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Introduction générale

Grace aux avancées du systéeme informatiqudesttechniques d’analyses et de
traitement, les images font maintenant partie deemguotidien et deviennes notre source
d’'information privilégiée. Vue la variété des ®ymies d'acquisition, l'acces aux
informations portées par ces images devient aumsiplexe, d’ou la nécessitée d'un
traitement. En effet, de nombreux chercheurs ot @m place un certains nombre de

modeles permettant le traitement d’'une image etsatyse.

Le prétraitement consiste a préparer I'imageardaciliter I'extraction des différents
objets de la scéne ; en éliminant le bruit etewfarcant le contraste entre les régions
adjacentes par I'application des filtres et deshnéues de modification d’histogramme.
Vient aprés I'étape de traitement qui est la plmpdrtante et a laquelle nous nous
sommes intéressés. La segmentation est un traitedeerbas niveau qui consiste a
partitionner une image en régions homogenes effisigives. Cette opération constitue
la base de tous les processus d'interprétatiomgémet c'est a ce titre qu'elle reste encore
I'un des principaux théemes de recherche en visilmomlinateur.

Plusieurs techniques de segmentation ont été daéds. Chacune d'entre elles
possedent des avantages et des inconvénientsethm@que peut étre mieux adaptée a un

type d'image ou a un probléme donné qu'une autre.

Du fait de cette diversité, il est difficile définir de maniere absolue une “bonne”
segmentation. En effet, le choix d’une techniqueegmentation reste un probleme posé.
L'application de différents algorithmes & une mémage donne souvent des résultats
différents. De faibles variations des parametredadméthode peuvent impliquer des
changements remarquables sur les résultats.

La méthode que nous allons présenter consistealysan le contenu texturale d’une
image a différent échelles, en utilisant les ontikedecomme un outil de la décomposition
a différentes résolutions, suivie par I'étape d'astion des parametres descriptifs de la
texture en se basant sur la matrice des coocc@semnd sont utilisés par la suite pour la
séparation des zones de I'image.
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Notre travail est organisé en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre nous avons abale généralités et quelques définitions sur le
traitement d’'images.

Le deuxiéme chapitre est consacré a un rappelidigues notions sur la texture et les
différentes méthodes de la segmentation.

Dans le troisieme chapitre nous avons donné gaslaiéfinitions et propriétés sur la
théorie des ondelettes et la présentation de Iaadétque nous avons élaborée.

Le quatrieme chapitrenfin est dédié aux tests et résultats.

13



Chapitre | :

Généralités sur le traitement
d'image




[. Introduction

Le traitement d’'image désigne I'ensemble d’opéretiappliquées a I'image dans le but
d’améliorer sa qualité (par exemple pour en amétibapparence, ou pour la coder d’'une
maniere plus compacte en vue d’'une transmissiohji'sm extraire les informations
pertinentes qu’elle contient.

Le traitement d’image est un domaine tres vastajredes axes de la recherche
scientifique, qui trouve de plus en plus le chanapplication. A titre d’exemple on peut
enumerer les éléments suivant:

- Dans le domaine industriel (pétrochimie, cdegaucléaire,...) ou I'observateur
humain ne peut plus intervenir a cause des haenesératures et les radiations
dangereuses, le controle automatique par la vi@iend en charge I'acquisition de
I'information. Et de méme pour le domaine médiehlue la radiologie, échographie....

- Le domaine de la photographie aérienne ou spgtatronomie, géologie,
agriculture,...)
- La télécommunication (TV, vidéo,...)

Dans ce chapitre nous rappelons quelques téfisiet notions de base sur le
traitement d’'image.

I.1 Définition de I'image

L’'image est une représentation bidimensionnéllael scéne réelle située en général
dans un espace tridimensionnel, elle contient equh point I'intensité lumineuse
fournie par les capteurs (caméras, scanner, afppheito,...)
[.1.1 Image comme un ensemble de points

Dans une surface généralement rectangulaineadje est définie comme une répartition
ou une distribution d’'un ensemble de points appeibéss. A chaque pixel on peut
associer une fonction F(x, y) ou X, y représensestcoordonnées spatiales et F
représente son niveau de gris.

[.1.2 Image comme un signal bidimensionnel

Dans ce cas I'image est représentée par un sigt@badimensions (espace, fréquence)
variable, continu et fini. Le traitement s’effeeta base des outils de traitement de signal
a deux dimensions (TF, TFFG, TO...).

1.1.3 Image vectorielle

L'image vectorielle est constituée a base d’élmenathématiques constitutifs (figure
géométrique simple, rectangle, segment de draiteercle de centre O, de rayant R et de
couleur C...).
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On reconnait I'image vectorielle au faite queagsalité visuelle ne se dégrade pas
lorsqu’on agrandit sa taille, Contrairement a I'geanatricielle qui perd sa qualité dés
gu’elle dépasse une certaine taille.

[.2 La numérisation de I'image [20]

Contrairement aux images analogiques qui sgmésentées par une distribution
continue d’intensités lumineuse, les images nurmédgont des images matricielles dont
chaque point est représenté par une valeur nunefsguie de bits) associée un niveau
de gris qui lui correspond, afin qu’elle puisse&xrploitée et traitée par ordinateura
numeérisation de I'image se fait suivant deux préséd

. L’échantillonnage : C’est le procédé de discrétisation spatial d’unsage
consistant a associer a chaque pixel une valequani
. La quantification : désigne la discrétisation totale corresponddatlianitation du

nombre de valeurs différentes que peut prendrgueh@ixel. L'image numérique est
donc une image échantillonnée et quantifiée.
La taille de I'image est donnée par le prodoitele nombre de ligne et celui des

colonnes exemple [16*16,128*128,...512*512].

1.2.1 Le pixel
Le pixelest l'unité principale de 'image numérique, c’'&splus petite zone adressable
dans I'image. Il peut étre représenté en mémoire pa
- Un bit (0/1) pour les imagesmochromatiques ou binaires.

- Un octet pour les images cadag 256 niveaux de gris.

- Trois octets pour I'image cewd (un octet pour chaque composante R.V.B
(rouge. Vert. Bleu)).

[.2.2 La résolution de I'image numérique

La résolution de I'image numérique est simplenhe produit du nombre de pixels
suivant la largeur et la hauteur. Soit le nombtal e pixel qui constituent I'image.
Une image de format 3000(H)*2000(V) a une résotutitobale de six Méga pixels
(6MP).

> Résolution horizontale
C’est le nombre de pixels par unité de longugoit le dpi (dots per Inch) ou ppp

(point par pouce) sur la méme ligne.

> Résolution verticale
Elle exprime le nombre de ligne qui constituéntage.
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Remarque :la distance inter pixel (deux pixel successifs)i@ge selon la régle
suivante :

Deux points a et b séparés par une distance cepeétre confondus dés que I'angle
formé par rapport au centre O est inférieur & umaita d’angle ().

Telque = =aimite. Ce qui st nomme par le pouvoir séparateur dans la
physiologie du systéme visuel humain.

Plus on se rapproche d&mite , plus on aura une grande résolution

(0]

La qualité de 'image dépend du nombre de pixels (résolution), la figure suivante
montre un exemple d’'une méme image acquise a des différentes résolutions.

512*512 12@8l 64*64

Fig. 1.1: Image a différentes résolutions

[.3 Image couleur [10]

Toute couleur dans le spectre visible peut étreockpte identiquement a celle de la
source de cette couleur, dans des conditions dié@espar le mélange algébriques de
trois couleurs primaires, selon la théorie quieaétoncée par Young en 1802 [théorie du
tri variance] et validée par Maxwell en1857 puismalisée par la CIE en1931 (RVB CIE
1931) sur le system RVB.
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Les trois couleurs (R.V.B) sont choisies de tetesque, toute couleur C de coordonnées
(r, v, b) dans I'espace couleur tridimensionnelstibné par ces trois couleurs primaires
peut étre exprimée par la relation suivante :

C=rR+vV+bB
C’est la synthese additive de la couleur.
1.3.1 Image codée 24 bits (03 octets) [17]

La synthése additive de la couleur nous montreaaeuleur d’'un pixel dans I'image est
la combinaison linéaire de trois couleurs primaidesic le codage en bits des niveaux de
gris se fait sur trois octets, autrement dit il adaut 8*3=24 bits pour coder une image
couleur. Ce qui nous permet d’avoir 16.7 millionsileurs différentes.

1.3.2 Image codée 08 bits (01 octet) [12]

Pour gagner de I'espace mémoire, on peut coddoilfimation couleur sur un octet au lieu
de trois, en utilisant une palette de couleur hta@ I'image. Dans ce cas, le pixel ne
véhicule pas le code couleur RVB qui lui est agsamiais simplement un chiffre compris
entre 0 et 255. A chacun de ces chiffres correspordcouleur stockée dans la palette, (0
correspond au noir, et 255 correspond au blanc).

25
02 |05 0.33

N .

Image Table des couleurs

Fig. 1.2 Imaged@xée) codée 08 bits.
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1.3.3 Image en niveau de gris [17]

Le niveau de gris est I'intensité lumineuseuarpoint de 'image, donc chaque pixel
peut étre défini en luminosité. Si on associe lawa0 au noir et la valeur 255 au blanc
on aura l'intensité lumineuse qui sera codée <its8 Considérons une grille de 256*256
pixels on obtient 'image numérique de format [2B856*256].

Le niveau de gris dépond du nombre de bitssatihiour le codage, si par exemple le
codage s’effectue sur un bit, I'image ne sera mrtee qu’avec le noir et le blanc,
'augmentation du nombre de bits permet d’avoir pakette contenant toutes les nuances
des niveaux de gris.

I.4 Histogramme [4]

L’histogramme est I'outil de traitement d’imagei permet de représenter la
distribution des intensités des pixels d’'une imggeaombre de pixels pour chaque

intensité lumineuse), par convention un histogramepeésente le niveau de gris en
abscisse en allant du plus foncé au plus claire, mombre de pixels en coordonnée.

On peut donc simuler I'histogramme a la densit@rdbabilité des intensités lumineuses
a un facteur de normalisation prés.

La figure ci- dessous représente exemple d’hiatage.

HISTOGRAMME

0 50 100 150 200 250

On peut dire que cetteage est composée en grande partie de pixels de
niveaux de gris entre 0 et 170.
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1.4.1 Type d’histogrammes [11]

a. Histogramme uni modal :
Il est composé seulement d’'un seul pic, il désoit un objet ou un font. (Fig.: a).

b.histogramme bi modal:

Il est formé de deux pics séparés par uneejadignifiant la présence de deux objets
différents. (Fig. : b).

c. histogramme multi modal :

Il est formé de plus de deux pics séparés parabésg, signifiant la présence de
plusieurs objets dont la fréquence d’apparitiohdd&rente. (Fig: )

Fig: a Fig: b Fig: c

Fig. 1.3 : Différents types d’histograrmes
.5 Prétraitement des images

Le prétraitement est I'opération qui vient juggges la phase d’acquisition, il a pour but
d’améliorer la qualité de 'image en éliminant feEgasites et bruits résultants lors de son
acquisition (corriger les défauts liés a I'acquisi).

