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Introduction générale

Au sein de développement de la science, on nerpeutle réle de I'image numérique, un
support important des applications dans de tresbneumx domaine tel que l'imagerie
médicale, la photographie, I'image satellitaireletmain industriel.

De ce fait, parmi une série d’opérations effectugesles images, le traitement d'image qui
est I'ensemble des méthodes et techniques opéuardefie-ci, dans le but d’améliorer sa
qualité et d’en extraire des informations jugéestipentes. Cependant, une opération
fondamentale dans ce processus (traitement d’inyejste en I'analyse de texture.

Le but de I'analyse de texture est d’extraire lesppétés caractéristiques de I'objet dans une
image d’une flamme et de les exprimer sous unedatevecteur de caractéristiques.
L’objectif de notre travaille est la reconnaissades images des flammes extraite a partir des
séquences vidéo capturées par les caméras a bdseardmntenu (texture).pour atteindre

notre objectif en utilisant la matrice de cooceunne

Pour mener a bien notre travail, nous avons or§aresdernier en quatre chapitres comme
suit :

Dans le premier chapitre, nous exposons les détsctes flammes, puis les travaux réalisé
pour détecter les flammes et enfin, nous présemdsnméthodes utilise pour la détection de la
flamme dans des séquences vidéo.

Dans le deuxieme chapitre, nous essayerons néasm@n donner une définition générale

de texture. Et nous présentons quelque techniqueaiiement d’image, puis nous décrivons

le systeme CBIR a base des grilles.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons |'techire de notre systéme de reconnaissance
des flammes, la description générale et détailléesels diverses parties ainsi que leur
fonctionnement et les différents algorithmes w@gipour réaliser notre systéme.

Dans le quatrieme chapitre, nous décrivons [impléation de notre systeme de
reconnaissance des flammes et les essais expé&imepobur évaluer la performance du
systeme réalisé.
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Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

l. Introduction :

L'incendie sur les lieux de travail est un sujedstrpréoccupant et d’actualité permanente.

Chaque année, des victimes sont a déplorer lomsceatidies d'établissements industriels et

commerciaux.

Il existe des méthodes de détection de feu viswellaptent presque exclusivement sur employer
d'analyse spectrale rare et habituellement équipemeiteux de spectroscopie. Ceci limite la
détection de feu a ces individus qui peuvent senpttre le prix élevé du sondes cheres qui sont

nécessaires pour appliquer ces méthodes.

Dans ce chapitre, nous entamons la détection dardame, les travaux déja réalisé et les
méthodes utilisent pour la détection des flamnasdes séquences vidéo.

[I. Un détecteur :

Est un dispositif technique qui change d'état résgnce de I'élément ou de la situation pour lequel
il a été spécifiquement concu. Des fonctions suppléaires peuvent apporter des preécisions

qualitatives ou quantitatives sur la nature du ph&ne observé.
[I.1.Les détecteurs de flammes[i]

[1.1.1.les détecteurs de flamme :

Détecteurs réagissant au rayonnement émis parnt@Endies, en particulier le rayonnement
ultraviolet et le rayonnement infrarouge. Ces détas possedent une cellule sensible aux
rayonnements IR (Infra Rouge) ou UV (Ultra Viole®s détecteurs IR travaillent généralement

dans la bande lumineuse du carbone de maniéeréei g fausses alarmes.
[1.1.2. Principe de fonctionnement :

Les détecteurs de flamme sont des détecteursuegtig infrarouge (IR) ou ultraviolet (UV).Ces
détecteurs réagissent au rayonnement modulé émigepdlammes. Les rayons infrarouges ou

ultraviolets sont décelés par des cellules photsiges. Mais du fait que ces rayons sont
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Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

nombreux dans l'environnement de I'entreprise i{sobppareils de chauffage, lampes a
incandescence, arcs électriques...), ces détectmiriennent compte que des rayonnements
vacillants caractéristiques des flammes (dans anente d'ondes bien précise) et mettent en ceuvre
un traitement du signal trés élaboré. Les détestaunptiques de flammes sont utilisés pour des
locaux de grand volume ou la fumée risque de matiede temps a les atteindre (hangar d'avion
par exemple) ou dans les locaux abondamment venblé plus, en raison de la précocité de leur
réponse (dizaines de millisecondes a quelques despn ils sont également utilisés dans les zones
a haut-risque (raffineries, procédés industridtmoaphéeres explosives).

Les détecteurs infrarouge (IR : 5-50 HZ) sont létedteurs de flamme les plus utilisés (grande
variété des capteurs utilisables, colt réduit, empisé). Les capteurs les plus utilisés sont les

cellules au silicium ou au sulfure de plomb.
a.Les points forts des détecteurs infrarouges sont :

» la détection a travers les fumées,
* leur performance sur les mauvais taux de combuystion
» la détection de la plupart des feux d’hydrocarbyligsides, gaz, solides),

e leur co(t.
Il existe également des détecteurs de flammegapaitient dans le spectre ultraviolet

(UV : 200-270 nm). Leur utilisation n’est consedlque dans le cas ou I'on recherche un temps de

réponse treés bref et ce, pour des feux de matigresombustibles (gaz, solvants, métaux).

Dans le spectre ultraviolet sont : les détecteursrgvaillent dans le spectre ultraviolet

b. Les points forts de détecteurs qui travaillentlans le spectre ultraviolet sont :

une grande sensibilité (détection a plusieurs rméthene petite flamme),

un grand angle de vision (160° sur les premiersesgt

I'insensibilité a la vapeur d’eau,

la détection de feux d’hydrocarbures,
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Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

» la détection de feux non carbonés (métaux, hydmggmmoniac...).

c. Les avantages de détecteurs de flamme qui combirt les deux technologies
(UV/IR) :

* un niveau d’'alarmes intempestives faible,
e une sélectivité aux feux d’hydrocarbures,
* untemps de réponse de l'ordre de quelques cestdmaillisecondes,

e un large cbne de vision.
[1.1.3. Limitations

De facon générale, les détecteurs de flamme doétemten mesure de voir le feu. Par conséquent,
la zone dans laquelle ils sont implantés ne dat&iee encombrée. Les détecteurs de flamme I.R.

sont particulierement sensibles aux phénomenearssiv

* les rayonnements IR intenses et aléatoires (raynenedirect du soleil, éclairage de forte
puissance...) ainsi que les rayonnements modulésndgi¢ durée (réflexion de la lumiére,
éclairage vacillant, vibration du point de fixatjpn

* la présence d'eau, lls sont peu performants surdesoustions tres vives (gaz de méthane,

acétylene, GPL...).
Les détecteurs de flamme U.V. sont particulierersensibles aux phénomeénes suivants :

* aux rayonnements U.V. émis par certains éclairagéficiels (mercure ou xénon), par les
arcs électriques et par la foudre,
e aux atmosphéres poussiéreuses, brumeuses (aérms@afumées (la fenétre transparente

risque d’étre encrassee).
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Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

[Il. Comment un feu se déclenchg?]
[1l.1.Les principes

Les sources d’inflammation possibles sont variées.
Les principales sont :

« flamme nue ou solide incandescent,
e point chaud provoqué par un effet Joule ou parfuckon, foudre,
» étincelle électrique ou électrostatique,

e compression adiabatique d’'un gaz (qui donc s’édbauf

Les causes d’'inflammation peuvent étre natureli@sdfe), humaines (imprudence, malveillance)

ou technologiques.

Les substances sont plus ou moins sujettes aalimfiation en présence d’un comburant et d'une

source d’énergie.

On a recours aux grandeurs caractéristiques sewan
[l .2. Les caractéristiques de I'inflammation

* point d’éclair : température d’'un liquide a partir de laquelle ribguit suffisamment de
vapeurs pour s’enflammer en présence d’'une soumftachmation spécifiée (essence :
46°C),

e température d'auto-inflammation : température a laquelle une substance s’enflamme
spontanément, la source d’inflammation étant ldechiade la substance (essence : 280°C),

* limite inférieure d’inflammabilité ou LIl : concentration minimale d’'un gaz dans l'air
pour former un mélange capable d’étre enflamméuparsource d’inflammation spécifiée
(hydrogéne : 4%, méthane : 5%) ; en dessous di, |k lmélange est dit « trop pauvre » en
combustible pour brdler,

* limite supérieure d’'inflammabilité ou LSI: concentration maximale d’'un gaz dans l'air

pour former un mélange capable d’étre enflamméuparsource d’inflammation spécifiée
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Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

(hydrogéne : 75%, méthane : 15%) ; au dessus ld8lJde mélange est dit « trop riche » en

combustible pour brdler.
V. La détection du feu [3]

La détection des feux sur site industriel est giéleérentréalisée a I'aide de captsuhermiques
ponctuelsrépondant au flux émis par la flamm&lors, pour obtenir une bonne couverture de
I'espace a surveiller, il est nécessaire de maikdwi-ci a 'aide de nombreux capteurs. Par aieur
selon la position du feu par rapport aux captdessiemps de réponse de ces derniers peuvent étre
longs. A titre d’exemple, un capteur utilisant llerimocouple K dont I'extrémité est noircie réagit
en 20 a 80 secondes (moyen ~ 45 secondes) devéed généré par la combustion d’'un composé
organique placé dans une coupelle de 100 mm deztliaa 3,5 ou 10 m. Ceci montre les faiblesses
spatiales (localisation) et temporelles d’'un telpdisitif confronté a une combustion tres rapide : |

faudra un maillage « fin » pour bien localiser B&ement et réagir vite.

