison. L’ordinateur sur lequel, nous avons effectué
tous nos tests est doté d’un microprocesseur de type Intel Core2Duo a 2.26 Ghz/s et de 4Gbits

de mémoire vive.
V1.2 Critéresde compar aison desrésultats
VI1.2.1 Unifor mité

Livin et Nazif ont proposé I’indice ci-dessous pour la mesure d’uniformité :
X Xjer,(9) — m)?
N(gmax - gmin)2

U=1-2(K-1)

avec :
gi : est le niveau de gris de i®™ pixel.
R : représente la j*™ région segmentée avec j =1, 2, ...K.

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

N: nombre total des pixels.

Imax» Gmin SONt respectivement les valeurs maximales et minimales des niveaux de gris.

m; : la moyenne des niveaux de gris des pixels de la region R;.

Dans le cas de binarisation on aura :

gi : est le i°™ niveau de gris de pixel.

R : représente le fond ou I’objet avec j =1,2.

K : nombre de classes avec K = 2.

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

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

ou de la région objet lorsque K est la classe objet.

Les valeurs de U sont comprises entre 0 et 1. La valeur maximale de U nous donne le

meilleur résultat de segmentation.
VI1.2.2 Divergence entrel’image originale et sa version seuillée

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

I’image originale (aux niveaux de gris) et sa version segmentée (image seuillée).

N
1
D=+ Z(gi _ threshy(k))?
i=1

avec :
gi : est le niveau de gris de i®™ pixel.

thresh; (K) : est le niveau de gris de i®™ pixel de I'image segmentée par (K-1) seuils. Il

correspond a la moyenne des niveaux de gris de la classe Cy défini comme suit :

my siie Cp

thresh; (k) = { 0 ailleur
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Dans le cas de binarisation, c'est-a-dire K = 2 classes (fond et objet) on aura :
gi : est le i®™ niveau de gris.
thresh; (k) =s: est le seuil de binarisation.

La valeur minimale de D nous donne le meilleur résultat de segmentation.
V1.3 Résultats et comparaison

Dans cette section nous allons présenter les résultats des différentes méthodes de
seuillage obtenues sur des images réelles appartenant a des domaines d’application différents.
Chaque image sera décrite par son histogramme, I’objet a extraire par I’opération de seuillage

sera également mentionné.
V1.3.1 Domaines d’ application

Les images réelles utilisées dans nos tests sont issues de plusieurs domaines

d’application.
VI1.3.1.1 Médical

Deux images IRM (coupe horizontal du cerveau d’une personne malade de sclérose en
plaques) sont utilisées. Dans ces images, notre objectif est de faire apparaitre les zones qui
sont atteintes par la maladie de sclérose en plaques qui est une maladie inflammatoire du
systeme nerveux central dont les cellules atteintes par la maladie prennent une couleur
legérement différente de celle des cellules du systeme central. Dans les images IRM du
scanner, il est difficile de distinguer le niveau de gris des zones malades de celle du systeme
nerveux, pour cette raison nous allons effectuer un seuillage sur des images IRM d’un malade
de sclérose en plaques pour séparer les zones touchées par la maladie du reste de systéeme
nerveux dans le but de facilité au médecin de suivre I’évolution de la maladie en calculant par

exemple la surface ou le volume des zones touchées par la maladie.

Les figures (1V.1) et (1V.2) montrent les images originales en niveaux de gris ainsi que
leurs histogrammes. Sur ces images, on peut distinguer visuellement 4 classes de pixels ayant

des niveaux de gris différents. Cependant, les histogrammes font apparaitre que deux modes.
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Le 1° mode est relatif aux pixels noirs, le 2°™ correspond & la matiére grise et aux taches
blanches.
x 10*
14 I I I I I
Image en niveaux de gris
121
101
8 i
6 o
4 L
2 L
0 L — 1 ] I
0 50 100 150 200 250

Fig. V.1 : Image originale IRM 1 et son histogramme.

300
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Image en niveaux de gris

50 100

L
130

1 1
200 250

Fig. V.3 : Image originale IRM 2 et son histogramme.

300

Les tableaux (VI.1) et (IV.2) regroupe les valeurs des seuils et des critéres de

comparaison obtenus par les quatre methodes de seuillage. Les figures (M.2) et (VI.3)

montrent les images binaires correspondantes.