Les techniques de prétraitement les plus coesasunt : La modification
d’histogramme et la réduction du bruit.
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1.5.1 Modification de I'histogramme [21]

Cette opération consiste a corriger le contrastiesploiter toutes la plage des niveaux
de gris.

La modification de I'histogramme est représersiér une courbe appelé (courbe
tonale) indiquant la modification globale des cosgrtes, elle représente en abscisse les
valeurs initiales, en ordonnée les valeurs finales.

La courbe tonale correspond a une fonctiormratestert définie par une table de
transcodage appelée (Look Up Table) LUT. La diatgpda celle-ci indique qu’aucune
modification n’a eu lieu (valeurs finales sont &gahux valeurs initiales). Les valeurs a
gauches de la valeur moyenne sur I'axe des absaispegsentent les pixels clairs et ceux
de droite représentent les pixels fonces.

Vi, Vfa vi4
> ! > ' >
VO Vi VO Vi VO Vi
Fig.-1- Fig.-2- Fig.-3-

Si la courbe de modification est située au-desdeua diagonale (fig3), cela implique
gue les pixels qui ont les valeurs faibles serof#tiges et inversement si la courbe est au-
dessus de la diagonale (Fig. 2) les pixels sesomibres.
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a. Egalisation de I'histogramme [17]

La perception des détailles situés dans lesszsommbre de I'image reste trés difficile ou
presque impossible. L’égalisation d’histogrammel’age des solutions utilisées pour
palier a ce probleme.

L'égalisation de I'histogramme est une transforomatie niveau de gris dont le principe
est d’équilibrer le mieux possible la distributides pixels dans la dynamique (idéalement
on cherche a obtenir un histogramme plat). Le tésabt une augmentation globale du
contraste dans l'image.

I.AVANT EGALISATION HYSTOG AVANTEGALISATION

2000
1500
1000
500

0 O

0 100 200
|.APRES EGALISATION HYSTOG APRES EGALISATION
1200
1000
800
600
400
200
0
200 100 0

Fig4l: Exemple d’égalisation
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b. Normalisation de I'histogramme [5]

Cette opération consiste a répartir les frégegcapparition des pixels sur la largeur
de I'histogramme, ainsi il s’agit d’'une opératiom mhodification de I'histogramme de
telle maniére a utiliser toute la dynamique deé&sgntation

201

Nmax—Nmin

Fnew(x,y) = (F(x,y) — Nmin) ) ETTTTTTTRTRTTRTY | B i

Ou:

d : dynamique.

Nmin : la plus petite valeur du niveau de gris dédnsage.
Nmax : la plus grande valeur du niveau de gris dlanage.

Ceci revient a étendre I'histogramme afin quedkeur d’'intensité la plus faible devient
zéro et la plus grande devient 255. Cette opéralomodification a pour but de rendre
les pixels clairs encore plus clairs et les pifefscés proche du noir, c’est 'augmentation
du contraste.

ILAVANT NORMALISATION

HYSTOG AVANT NORMALISATION

2000

1500

1000

500

0 50 100 150 200 250
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ILAPRES NORMALISATION
_ HYSTOG APRES NORMALISATION

2000

1500

1000

500

0 50 100 150 200 250

Fig. I.EExemple de normalisation
La courbe tonale qui correspond a I'étalement ldistbgramme est la suivante

vf
A

v

VO Vi

c. Le seuillage [4]

Comme son nom l'indique, le seuillage est op@ration consistant a mettre a zéro
toutes les valeurs de pixels ayant un niveau deimgfiérieur a un certain seuil (treshold) et
attribuer la valeur maximale a ceux qui sont supgéra ce seulil.

Le résultat est une image binaire ne contegaatdes pixels noirs et blancs. Donc le
but de cette opération est la transformation aedde codée sur 8 ou 24 bits a une image
binaire (noir/blanc). La courbe tonale correspon@aiopération de seuillage est illustrée
dans la figure suivante:
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Vfa

v

V seuil Vi

Avant seuillage Apreés seuillage

Fig.l.&exemple de seuillage

Avec cette opération de seuillage, on peut ausstts@nner une partie (niveau de gris) de
I'image qui nous intéresse, ceci revient a défil@ux valeurs de seulil.

[.5.2 Réduction de bruit

Le bruit représente les parasites ou les imenfées du signal. Ainsi le bruit d’'une
image désigne les régions ou l'intensité lumineisse tres rapidement c’est-a-dire .la
différence d’intensité entre deux pixels voisinstess élevée.

Le bruit peut étre causé par I'environnementgiasition ou par la qualité
d’échantillonnage. On remarque la présence du pauison influence sur la qualité de
I'image. D’ou une étape de réduction de bruit apgdéirage est nécessaire, elle a pour
but d’éliminer les éléments perturbateurs (infoipratnutile) dans I'image numérique,
pour améliorer sa qualité visuelle ou bien poomdifier son contenu.
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[.5.2.1 Définition du filtre

En traitement numérique de I'image, le filtré @se transformation mathématique, qui
modifie la valeur du pixel au quel elle s’appliguretenant compte des valeurs des pixels
Vvoisins.

1.5.2.2 Types de filtres [6]
On distingue deux types de filtres, linéaires et lnwéaires.

A. Filtres linéaires

On désigne par filtrage linéaire I'opération gonsiste a remplacer la valeur du pixel
ciblé par une combinaison linéaire des valeursgpdess voisins. Parmi les filtres
linéaires on trouve les filtres par convolutionggaux) et les filtres par transformée de
Fourier (fréquentiels).

a. Filtrage par convolution

Ce type de filtre est utilisé dans le domairatigp Le filtre (noyau) ou masque de
convolution est une matrice de taille 3*3,5*5,7*7centrée sur le pixel cible. L’effet de
ce filtre dépend des coefficients attribués au noya

La convolution de I'image numérique g par le quessde convolution h est définie
comme suit

(h*g@)[xy]l =% Xih(j)  g[Xx =Ly = jlienisisssissenns [1-2]

Ou x,y sont les coordonnées des pixels de I'image.

On utilise généralement ce type de filtrage pelissage et I'accentuation du contenu
des images.

a.l Filtres de lissage linéaire

Les filtres de lissages sont des filtres de passe bas, ce qui signifie gu’ils
adoucissent les variations brutales d’intensigeéliminent le bruit de I'image, ils gardent
les intensités moyennes. L'image résultante de fést plus floue. Parmi les filtres passes
bas on distingue :
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a.1.1 Filtres moyenneur

. Lissage fort: Son noyau est donné par la matrice suivant
1/9*
1 1 1
1 1 1

Ce type de filtre remplace la valeur du pixel cibde la moyenne des neuf pixels voisins.

. Lissage moyensSon noyau est défini par la matrice suivante
1 2 1
2 4 2
1 2 1

Le coefficient le plus élevé du pixel central puiid'atténuation de I'effet de lissage

a.2 Accentuation (détection de contour)

C’est I'opération inverse du lissage. Les filtréacdentuations sont de type passe haut ce
qui signifie qu’ils atténuent les composantes bafsguences de I'image, donc
intensifient les détails fins (les points isolés limites des objets ...etc.).

Un opérateur d’accentuation remplace la valeupigel central par la somme des
différences avec ces voisins.

0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0
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Remarque :

Le filtre de convolution est un filtre qui s'djzue localement a une région de I'image
car la convolution s’applique individuellement pahaque pixel, ce qui signifie que le
filtrage se fait par balayage ordonné des lignel§rdage.

b. Filtrage par transformée de Fourier [19]

Contrairement au filtrage par convolution, ledige par transformée de Fourier
s’applique au méme temps sur tout les pixels dealje. Autrement dit, c’est un filtrage
global. La figure suivante montre un exemple teafje passe bas par transformée de
Fourier.

Fig. I.7: Exemple du filtrage patransformée de Fourier

B. Filtrage non linéaire [13]

Dans ce type de filtrage, la valeur du pixelefrest pas une combinaison linéaire,
cependant les résultats obtenus avec ces filtrésssavent de meilleur qualité.
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B.1 Filtre médian [19]

Le filtre médian consiste a faire Le tri des nivalexgris des pixels voisins au pi:

cible, suivi d’'une sélectiode la valeur médiane (celle du milieu du tri). laacapacite
d’éliminer les bruits impulsionne

Exemple :

78 |45 | 14| 60120 |2C |80 |64 | 37

78 45 14
60 120 0 Liste non triée

80 64 37

Midian(

Voisinage

14120 | 37| 45|60 |64 |78 | 80 | 120

Liste triée

La valeur de pixel cible sera 60 au lieu :

Image bruitée (bruitmpulsicnnel) Filtre médiarb*5
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Fid.8: Exemple de filtrage median

B.2 Filtre de position

Dans ce type dfdtre, le voisinage le plus homogene est sélectiret son niveau (
gris moyen est affecté au pixel cen

S RRSNENEE AN
Njwla|o|N
Aph|Olwlw
olo|9 oo
olo|9 oo

Le voisinage le plus homogéne est celui corresparmax deux derniérecolonnes,
donc le pixel central passera de la ve 8 vers 6.
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Chapitre Il .
Texture et Segmentation




[1.I-1. Introduction

La texture est une caractéristique de base poonnaitre les objets dans une image.
C’est pour cela que le traitement d'image, nécessiuvent I'étape d’analyse et d’étude
de celle-ci. Pratiqguement, les méthodes de tram¢mglisées sont combinées avec les
méthodes d’analyse de la texture. Parmi les rebberqui existent dans ce domaine, on
site principalement : la classification, la synthest la segmentation de la texture.

[1.I-2. Définition de la texture

Plusieurs définitions de la texture ont été préesspar les chercheurs au cour
d’évolution du domaine de traitement d'image. Outpster :

UNSERJ[1] : « La texture est comme une région d'une imageyr pa quelle il est
possible de définir une fenétre de dimension mifent@l qu’'une observation au travers
de celle-ci se traduit par une perception (impoegsisuelle identique pour toutes les
translations possibles de cette fenétre a l'intéri la région considérée. »

PICARD [1]: «il est difficile d’établir une définition de laexture, il est cependant
possible de dégager trois propriétés essentielles.

- La complexifié de la texture est difficilement qtiéable.