Dans le domaine infrarouge, I'énergie émise par flmame de diffusion d’air et de composés
organiques se concentre a l'intérieur de bandestrspyes particulieres. Ces bandes se situent vers
[2-3 um]  ou [3-um] avec des raies d’émission caractéristiques Be€02 (4,3 — 2,4m) ou
H20 (2,7 um) avec parfois apparition d’'un rayonnement étehélsl a des suies (C2) selon la
formule moléculaire du combustible considéré. fldmnc possible d'utiliser celles-ci en effectuant,
par exemple, des rapports d’énergie sur deux bgpal@sprocéder a la détection d’'un feu, ceci a
des instants différents afin de mettre a profigpect fluctuant de la flamme par rapport & un autre

phénomene fixe rayonnant dans les mémes bandesgxeune lampe a incandescence).

Des capteurs optiques ponctuels bas-codt et rggmiegionnant dans I'infrarouge en multi bandes
sont donc utilisés dans le secteur industriel eardamérasfrarouges permettant d’obtenir une
image « thermique » de la scéne observée sonteocadteuses, fragiles et ont été surtout utilisées
pour des travaux de laboratoires surctanbustion. Cet aspect multi bandes IR a été étandu
domaine UV en combinanés résultats des analyses issus de I'IR et dextald UV située vers
240-280 nm (pas detyonnement solaire « parasite » dans cette bameparle alors de détecteurs

ponctuelgnulti IR confirmés UV.

Page 6



Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

L’augmentation du nombre des bandes spectralegtdetibn permet donc d’affiner la signature du
phénomene observé, de lisoler et donc de miewdétecter parmi d’autres sources parasites ou «
interférents >présents sur la plupart des sites industriels (émnarcs..etc.). Cependant, il demeure
difficile d’étre completement insensible a la pré&s=de phénoménes parasites. C’est la raison pour
laquelle, les approches les plus récentes utilidestcaméras CCD, celles-ci peuvent étre bas-co(t :
~1/10 du codt d’'une caméra IR et elles permeteneétonnaissance de la forme d’'un objet a l'aide

d’analyses d'images.
V. Les travaux réalisés

V.I. Mise en ceuvre d'un réseau de senseurs sarispour la détection d'un

incendie [4]
V.l.1.Un senseur

Est un dispositif de taille extrémement réduitej germet d'acquérir deslonnées sur son
environnement puis de les analyser et les commanigia les ondes radio a une autre entité

(senseurs, unité de traitements...)
V.1.2.Un réseau de senseurs sans fil (WSN) :

Est un réseau informatigue compose de dispositifon@mes distribues dans un espace
géographique utilisant des senseurs pour survédeconditions physiques ou environnementales
telles que la température, la lumiere, le son, VWdxations et I'humidité dans différents

emplacements. Les réseaux de senseurs sont ugereatpéciale de réseaux ad hoc sans fil.
V.l.3.Caractéristiques des réseaux de sensewwans fil :

Les réseaux de senseurs sans fil se caractérise@tajement par :

e la sécurité.
« [l'absence d'adressage fixe des senseurs.
* la limitation d'énergie, leur modéle de communimati

» et leur densité de déploiement.
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La sécurité des senseurs communiquant selon umamsads fil et qui sont déployés dans des
endroits hostiles, est moins bien garantie. Les W/ SN caractérisent également par l'absence

d'adressage fixe qui est non définie au préalable.
V.l.4.Principe

Le principe de base pour détecter les incendiesitéisant les WSNs consiste a déployer des
senseurs pour couvrir une zone cible. Ces senseuraient étre capables de recueillir plusieurs

types de données, comme la température, I'hunatliétensité lumineuse.

Généralement, trois types de senseurs sont utillsegpremier type s'occupe de recueillir les
données concernant le milieu ou ces senseurs spidy@s. Ces données sont transmises via des
liens radio aux senseurs du deuxieme type. Leidmextype de senseurs sont les sinks et ont pour
réle de traiter les données qui proviennent deseses du premier type. Ce type de senseurs
transmet les données traitées a la passerelleegidiehs radio. Leur nombre est beaucoup moins
éléve que le nombre de senseurs déployés. Leémuistype de senseurs regroupe les passerelles.
Ces dernieres sont connectées directement a umatedr via un port USB (Universal Serial Bus).
Leur role est de transmettre les données recuesinles directement a I'ordinateur. Dans ce cas,
une seule passerelle est suffisante pour tran®grledrdonnées. En plus des senseurs, il faut avoir
un équipement qui recoit les données et qui leghaffaux utilisateurs. Généralement, les
utilisateurs utilisent des ordinateurs pour affictbtes données. On peut aussi utiliser d'autres
équipements pour avoir beaucoup de détails conaetea incendies et pour mieux les localiser,
comme le GPS (GlobalPositioning System), des canetades stations de base. Par exemple,
Lloret et al. On utilise des cameras dans un rédeaenseurs sans fil pour avoir des images et des
vidéos réels sur l'incendie. L'utilisation des ceaseest surtout utile pour valider la présence

d'incendie et éviter les fausses alarmes.
VI. Les méthodes pour la détection de la flamme de les séquences vidégs]

Il existe Trois méthodes pour détecter la flantars les séquences vidéo utilisant le mouvement

de la flamme, la couleur et les propriétés de oligment
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VI. 1. Méthode de soustraction de segment vidéo pour la@é&tion de flamme:

Cette meéthode détecte d'abord le mouvement daasl¢o et puis, elle contrble si les pixels

mobiles ont la couleur de la flamme.
VI.1.1.détection du mouvement

Le systeme recherche s'il y a un mouvement comindans les frames conséquents. La méthode
proposée pour la détection de mouvement est pastragtion de frame. En soustrayant les frames
conséquents entre eux, le secteur ou le mouversgmtosluit peut étre détecté. Afin d'enlever des
détections fausses provoquées par le mouvementadpateil-photo, la différence des Pixel

appartenant aux secteurs en dehors du mouvemenégalement étre calculée et alors soustraite

de tous les Pixel. Cette méthode enléve la nééadsitnployer un appareil-photo stable.

"

www.boundbrookid. org

Figure 1.1 : Détection de mouvement avec la soustraction deefram

VI.1.2.détection de la couleur

Les Pixel conséquents qui appartiennent & une flarmm certaines propriétés. Selon des travaux
précédents [6], le nuage de couleur de feu d'étlbantians I'espace de RVB (a), et les sphéres
centrées aux moyens des distributions gaussienress la rayon deux fois I'écart type (b) sont

montrés sur le Figurel.2.
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(a) (b)
255,
20047
150 .-+

m L e @
100 4. ’
50

Figure 1.2 :Propriétés de Pixel de flamme dans I'espace de [BVB
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Le modele de couleur du feu et de flamme propos@me[7] définit des Pixel de flamme.

Dans I'espace de RVB, il doit y a une relation c@saux de couleur entre R, de G et de B qui
est: R > G > B.R a pour avoir une valeur plus éegqu'un seuil prédéterminé RT. Depuis des
états d'éclairage dedans le fond peut causer $emdder de Pixel de non-flamme aux Pixel
de flamme, Valeurs de saturation de Pixel sousélgessité d'inspection a également une
valeur plus élevée gu’un certain seuil prédétermiBd .ST est la valeur de la saturation
guand la valeur du canal de R est RT. Ainsi leslitmms que nous prenons pour un Pixel de

flamme sont :

1.R>RT

22R>G>B

3.S > (255 - R) * ST/RT

VI1.1.3. Les avantages de la méthode

» |l est facile d'appliquer la méthode

» Chaque Pixel dans frame est vérifié

* N'a pas besoin d'un appareil-photo stable

VI.1.4. Les inconvénients de la méthode

* A besoin de plus de capacité de traitement pouranaixels de la flamme
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VI.2. Méthode de CAM Shift pour la détection de flamme

Cette méthode détecte d'abord les contours deagesnaar détection de bord. Si les couleurs
de la plupart des Pixel appartenant a ces contmirdes propriétés de couleur de flamme, on
doit vérifier si elles sont dans le secteur détguar mouvement de l'image en utilisant
l'algorithme de CAM Shift. Si c’est le cas, le sota entouré par le contour est marqué

comme flamme.
VI. 2a. Segmentation et détection de contour

Puisque les secteurs qui appartiennent au feu dlamsmage vidéo qui est transformée en
niveau gris auront des valeurs de couleur preslaechon peut utiliser une méthode de
segmentation comme celle qui implémente l'algoréghpnudent (canny algorithme) pour
segmenter ces secteurs. Une fois que les sectitestés, I'information des coordonnées des
Pixel qui appartiennent aux frontieres de ces satgneeut étre atteinte. Afin de réduire la
possibilité de choisir des segments faux, il pa&utfier si la moitié des Pixel de contour a la

couleur de la flamme en utilisant la techniqueadméthode précédente.
VI.2.a.1.algorithme prudent (canny algorithn) de détection de bord

L’algorithme prudent (canny) a été concu pour étiksé comme un détecteur optimal de
bord. Il prend comme entrée une image en niveayrideet produit comme sortie une image

montrant les positions de détection d’intensitéideontinuités.

Page 12



Chapitre | Généralité sur la détection des flammes

Figure 1.3 :La détection de bord prudente est utilisée powvieodes contours

VI.2.b. détection du mouvement

Nous devons assurer que les contours colorédademke sont en mouvement. Afin de
détecter le mouvement, on utilise I'algorithme CABhift (Continuously Adaptive
MeanShift), comme cet algorithme a besoin de cliwitial de I'objet pour étre dépisté, la
zone initiale du cheminement est déterminée ael'didne méthode utilisée pour la détection
des contours et des couleurs. Un assez grand 1@@O0Pixel longtemps) secteur
rectangulaire d'un contour du feu est choisi pendarfon vérifie la zone de cheminement
initiale et si les contours de feu colorées détsctivec la méthode précédente appartiennent

au secteur ou le mouvement est détecté.
VI.2. b. 1. Algorithme de CAM Shift (Continuously Adaptive Meanshift)

La figure 1.4 récapitule lalgorithm&AMS Shift Pour chaque frame vidéo, limage
capturée est convertie en image de distributioprddabilité de couleur par l'intermédiaire
d'un modele d'histogramme de couleur, par exemmeleur de chair dans le cas du
cheminement de visage. Le centre et la taille algdt de couleur sont trouvés en utilisant
l'algorithme de Cam Shift sur I'image de probabitie couleur. La taille et I'endroit courant de
I'objet dépisté sont utilisés pour initialiser Hille et 'endroit de la zone de recherche dans le

prochain segment vidéo. Le processus est alorstérépéur un cheminement continu.
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L'algorithme est une généralisation de l'algorithm®yen de décalage, marqué par la couleur

grise sur la figure 1.4.