Algorithmes Jawahar et al.
Critéres de Otsu Kapur Huang et Wang
comparaison 7=1.5,¢=0.01
Seuil optimal 50 123 16 52
Critere Uniformité 0.98740 0.95155 0.98240 0.98741
Critére de Divergence 0.042442 0.083012 0.050676 0.042413
Temps de calculs () 0.0097267 0.6892100 0.2775700 0.4278300

Tableau. | V.1 : Résultats de seuillage de I’image IRM 1.
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Algorithmes Jawahar et al.
Critéres de Otsu Kapur Huang et Wang
comparaiso 7=1.5, = 0.01
Seuil optimal 43 122 18 45

Critere Uniformité 0.99319 0.95832 0.99066 0.99319

Critére de Divergence 0.031219 0.077029 0.036912 0.031177
Temps de calculs (9) 0.0040058 0.6554100 0.2145700 0.5348100

Tableau. | V.2 : Résultats de seuillage de I’image IRM 2.
Image Otsu Image Huang
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Image Kapur Image Jawahar

Fig.1V.2: Image IRM 1 binarisee

Image Otsu Image Huang
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Image Kapur Image Jawahar

Fig. 1V.4: Image IRM 2 binarisée.

En se référant aux deux critéres de comparaison (Uniformité et Divergence), la méthode
de Jawahar et al est la plus performante. Le seuil fournit par la méthode de Jawahar et al est
proche de celui d’Otsu. Cependant, d’un point de vue temps de calcul, la méthode d’Otsu est
la plus rapide. Cependant, on peut remarquer que seule la méthode de Kapur a permis de
séparer les pixels de la sclérose (taches blanches) des autres pixels méme si son seuil se situe

en dehors de la vallée principale de I’histogramme.

V1.3.1.2 Industrie

L’image de la figure (IV.5) est une image d’un verre ayant un défaut présenté sous un
cercle. L’objectif de seuillage de cette image est la détection des défauts de fabrication dans
les plagues de verre. On remarque que I’histogramme de cette image est bimodal avec une
vallée trés grande qui représente le fond et une autre vallée tres petite entre 150 et 170 qui

représentent I’objet (défaut).
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Fig. V.5 : Image d’un verre et son histogramme.

Le tableau (1V.3) regroupe les valeurs des seuils et des critéres de comparaison obtenus
par les 4 méthodes de seuillage. La figure (V1.6) montre les images binaires correspondantes.
D’apreés le tableau (1V.3), on constate que les critéres d’uniformité, de divergence et du temps
de calcul sont la méthode d'Otsu et la plus efficace. Mais de point de vu détection du défaut,
la méthode d’Otsu n’a rien donné, contrairement aux deux méthodes soft, Huang et wang et
Jawahar et al (avect =2.5) qui ont donné des résultats satisfaisants et parfaitement
identiques le défaut est non seulement mis en évidence et méme les rayures laissées par le
processus de fabrication sont mises en évidence. Pour la méthode de Kapur, on constate
qu’elle a donné des résultats meilleurs au sens d’uniformité et divergence que les deux
derniéres méthodes, mais de point de vu du défaut elle est moins bonne que ces deux

dernieres.
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Algorithmes Jawahar et al.
Critéres de Otsu Kapur Huang et Wang
comparaiso 1=2.5, = 0.01
Seuil optimal 69 153 180 180
Critere Uniformité 0.99966 0.99946 0.99935 0.99935
Critere de Divergence 0.0023654 0.0029189 0.0032955 0.0032955
Temps de calculs () 0.024292 0.870600 0.189660 0.459290

Tableau. | V.3 : Résultats de seuillage de I’image de verre.

Image Otsu

ELU WEE e T
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Fig. V.6 : Image de verre binarisée.

VI1.3.1.3 Sécurité

En biométrie, on cherche souvent a reconnaitre ou a identifier une personne a partir de

son empreinte digitale.

L’objectif de seuillage dans cette image est de faire des rectifications sur I’empreinte
digitale pour faire apparaitre plus de détails. Sur I’'image originale il est trés difficile de
reconnaitre I’ensemble des traces de I’empreinte car il y a des niveaux de gris qu’ils sont tres
proches du blanc et qu’on ne peut pas voir, ce qui nécessite I’utilisation de I’opération de
seuillage. D’aprés I’histogramme de I’image, on remarque qu’il y a peut de pixel qui ont un
niveau de gris inferieur a 200, la plupart des vallées se trouvent entre 200 et 256, ce qui

signifie que le seuil optimale doit étre contenu dans cet intervalle.
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Fig. V.7 : Image d’une empreinte et son histogramme.

Le tableau (1V.4) regroupe les valeurs des seuils et des critéres de comparaison obtenus
par les 4 méthodes de seuillage. La figure (V1.8) montre les images binaires correspondantes.
En se référant aux trois critéres de comparaison (Uniformité, Divergence et temps de calcul),
la méthode d’ Otsu est aussi la plus performante.