- Une texture est caractérisée par des variationsortamtes dans les hautes
fréquences (une zone uniforme ou quasiment liss&t pas une texture pour Picard).

- La notion de texture n'est valable que pour un ende de résolutions
d’observation données ».

HARALICK [1] : « une texture est un phénomene a deux dimensions

- La premiere concerne la description des éléndmtginte ‘tonal primitives ‘ ou unité
de paysage, qui sont les éléments de bases adqemtijuels est formée la texture.

- La deuxiéme dimension est relative a la desoniptides relations spatiales ou
interaction entre ces éléments ».

A partir de ces définitions, UNSER et PICARD sedmdglans leurs définitions sur la
vision humaine et I'échelle d'observation, par tenHARALICK se base sur les
dimensions des motifs composant I'image (taché&uats interactions.

En résumé, on peut dire que la texture peut éfirid@n suivant deux approches :

Une approche perceptuelle qui est une propriétéelles et une approche formelle qui
est une propriété dimensionnelle de la texturar(jixie et interaction).
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[1.1-3. Types de textures

On distingue trois types de textu : périodique, stochastique, et la texture hyb
[1.I-3. 1 Texture périodique

Dans ce type de texture, on dispose d’'un seul ngétifmétriqgue appelé texton, qui
répéete d’'une maniere périodique sur toute I'imdge.type de texture existe rarem
dans la nature.

Fig. 1.1 Image de texture périodique
[1.1-3. 2 Texture Stochastique

Dans ce type de texture, la répartition des mat#fisaléatoire et leurs distinction
impossble. On les trouve généralemdans la nature.

Fig. 11.2: Image de texture stochastique
[1.1-3. 3 Texture Hybride

C’est une concaténation des deux types précédants eut trouver par exemple
texture composée d’'un seul motif de base répatditairement

’e []

Z

e
TR

Fig. 11.3 Image de texture hybride
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Il.I-4. Méthodes d’analyses de la texture [8]

Vu que la perception de la texture a une variétédiaensions et de forme, il n'y a pas
uniqguement une seule méthode de représentation’amalgse de texture. Parmi les
méthodes d’analyses on distingue trois méthodesthddles structurelles - géométriques,
méthodes fondées sur un modele, et les méthodesigtees.

Il.I-4. 1 Méthodes structurelles -géométriques [14]

Ce sont des méthodes qui font appel a l'informastmicturelle et contextuelle de
I'image. Elles se basent sur les éléments printtiisstituant 'image et leurs répartitions
spatiales. Cette derniére détermine I'existenda aature de la texture. Ces méthodes se
composent de deux phases.

Dans un premier temps, on fait une croissance gierrésur un ou plusieurs attributs
(intensité lumineuse, gradient, etc....).

Dans un deuxiéme temps on calcule les histograntmgsemier ordre et du second
ordre de ces parametres afin de caractériserri&partition dans I'image. La méthode qui
reste la plus utilisée est la méthode d’autocaticeia

Il.I-4. 1.1 Caractéristique d’autocorrelation

L'importante propriété de beaucoup de textures lastrépétitivité naturelle du
placement des primitifs dans I'image. La fonctidautocorrelation d’'une image peut étre
utilisée pour évaluer le taux de régularité vifinasse, la bonne texture dans I'image.

L’équation formelle d’autocorrelation d’'une imade,ly) est définit comme suit :

.
T s v I w)I(R+x,v+y)

:
%m0 Zvsd 12 (1)

P(x,y) =

Ou Nlig : nombre de ligne, Ncol : nombre de colanne

Cette fonction permet de mesurer la bonne régélaté 'image en faisant une
comparaison entre les moyennes des pixels ave@piactment dans I'image de(x, y)
pour les lignes et les colonnes respectivement.doesours dans l'image doivent étre
entretenus mais ici on néglige les détails. Cattection est liee aux dimensions des
primitifs de texture (c’est-a-dire finesse de lattee). Quand la texture est bonne, la
fonction d’autocorrelation présente des variatimmies. Dans le cas contraire, elle varie
rapidement. Pour les textures de distributions|iégs, la fonction d’autocorrelation, est
sous forme de pics séparés par des vallées.

34



[1.I-4. 2 Méthodes fondées sur un modele

Comme son nom l'indique, elles se basent sur Iatoection d’'un modéle d'image,
choisi suivant des parametres caractérisant larexte réle de ce modéle n’est pas la
description de la texture mais sa synthése. Le hladdé la synthese par ces parametres,
qui capte I'essentiel de la qualité de perceptieradtexture. Donc identifier
une texture consiste a trouver la combinaison danpetres, qui engendre une texture
similaire a I'observateur (selon un critere appi®ypr

L’'inconvénient de cette méthode réside dans la ¢exitp des algorithmes
d’estimation et de détermination des parametremddele, et la nécessitée d’avoir des
connaissances sur le contenu déterministe detiaréex

Il.I-4. 3 Méthodes statistiques

Elles désignent la notion qualitative usuelle detdature : granularité, contraste,
homogénéité, répétitivité, fragmentation, oriemtati...etc. Ainsi, plusieurs méthodes
statistiques existent. Certaines utilisent des sframations orthogonales locales sur
'image (Fourier, Haar, Hadamard, Slaut, Karhuenkmgve), d'autres utilisent les
statistiques locales de lintensité lumineuse, @palement les lois du premier ordre
(histogramme) ou les moments du second ordre. @nidi seulement les méthodes
statistiques locales de l'intensité lumineuse @sant celles qui nous intéressent dans
notre étude.

II.I-4. 3.1 Statistiques d’ordre supérieur [15]

Ces méthodes ont été utilisées par beaucoup dehehes, et leur utilité a été justifiée
par des études psycho-visuelles de Julesz et Gagadtl Ces lois ont un appréciable
pouvoir de séparation pour la reconnaissance tkxtare. Parmi ces méthodes on cite :
les matrices des cooccurrences et celle des longdewplages.

a. Les matrices des cooccurrences

La matrice des cooccurrences est souvent utilis@s textraction des parametres de
type statistiques deuxieme ordre. Elle consiststitner les probabilités de transition d’'un
niveau de gris « i » vers un niveau de gris «ptseedeux pixels voisins.la transition entre
les pixels voisins se fait par un vecteur de ttaorsiqui donne la distance entre ces pixels.

Pour une image I(x, y), et pour un vecteur de aatigné (a, b) I'estimation se fait de la
maniere suivante :

P6 (i, J) = P [l (x, y) =1, I(x+a, y+b) = ].

L’estimation de cette matrice est faite en calculmutes les transactions entre les
niveaux de gris i et j dans I'image I(x, y) en resgant les conditions d’orientatiof=0°,
45%,90°,135% ) et I'ordre de déplacement, pour les deux pixeisins en question. Puis
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on normalise cette quantité par le nombre maxatesition entre les niveaux de gris dans
image.

Les valeurs couramment utilisées pour le vecteuratesaction sont 5(0, d), o(d
,0)9(d, d) et(-d , d), pour d petit tel que 1,2,3.

La matrice des cooccurrences permet de révélemigest propriétés de la distribution
spatiale du niveau de gris, dans I'image textugmivent les parameétres calculés sont le
second moment angulaire (ASM) qui est une mesuréhdenogénéité de l'image, le
contraste qui mesure les variances locales etriglaton qui représente la linéarité de
limage. Haralick a proposé quatorze parametres,sgut présentés dans le tableau
suivant.

Tableau de parameétres proposé par Haralick.

Nom de l'attribut de texture | Notation
Second moment annulaire | Cooc-1
Contraste Cooc-2
Corrélation Cooc-3
Variance Cooc-4
Moment des  différences
inverses Cooc-5
Somme des moyennes Cooc-6
Somme des variances Cooc-7
Somme des entropies Cooc-8
Entropie Cooc-9
Variance des différences Cooc-10
Variance des entropies Cooc-11
Mesure 1 de corrélation Cooc-12
Mesure 2 de corrélation Cooc-13
Coefficient de corrélation
maximum Cooc-14

b. Matrice des longueurs de plages
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L’ensemble de pixels ayant le méme niveau de ligs selon une direction donnée
forme une plage. Sa longueur est désignée par Hebreode pixels qui la composent
suivant une direction choisie. Les orientations gant choisies dans ces matrices
sont =0°, 45°,90°,1359).

Dans toutes les images nous pouvons calculané&sdces des longueurs de plages L
@i, J), suivant chacune des quatre directions. ®@u(il.j) donne le hombre d’apparence
d’'une plage de niveau de gris « i » et de longkgus.

La taille de la matrice des longueurs de plageblg&Nr avec Ng le nombre de niveau
de gris dans I'image et Nr la longueur maximalend’'\plage dans I'image. Dans ces
matrices cing attributs sont calculés pour résutitgdormation contenue dans la matrice
Le. Comme le montre le tableau suivant avec leurtioota

Nom de [lattribut de

Notation
texture

Accentuation des petitg

lages 1DP-1

Accentuation des grands

lages TDP-2

Hétérogénéité des nivea

- 'fbop-3
de gric

Hétérogénéité de

ADP-4
longueurs de plages

Pourcentage des plages LDP-5

Tableau des attributs de texture
Exemple :

Soit une image de 25 pixels ayant 4 niveaux depgris une direction=135". Calculons
sa matrice des longueurs de plages

1211722 i/j |1 2 3 4

2|14 |3 |3 1 2 2 0 0

2 (412 143 2 5 1 0 0

31114 (2|1 3 2 2 0 0

4 13|14 |3 4 1 1 1 0
Image de 25 pixels Matrice des longueurs de plages associées
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[I.1 Segmentation

Fondamentalement, la segmentation est un processunsiste a découper l'ima
en régions connexes, présentant une homogénéie el certain critére choisi (coule
texture, nveau de gris,...etc.)La reconnaissance de ces différentes régions es
application immédiate de l'analyse de la texturan® la figure fig. 1.4 on pel
reconnaitre quatre régions texturée différemr[15]

' ‘I.”ll!'illll.l”llll.uﬁ
lnimJ . I.l“LII
: L" 'Ililllllllﬂrl 1)
ST o
e Im“ul
¢”ul|,||1”n“l|||“'|
ST T

Fig. 1.4 : Image représentant quatre régions différente:

[L.IL.11 Définition de la segmentation [5],[ 1]

La segmentation est une étape de traitement denbaswu, elle a pour intér
I'extraction desnformations qualitatives de I'image. Cette étapetritement consiste
réduire 'image a des régions étiquetées qui condat presque toutes les informatis
utiles de I'image originale. Ces informations serploitées, en suite, via un traitemee
haut niveau pour extraire des caractéristiquesoded, de position, ...etc. L'étique
d’un pixel correspond au numéro de la région adlqul appartien

Soit I'image a segmenter en Ri régit qui doivent respecter les conditions suiva :

* URI=l
 RiNRj= ou Ri et Rjsont deux régions homoger
» pred(Ri)=vrai pour tous

La premiére condition implique que chaque pixell'deage doit appartenir ane
région Ri, et I'union de toutes les régi donne I'image originale.