...............
L *u

" Choose initial ",
¢ search window } w
*size and location .

L
""""

g v

_ _ Color histogram look-
Set calculation . up in calculation

region at search repion
window center =
but larger in v

size than the
search window

f image
I

Use (X, Y) (o set

Color probability distribution

» search windo';u-; | Find center of mass
center. 2*area within the search
10 set size. window

v

Center search window
at the center of mass
and find area under it

Report X,
Y. Z. and
Roll

Figure 1.4.L'algorithme de CAM Shift

Les étapes de I'algorithme de CAM Shift

* Choisir la taille de fenétre de recherche.
» Choisir I'endroit initial de la fenétre de rechexch
» Calculer I'endroit moyen dans la fenétre de redtesrc

» Centrer la fenétre de recherche a I'endroit mopdrut® dans I'étape 3.
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» Répéter les étapes 3 et 4 jusqu'a ce que le camtienétre de recherche
converge, c.-a-d., jusqu'a ce qu'il se soit déptemeé une distance moins

que le seuil de préréglage.

www.boundbrookfd. org s, boundbrook fd, org

Figure 1. 5 :Détection de mouvement avec CAMShift

VI.2. c. Avantages de la méthode
* Prendre en considération les Pixels de contallesent, au lieu de la zone entiére

* Le secteur en mouvement est considéré commerrébjiotéréts, ainsi la capacité de

traitement n'est pas utilisée pour la zone entiere
VI.2.d. Inconvénients de la méthode

« CAM Shift traite une seule zone a la fois, dty'a deux zones qui contiennent des

flammes, l'une d'entre elles peut étre ignorée.
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VI.3. Méthode de FFT pour la détection de flamme

A l'aide de la transformée de Fourier, on vérifidasfréquence des valeurs moyennes des
Pixel de contours colorés par les couleurs duckangent avec une fréquence pres de 10Hz,
qui est un indicateur d'une flamme. Il est possid calculer la valeur rouge moyenne des
contours trouvées et de veérifier si ces valeugnolient, ou changent en d'autres termes leurs
valeurs avec une fréquence pres de 10Hz. La préslsccontours colorées par la couleur du
feu, changeant leurs valeurs de Pixel avec uneérze est un indicateur de flamme

VI.3.1. Transformée de Fourier

La transformée de Fourier est un outil importantrdéement d'images qui est utilisé pour
décomposer une image en un ensemble de composamisoidales. Le rendement de la
transformation représente l'image dans le domaad-alrierou de fréquence, alors que
image d'entrée est I'équivalent spatial de domaidans I'image de domaine de Fourier,
chaque point représente une fréquence particld@reenue dans l'image spatiale de domaine.
La transformée de Fourier est utilisée dans plusielomaines d’applications, tel que

l'analyse d'image, le filtrage, la compressiolaaynthése d'image.

VII. Conclusion :

L'image de flamme extraite des vidéos capturéeseparaméras étant I'objet de notre travalil
, ce chapitre nous a permis de prendre connaisskniensemble des capteurs.

En effet, aprés avoir défini la notion de détecteaus avons présentés un ensemble de

meéthodes utilisés pour détecte les flammes danséguences vidéo.

Dans le prochain chapitre, nous allons présentemiéthodes et les outils utilisés dans le

traitement d'images des flammes.
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Chapitre 1l Traitement d’'image

|. Introduction

L'objectif de notre travail est la reconnaissanes lammes a partir des images extraites des
vidéos prises par des caméras de surveillancei, Aliaiss ce chapitre nous allons présenter les
techniques de Traitement d'images utilisé par keste®nes de recherche des images a base de
leurs contenus (CBIR) , telle que le filtrage goermet d’éliminer le bruit et d’améliorer la
caletée visuelle de I'image, et la segmentatiorsisd@ a partitionner lI'image en un ensemble

de régions connexes.
Il. Texture

La texture s’est avéré une information importanderpla caractérisation du contenu d’'une
image. Fondamentalement la texture est définie e@rarépétition d’'un motif créant une
image visuellement homogene. Plus précisémengxtare peut étre vue comme un ensemble
de pixels (niveaux de gris) spatialement agencésnsen certain nombre de relations

spatiales, ainsi créant une région homogene.
[ll. La matrice de Cooccurrence

C’est une méthode statistique d’'ordre supérieup@sée par Haralick [8], elle permet une
analyse plus précise, elle est largement utilissies d’'analyse de la texture des images, et
donne des résultats satisfaisants pour différemest d'images [9]. Elle est plus simple a
mettre en ceuvre, elle permet de déterminer la &gl d’apparition d’'un motif formé par
deux pixels, elle utilise deux parametres, ‘d’ latahce entre les pixels €t I'angle de la
droite reliant ces 2 pixels par rapport a I'horiater Une image avec un niveau de gris N est
définie par une matrice de cooccurrercéd, 6) de taille N. La matrice de cooccurrence
extraite de I'image n’est pas utilisée directemelig est exploitée a partir des informations

gu’elle peut contenir.

Haralick a définit 14 caractéristiques statistiqgas permettent une meilleure discrimination
entre les différents types de textures, et d’estimae similarité entre les matrices de
cooccurrence. Les caractéristiques de Haraliclplies utilisées sont : I'énergie, I'entropie, le

contraste et le moment inverse de différence.

L'énergie (T1) : ZZ PG, j) (1)
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L'entropie (T2): =3 > py (.])log p,(. J) (2)

Le contraste (T3)ZZ(i -)?pyG, ) (3)

i#] (4)

Le moment inverse de différence (T2):>_ Py %_ i i
]

La distance D entre deux images Imgl et Img2 estidéar le calcul de distance entre les

caractéristiques de Haralick :

Dlmgl, Img2— \/(Tllmgl _Tllmgz)2 + (Tzlmgl _T2Imgz)2 + (T3 T3Imgz)2 + (T4 T4Imgz)2

Imgl Imgl
ou

Tlimg1: L’énergie de I'image Img1.

Tlimg2: L’énergie de I'image Img2.

T2img1: L'entropie de I'image Img1l.

T2img2: L'entropie de I'image Img2.

T3img1: Le contraste de I'image Img1.

T3img2: Le contraste de I'image Img2.

T4img1: Le moment inverse de différence de I'image Img1.

T4img2: Le moment inverse de différence de I'image Img2.

Une seconde approche qui se fond sur l'utilisati@es matrices de cooccurrence, appelée
(Color Co-occurrence Matrix [10] (CCM)), cette mede est utilisée pour capturer la

variation des couleurs dans une image.

CCM est représentée comme une matrice tridimenslrou la paire coloré des pixels p et
Np est située dans la premiére et la seconde dioreds la matrice, et la distance spatiale 'd’

entre ces deux pixels est située dans la troistimension.

La méthode CCM peut étre utilisée avec I'espaceotddeur HSV [11] ou avec I'espace RGB
(Red, Green, Blue).
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Dans les deux cas, on obtient six matrices de atmoence, multipliées par le nhombre de
parametres de Haralick choisi, on aura comme @suihe trentaine de parameétres qui aident

a la reconnaissance et la classification des images
IV. Filtrage

Le filtrage est une opération de voisinage appkgaéun pixel, ou sa nouvelle valeur est
remplacée par le résultat d’'une fonction appligsigelui ainsi que sur ses voisins. L’objectif

de cette étape est I'amélioration de I'image nuqu&ipour augmenter la qualité de son rendu
visuel et a sa simplification pour faciliter leséogtions d’analyses ultérieures, ils existent

plusieurs types de filtres :
IV.1.Filtrage dans le domaine spatial

Le filtrage spatial est une méthode, en optiquenpéant de sélectionner la partie spatiale de

la lumiére qui nous intéresse.

Contrairement au filtrage temporel, on ne s’intéeepas a la fréquence temporelle (les

couleurs), mais aux fréquences spatiales (la fatenémage).
Les méthodes de filtrage dans le domaine spatié&piosur les pixels de I'image :

g(x,y) = T [f(x,y)] ou f(x,y) est 'image d'entrég(x,y) est I'image de sortie et T représente

I'opérateur sur f.

Le processus de filtrage dans le domaine spati@iste a avancer un masque de filtre d'un

pixel de I'image a un autre, les filtres dans cmdime sont regroupés en deux catégories :

Les filtres lisseurs : comme le filtre Gaussieneefiltre moyenneur dans lequel I'image de

sortie est représentée par la moyenne des pixelsisi@sage du masque appliqué.

Les filtres d’accentuation des bords : tel quelteefde Sobel et Laplace, leur objectif est de
mettre en évidence les détails dans une image,augmenter le détail qui a été troublé par

erreur ou comme un effet naturel d'une méthodeécpéiére d'acquisition d'image [12].

Page 19



Chapitre 1l Traitement d’'image

IV.2.Filtrage dans le domaine fréquentiel
Utilisé sur les images au niveau de gris et legasainaires pour enlever le bruit [13].

Le principe du filtrage en fréquences d’'une image de prendre la TF (Transformée de
Fourier) de I'image a filtrer, multiplier le speetobtenu par la fonction de transfert du filtre,

puis prendre la TF inverse pour produire I'imadgeée.