Toutefois, on remarque que la méthode de Huang et Wang a bien reconstitué les parties
non visibles sur I’image originale. La méthode de Jawahar et al a donné un résultat proche
de celui de Huang et Wang lorsqu’on fixe le paramétret a 4.78. D’un point de vu
reconstitution des traces de I’empreinte, et de point de vu uniformité, les résultats sont tres
proches de ceux d’Otsu, ce qui signifie que cette méthode donne de bonnes résultats pour ce

genre d’image.
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Algorithmes Jawahar et al.
Critéres de Otsu Kapur Huang et Wang
comparaiso 7=4.78, = 0.01
Seuil optimal 196 1 239 227
Critere Uniformité 0.98581 0.93958 0.97488 0.98074
Critere de Différence 0.077820 0.160550 0.102460 0.089887
Temps de calculs () 0.0019936 0.6956100 0.1658500 0.3061500

Tableau. | V.4 : Résultats de seuillage de I’image empreinte.

Image Huang
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Image Kapur Image Jawahar

Fig. 1V.8: Image empreinte binarisée.
V1.3.1.4 Astronomie

En astronomie, on utilise souvent des images issues de télescopes afin de scruter

I’immense espace.

L’ objectif de seuillage pour ces images, est de faire apparaitre I’existence des étoiles au
voisinage de la galaxie lorsqu’il s’agit d’une recherche d’étoiles, ou au contraire faire cacher
les étoiles qui ont moins de luminance pour faire apparaitre le centre de la galaxie ou les

endroits les plus clairs.

La figure (1V.9) montre une image de galaxie avec son histogramme.
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Fig. V.9 : L’image de galaxie 1 et son histogramme

Le tableau (1V.5) regroupe les valeurs des seuils et des critéres de comparaison obtenus
par les 4 méthodes de seuillage. La figure (V1.9) montre les images binaires correspondantes.
L’histogramme de cette image et multimodal ce qui justifie I’existence de plusieurs objets
dans I’image avec des niveaux de gris qui varient de I’objet a I’autre. On remarque que
presque tout les pixels ont un niveau de gris supérieur a 50 ce qui justifie le résultat obtenu
par la méthode de Kapur (Fig.IV.10). En ce qui concerne les détails, on remarque que la
méthode d’ Otsu fait apparaitre beaucoup d’objet dans I’image par rapport a celle de Huang et
Wang. La méthode de Jawahar et al. est celle qui donne moins de détails par rapport a la
méthode d’Otsu et celle de Huang et Wang pour un 7=1.1. Cependant, elle fait bien
apparaitre les objets qui ont une grande luminance. On remarque que I’apparition d’objet dans
I’image diminue avec I’augmentation de seuil, chose que nous avons constaté lors de la
variation de facteur flou t dans la méthode de Jawahar et al. Les résultats sont affichés dans
la figure (1V.11).

En se référant aux trois critéres de comparaison (Uniformité, Divergence et temps de
calcul), la méthode d’ Otsu et celle qui donne les meilleurs résultats. En comparant les valeurs
de Tableau (IV.5) entre ces trois méthodes on constate que la méthode de Jawahar et al est

tres proche de la méthode d’Otsu au sens d’uniformité et de divergence. La figure (1V.11)
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montre comment varis la valeur du seuil dans la méthode de Jawahar et al en fonction de .
Donc d’aprés nos constatations, on peut favoriser la méthode de Jawahar et al par rapport aux
autres puisqu’elle nous offre la possibilité de calculer plusieurs seuils optimaux avec la

variation de T qui nous permettra de parvenir a notre objectif. De ce fait la prochaine section

de ce chapitre sera réservée a I’étude de la méthode de Jawahar et al.

Jawahar et al.

Algorithmes
Critéres de Otsu Kapur Huang et Wang
comparaiso 7=1.1, = 0.01
Seuil optimal 108 49 105 116
Critére Uniformité 0.99577 0.98836 0.99527 0.99569
Critére de Divergence 0.022982 0.038152 0.024538 0.023207
Temps de calculs (s) 0.010651 0.875800 0.333060 0.525510

Tableau. I V.5 : Résultats de seuillage de I’image galaxie 1.

Image Otsu

Image Huang
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Image Kapur Image Jawahar

Fig. 1V.10: Image de galaxie 1 binarisée.