La deuxiemecondition implique qu’un pixel ne doit pas appaitedn deux région:
différentes.
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La troisieme condition stipule que chaque régionit despecter un prédicat
d’uniformité.

[L.IL.III Méthodes de segmentation d'images [17],[B]

Les méthodes de segmentation d’images sont trebreoises. On peut les classer en
trois grandes classes :

-segmentation basée sur les régions (appnagion).
-segmentation basée sur les pixels (approlessification).
-segmentation basée sur les contours (apgromfitour).

[L.IL1.1 La segmentation basée sur les régionsdpproche région)

Ce type de segmentation utilise les méthodes quostogisent les régions par le
balayage de l'image, et qui considéerent une régiomme un ensemble de pixels
connexes. Ces méthodes correspondent aux algosttitaecroissement et de découpage
de régions.

On distingue quatre approches : approche paridivide régions ; approche par fusion
de régions ; approche par accroissement de régiapproche par division-fusion de
régions.

[L.I1.111.1.1 Approche par accroissement de régions(agrégation de pixels)

Les méthodes de segmentation par accroissemeggibms sont les méthodes les plus
simples. Leur principe se base sur une approche liittom-up, c’'est a dire les
algorithmes de segmentation commencent le traitepan des petites régions de |'ordre
de pixel (pixel d’amorce ou germe), puis regrouplest régions adjacentes suivant un
prédicat de fusion choisi (couleur, distance,...etc.)

Exemple :

Supposons une région de couleur homogéne R, enteht R=un pixel. On va
agrandir la région R en sommant les pixels sitwédas frontiere et dont la couleur est
proche de celle de R (la variation de couleur efdrieure a un certain seu). En
répétant cette procédure jusqu’'a ce qu'il n'yphits de pixels de couleur assez proches
sur la frontiere. On obtient une région de couteamogene au tour du pixel de départ.

Cette méthode représente deux inconvénients qlieméent sur le résultat de la
segmentation :

1. Le résultat obtenu dépend fortement du pixel d’'amoet de l'ordre de
I'examinassions des pixels voisins.
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2- Le résultat est tres sensible a la valeurealil.sDonc le bon choix de seuil est
nécessaire.

Pour bien illustrer, nous proposons I'exemple sofivyaour montrer ces inconvénients.
Considérons trois pixels adjaceatd cdont les intensités sont 18, 20, 21 respectivement
avec un seuil de 2, et on choisi le pikRedlomme pixel d’amorce.

= Si on commence le traitement par le pigeldonc on aura la valeur d’intensité du
couple @b) est de 19 et on a [21-X9]2, donc le pixet s’ajoute au coupleap) et on
aura qu’une seule régioal{c).

=  Si maintenant, on commence par le pixaedn aura la valeur de I'intensité du couple
(bc) est de 20.5, donc le pixed ne s’ajoute pas au couplecy [20.5-
18> 2]. D’ou on aura deux régions différentés) et @).

Remarque : ce type d’algorithme ne tient compte que de l@wamoyenne de la couleur
du couple considéré. Ce qui conduit a la possbdiavoir un écart type considérable.
Pour éviter ce probleme, on introduit dans I'altforie une amélioration qui permet de
prendre en considération I'écart type sur lequdixanle second seuil.

[L.IL.111.1.2 Approche par division de région (split) quad-tree

Cette approche de segmentation utilise les algnathde découpage, qui consistent a
diviser I'image a analyser en quatre parties égal@gnt un attribut de division. Puis on
lance la procédure de division dans chaque partteednaniére récursive.

A cause de la division en quatre régions, cettehout est adaptée seulement a des
images carrées ou rectangulaires, dont le nombréigdes et de colonnes est une
puissance de deux.

Dans ce type de méthodes, la région initiale cpmed a I'image entiére (image a
analyser), et pour que cette méthode soit appbcdbfaut que la région initiale ne
respecte pas le prédicat d’homogénéité.

L’exemple suivant montre la procédure de découpage
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Image initiale Image découpée Image compléetement
découpée

(Niveau 0) (Niveau 2) (Sur segmentée)(Nivea

Fig. Il.5 Le processus de devisions par la méthode sj

[1.11.111.1.3 Approche par fusion de région

Cette approche de segmentation consiste a fusiolegerégions apres découpage
la méthode split.

Le principe de cette méthode est fondé sur l'amalgdun grahe appelégraphe

d’adjacence de régionsqui est construit en paralléle avec le proceskusiécoupage.
Ce graphe est constit@ébase des noeuds et des arrétes, tel que chagdereusisent

une région découpée (sous bloc), et ch arréte représente I'adjacence entre c

régions.

L'analyse de graphe de I'adjacence de régions peuset de fusionner les régions
'image sur segmentée, le procédé consiste a fusrodeux nceuds (régions) reliés
une arréte en respectant undicat de fusion. Cette procédure se répete juscgl’'que
toutes les régions soient traite

Les méthodes d’analyse de graphe d’adjacence efif selon la complexité ¢ graphe
et selon le prédicat de fusion. L’exemple suivamnire comment sefait la fusion de
régions. (On prend lI'image sur segmentée précédei)
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-1- -2- -3- -4
Fig. 11.6: La procédure de fusion avec le graphe d’adjacence dégions
[1.I1.111.1.4 Approche par division - fusion de région (split and merge

Cette méthode est représenipour la premiére fois, en 1974 par PAVLIDIS
HOROWITZ dans le cadre la segmentation en niveau de gris.

Le principe de cette méthode regroupe les deuxoahps précédentes. On divi
d’abord I'image en petite régions homogénes panddhode split, ne fois que lI'image
est sur segmentée on lance le processus de fusgrédions adjacentes par la méth
merge.

L’inconvénient de cette méthode est quelle préseesdifficultés lors de la restitutio
des contours naturels. De plus elle présenteproblemes au niveau des algorithr
d’accroissement de régions (phase merge), doésldtat final dépond de 'ordre dans
quel sont examinées les régions adjacentes lorsgtaupemenr

[LILIIL2 L a segmentation basée sur les pixels (approche cification) [17], [4]

Ces méthodes de segmentation font parties du dend&ina classification des pixe
Ceci revienta partitionner I'image originale en un ensemblerégions (classes), ¢
régions sont considérées comme des ensembleseale Qi réjondent a certains critér
de segmentation (coulepmiveau de gris,...etc.). Ces méthodes de clasiditane
prennent pas en compte la répartition spatialepdeds dans I'image, elles considér
gue la distribution des couleurs dans I'espacesé
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Ce type de segmentation utilise les algorithmes identifient en premier lieu les
classes de pixels présentes dans l'image, puistaffea chaque pixel une étiquete qui
indique la classe a laquelle il appartient.

Il existe plusieurs méthodes de segmentation essification de pixels, que I'on peut
regrouper en deux catégories. Classification sigxe, et classification non supervisée.

[1.11.111.2.1 Classification supervisée ou controlée

On dit qu’une classification est supervisée lorequdispose des informations ou des
données sur le cas a traiter, provenant des exerdpja traités.la classification se fait en
introduisant ces informations qui sont considérépsoritaires dans le processus de
construction des classes. A titre d’exemple engmé&sla méthode de K plus proche
Voisins.

* Meéthode de K plus proche voisins :

La méthode de k-plus proche voisins se base sprileipe de comparaison, c’est-a-
dire on compare le vecteur d’attribut de chaquelpixceux des k plus proches voisins en
termes d’attribut puis on lui affecte I'étiquettesdvoisinages qui dominent.

[1.11.111.2.2 Classification non supervisée

Une classification est dite non supervisée lorsggli@ae connaissance a priori n’est
disponible, c'est-a-dire sans aucune connaissam@aaple des classes. Dans ce cas la
classification se fait a base des méthodes qui g@meralement intervenir des seuils
autour des vecteurs attributs.

L’algorithme de K-Means est I'une des méthodeslas simples et les plus utilisées,
gui s’appuie sur ce type de classification que radiasms décrire.

¢ K-Means:

L’algorithme de K-Means appliqué localement suriteagettes constituant I'image a
segmenter est d’écrit comme suit :

= premierement on initialise les centres de K chssiglasses), qui consistent a
prendre aléatoirement K point parmi N point dormée

= deuxiemement on affecte chaque point a son clistplus proche (basant sur la
distance euclidienne minimale entre un point eelatre des clusters).

» |a troisieme et la derniére étape c'est le testréfade l'itération, on teste les
centres des clusters en se basant sur les deurrdsritérations, tel que si les centres des
clusters sont stables pondant ces deux derniémasidns on arréte le processus si non on
continue jus qu’a atteinte d’'un nombre maximumédations fixé.
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Exemple: la seule différence entre l'algorithme de K-Msat celle de centre mobile
c’est que dans celle de centre mobile on faimilse a jour des centres des clusters une
fois que tous les pixels sont affectés a leursselas

[1.11.111.3 Segmentation basée sur les contours [1B

Cette approche de segmentation est basée sur tgeucm Ceux-ci peuvent étre
considérés comme des porteurs d’informations utllesr reconnaitre les objets dans
image.

Un contour peut étre défini comme une frontiéreseedeux régions homogénes. Son
existence revient a une variation importante disité entre deux niveaux de gris ou
deux couleurs successives. Donc un contour peadéfini comme une zone ou le signal
présente une intense variation (presque une discitétdu signal).

Les contours sont généralement détectés en apptigea filtres différenciateurs (sous
formes d’'une fonction polynomiale construite a palts dérivées partielles).

La segmentation par détection des contours s’auuideux étapes essentielles.

> Etape de détection des points des contoursciest une étape qui consiste a
appliquer les operateurs différentiels sur tougptaats de I'image.

 on considere limage comme une fonction f & deuxmedisions (signal
bidimensionnel).

La dérivée premiére de f en un point M(x,y) conramis le nom deradient, est
exprimée comme suit :

V(oY) =L (xy) + % (,F) wereoee e, [11.2]

On calcule le gradient en chaque point de I'imagés on construit I'image de la
norme gradient.