Le lissage par réduction du contenu hautes frégserau le rehaussement de contours par
augmentation des composantes hautes fréequencavigsles basses fréquences, proviennent

de concept directement reliés a la transforméeodeiét.
En effet, I'idée de filtrage linéaire est beauc@lys intuitive dans le domaine fréquentiel.

En pratique, les masques spatiaux sont utilisésdmaip plus que la TF du fait de leur

simplicité d'implémentation et de leur rapidité.

Mais la compréhension des phénoménes dans le derfrémuentiel est indispensable pour

résoudre des problémes difficilement appréhendahes des techniques spatiales.
V. Segmentation

La segmentation des images est I'une des étapgdulesmportantes en traitement d'images,

elle consiste a partitionner I'image en un ensemélegions connexes.

L'intérét de la segmentation est de pouvoir mdarges régions via des traitements de haut

niveau pour extraire des caractéristiques de fordeposition, de taille, etc.

La segmentation d'images est un traitement de ivasuwn il consiste a créer des partitions

homogenes dans I'image afin d'y extraire les in&tions utiles pour son interprétation.

Il existe une multitude de techniques de segmemate choix d'une technique dépend des

opérations situées en aval, des primitives a egtmi des contraintes d'exploitation.

Le probléme est évidemment trés mal posé, car orsaie jamais dire quelle est la

segmentation idéale.

bY

On peut dégager des propriétés les plus raisorsapion cherche a obtenir dans un

algorithme de segmentation, en particulier:
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- Stabilité : la segmentation obtenue ne doit pasevdreaucoup lorsque les conditions

d'acquisition varient légérement (bruit, illumireatj point de vue,...)

- Régularité : les régions obtenues doivent étre Isisn@ manipuler (taille suffisante, forme

réguliere,...)
V.1.Méthodes statistiques

A .Histogrammes et Segmentation

Les méthodes par histogrammes sont généralemedésa@ calculer et peu sensibles au

bruit, mais elles n'integrent pas (ou peu) d'infation géométrique sur les régions.

Ce sont des méthodes globales, au sens ou laatedlappartenance d'un pixel a une région

dépend toujours de I'image entiere.
B. Segmentation par sélection récursive sur histogmmes

L'histogramme d'une image représente la répartitemvaleurs des composantes couleurs des

pixels formant I'image.

Ainsi, des régions ayant des caracteristiques aomes)dans I'image couleur font apparaitre
des modes délimités par des seuils dans les hastoges couleurs. La segmentation par
I'analyse de ces histogrammes consiste a détestenddes représentatifs de ces régions, et a

déterminer les seuils a appliquer.
V.2.Méthodes géométriques

Ces algorithmes intégrent naturellement les prégsiétopologiques, et aussi parfois

géometriques des régions.
lls ont comme inconvénients de mal déterminerrestieres entre régions.
C. Croissance de régions (Region growinglo]

Consiste a regrouper les pixels vérifiant un ceitdthomogénéité, ce critere peut étre de
différentes natures, le plus simple étant la comipan des niveaux de gris des pixels selon un

seuil.

La méthode est développée initialement par Mutrislen en 1968.
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Cette approche consiste a choisir, d’abord, desigeide régions, puis a faire croitre chaque

germe en intégrant progressivement des pixelsneogices germes par exemple :

[10x)-p,| < seuil
Ou bien :
min {| I[(x)—I(y)|;y € RNV(x)} < seuil
{ |I(X)—pR|<20R :
Dont :

R : un germe de région initialiser & un pixel uaugre de pixelssged.

u, : Certaines moyennes de la region R.

oy . Ecart-typede la région R.

On peut également ajouter des criteres géométridgiesgularité, comme par ex :
R N V(x) est de cardinal au moins 3 et posséde unle semposante connexe.

Dans cette méthode, deux facteurs agissent sesldtat de la segmentation : le premier est

le choix des germes initiaux, le second est la itimmdd’arrét de la croissance de régions.
D .Décomposition/fusion (Split & Merge)[L4]

L'idée des algorithmes de type « Split & Mergesp @e produire automatiquement une
partition initiale en régions petites (Split), quaint ensuite croitre en se regroupant (Merge).

La partition initiale (Split) est réalisée en daid récursivement I'image en régions de tailles

identiques lorsqu'un certain critere d'homogéngdsét pas satisfait (par ex: R est divisée si
or > Seuil).

Lors de cette phase, le graphe d'adjacence, owRdgljacency Graph (RAG) est créé : a
chaque région est associé un sommet du grapheestatttes relient les sommets

correspondants a deux régions qui se touchent.

La phase de regroupement (Merge) utilise le RAGr poadifier la partition initiale : pour

chaque sommet R du RAG, on cherche s'il existeommet R' voisin dans le RAG et de
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valeur suffisamment proche, et si c'est le cadesriusionne (par ex: R et R' sont fusionnées

Si lu, —p | <seuil).

< PO PR

. Graphe d'adjacence
Image originale Image segmenté (Region Adjfi\cency

Graph
Figure 2.héthode Split & Merge

V.3.Méthodes par optimisation

Dans les méthodes par optimisation, le problemeadsegmentation est formalisé par
I'estimation d'une fonctionf bidimensionnelle, en minimisant une fonctionnel&e colt K

qui va dépendre de I'image analysée.

La fonctionf représente I'image segmentée par ses restrictisas chaque région;R

&

—

Segrnentation

Par
optirization

Image originale Image segmenté

Image segmenté
par optimization

Figure 2.2: méthode par optimisation.

e | limage analysée.

o {R;}icp la partition (segmentation) calculée.

Page 23



Chapitre 1l Traitement d’'image

e {I;}je les courbes frontiéres (contours) associeées aglaetation.
e f la fonction recherchée, représentant I'imbagegmentée.

La fonctionf est représentée par ses restrictiossr chaque régioRi, soit :

F ={fiier

Dans cette approche, le probleme de la segmentaimgiste a minimiser :

KOLf,RD) = p?Xiep [l Hr d(x,y) = filx, y)?idx dy + Yiep [ Cr 1V y) I dx dy

— AN _/
I h'd

1 2
+vXjeq Urjar

H_/

3

e 1: Terme de ressemblance a l'image originale.
e 2 : Terme de régularité des fonctions sur chagg®n.

o3 : Terme de simplicité géométrique (longueur destieres).
VI. Classification

La classification consiste a extraire les difféesntaractéristiques de l'image, ces derniers
sont liées a la géométrie de I'image et a ses ico&tries (nombre de couleurs, pourcentage

de couleurs saturées, variations brutales de couietogramme, ...).

Les caractéristiques extraites sont fournies alassifier pour arranger les images dans une

ou plusieurs classes qui leurs sont appropriées.

lIs existent trois modes de classification : suj®&, non supervisé, et hybride.
E .Méthodes de classification automatique

Appelée aussi classification non supervisée, setatien ou également clustérisassions, elle

consiste a rechercher des groupes homogenes irccmnudépart dans une population

d'individus représentée par une ou plusieurs viasab
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Le DataMining propose plusieurs méthodes de dleason automatique telle que la
classification ascendante hiérarchique, la clasgifn descendante hiérarchique, la méthode
des centres mobiles...etc.

F. Méthodes de classification supervisée

La classification supervisée cherche a détermlappartenance d'un événement a des classes

préalablement identifiées par segmentation [15].
G. Classification hybride

Utilise les deux techniques précédentes (clastificaupervisée et automatique) pour rendre

le processus plus efficaces et plus précises.

VII. Systemes CBIR a base de grilles

VII.1. Introduction

Les Systemes de recherche des images a base sledetenus sont largement utilisés dans le

domaine médical.

Ainsi, ils ont été introduits dans plusieurs platmes tel que les moteurs de recherche des
images comme le cas de Google, les plateformesly'sa des images satellitaires, et dans le

domaine militaire.

Généralement, les systemes CBIR peuvent résoudesnproblemes liés avec le temps
d’achevement d'une opération critique, ou avec ceux traitent une grande quantité

d’'images.

Dans le domaine médical, les systemes CBIR aigentriédecins a prendre des décisions a

base des cas précédents.

Pour les moteurs de recherche des images, leensgst CBIR rend l'opération de la
recherche plus précise, elle ne s’appuiera plutastdescription textuelle, mais elle repose sur

les images elles mémes.

L'utilisation des grilles augmente d’'une facon mgiible les performances des systémes
CBIR, elles fournissent la puissance de calcul issqet la mémoire vive ou de stockage

nécessaire.
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L’analyse de millier d’images consomme beaucoupeteps, I'exécution parallele de cette
tache est le seul chemin pour remédier ce probléssegrilles offrent la solution la moins
colteuse, on n'a pas besoin de ressources trésaptes, car la puissance des grilles réside

dans la combinaison des ressources existantes.
VIl.2. Etat de 'art

Plusieurs travaux sont portés sur [l'utilisation dgslles pour l'augmentation des
performances des systemes CBIR, leurs implicatieuss les moteurs de recherche des

images ont été élaborées par le projet IMENSE [16].

Il utilise la puissance de la grille pour mettreaeuvre des techniques et des méthodes CBIR
sur un nombre important des images par distributierla tache requise sur des milliers de

nceuds.

Avec seulement deux serveurs de stockage et drissian de job, Imense permet I'analyse

et I'indexation d’environ 25 millions d’'images autas résolutions.

Le systtme CBIR développé par Imense Ltd est bas&rse analyse automatisée et de
reconnaissance de contenu des images avec I'tibhsd’'une ontologie sémantique, il est
dotée aussi par des modules d’analyse pour effelaismgmentation, la classification a base
de régions, l'analyse de scéne, la détection dfobjeimplémente des méthodes pour la

reconnaissance des visages.