Seuil en fonction de To
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Fig. V.11 : Variation de seuil de Jawahar et al en fonction du paramétre flou To.
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V1.3.2 Etude de la méthode de Jawahar et al

La méthode de seuillage de Jawahar et al dépend principalement du facteur flou .
Nous avons par conseéquent etudié son influence sur les résultats de la méthode. Pour cela

nous effectuons nos tests sur une autre image de galaxie (Fig.IV.12).

Cette image a presque le méme histogramme que celui de I’'image de la figure (1V.9),
donc I’objectif reste le méme, sauf que dans ce cas les résultats obtenus varient selon la
variation d’un seul parameétre qui est 7 dans la méthode de Jawahar et al, aprés plusieurs
tests on peut conclure que cette méthode donne des résultats admissible pour la variation de t

entre 1.1 et 5 pour la plupart des images sur les quelles nous avons effectué nos tests.

Les résultats sont représentés sous forme de graphe dans (Fig. 1V.13). Le 1* graph
représente la variation du seuil en fonction de 7. De ce graphe on déduit que pour cette image
les valeurs des seuils admissibles sont donnés pour t appartenant a I’intervalle [1.1 4.1]. Et
grace aux 2°™ et 3°™ graphes qui décrivent la variation des critéres d’uniformité et de
divergence respectivement en fonction de z, on peut comparer entre les différentes méthodes
implémentées avec celle de Jawahar et al grace au intervalles sur les quelles on peut
comparer les différentes valeurs d’uniformité et de divergence des différentes méthodes telles

qu’il est illustreé dans la (Fig. IV.13) .
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Fig. 1V.12 : Image de galaxie 2 et son histogramme.
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Fig. V.13 Variation des différents critéres de comparaison en fonction de To.

V1.4 Conclusion
D’aprés I’étude menée sur I’implémentation des algorithmes et les tests effectués sur

différentes images issues de plusieurs domaines d’application, on a peut voir les différents
avantages que possedent les méthodes soft par rapport aux autres méthodes. L’avenage
commun pour toutes ces méthodes est de s’adapte pour différentes type d’image, ce qui est le
cas de la méthode de Huang et Wang qui a pratiqguement donné de bons résultats visuels pour
la majorité des images, et la methode de Jawahar et al dont le degré d’uniformité et de
divergence est tres proches au meilleur que celui de la méthode d’ Otsu qui est habituellement
le plus élevé parmi ceux des méthode étudiées. Cette méthode a donné des résultats visuels
plus intéressants que ceux donné par la méethode d’ Otsu pour la majorité des images testés.

En conclusion on peut dire que globalement les méthodes soft donnent des resultats plus

fiables au sens de tous les criteres de comparaison.

Page 112



Conclusion

Générale




Conclusion Générale

Conclusion Générale

Séparer les différentes entités qui composent une image d’une fagcon optimale, constitue
un des problemes les plus importants en traitement et analyse d’image. Cette opération casée
obligatoire dans tous les systemes de reconnaissance des formes et la segmentation. Celle-ci
conditionne fortement la qualité de I’interprétation, ce qui justifie les nombreux travaux qui

lui ont été consacré.

L’ objectif de ce travail a été I’étude des différentes methodes de seuillage qui utilisent
les notions de la logique floue pour les comparéees aux méthodes dites hard telles que les
méthodes basées sur I’analyse discriminantes (Otsu), Kapur et la théorie de I’information
évoquées dans le 1* chapitre. Notre objectif a été de déterminer le seuil optimal en utilisant
les technique de seuillage basées sur le flou dont la particularité et de conserver le maximum
d’information sur le degré d’appartenance des pixels aux différentes classes et de ne pas

prendre une décision prématurément jusqu'a ce qu’on satisfasse certains contraintes.

D’une maniére générale, les méthodes de seuillage flou se caractérisent par le critere
utilisé pour déterminer un seuil optimal. Ce critére fait toujours intervenir le degré
d’appartenance d’un niveau de gris a la classe fond ou objet et ces degrés peuvent étre

déterminé de plusieurs facons.

Parmi la multitude de méthodes de seuillage flou, nous nous somme intéressé a celle
proposée par Huang et Wang et celle de Jawahar et al. Les résultats de ces deux méthodes se

sont avéres meilleurs par rapport aux méthodes d’Ostu et de Kapur.

Cependant, il y a lieu de noter qu’il n’y a pas de méthodes de seuillage universelle qui

soit meilleure quelque soit I’image a traiter.

Notre travail reste bien sure perfectible. Il serait intéressant d’étendre cette étude a

3eme

d’autres méthodes de seuillage comme celles présentées dans le chapitre et aux méthodes

de seuillage basées sur les principes de la logique floue de type-2.
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