On s’intéresse également au calcul des dérivéemdes, nommékaplacien qui est une
fonction scalaire en chaque point de 'image. Bxge comme suit :

_Pf(xy) | *f(xy)
Af(x,y) = o T Gyt e [11.3]
« Dans le cas ou I'image est numériqgue on fait cpoedre les operateurs de
-1
convolution (-1, 0,1) pour la dérivée horizontalef/@x). Et ( 0) pour la dérivée
0

verticale ¢f/oy).
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Donc le masque de convolution qui correspond aohetfon gradient f est celui de

PREWITT:
1 0 1 1 0 -1
Gx=[0 0 0 Gyq0 0 O
-1 0 -1 1 0 -1

Le noyau de PREWITT calcul la difféerence de pardeutre de l'axe vertical et
horizontal.

Pour des raisons de sensibilité des operateurgdeation au bruit, il est préférable
d’accompagner l'opération de dérivation dans umectibn, par une opération de lissage
dans la direction orthogonale. Le masque de Sqiperte cette amélioration :

-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2 SyF 0 0 0
-1 0 1 1 2 1

Le noyau de Soble calcule la différence entre Iganae des pixels voisins et le pixel lui-
méme. Et de méme pour le Laplacien peut étre eséiméitilisant un noyau dit le
Laplacien en 4-connexité.

0 1 0
L431 —4 1
0 1 0

> Etape d’obtention des contours :

Sx=

Une fois que les vecteurs gradients ou Laplaciart salculés, Les contours sont
obtenus, soit en cherchant les points qui préseantefort gradient qui correspondent aux
maxima locaux de la norme gradient, ou on cherekepbints de passage par zéro du
Laplacien. Soit par seuillage par hystérésis quingé de supprimer parmi les points des
contours extraits, ceux qui présentent un bruisdamage.

Il existe aussi d’autres opérateurs dérivateursneeroe lui deDeriche et deShen-castan
gui donnent des résultats plus précis que ceuxvéuwar les operateurs notés
précédemment.

Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons cerné la notion dartexet cité les différentes méthodes
d'analyse de celle-ci. Par la suite nous avonsndéfa segmentation et décrit ces

différentes approches. Pour I'analyse de la textnoeis avons retenu la méthode des
cooccurrences vue son efficacité ; et la qualigrdsultats qu’elle offre.
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Chapitre Il :

La théorie des ondelettes et la
méthode élaboreée




Introduction

La texture est une notion trés liée a la résolutibel que deux images de la mé
région ayant deux résolutions différentes possedemontenu textural différent. Donc
caractérisation de la texture comme une fonctioécliélle apporte une inforition
supplémentaire.

L’analyse en multiésolution consiste a étudier un phénomeéne a pitssi€solutions
Dans ce travail nous avons utilisé la décomposigonondelettes pour caractérisel
texture a différentes résolutions. Nous avons énfatdécomposition a deux niveaux (
audela I'analyse sera tres comple
Dans ce chapitre on présente les différents odéilsraitement de signal (image). Et I
évolution selon les busions de ce domi

[ll.I Transformée de Fourier [9]

Au déut des années 1800 le mathématicien francais Uridfp a prouvé qu
n'importe quelle fonction périodique peut étre exgre comme une somme infinie
fonctions exponentielles complexes périodiquess atte propriété est généralisée [
les fonctiors non périodique:s

Pour tout signal non périodique, sa transforméEalgier s’écrit comme st :

Ou est la fréquence qu’on peut mesurer physiquemehedn.

Exemple de transforméke Fouriet

Fig.lll -1 : Signalet sa transformée de Fouriel

47



Remarque: L’information fournie par lintégrale, correspord tous les instants de
temps. C’est pourquoi la transformée de Fourri@sinpas un outil adéquat pour les
signaux non stationnaires (signaux a fréquencebigridans le temps), seulement si on
s’intéresse aux composantes spectrales du signal.

l1l.1.1 Transformée de Fourier discrete [2]

Depuis le théoreme d’échantillonnage qui esnéagpar Mr C.Chanon en 1949, qui
stipule que si un signal ne contient qu’une baral&éhuence limitée, alors ce signal peut
étre reproduit exactement a partir d'un nombre di@ipoints, qui sont déterminés par la
relation suivante :

= 2Fnax Ou Fax la fréquence maximale du signal.

La transformée de Fourier discréte d’'un sigiilest donnée par la relation suivante :
X(@) = TG RES) €O e (11-2)

Avec 2 est le nombre d’échantillon du signal.

A partir de la formule précédente, on constate cette transformées est lente car on
calcule 2N échantillons pour chaque valeur de Ncavele nombre de fréquences du
signal.

La transformée de Fourier continue et discrete on manque de localisation
temporelle, c’est-a-dire, aucune information frégiedle n’est disponible dans le
domaine temporel et vice-versa. La transformé darieo fenétrée fut la premiere
solution a régler ce probleme.

[11.1.2 La transformée de Fourier fenétrée (TFF)

D’apreés le principe d’incertitude de Heisenbeng,ne peut pas localiser un signal aussi
précisément que I'on veut en temps et en fréequem@ese facon plus simple, on peut
dire qu’il y a toujours une incertitude sur les omves en temps et en fréquence d’'un
signal.Et comme on sait, pour une valeurwidixe la TF dépend des valeurs du signal a
tous les instantsa R, il est donc difficile d’analyser les caractéskes local a partir de
la TF, or dans beaucoup de problemes, on chercheentaine localisation en temps de
I'analyse fréquentielle. La premiere idée qui viesmme solution a ce probléme est
d’analyser le signal dans une fenétre que I'onatéphit le long de I'axe du temps. C’est

I'idée de la TFF. [2]
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Le Principe de la TFF consiste a analyserdaainon stationnaire a base des fenétres
étroites, c’est-a-dire les parties du signal vogsces fenétres sont en effet stationnaires,
puis on déplace ces fenétres le long du signaladyser, donc l'idée est de diviser le
signal en petits segments. Les dimensions de Eiriesont limitées par la stationnarité
du segment du signal.

La fenétre est définie dans le plan temps-fréqueace

W(t,w) =WET)e @ e 1€8)
D’ou la formule générale de TFF :

SX (@, T)=[XOW(E,T)e 2™t dt....coceiiieiecreeeee, (111-4)
Avec Sx , T) coefficient de la TFF

La transformée de Fourier fenétrée localise unatigimultanément en temps et en
fréquence. En I'observant a travers une fenétresgra translatée par la suite au long du
signal, la largeur de la fenétre en temps et equidce est fixe et dépend de la
stationnarité du signakdsolution fix¢. Le choix de la fenétre reste un probleme pour
I'utilisateur ; les fenétres étroites donnes unarn@orésolution temporelle et une faible
résolution fréquentielle, et les fenétres largesngént une faible résolution temporelle et
une bonne résolution fréquentielle, sans oublier lgs fenétres larges peuvent violer la
condition de stationnarité. Cela rend la transf@ni®e Fourier a fenétre glissante
inefficace pour I'analyse des signaux instablessdartemps en terme de résolution.

La solution est de trouver une fonction fen@e peut donner une résolution variable
(la largeur en temps et en fréquence de la fers&ra variable), connue sous le nom
ondelette.

[1I.11 Les ondelettes : [1]

Au début des années 80, et selon le Géophyditaelet et son collaborateur physicien
C.Grossman, l'ondelette est une petite onde reptésepar une fonction fenétng
continue de longueur finie et de moyenne nulleguies’écrit mathématiquement:

FR2Pdt =0 (l11-5)

Ce qui implique que I'ondelette doit étre une famctoscillatoire.
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Une ondelette mere désigne la fonction fengtser laquelle on introduit un facteur de
translation €) et facteur de dilatation (compression) (s), dbondelette mére est un
prototype pour produire d’autres fonctions de fezgt

Prs =T YD (111-6)

lII.11.1 Transformée en ondelettes continue (cwt) 7]

Lacwt a été développée comme une approche alternatile GEF pour maitriser le
probleme de la résolution.

Par analogie a la TFF, on multiplie le signat [a fonction ondelette, et on calcule la
transformation séparément pour différents segnduntsignal dans le domaine temporel,
mais, la largeur de la fenétre sera changée pemaldransformation. Ceci représente la
caractéristique la plus significative de la transfée en ondelette. On ne présente ici que
les propriétés en une dimension.

La transformée en ondelette d’un signd) est donnée comme suit :

Xy = WTyee = 2[00 x(®) ¢ (55) dtee (111-7)

Avecy* est le complexe conjugué ¢e

L/

1 X

Fig.lll-2 : Effet de lalilatation et de la compression de la fenétre.

t—T1

1
X1:E l/J( 5

) et X, == W)

S2

50



Remarque :

Le produit de I'ondelette par le signal corragh@ une grande valeur a I'endroit ou le
signal a une composante spectrale, qui corresptaaaleur courante de Autrement ce
produit donne une valeur relativement petite olenul

[1I.11.1.a Principe de calcul de la cwt [9]
Une fois que I'ondelette mére est choisie, ohlssiétapes suivantes :

1- Initialisation de s: on commence par la plus petite valeur de s sgiqui
correspond a I'onde la plus comprimée.

2- Calcul de la cwt on place I'onde (fenétre) au début du signalpaint qui
correspond a t=0, puis on calcule la cwt, qui gpoad au coupler£0, s=5,) a
I'aide de I'équation (l11-6).

3- Incrémentation der: on translate la fenétre en suite vers la droite par une

valeur t=1,, et on calcule de nouveau la cwt au point (t=1, s=s,).
4- Incrémentation de sOn répéte ce procédé jusqu'a ce que l'ondeletieint
I'extrémité du signal, puis on incrémente s par pette valeur.

On répete le procédé ci-dessus pour chaque vadeur d

Les parametreset T doivent étre incréementés d'une fagon continuestc:a-dire les
pas d’'incrémentation sont tres petits.

[11.11.1.b Exemple d’ondelettes : [7]

Ondelette de Haar (H): c’est la plus simple des ondelettes. C’est unetionconstante
par morceaux définie sur l'intervalle [0,1] (our ais sur [-1/2,1/2]) .

1 six € [0,%]
H(X) =1 T (11-8)

-1 six € [%,1]

Ondelette de Morlet: 'ondelette de Morlet est définie comme suit :

Y(E) = e M 2ImRot e, (11}-9
Aveck, est une constante

Pour que la condition (111-5) soit satisfaite iltaquek, soit suffisamment grand.
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Ondelette de Haar

Fig.lll -3 : Exemple d’ondelettes.

[1I.11.1.c Résolution temps fréquence de la fenétre [2]

o}

5

rtipaéelle de I'odelette de Mor

Dans la figure cidessous, chaque case correspond a une valeuldE ldans le plal
tempsfréquences. Les cases posseédent une certainesesadastante non nulle. Do
tous les points de ce plan qui appartiennent aumesécasesont représentés par

méme valeur de la WT.