Le systeme CBIR d’'Imense est déployé pardrnational particle physics communitians
une puissante grille (plus de 120,000 CPU) conmues de nom ‘GridPP’, qui est une
collaboration entre la compagnie Imense Ltd a Caigbr UK, et Cambridge University

eScience Centre

Pour la gestion des processus et la soumissiodatess Imense utilise le systéeme Ganga [17]
montré dans la figure 2.3, et qui est personndisab supporte une multitude de points

d’arrivés.

Page 26



Chapitre 1l Traitement d’'image

Metadata
catalogues
File
catalogues

Applications

P Heb Other
applications applications

User interface —cr
(O 3NN | for job definition | |5 o0 Tor
=] O o

« Component
architecture allows
customisation for
other user groups

ATLAS
applications

data
and management management

1eAsLIa. pue a8elo)s ejeq

Remote a -
repository Ganga | Experiment-specific
monitoring r workload-management systems ‘
Local loop
repository Local batch systems -‘ Distributed (Grid) systems

‘ Ganga job archives ‘ Processing systems (backends)

Figure 2.3: Composants utilisés avec le systeme Ganga poufilattbn, la soumission et le

contrdle des Jobs et le contrblepieticle physics Grid13].

Dans des résultats présentés dans [16], plus dddf¥)s’exécutent en paralléle traduits par
500,000 images traitées en méme temps avec la meyEn70 GB ou 290,000 images durant

deux heures.

Intormatio

>

Probabilistic

Language
Inference P 1

TOCENRULZ

S

Figure 2.4:domaines implémentés par Imense.

Imense Ltd combine plusieurs domaines de traitemi@ntiges comme montré dans la figure

2.4, il implémente un systeme original de rechertiraages basé sur I'analyse automatisée
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et la reconnaissance du contenu des images, ainsh ¢angage de requétes basé sur les

ontologies.

Cette méthode d’analyse inclut la reconnaissansgu®priétés visuelles tel que la couleur, la
texture et les formes ; la reconnaissance de maltétels que le gazon, le ciel; et la
classification des scenes a base de leurs conteausxemple la plage, la forét, le couché du

soleil.

Le systeme utilise les relations linguistiques é&hantiques entre les objets pour interpréter
les requétes des utilisateurs, et aussi pour ceeteb images selon le résultat de I'analyse

sémantique de la requéte précédente.

Comme le systéme est extensible, I'intégration deveaux modules pour la classification,

'analyse des images ou des metadata est facile@aligable.

Comme montré par la figure 2.5, Imense Ltd possgldsieurs modules dans le but

d’analyser une image selon son contenu.

Dans le but d’'identifier les parties importantesl'dnages et qui correspondent aux objets ou
aux parties de I'objet recherché, I'image est aatiioqpement segmentée en un ensemble non
chevauché de régions, et d’'un ensemble de propiétéulé pour chacune de régions tels que

la taille, la couleur, les formes et la texture.

Le nombre de régions segmentées dépend de ladaillanage et sa complexité visuelle.

Semantic descriptor extraction

Object detection and recognition Combine all information in index

Human faces detected and analysed:
sex, age, facial expression

Region classification
Material and environmental categories:j
skin, cloth, grass, sky, wood, water

Scene classification
indoor, beach, sunset, nighttime, autumn

Segmentation into regions
Computation of properties:
size, colour, shape, texture

Edges, pixel, colour, Sunset 98%
textures, shapes, Clouds 98%
shading etc Water 96%

(sun above mountain) Mountain 90%

Figure 2.5:Vue en couche de I'analyse des images et le prasegsreconnaissance par
Imense Ltd[12].
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Les régions segmentées sont automatiquement ctask#es un ensemble de catégories

matérielles et d’environnement tel que le gazosi, eau, etc.

Des méthodes statistiques sophistiquéesaehine learningsont utilisées pour fournir une
classification probabiliste optimale.

Une seconde étape pour la classification est d&ceser les régions selon leurs contenus en

identifiant la nuit, le couché de soleil, 'automietc.

La Détection et la reconnaissance des objets éseprés par I'analyse de I'image et la
détection des objets communs tel que la face hiemgm est automatiquement détectée et
classée selon quelques attributs comme l'age, Xe sé les expression de visage comme

montré par la figure 2.6.

% Imense Face Recognition and ‘Annotation
/homefulrlch/fllcklf1451593421 92edf27b70_o0.jpg Face informati
2 K Mesh and reconstruction

Reconstruction error
2120
-Probabilities
Male Female
Adult Not adult
Child Not child
01d adult Not old adult
African Net african
Asian Not asian
European [ | Not european
Facing left. I Facing right
Counter-cw. Clockwise

Complexion ||a|elles

Top matches (pre-alpha)

1. liv_tyler (-33.1)

Figure 2.6: analyse du visage humain.

L’Indexation est faite aprés I'étape d’analyse desges, les informations collectées des
différents classifieurs sont combinées dans un dbrdindexation spécial, et compilées au
niveau des serveurs distribués sur plusieurs dada grille, cela a pour raison de supporter

l'indexation d’un grand nombre d’'images qui attghisieurs millions.
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VII.3. Indexation [18]

L’indexation est la recherche automaticile documents visuelgmages, séquences vidéo),
dans des bases de données de grande taille, agmriéquétes relatives au contateices

documents.

Ce probléme fait actuellement I'objet de rechescties abondantes dans le domaine du

traitement d'images et de la vision par ordinateur.

En effet, la généralisation des supports numeridlaggparition de formats vidéo compacts, la
chute du colt des média de stockagmgendré une augmentation vertigineuse de laituan

des données multimédia.

Pour que ces données soient exploitables, il faellgs puissent étre consultées efficacement

comme par le biais d'un catalogue.

Les techniques présentées ci-aprées, dite d'indexate proposent d'attacher a une image ou a
une vidéo un ensemble de descripteurs de leur montdans le but de mesurer la

ressemblancavec les descripteurs correspondant a la requéte.

Mais cette requéte peut prendre des formes tréetites, elle peut étre conceptuelle ( ex :

mot), symbolique (ex : schéma) ou instancielle: (@xe autre image).

De la méme facon, lindexation sera sémantique attache des descripteurs de niveau
conceptuel au document) ou visuellen attache des descripteurs de niveau visuel au

document).
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VII.3. 1. Indexation multimédia

Résultat

Requéte

Types de requéte :

e Mot Base de données images :
k / Evaluation des résultats :
e Image . .
g # réponses pertinentes
e Dessin, schéma dcision= p
Precision # réponses
e Modele CAO
e Carte . .
# réponses pertinentes
e Plan Rappel= - .
PP # données pertinentes
o ../.

Figure 2.7:Indexation multimédia
VI1.3.2. Indexation automatique

Deux aspects indissociables coexistent dans natl#eme, I'indexation et la recherche.

Le premier concerne le mode de représentatiommrgtque des images présentée en figure
2.7 et le second concerne l'utilisateur de cetfgésentation dans le but de la recherche.
L’architecture classique d’'un systéeme d’indexatarde recherche d’'images par le contenu,
se décompose en deux phases de traitement : use ghiadexation dit, hors ligne est une
étape de caractérisation ou les attributs sont@tiquement extraits a partir des images de la
base, et stockés dans un vecteur numérique apgstémuteur visuel.

Ensuite, ces caractéristiques sont stockées denbase de données, présentée en figure 2.8.
Et une autre phase de recherche dit, en ligne stenai extraire le vecteur descripteur de
image requéte proposer par l'utilisateur et lenparer avec les descripteurs de la base de

données en utilisant une mesure de distance.
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Le systeme renvoi le résultat de la recherche daediste d’images ordonnées en fonction
de la similarité entre leurs descripteurs visu¢léeedescripteur visuel de I'image requéte,

présentée en figure 2.9.

Hors-ligne : Indexation
Calcul des indices de

description pour toutes
les images de la base.

ff(xg,xf,

Données statiques (x™. xM X7

Temps de calcul de l'indexation
. pas primordial

Indices +données statistiques :
calcul incrémental

Stockage : basede données
images et indices
Représentation des indices
primordial

Figure 2.8a phase d’'indexation hors-ligne.
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En-ligne : Recherche

Image
inconnue

/(xg, x?,

/(;—// Base de données images
N W
(g, X, X3)
\
\
{M,C,...... }
Données statiques Base de données indices

S J

(2) Mesure de similarité de lindex
inconnu avec les indices de la base

(3) Résultat: adresse des meilleurs
images au sens de la mesure de similarité

Figure 2.8 phase de recherche en-ligne.
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VII. Conclusion

L'imagerie permet de modifier et de manipuler dentenu des images afin de tirer
l'information utile pour une application particuke

Beaucoup de recherches sont portées sur I'analgseimages y compris le filtrage et

'indexation, et d’autres sur I'extraction de cdéatstiques.

Jusqu’a maintenant, avec I'évolution constante 'odotmation, et avec la richesse des
images en nombre et en qualité, il N’y a pas dédnou& générale pour extraire la connaissance

d’'une image.

lls existent des algorithmes qui restent toujoiérs & leur contexte, et qui fournissent de bons

résultats dans leurs domaines de fonctionnement.

Ainsi, ils existent certains outils qui nous offredes moyens pour implémenter les

algorithmes de traitement d’'images tel que JAVA, ate.
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|. Introduction

Dans le contexte de notre sujet, le domaine ineiisisst surveillé par un ensemble de
caméras. Dans une situation de catastrophe natuneld’accident dans lequel il y aura des
flammes, le systeme peut déclencher l'alarme. lrcipre de fonctionnement du systéme est
basé sur l'analyse des images extraites des vidaptirées par les caméras, le systeme
proposé analyse directement les images fourniesupanodule externe responsable de la

capture des images a traiter et de quelque opérd¢igrétraitement (a voir la segmentation).

Afin d’atteindre cet objectif, nous proposons deaavoir un systeme de reconnaissance des
flammes basé sur I'analyse de contenu des images.

Dans ce présent chapitre, nous allons présentehitacture de notre systéme, la description
générale et détaillée de ses diverses parties quesileur fonctionnement et les différents
algorithmes utilisés pour le réaliser.

Notre systéme consiste a la reconnaissance desnéiamceci nécessite I'utilisation d’'une

meéthode performante pour I'analyse de contene tple la méthode de Haralick.

[I. Architecture de systéme proposé

Dans ce qui suit nous présentons I'architectursida description générale et détaillée de

notre systeme de reconnaissance des flammes.

[I.1. Description générale

Le systéeme de reconnaissance de flammes a partie d/age que nous avons développé se
base sur la méthode de Haralick qui participe ppfantissage et la reconnaissance de
flammes.

En effet notre systéme fonctionne en deux phakgsprentissage et la reconnaissance. La

vue globale de systéeme est présentée par la faguvante.
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Apprentissage
Prétraitement Extraction des
Image Niveau de caractéristiques
de la > gris BDD
flamme T d'apprentissage
Filtrage Calcule de la
moyenner > matrice de
cooccurrence
Reconnaissance
Calcule
de la / D <oT
distance
yy
v
Extraction des
Prétraitement Caractéristiques|
Image
a Niveau de 3
tester > gris .
Non Oui
Filtrage Calcule de la
moyenner > matrice de
cooccurrence
y \ 4
L'image L'image
n’'est pas est une
une flamme
flamme

Figure 3.1: Systeme de reconnaissance des flammes

L'objectif de notre travail est la reconnaissan@s dlammes a partir d’'une image. Ceci

nécessite d'abord de passer par I'étape d’appsaifis
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Nous avons donc en entrée une image d'une flamette, derniere est d’abord préparée en
utilisant le processus de prétraitement qui congp@bmposant responsable de convertir
image en niveau de gris par la modification des¢eur de chaque couleur des pixels, et on
filtre 'image par le filtrage moyenne.

Toutefois, I'image de la flamme va passer au modapprentissage pour qu'elle puisse étre
traitée, ce module commence par I'extraction dendrice de cooccurrence, qui est utiles
pour le calcul des quatre caractéristiques : I'éieerl’entropie, le contraste, le moment

inverse de différence sous forme d’'un vecteur decrgation. Les résultats obtenus seront

sauvegardés dans une base de données d'apprentissag

En ce qui concerne le module de test, son buagstbnnaissance des flammes :

En entrée, une image a tester va passer au modypeétlaitement comportant les mémes
composants cités précédemment, par la suite, ndlossaconstruire la matrice de
cooccurrence pour extraire les caractéristiqueissapu utiliser dans le calcule de la distance
pour mesurer la similarité entre I'image a testdegimages de la base.

Apprét le calcul de la distance, en fixe un seaiila distance est inferieur ou égal a ce seulil
alors I'image est une flamme, sinon I'image pas flamame.

Nous allons dans ce qui suit, présenter en détabjwe composant et son principe de

fonctionnement.

[1.2. Description détaillée de notre systeme

Notre systéme prend en entrée les images des flarpme la phase d’apprentissage et une

image concernant la phase de reconnaissance.

[1.2.1. module dapprentissage

La phase d'apprentissage, qui a comme objectértglissage de la base d'apprentissage par

les caractéristiques extraites des images de @liftés formes de flammes.

[1.2.1.1. Prétraitement

Les prétraitements se donnent pour objectif la Bfitgtion de la procédure d’extraction de

caractéristiques. Les prétraitements qui ont s sur les images numerisée sont:
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BN

> la conversion de I'image au niveau de gris, perdiattribuer a chaque pixel de
image une valeur comprise entre 0 et 256. Lesgesaen niveaux de gris, sont
épurées, et plus lisible.

> Le filtrage moyenne pour améliorer la qualité eigeide I'image

1. Niveau de gris

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité lnenise en un point. La couleur du pixel peut
prendre des valeurs allant du noir au blanc enapasgar un nombre fini de niveaux

intermédiaires.

La représentation des images en niveaux de grisgraattribuant a chaque pixel de I'image
une valeur correspondant a la quantité de lumiéneayée. Le principe est trés facile, on
récupére la valeur des trois couleurs de chaqual gix I'image Rouge, vert et bleu puis on
calcule leurs moyenne, ensuite on remplace chayeé gar cette moyenne, enfin on obtient
une image en niveau du gris ou chaque pixel dealjienest représenté par une valeur
comprise entre 0 et 255 [19].

Pour ce faire on peut utiliser la formule suivante

(1)

Rouge+ Vert + Bleu
3

Gris =

Algorithme de conversion en niveau de gris

Ouvrir 'image 1

Créer une image résultat de méme taille que I'image

Pour chaque colonne faire

Pour chaque ligne faire

Extraire les canaux Rouge, Vert et Bleu du pixdlidege 1.
Calculer la valeur de niveau de gris correspondgife

Ecrire la valeur de I'entier RGB dans le pixel dmége résultat.
Fin pour

Fin pour
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2. Filtrage moyenneur

Ce filtre est généralement pour but de réduirgpdeasites (bruits de mesure). Permet de lisser

I'image(smoothing)remplace chaque pixel par la valeur moyenne deasess.

113 |121 124

E%

121

119 Qg 123

123

123

115|109 107

119

120

114|115 118

120

122

v

120

Figure 3.2: Exemple de filtrage moyenneur

Plus le filtre grossit, plus le lissage devient artpnt et plus le flou s’accentue !

HENIEENINEN|NE

Figure 3.3 Exemple montre le changement de flou par 'augatem filtre

Algorithme de filtrage moyenneur

POUR i ALLANT DE 1 A largeur-1 FAIRE
POUR j ALLANT DE 1 A hauteur-1 FAIRE

Som=0

POUR k ALLANT DE -1 A 1 FAIRE
POUR | ALLANT DE -1 A 1 FAIRE

Som = Som + Ima.Pixel(i+k, j+I)

FIN

Moy = Som/9
res.Pixel(i, j) = Moy
FIN
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[1.2.1.2. Calcule de la matrice de cooccurrence

Du fait de leur richesse en information de textues matrices de cooccurrences sont
devenues les plus connues et les plus utilisées gdraire ces caractéristiques de textures.
Elle décrit habituellement ce qui est laissé aptsination de I'information de couleur et de
forme. Bien que plusieurs techniques aient été queégs pour caractériser la texture aucune
ne ressort comme un descripteur universel : chaquisente des avantages et des
inconveénients qui dépendent notamment du domaaggptication. Nous avons implémenté la
meéthode de la matrice de cooccurrence a niveauisl@aur extraire les indices de textures,
car elle est trées utilisée en recherche d’'imagegnegénéral donne de bons résultats. On
rappels que la matrice de cooccurrence a niveayrisdGLCM) a été proposée par Haralick
et al. [20] en 1973. Cette approche est baséeasprobabilité jointe de la distribution des

pixels dans lI'image [21] [22].

L'élément Pd,udx,dy,f(i,l') de la matrice de cooccurrence définit lagfrénce d’apparition des
couples de niveaux de gris jgpour les couples de pixels séparés par une desthnel et
d, = 1. Cette matrice décrit les régulariteés observabbmss les niveaux de gris des pixels

d’une région.

Le calcul de la matrice de cooccurrence nécessitehdix d’'une distance et d'un angle de

déplacement. La matrice est ensuite normalisé&garmule suivante :

Py i)
Payay, W=(rmna

Pour une image de taille M*N.
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0ooo0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOO
01111100000000110000011
221100000011100000011121
10000000110011110001000
00000110011110000000000
01110011001000000000011
10010000000111000001100
00000001121100000000000
00001222110000000000000
01232211100000000000012
33222111000000000012333
32221100000000012333222
22100110000112332211121
00110000122222110121001
10001122111100121001100
01222100001121001100111
11110011111000000000000

matrice de cooccurrence de I'imagdginale

image originale

Figure 3.€alcul de la matrice de cooccurrence
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Algorithme de création de la matrice de cooccurrere

Variables d’entrée :

W : Masque centré autour d’'un pixel de I'image ($V e
Une matrice de taille Tx par Ty) ;

L : Nombre maximal de niveaux de gris de I'image ;
Variable de sortie :

MCOOC : Matrice de cooccurrence (C’est un tableau
Bidimensionnel de réels) ;

Variables locales :

i, J, X, y : Entiers ;

MCOOCs : Tableau de type matrice de cooccurrence ;
Début

Pour j variant de 0 a L-1 Faire

Pour i variant de 0 a L-1 Faire

MCOOC]i,j 0;

Pour y variant de 0 a Ty-1 Faire

Pour x variant de 0 a Tx-2 Faire

Début

I WIx,y]

J W[x+1,y]

MCOOC]I,J] MCOOCII,J] +1;

Fin

MCOOCs Symétrique de MCOOC ;

Pour j variant de 0 a L-1 Faire

Pour i variant de 0 a L-1 Faire

MCOOC]i,j] ((1/2)*(MCOOCIi,j]J+MCOOCS]i,j|)/(2*Ty*(T x-1)))
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[1.2.1.3. Extraction de caractéristique

La plupart des images sont codées sur 256 niveaugrid, par conséquent, la taille des
matrices de cooccurrence est de 2856256. On s’apercoit ainsi que ces matrices
comptabilisent une tres grosse quantité d’infororetidifficile a exploiter directement. C’est
pourquoi, un certain nombre dauteurs comme Zucd3] ont essayé d’extraire de
l'information de ces matrices afin de mettre erdéuce la structure des textures. Mais c’est
Haralick et al [24] qui ont proposé les premiergpifameétres, caractérisant les textures, issus
de ces matrices. Voici 4 parametres considéres eomtant les plus utilisés et les plus

pertinents [25] :
» L'énergie
ENE =% X;(Pay,a, (,1)?)
Ce parametre mesure l'uniformité de la textureattieint de fortes valeurs lorsque la

distribution des niveaux de gris est constanteafodne périodique. Dans ce dernier cas, les

valeurs élevées d’énergie sont obtenues pour IeEricafmpdx,dy(i,j) lorsqued,, d,,

correspond a la période.
» L’entropie
ENT =X, %;(l0g pa,.a, (i,)Pa,.a,(0,1))
Ce parametre mesure le désordre dans I'image. &wartrent a I'énergie, I'entropie atteint de
fortes valeurs lorsque la texture est completera@dtoire (sans structure apparente). Elle

est fortement corrélée (par l'inverse) a I'énergie.