Fréquence
A

» Temps

Fig.lll -4 : Résolution temps fréquence de la fenétr
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On remarque qu'aux basses fréquences, la talbsscases sont plus courtes (bonne
résolution en fréquence), mais leurs largeurs gbms longues (résolution faible en
temps), contrairement a des fréquences plus élevées

[11.11.1.d Formule de reconstruction :

Le signal d’origine peut étre reconstruit pafdamule suivante.

x(t) = 5 10 Xy (0. ). 50 (X5 ards............... (I11-10)
Avecc,, > 0 (annex)

l11.11.2 Ondelettes discréte:[1]

En réalité, ni la TF ni la CWT ne peuvent étpeatiquement calculées en employant
des équations analytiques et des intégrales..Eatoutre, le calcul de la transformée en
ondelettes continues (variation fine de I'écheliend la transformation (I'information)
tres redondante en terme de qualité, et nécessiteraps de calcul considérable, d’ou
I'apparition de la transformée en ondelette digrdont le principe est de restreindre le
calcul a des positions et a des échelles non agagin

Par analogie a la TF et la TFF, la solutiondesfaire simplement I'échantillonnage du
plan temps-fréquences (échelle) a I'exception densas de la transformation en
ondelette, la notion d’échelle (changement d’éeheflous permet de réduire le taux
d’échantillonnage aux échelles les plus hautes lesses fréquences). Donc, un taux
différent d’échantillonnage est employé pour chaggleelle.

Pour une discrétisation naturelle des échelBsbechie a proposer de choisir
S = @j avecs>l et je Z.

La discrétisation de paramétre de translatiest liée a celle de I'échelle par la relation
suivante T = Kg/'1o. Aveay>0.

Donc I'équation (111-6) devient :

Y () = SO_Tj VTl < 7 T (111-11)
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La transformation en ondelette discrete est doatas par :

1
,Soj

La formule de reconstruction est donnée par

x(t) = XIS YR Ciax (P ()i, (11-13)

Pour des raisons purement mathématiques (inigg@des fonctions ondelettes méres et
leurs ondelettes filles), et pour un meilleur tad¥chantillonnage qui permet la
reconstruction exacte du signal et un traitememt re@londant en termes d’information,
les échelles sont discrétisées sur les valeursiglyesl (binaires) :os2 etr=1.

WTy = Cir(x(®©) = = [ x(OP 1 )t covvorerne, (I1-12)

L’équation (llI-11) s’écrit alors :

e s N (I11-14)

Le choix des échelles dyadigues rend la transfer en ondelette beaucoup plus
compacte et plus économique du point de vue mémebiemps de calcul.

l1I.11.3 Transformée en ondelette discrete basésur Analyse multi-résolution :

L’analyse multi-résolution est congue pour demrune bonne résolution en temps et
une faible résolution en fréquences aux hautesiéréces et vice versa. Cette approche a
un sens particulier quand le signal réel a des osantes a hautes fréquences pour des
courtes durées et des composantes de basses frégypenr de longues durées.

Une analyse multi-résolution analyse le signlhate fréquence, pour en prélever les
détails, en suite elle analyse le signal a uneluitsn deux fois mois fine, et elle réitére
I'opération en grossissant I'échelle d’'un factdardeux, jusqu’a obtenir une description
compléte du signal.[2]

D’un point du vue pratique, cette méthode nétesieux fonctions en plus du signal
analysé. Une fonction appelée fonction d’échepidorthogonale) et une ondelette
associeap a cette fonction d’échelle. [7]

[1.11.3.1 Définition : [7]

L'analyse en multi-résolution dé(R) est une suite de sous espaces fermés emboités
(V;)j = ...+,
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Une multi-résolution peut approximer n’'importaet| signal sans redondance et avec
précision si elle répond aux conditions suivantes.

Vj €LV Vi

Vi €EZ,X() €V, & X(2t) € Vjyy
VkeZX(t) eV, & X(t—k)eV,
lim;,_,, V; =Nj22, V; = {0}
lim; o V; =UFZ o V; = L*(R)
[11.11.3.2 Les filtre :

En 1986, le mathématicien S.Mallat, a eu I'id#® considérer I'analyse en multi-
résolution comme une décomposition du signal ecachesde filtre, associant une paire de
filtres a chaque niveau de résolution. A une résmiudonnée, un filtre passe bas associer
a la fonction d’échelle donne une image grossiaresignal, et un filtre passe haut
associer a l'ondelette code les détails de l'imabges deux filtres doivent étre
complémentaires (demi bandes) c'est-a-dire lesiénrdcps coupées par I'un doivent étre
reprise par l'autre. Ces deux filtres sont liéslpaelation suivante :

10 ol O L €T 1) IO (11I-14)

Le procédé commence a passer le signal disardediltre numérique passe bas demi
bande de réponse impulsionnelle h(n). Cette opérast définie comme un produit de
convolution entre le signal et la réponse du filtre

y(n) = x(m) * h(n) = 312 x(k) * h(n — k).......... (11-15)

A la sortie du filtre passe bas, le signal se@ésenté par la moitié de la fréquence du
signal original. Donc d’aprés le théoreme d’écHiminage, le signal peut étre représenté
seulement par la moitié du nombre de points, eevant un échantillon parmi deux
échantillons consécutifs. Cette opération estsiites-échantillonnage.

Le résultat de I'opération précédente divisedeunx la résolution temporelle a chaque
niveau puisque seulement la moiti€ du nombre digtthons caractérise le signal entier.
Cependant, cette opération double la résolutioquizétielle (échelle), puisque la bande
de fréquence du signal enjambe seulement la nd#ti@ bande de fréquence précédente.

Le schéma suivant illustre le procédé de décaitipn du signal x(t)
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Détail 1

Détail 2

.
£
l

Détail 3 Niveau 3 d’approximatic

@ Sous-échantillonnage

Fig.lll.6 : Décomposition du signal x(t) a trois niveaux.

La transformée en ondelette discréte du sigriginal alors est obtenue en concaténant
tous les coefficients (détails) a partir du dermimeau de décomposition (dans I'exemple
précédent, a partir du niveau trois).

56



[11.11.3.3 La reconstruction du signal :

La reconstruction du signal est faite par lecpdé inverse de la décomposition. Le
signal est sur-échantillonné a chaque niveau paeltion d’une valeur nulle entre deux
échantillons consécutifs, puis on le passe padéex filtres i et g* afin de lisser les
valeurs nulles. Le signal original est obtenu daatfiant la sommation de deux signaux a
la sortie de chaque filtre comme le montre la fgsuivante.

}Rétail z I
(1?

=l

g

Sul-échantillonnag

Fig.lllI-7 : Reconstruction du signal x(t)
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[11.11.3.4 Application concréte de I'analyse multi-résolution :[9]

Soit la fonction d’échelle (filtre basse bas)p = <p(t;—r) ety = w(?)l’ondelette
associee.

Les différentes étapes de l'algorithme de I'gsalen multi-résolution qu’il faut suivre
pour décomposer un signal x(t) sont les suivantes :

1-la premiere étape consiste a effectuer le praahditaire du signal x(t) avec la fonction
d’échelle et 'ensemble de ces translatés d’'un&ygni, le produit nous fournit une série
de coefficientsC, qui représente I'importance de la fonction d’éthedur l'intervalle
considéré. On définit une nouvelle fonction(tX comme étant la somme des fonctions
@, multipliées par les coefficient§,.cette nouvelle fonction n’est rien d'autre que
I'approximation lissée du signal par la fonctiogchelle a cette résolution.

[o: 5 x(D)] =C;
1“) = ‘-L!-:O—OO Pz CT TEN

2- On répete la méme opération précédente, mds fes ci les fonctions ¢, sont
, , . , t— .
remplacées par 'ensemblep, formées par | ondelett¢(TT) et ces translatées.

Nous obtenons ainsi une série de coefficiertadilette. Dans ce cas, on ne construit
rien avec ces coefficients, mais on les garde emairé pour le besoin de reconstruction
du signal.

3-cette étape est identique a la premiére, mdisnietion d’échelle utilisée au départ est
dilatée par un facteur de deux.

) 1 t—7

¢ = 591

2

La fonctiong? fournit une approximation Xt) plus lisse a une résolution deux fois
fine.

4-cette étape aussi est identique a la secondiegsalcette fois ci les ondelettes utilisées
sont également dilatées d'un facteur de deux.

Ces derniéres vont coder les différences etappioximation %(t) d’arrivée et X(t)de
départ.
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1 t—7
Y2 =Y
2
5-On répéte ces deux opérations jusqu’a avoirdotaht lissé le signal.

[11.11.4 Extension a deux dimensions :

En traitement d’'image, les signaux a traitert somleux démentions, ce qui exige les
outils de traitement bidimensionnels.

La transformation en ondelette d’'une image asé fd’'une maniere séparable, c'est-a-
dire on applique successivement la transformatrodinnensionnelle suivant les lignes et
les colonnes de l'image.

Les différentes étapes a suivre pour la décoitipoessont Bien expliquées dans
I'algorithme de Mallat :

1-On applique la transformation suivant les colende I'image, ce qui donne comme
résultat deux images. La premiére (L) correspotionage d’approximation donnée par

le filtre passe bas (h) et la deuxieme (H) corradpaux détails codés par le filtre passe
haut (g).

2-Dans cette étape on applique la transformatiorastiles lignes pour les deux images
(L) et (H) trouvées préecédemment, ceci donne quiages de détails différents :

-Image d’approximation (LL) qui est une version uiéd et lissée de I'image initiale
(coefficients issus du filtre passe bas suivanligg®es et les colonnes).

- Image de détails horizontaux (LH) (détails cogés le filtre passe haut suivant les
lignes et les colonnes de I'image).

- Image de détails verticaux (HL) (détails codés leafiltre passe haut suivant les
colonnes et passe bas suivant les lignes).

-Image de détails diagonaux (détails issus parillee fpasse haut suivant les deux
directions).
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Sous-échantillonnage Sous-échantillonnage

|_ |_ LL HL
LL HL
IMAGE \ L H \ LL | HL
ORIGINALE Convolution < Convolution
Vel < 7 | LH | HH
H H LH |HH LH| HH
Sous-échantillonnage Sou- échantillonnage

Fig.l11.8: Schéma général de décomposition d’'une imge par ondelette

lIL.1II Adaptation de la T-O a la caractérisation d e la texture

Comme nous avons vu précédemment le passage msdlution «j» a la résolution
«j+1» s’accompagne d’une opération de décimatienciGait que a la°l* décomposition
(décomposition en premier niveau) la taille de cingcdes quatre images (détails et
approximation) ont une taille qui fait le quart delle de I'image originale. Et celle de
deuxiéme niveau seront représentées par une dailfe seizieme de I'image originale.
Cette réduction de taille n'apporte pas une pémdodmation car l'information apportée
par I'image originale se trouve compléte dans riesges détails et celle d’approximation.
On peut écrire

Image originale 32_, DD; + DH; + DV; +A4;

mais elle présente un handicape, car on ne peufgd@ une correspondance pixel a
pixel entre les images de différentes résolutidi$neage originale. A fin de résoudre ce
probléme, on représente les images détails et dagroximation avec une méme taille
gue I'image originale. Cette application est falsadbus il suffit pour cela de garder que
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I'information contenue dans l'image détail que I'aut agrandir et compléter par des
zéro. Ce procédé est illustré dans la figure stévan

0

0
HH ::> O HH o HH

Matrice taille Image en déta
originale taille originale

[-détai

Fig.l1.9 : Reconstruction des images détails en taille de I'inge

Le processus de reconstruction s’appliqgue poueolgs images détails et celle
d’approximation.

Remarque : comme nous l'avons vu auparavant, 'image d’appnation est le
résultat du filtrage passe bas suivant les ligndesecolonnes. Donc I'opération du
filtrage successive (décomposition en plusieursanixx) produit un lissage de I'image
d’approximation plus en plus fort, ce qui diminuar fa suite son contenue textural.
Donc a partir d’'un certain niveau de décompositiette image sera dépourvue de
toute information texturale. C’est la raison paairguelle on ne l'utilise pas pour la
caractérisation de la texture.

Lors de l'application de la transformation en oedels a I'analyse de la texture, le
probléme majeur qui s'impose est le nombre d'imagssitantes (3.n+1 images pour
une décomposition en n niveaux). Nous allons agtrautant d’indices pour chaque
image. Il est évident qu'un nombre important d'oceli présente une grande quantité
d’information, mais en contre partie rend le pracssde classification plus difficile.

Dans ce travail on va se limiter au calcul datoattributs parmi les quatorze attributs
définis par HARALICK [1] pour chacune des imagedadé, qui sont les suivants
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(entropie, contraste, énergie et corrélation),ilcarété démontré par expérience que ces
guatre attributs sont suffisants pour avoir de lréssltats de la segmentation.

La matrice des cooccurrences est la méthodenquse avons choisie pour calculer les
parametres de classification (attributs texturaaypartir des images détails.

[11.IV Matrice des cooccurrences [3]

La matrice des cooccurrences Mgt définie pour tout couple de niveau de gri$ (i,j
,pour chaque direction comme suit :

MCy(d ,0)=card{(s, s+ d)}...ccoveiiiiiiiiiiiiiiiiii L JHLAS]
Avec:

S: la position du pixel i, S + d : positidu pixel j et d : la distance (translation)
entre les deux pixels i et .

le résultat de calcule M@ous informe sur le nombre d’apparition d’une $iion i vers
j dans une région R de limage suivant une directib (la distance d est fixée

m m 3T

généralement a un pixel suivant toutes les direaiguelles (QZ’E’T ).

La taille de la matrice est fixée par le hombeeniveau de gris NG dans I'image par
NG*NG.

Le calcul des parametres texturaux se fait dirpde la matrice normalisée, appelée
matrice de probabilité, donnée par :

P (A )77 MCy (0,8 ). [111.16]

Ou N le nombre Max de transition possible pour cieadjrection.

Exemple : Calcul de la matrice des cooccurrences pour ungaem&4 avec un vecteur
de déplacement d= (1, 0) ét= 0".
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1|1 (0 |0 ..
i/j|o0 |1 |2
11 010
0O |4 |0 |2
0 |0 |2 |2
1 (2 |2 |0
0 |0 |2 |2
2 |0 |0 |2
Image originale matrice des cooccurrences

1.V Principe de la méthode utilisée.

Le principe de la méthode se base sur quatpegtassentielles. Dans la premiére, on
fait la réduction de niveau de gris, dans la seeomdape on décompose I'image et on
présente les différentes images détails en tadlealle d’origine, dans la troisieme on
calcule les attributs texturaux et en fin dansuatgéme étape on fait la classification des
pixels.

Le schéma suivant représente les différentes éthpks méthode.

Réduction de nombre de NG

Décomposition en ondelettes «
Reconstruction des images détails

Analyse des zones texturée
Extraction des attributs.

Segmentation de la texturées
(classification)

Fig.ll1.10 : Les différentes étapes de I'approche € segmentation.
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Les différentes étapes sont expliquées brievensamd de qui suit.
e. Réduction du nombre de niveaux de gris

Le calcul des parametres de classification gexfiide de la matrice de cooccurrence,
cette derniere estinma probabilité de transition d’un niveau de grisraautre, donc si on
travaille sur une image en 256 niveaux de grissd®rcalcul sera tres colteux en termes
de temps. La solution proposée est de réduire iebr® de niveau de gris. Ce niveau de
gris ne peut étre choisi aléatoirement, en effendavelle image doit présenter le
maximum d’informations pertinentes.

Aprés plusieurs tests sur des images en nivdaugris, nous avons remarqué que la
réduction jusqu’a 32 niveaux n’influence pas beapcsur le contenu de I'image.

Le procédé est d’associer pour chaque plage dephxeits, soit la valeur maximale ou la
valeur minimale ou celle de la moyenne des pixefsttuant la plage.

Le résultat des essais sur quelques images esnpéédans le chapitre suivant.
b. Décomposition en ondelette et la reconstriien des images détails

Cette étape consiste a décomposer I'image origemalsept images détails, trois images
détails niveau 1, trois images détails niveau Zealle d’approximation.ces dernieres
seront représentées par la suite en taille de diemaiginale.

c. Analyse des zones texturées et extractides attributs

La plus grande information dans l'image est tragpiar la texture. Afin de caractériser
les régions texturées, nous avons choisi de caisaitdes pixels composant ces régions
par un vecteur d’attributs, le principe est de @lgic a chaque position de la fenétre
d’analyse un ensemble d’attributs (contraste, @igr@nergie, variance) qui sont affectés
par la suite au pixel centrale.

* Chois de la fenétre d’analyse :

Le choix de la fenétre d’analyse présente un dilentexture segmentation. Tel que,
I'évaluation des caractéristiques de la texturgexine fenétre de taille large pour obtenir
une description significative de son contenu et terétre de petite taille pour une
meilleure localisation des frontieres entre diffées régions texturées.
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d. Classification [16]

Aprés avoir calculé les attributs texturaux a pait® la matrice des cooccurrences, ils
sont utilisés pour faire la classification par kudes méthodes proposée en littérature.
Nous avons choisi comme algorithme de classifioatigui de k-means.

La méthode de k-means est I'une des méthodgdusssimples et les plus utilisée. Elle
cherche a partitionner les données en k clusterse chevauchant pas, k étant fixé par
I'utilisateur. Ce résultat est obtenu en positionnant k poirgeres » dans les régions
les plus peuplées. Chaque pixels est affecté éa suicluster le plus proche (regle dite -
distance minimale -). Chaque classe contient leslpiqui sont plus proche au pixel
d’amorce, comme le montre la figure suivante.

]
@ Cy
..
o & @ o
(Jl. & . L ]
. &
® o ® .
® ®e
® 9 @
* L
® e

Les clusters sont positionnés par une procédérative qui les amene progressivement
dans leur position finale stable.

La grande popularité de k-means vient de salsiitgconceptuelle, sa rapidité et ses
faibles exigences en taille mémoire.

Les différentes étapes de I'algorithme sont oigfes comme suit :
1. Initialement les k centres sont choisis aléatoimrme

2. L’affectation de chaque point a un des k clusters.

3. Recalculer les barycentres de chacun des k groupmsgs coordonnées sont
recalculées par le calcule de la moyenne des pointsdu groupe « i »

k

._12 .
a—n X]J

1
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4. Réaffecter chaque point au groupe dont le centrie gdus proche.

5. Répéter 2 et 3 jusqu’a atteindre la convergernmaryentres fixes), ou le nombre
d’itération fixe.

[11.VVI Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelquesnsatigportantes sur la théorie des
ondelettes, et le principe de la multi-résolutiamsi les problemes qu’on peut rencontrer
lors de la décomposition en ondelettes et lesisolsiproposées.

De ce passage, nous constatons les avantages @télgsions que peut apporter les
ondelettes pour I'étude élaborée. Plus précisémans la segmentation de la texture et
I'obtention des informations importantes qui netgmas acquises par d’autres méthodes.
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Chapitre 1V :
Test & résultats




V-1 Introduction
Ce chapitre est consacré pour la représentatibexposition des résultats de la
méthode issus des images sur les quelles onlada#stes.

Nous avons utilisé comme logiciel de calcule peemmetres et de développement des
algorithmes, le MATLAB7.0.

On commence par la représentation des donnésesmjLdes images a traiter, puis nous
exposons par la suite les différentes images atsitbes résultats de la segmentation et en
fin on discute les résultats de la segmentatioaralst en appliquant la méthode élaborée.

IV.2 Représentation des données

* a. Image de Brodatz
A fin de décider si la méthode est performant@an, on va faire un test sur une image

sélectionnée de l'album d&rodatz, qui est une image fortement texturée de taille
(180*180), 256 niveau de gris et sur la quelle mpase des connaissances apriori. Les
résultats obtenus sont jugés par rapport a l'intaiggnale.

FigVl1l: Image test O1.

e b. Images réelles

Nous avons choisi comme images réelles les imatgst 02 et 03 », 256 niveau de gris
et de 256*256 de résolution, 'image (test 02)aeshposée majoritairement des zones
texturées que des zones uniformes, contraireméntage (test 03) qui est composeée
majoritairement des zones uniformes. Les zonesqreldtre séparées on se basant sur le
critére visuel, se qui nous permet d’estimer lssiltats de la classification.
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Image test 02 Image test O
Fig. | V.2: Images réelles (test 02, Test 03)

* . Image satellitaire

L'image satellitaire présentée- dessous est de résolution (132*132), présenté
256 nivaux de gris et composée majoritairementzdass uniformes

Fig. | V.3: Image satellitaire
IV.3 Résultats des diférentes étapes de la métho
IV .3.1 réduction de niveau de gr

e. Image de Brodatz(180*180
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hist256N hist32N hist16N
500
3000 6000
400
2500 5000
300 2000 4000
200 1500 3000
1000 2000
100
500 1000
0 0
N
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 100

L’'image de Brodatz garde sa qualité a 32 et 16anixale gris.

f. Image cameraman (156*256)

IMAGE ORIGINALE

—_——

IMAGE 16 NG

70

200



HISTOG 256 NG HISTOG16 NG

HISTOG 32 NG

1000 15000
900 7000
800 6000
700 10000
5000
600
500 4000

5000

50 100 150

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 200 250

On remarque que l'imagamerama garde saualitée lors de réduction jus’a 32 nive:
de gris mais commence a perdre son contenue aééux\de gri

g. Image mandrill (256*256;

¢ . \\'ﬁ:&sﬁ S
hist 256 NG hist 32 NG hist 16 GN
4000 12000
10000 15000
3000
8000
10000
2000 6000
1000 4000 5000
2000
0 50 100 150 200 250 [0] 50 100 150 200 250 (0] 50 100 150 200 250

L’image mandrillgarde sa qualité a 32 et 16 niveaux de

d. Image satellitaire (130*130
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I-256 NG

hist 256 NG
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500

0 50 100 150 200 250

hist 32 NG

100 150

3000

2000

1000

hist 16 NG

100 150 200 250

L'image sattelitairegarde sa qualité a 32 et comence a dégrader adéuxi de

gris.