» Le contraste

CON =3, X;((i = ))? Pay.a, (1)
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Il mesure les variations locales des niveaux de grpermet de caractériser la dispersion des
valeurs de la matrice par rapport & sa diagonateipale. Ce paramétre est fortement non

corrélé a I'énergie.

» Le moment inverse de différence

_ Pdy,dy (1)
MID =% %557
Ce parametre mesure I’'homogénéité de I'image.titegélé a une combinaison linéaire des

variables énergie et contraste.
[1.2.1.4. Seuillage fixe

Le calcul de seuil' se fait manuellement aprés consultation de la Bad@apprentissage, on
a classifié les flammes (par heuristique) en groépses on prend la distance maximale de

chaque group, puis on sélection le maximum dearties maximale comme un sell

I1.2.1.5. Phase de test

Apres avoir un nombre important d'images de flammeesfait un test dans le but d’améliorés
la base d’apprentissage.
Pour chaque image, on calcul la distance entreaestéristique et les caractéristiques de la
base, on compare les résultats a un seuil fixavatice ; si la distance minimale est inferieure
ou égale au seuil alors 'image est acceptée inidure dans la base d’apprentissage, sinon :
» Ajout des images ;
» On fait des traitements sur les images ;

» On change la base d’apprentissage.

[1.2.1.6. Base de données du notre systeme

La base de données utilisée contient une tablelieanec les caractéristiques des images qui
contiennent des flammes. Chaque image doit gm&sentée dans la base par un chemin qui
est le répertoire contient les images et le nomlideage, ses quatre caractéristiques

(I'énergie, l'entropie, le contraste, le momemidrse de différence) comme dans le tableau
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suivant :
chemin energie entropie contraste moment
text double precision double precision double precision double precision

1 rhoto_flamme//l.Jjpg 0.00401497812747634 -7.088612063905%4 1090.8707976269 |0.252987533171072
2 rhoto_flamme//2.jpg 0.00956327575158958 -T7.25327295414424 249.097368977178 |0.37299343962791

3 rhoto_Iflamme//3.Jpg 0.0851367E840801958 -6.19262295477022 £23.302134349107 |0.446362416501454
4 rhoto_flamme//4.jpg 0.137735099873957 -5.78726256240441 313.086587771197 |0.452462286000135
5 photo_flamme//5.3pg 0.0854794456526699 -6.55802845602972 |573.179470464346 |0.37743378547827

] rhoto_flamme//6.Jpg 0.000523261129200889 -9.10837319091643 512.424556213017 |0.102758786922438
r photo_flamme//7.Jjpg 0.000228185438710962 -B.67287438536419 1445.23666910154 |0.0701634304513416
B rhoto_flamme//2l10.jpg |0.000242967319787231 -5.97601902257921 506.175441258285 |0.132441676041218
9 photo_flamme//all.jpg 0.00144168413881778 -5.3828704555889588 293.008158926458 |0.234140525249588
10 rhoto_flamme//2l2.jpg (0.00276612108031344 -7.685288436906754 552.279583637691 |0.200453936239964
11 rhoto_flamme//2l13.jpg (0.00149748674206734 -7.42971157654072 306.04419284149 |0.275752026071771
12 rhoto_Iflamme//ald4.jpg (0.00116554272983444 -7.84551239952541 236.811356811356 |0.252916913157594
13 rhoto_flamme//2l15.jpg (0.00477557633577311 -6.66168061743278 569.341796341794 |0.360549353092148
14 |photo flamme//alé.jpg (0.00122627467017297 -7.42324969572692 |336.604149604149 0.275605228239903
15 rhoto_flamme//2l17.jpg |0.000682174216803123 -5.3739880726435 580.646132713441 |0.169946008548387
16 photo_flamme//b20.jpg |0.000320619258172085 -5.7334895993535572 446.36817920541 0.183511001786868
17 rhoto_flamme//b2l.jpg (0.0014912316233457324 -5.09481603735778 227.745403634827 |0.221396717301413
18 rhoto_flamme//b22.jpg |0.00128595744030948 -7.31327372965799 75.4494549879465 |0.44860155453098

19 rhoto_Iflamme//b23.Jjpg (0.0037472954972313 -6.81326504823511 142.41826923077 |0.506581701618564
20 rhoto_flamme//b24.jpg |0.0463671123330539 -5.89064151294052 22.3045224006764 |0.494117387445025
21 |photo flamme//b26.Jjpg (0.00130864170469948 -8.67833370258227 |489.447783660324 0.1282970200778668
22 rhoto_flamme//b27.jpg |7.9288147763232e-0035 -9.68727868171587506 207E.76B06E846998 |0.043303325138827
23 photo_flamme//b28.jpg |0.000137385525180928 -9.301613549434979 1471.99302620457 |0.069757717166367
24 rhoto_flamme//b23.jpg (0.006302811870286246 -7.90993543512897 734.150450023754 |0.25280367280554

a5 rhoto_flamme//c30.jpg (0.000415861890036353 -§.90076261959042 731.329459002542 |0.1925957007076&592

Figure 3.5La base de données d’apprentissage

[1.2.2. Le module de reconnaissance:

Le composant de la reconnaissance se fait pareré&féraux modeles de flamme existants
dans la base de données d'apprentissage le calcule de ladifféerence entre les
caractéristiques de I'image a tester et les caiatitpies de la base d’apprentissage, cette
différence est représentée fmbistance.

Toutes les différentes parties de la reconnaissseromt détaillées dans ce qui suit.

[1.2.2.1. Calcule de la distance

La distanceD entre deux images Imgl:image de la base, Ingagéna tester est définie par

le calcul de distance entre les caractéristiquddatalick :

DImgl, Imgzz\/(T1|mg1 _T1|mgz)2 + (T2|mgl _T2Imgz)2 + (T3|mgl _T3Imgz)2 + (T4Imgl _T4Im92)2

Ou
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Tlimg1: L’énergie de I'image Img1.

Tlimg2: L’énergie de I'image Img2.

T2img1: L'entropie de I'image Img1.

T2mg2: L’entropie de 'image Img2.

T3mg1: Le contraste de I'image Img1.

T3img2: Le contraste de I'image Img2.

T4img1: Le moment inverse de différence de I'image Img1.

T4img2: Le moment inverse de différence de I'image Img2.

Apprit le calcul de la distanc®]j citer au-dessus, en comparedsk =T alors l'image est

une flamme, sinon lI'image pas une flamme, tel quest fixé comme il est cité dans

(11.2.1.4) mais aprés avoir la base d’apprentissage finale.

[1l. Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter et de ederiionctionnement de notre systeme de
reconnaissance des flammes. Nous avons d’abomadliritda description générale de systéme
puis la description détaillée ainsi que les défisratgorithmes appliqués dans chaque partie
de ce systeme. Dans le chapitre qui suit nous sallpésenter les différents outils qui nous a
permets de réaliser notre systeme de reconnaissameedécrire la réalisation du prototype

gue nous avons développé pour mettre en ceuvretraies!.
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l. Introduction

Aprés avoir défini I'architecture de systéeme deorsmissance de flammes que nous avons
développé, nous présentons dans ce chapitre ssatial.

D'abord nous décrivons les outils de développesngniis nous décrivons les différentes

interfaces et le fonctionnement de systéeme ainsilgsl testes effectués afin d’évaluer notre

systéme.

Il. Les outils de développement
[I.1. Systeme d’exploitations
Notre application a été développée sous le systBexploitation Windows 7, mais comme
elle est développée en langage java, elle peuiréégrée dans n'importe quel autre systeme
d’exploitation supportant la machine virtuelle jg¥dindows 98/00, Windows XP, Linux,...).
[I.2. Langage de programmation
JAVA est un langage purement orienté objet.
Les concepts de JAVA sont hérités du C++ dondtiissu.
Java posséde des bibliothéques de classes quidsemh les types de données de base, les
possibilités d'entrées/sorties du systeme, lagestes réseaux et autres fonctions puissants
tels que :
» Le Garbage Collector (GC) asynchrone (ramasse-miettes), Le GC libéreesoles
instances en mémoire qui ne sont plus référen@esusune variable.
» Un mécanisme d'exceptiorcontraignant dans lequel une exception ne peugépas
ignoré.
» Une méthode provoquant une exception doit sdiiléer, soit indiquer explicitement
gu'elle ne la traite pas et la fait remonter.
» Une exception non captée par aucune méthode previauét de la JAVA Virtual
Machine (JVM).
» Le multi-Thread : Toute instance peut étre gérée dans un nouvemad{tache),
Les acces concurrents sont gérés par des monitansparents pour le programmeur.
> La sécuritéest assurée par trois couches :
a) Le "verifier "est intégré a la JVM et vérifie que le pseudo cqdd recoit est
valide (il vérifie par exemple qu'un entier n'easpitilisé comme une adresse

mémoire).

Page 47



Chapitre IV aigation

b) Le "classoader" vérifie que le chargement des classes est vdlldeérifie
par exemple qu'une classe ne se fait pas ppsserune autre ou qu'une
classe posséde une signature valide).

c) Le "security manager" controle l'acces d'un programme aux ressources

(entrées/sorties, acces réseaux, chargement deikbrbinaires, etc.).

» La portabilité de JAVA :
La compilation JAVA ne prend pas en compte lesatarstiques systémes de la machine sur
laquelle elle est effectuée (on parle de pseude)cadnterpréteur JAVA interprete alors le
pseudo code et exécute les applications. Ceci daitJAVA un langage totalement
indépendant des plates-formes et donc portable sigteme a l'autre. L'inconvénient du
pseudo code est sa faible vitesse d’exécution.

[1.3. Le langage SQL (fucturedQueryL anguage)
C’est un langage standard (langage standardis&©@®) fjui permet communiquer avec la
plupart des SGBD en utilisant la méme syntaxe. ffoig, chague SGBD posséde sa propre
interface permettant d’établir une connexion.

I1.4. IDE Eclipse
Eclipse est un projet open source fondé par SUNrddistems, I'IDE Eclipse est un
environnement de développement permettant d’éccmejpiler, déboguer et déployer des
programmes. Il est écrit en java, et y’'a un graowhiore de modules pour étendre 'IDE
Eclipse.
Pour le développement de notre application, noessehoisi Eclipse Galileo (Son interface
principale est donnée dans la (figure qui suit) p@g ces qualités en tant que langage évolué,
Eclipse permet un traitement simple et efficacedgsrfichiers images en fournissant des API
spécialisées qui sont APIs standards et JAI (Jaleadced Imaging). Elles sont fournies dans

des package comme java.awt et javax.imageio etc.
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r | a1
= Java - projetcourige/srcftestl java - Eclipse SDK ! - ! ; @M
File Edit Source Refactor Mavigate Search Project Run Window Help
D HE $-0 Q- S¥G @ POAIE v oy 5 % Debug [§75a0a)
IIJ matricecoocurenced java | :EJ interface_accueil java ill testl java (2 =8
L Ll ROV -
E this.setVisible (true); al o
H_ thiz.setAlwaysOnTop (false) ; o= I
JPanel discription = new JPanel():
// discription.setBackground(Color.white);
discription.setPreferredSize (new Dimension (980, 50)):

discription.setBorder (BorderFactory.createTitledBorder("Discréption”}}; T
CodeLabel = new JLabel ("Cette étape permet la reconnaissance de la flamme par le calcul de la distance ") |

CodeLabel aetBounds [0 y ] =

bel .aetBounds(0,70,37 0,30} :
discription.add (CodeLabel);
JPanel (};

JPanel pane

panel,.setPreferredSize (new Dimenszion (980, &€0)):
panel.add{discription);

cont=this.getContentPane ()
fDial=new FileDialog (this, "Choisir une Image ", FileDialog.LOaD);

fDiala=new FileDialog(this, "Ch T Image ", FileDialog.LOAD);

fDialax=new FileDialog(this, "C une Image ", FileDialog.LOZD):

fDialb=new FileDialog(this, "Choisir une Image ™, FileDialog.LOAD):;
**************************************************** le boutton de selection de 1'image®

JPanel selection = mew JPanel():

/faselection.setBackground (Color.white) ;

Hal v =
selection.setPreferredSize (new Dimension (470, 200)):
JLabel 12Z=new JLabel ("Selection de 1'image & tester:");
12.setBounds (0,70,160,20);
final JIextField ta =new JIextField("
_t=  sarBommd= (170 70 270 40 - o
4 | mn 3
f2 Writable Srart Insert 207:43
= =

Figure 4.1lInterface JAVA Eclipse.

I1.5. Le SGBD PostgreSQL

PostgreSQL est un systeme de gestion de basesndéaforelationnel et objet (SGBDOR).

Ces fonctionnalités sont comparables a celleseesacurrents propriétaires comme Oracle.

Il offre, la possibilité d'imposer des contraintaslinsertion des données, les contraintes
d’intégrités (garantie d’'intégrité des données)pdssibilité de créer des vues, la possibilité
d’hériter des tables et des types de données rtEgures stockées (programmation coté
serveur) ,les transactions (plusieurs étapes ersenle opération) ,les triggers (gestion des
événements).

lll. Présentation de notre systeme

Le systeme de reconnaissance des flammes que nons développé est composé de deux

sous systemes, un sous systeme d’apprentissagesetisl systeme de reconnaissance.

Dans ce qui suit nous présentons les interfacesfehctionnement de notre systeme.
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lll.1. Les interface de notre systéme
[11.1.1. Interface d’accueil
C’est la premiere page visualisée par l'utilisatdarnotre systeme. Cette page contient un
bouton essentiel :
» Bouton reconnaissance de la flamme: permettant fichatr ['interface de
reconnaissance de la flamme.

La figure suivante représente l'interface d’accdeilnotre systeme:

q

- N
A PROPOS

e

* -

;r"xi,’r

Figure 4.ihterface d’accueil

l11.1.2. Interface reconnaissance de la ftame
Cette interface permet d’effectuer la reconnaissalene séquence d’'images en appliquant le
calcul de la distance. Elle contient :
> Bouton Test : il permet le chargement de I'imadesdé, puis il déclenche I'opération
de reconnaissance de la flamme.
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Les résultats de la reconnaissance de la flamnoatsaffichés dans la zone de texte.

La figure suivante présente l'interface de la re@ssance de la flamme :

Discréption

Cette étape permet la rec i e delafl par le calcul de la distance

Selection de limage a tester: | | Test ' Annuler

Lesre de la rec i e dela

Figure 4.3 interface de reconnaissance de flamme.

[11.1.3. Le fonctionnement de systeme
Dans ce qui suit, nous présentons le déroulemeamt dkemple sur notre systeme afin de
comprendre son fonctionnement.
La reconnaissance des flammes : Cette étape pdametconnaissance d'une séquence
d’'image image par image.
Apres le chargement de I'image a reconnaitre, guaht sur le bouton « Test », 'opération
de reconnaissance sera effectuée et les résudtatst siffichés dans la zone de texte :

» La distance minimale de chaque image

> Le pourcentage de la reconnaissance de chaque image

> Le taux de recherche des images qui contient destiles

La figure suivante représente le résultat de lameaissance de 10 images.
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] = 28
Discréption
Cette étape permet la rec i edela par le calcul de la distance
- T P S———————
Selection de I'mage atester: |C:\Users\Dual ComputenPicturasiicone112.png | | Test || Annuler
Les résultats de Ia re i de 10 imag
Ta
La distance minimale=3.34266355069037
L'image pas une flamme
Le Pourcentage de la reconnaissance de limage est= 0%

La distance minimale=0.379344603426042064
L'image estune flamme
Le Pourcentage de la reconnaissance de limageest= 0%

La distance minimale=0.7019330871079104
L'image estune flamme
Le Pourcentage de la reconnaissance de limageest= T0%

La distance minimale=0.379344603426042064
L'image estune flamme
Le Pourcentage de la reconnaissance de limageest= 0%

4

Le taux de |3 reconnaissance =10110

Figure 4.4Reconnaissance de 10 images.

V. Conclusion

Il existe plusieurs approches a l'analyse de texusns les images. Dans le cadre de la
détection d’'incendie par la reconnaissance desnfilesn 'approche statistique semble étre
habituellement retenue, ainsi que la méthode desio®s de cooccurrences, basées sur
'analyse statistique au deuxiéme ordre (au seagpdbabilités sur des couples de pixels). Et
c’est la derniere méthode sur lesquelles nous slenbaser pour en extraire I'information

texturale sous forme d’'un vecteur, qui nous pemnettde calculer la similarité entre les

images. Ces matrices présentent des inconvéntetggjue la taille mémoire nécessaire et le

temps de calcul des parametres élevé.
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Notre travail se situe dans le cadie la reconnaissance des images des flammes exrait

partir des séquences vidéo capturé par des cadéase de leur contenu (texture).

La difficulté de la reconnaissance pdes approches existantes est I'opération d’analgse
contenus des images. La difficulté de ce sujet an@nplusieurs chercheurs a conduire

plusieurs travaux pour remédier au probleme dedammaissance.

Pour remédier a ce probléme nous avons proposétlzone de Haralick qui nous permet de
calculer la distance entre les caractéristiguedetx images (image a testé et les images de
la base de donnée).

Le systéeme gue nous avons proposé est composéudesdus systemes, un sous systeme

d'apprentissage et un sous systeme de reconnassanc

Le systéeme d'apprentissage a la capacité de texitemes images, et se charge aussi

d’extraction des caractéristiqgues sous forme d'ecteur de description, et les sauvegardés

dans une base de données d'apprentissage.

Chaque flamme est représentée sur la base déewdiapprentissage par quatre parameétres

(énergie, entropie, contraste, moment inverse).

Le sous systéme de reconnaissance a pour objaatifconnaissance de flamme. Il se charge
d’abord du prétraitement de l'image a tester démntr

L'image sera converti en niveau de gris puisaoute sa matrice de cooccurrence. Puis elle
passe par le module d’extraction des caractérissiguour trouver son vecteur de description.
Ce dernier sera utilisé pour calculer la distanamtdle but de trouver la flamme
correspondante dans la base de données d'appageti€n fonction des flammes reconnues,

le systeme sélectionne la flamme la plus probadhes dine base des flammes.

Nous avons implémenté notre systéme en langage JA¥Aprototype réalisé respecte

I'architecture que nous avons proposée pour lanretssance.
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Pour évaluer la performance de notre systeme eretede précision de reconnaissance, nous

avons mené une étude expérimentale qui porte staldele de taux de la reconnaissance de
flamme.

Les résultats obtenus sont prometteurs. En effets mvons reconnus un nombre importants
des échantillons des images testés.
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