Fig. 1 V.4 : Résultats de I'étape de rédition de niveau de gris.

Toutes I'images précédentes ont gardées leus aoimtarmatif a 32 niveaux de

gris.

IV.3.2 Décomposition en ondelettes et constructiates images détails

c. Image BRODATZ
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decop 2 dei-hor-N-1ad-orig Idet-vert:N1-ong

FIG.IV.5 : Représentation des différentes images dails (Image test 01) en taille de I'image
originale.
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d. Images naturelles
e Image test 02 (mandrill

decop N2 Hdet-hor-MN1iad-ong Hdet-vert-N1-ong

FIG.IV.6 : Représentation des différentes images détess (Image test 01) en taillde
I'image originale.
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e Image test 03 (cameramatr

decoph2

FIG.IV.7 : Représentaton des différentes images détal(Image test 3) en taille
de I'image originale.
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* Image satellitaire

FIG.IV. 8: R eprésentaton des différentes images détails (Ima satellitaire) en
taille de I'image original.
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IV.3.3 Images attributs

* Image contraste

P

=i .=
=

Image test 01 Image test 02 Image test 03

* Image entropie

Image test 01 Image test02 Image test 03 Image sitddié

* Image corrélation

Image test 01 Image test02 Image test 03 Imageellitaire
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* Image énergie

Image test 01 Image test02 Image test 03 Image $itdeke

FIG.IV.9: Images attributs des différates images tests.
IV.4 Résultats de la segmentation

1. Image test 01 :

03 classes
FIG .IV.10: Résultat de la segmentation de I'magytest 01.

Nous constatons que le résultat a donné une bagmeentation, tel que les trois régions
de 'image test 01 sont correctement déterminéesésultat de la segmentation de
I'image test 01 nous confirme I'efficacité de lathm@de pour la segmentation des images
fortement texturéee
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2. Image test 02 :

07 classes

06 classes

05 classes
FIG.IV.11 : Résultat de la segmentation de I'mageest 02.

L'image test 02 est majoritairement cosgmdes zones texturées. Le résultat
obtenu pour cette image semble correct, tel quiesdes zones texturées sont bien
localisées. De plus on remarque une bonne sépagiioe les régions.
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3. Image test 03 :

07 classes

06 classes
FIG.IV.12 : Résultat de la segmentation de I'mageetst 03.

On observe une bonne segmentation des zones extueoutes les différentes
régions sont apparentes et une segmentation qbisearrecte pour les zones
uniformes.

4. Image satellitaire
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06 classes

08 classes

05 classes
FIG.IV.13: Résultat de la segmentation de I'mage sallitaire

I\V.5 Discussion :
A partir des résultats obtenus pour les différein@ages tests, on peut dire que la
méthode utilisée a permis d’avoir une bonne segatientet des résultats
satisfaisants. En effet, toutes les zones textuwBeété bien détectées pour les
images fortement et faiblement texturées. Cepertlam I'imagesatellitaire
(faiblement texturée), on remarque lI'absence dégges régions uniformes due
au choix de la fenétre d’analyse et au nombre a&sek. Les zones sont analysées
par les fenétres de taillg&*9] pour les images test Olet test 27] pour 'image
test 03, qui est un choix favorisant les zonesutégs mais considéré comme un
mauvais choix pour les zones uniformes. Pour l'iensatellitaire Les images de
premier niveau sont analysées par une fenfgrg] et celles de deuxiéme niveau
sont analysées par une fenétr¢ 4&].
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Conclusion Générale
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L’'analyse de la texture est un vrai problemdraitement d’image car il conditionne la
gualité de la segmentation et de l'interprétatibBh.comme I'étape de la segmentation
reste une étape quasi obligatoire pour extraire idiegmations qualitatives dans tout
systeme de vision artificiel, le bon choix de latinogle d’analyse de la texture est trés
important.

L'information texturale est fortement liée adhelle ou a la résolution, ce qui justifie
I'utilisation d’une méthode multi-résolution poutanalyse et la segmentation de la
texture.

La méthode que nous avons présentée dans ce ireérapond au probléme cité
précédemment, dont le principe est fondé sur &tapes essentielles. En premier lieu on
présente I'image a différentes échelles et lesedifites images détails pour chaque
résolution, en utilisant la décomposition en ontese En second lieu les parametres
descriptifs de la texture sont extraits en utilts@nmatrice des transitions pour chaque
niveau de résolution et en fin I'étape de clasaifan par k-means en se basant sur la
similarité entres les attributs.

Dans ce travail on a exposé quelques problénsésn gpeut rencontrer lors de la
décomposition en ondelettes, tels que la tailleiohegies détails et le nombre important
des attributs qu’il faut calculer et la solutiondle a ces problémes.

A partir des résultats que nous avons préselatés le quatrieme chapitre, on peut dire
que la méthode élaborée, est I'une des méthodesplles performantes pour la
segmentation des images texturées.

L’analyse de la texture par la transformation cerelette apporte une amélioration
significative. Il est claire que la particularité’gffre la transformation en ondelette, a
savoir son aptitude a représenter la texture arshbgeéchelles constitue un avantage
certain.

En fin, nous tenons a signaler que ce travailsn@ permit de nous instruire et nous
familiariser avec un domaine d’actualité qui edrdétement d’image.
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Annexes
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Attribut de la matrice des cooccurrences :

O Energie :la présence du méme couple de pixels rend cetamdus élevé donc
guand le niveau de gris est uniforme dans I'imag&@au de gris.

29, 59, (i, )

[0 Contraste : c’est une fonction qui favorise les variations impates entre deux
niveaux de gris (mise en évidence des contoursaréctérise aussi la dispersion
des valeurs de la matrice par rapport a sa diagonal

Cont =34, 372, (i — H* p(i. )

[l La corrélation : cet indice rend compte de la corrélation entrdigges et
colonnes de la matrice c.-a-d.il donne une inforomegur le pixel relativement a sa
ligne et sa colonne.

COI’ZZ?;ql ;l;ql(i - ”x)(j - ”y)p(ilj)

0 Entropie : Elle nous renseigne sur le désordre que peut gesgme texture, ce
parametre est faible si on a souvent le méme calgpfexel, forte si chaque pixel
est peut représenter.

Ent =379 20 Pae(i)) 10g2(Pae(if) + &)
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| Généralités :

Matlab (abréviation de ‘Matrix Laboratory’), est un environnement
informatique congu pour le calcul matriciel. L’élément de base est une matrice dont
la dimension n'a pas a étre fixée. Matlab est unutil puissant qui permet la
résolution de nombreux problémes en moins de tempps'il n’en faudrait pour les
formuler en C ou en pascal.

Matlab peut étre considéré comme un langage dgrammamation au méme titre
gue C, Pascal ou Basic. Matlab est un interprétgast-a-dire un programme qui, une
fois appelé, reste en mémoire.

Il existe plusieurs versions de Matlab, la pluserée est Matlab 8.0
II Prise en main :
[I.1 Lancement :

Pour démarrer Matlab ;

1. Cliquer sur le raccourci de Matlab surledau.

a/

-
MATLAB .0

2. Cliguer dans l'icbne Matlab dansrienu (démarrer).

L'espace de travail de Matlab se présente alotss da forme d'une fenétre
affichant un prompt (>>), a la suite duquel nousiams taper une commande qui sera
exécutée apres avoir tapé sur touche return.
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En haut de cette fenétre se trouve une barre de opgi nous permet d’ouvrir un
fichier texte, de définir certaines variables devail et surtout d’accéder a 'ensemble des

fichiers d’aides.

[I.2 Exécution des programmes :

Les noms de fichiers ne devront pas contenircdeacteres exotiques tels que les
accents ou les espace, sinon Matlab ne pourraepa&xécuter correctement.

Le plus simple est de sauvegarder les fichierpremant comme premiere un
caractére particulier pour éviter toutes confusiofgskamel. m) par exemple ; ou
d’utiliser des noms de fichier clairement frang@isergie. m) par exemple.

Pour éditer un fichier, dans le menu « file »,islia« New » —=> M-File.
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File Edit Debug Desktop Window Help
_ Directory: | dMATLABT wvork -] _|
Open.. Crrl+0 Figure
Clase Cornmand Windour Yariable
Impart Data.. e Demos from the Help menu.
Save Workspace As., Ctrl+5 GUI
Set Path..,
Preferences...
Page Setup..
Print...

Print Selection..,
1dh..amMatlabiUntitled.m

2 div Matlzbh\programmedim

3 DA amMatiab\FFTGABORM

4 dih Matlab\programmeTam

Exit MATLAB Ctrl+Q)

49tart|

On obtient ainsi cette fenétre,

File Edit Test Cell Tools Debug Desktop ‘Window Help N|?l. b4

D E|sma-«(@Ar @B 1 0

1

N

i | script En 1 Col 1 |owR
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Pour enregistrer un fichier on cliqgue sur « Filpuis « Save As », et on tape le nom de
notre fichier par exemple « star.m».

9 Save file as: ﬁ
Enregiztrer danz ] Lo ok _:_j I'iﬂ
.
Urtitied =
] urite ] Lecteur DVD R (E:)
E‘? Réseau
L mMUEicue
L Memaire
L MOYESL
! Public L0
I Ltiizateur v
Mom e fichier ; Js,tar.m Entegistrer
Fichigrs dutype: ]M_f"es ¢+ mj .v_] Aniler
-

De cette facon, on a crée un fichier Matlab staride qui se trouve dans le répertoire
work. Si nous écrivons des instructions Matlab dbndichier star.m, nous pouvons
I'exécuter de deux maniéeres différentes :

a. La fenétre qui contient le fichier étant actielégue sur « Debug=> Run.

b. La fenétre command Windows étant activé, tapemdm du fichier donc tapez star
pour que le programme soit exécute.
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