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Introduction générale

Au cours de la derniére décennie, le domaine de traitement d’image s’est
énormément développé et un grand nombre de travaux ont été effectués dans différents

domaines d’applications tels que le domaine médical, la télédétection, etc...

Dans un systéeme de traitement d’images, la segmentation d’images est 1’opération la plus
importante qui conditionne la qualit¢ de D’interprétation d’une image. La qualité¢ de

I’interprétation d’une image dépend fortement de celle de la segmentation.

Le but recherché est de trouver une représentation sémantique de la scéne en la
subdivisant en régions qui sont « psycho —visuellement » significatives. Les régions
obtenues doivent étre homogenes, disjointes et cohérentes, au sens d’un critére fixé a priori.
De nombreux critéres de segmentation existent, suivant le domaine d’application et le type
d’images traitées, le critére prendra en compte le niveau de gris, la texture, la couleur ou le

mouvement.

Plusieurs approches de segmentation sont apparues depuis quelgues années.
Certaines d’entre elles cherchent a délimiter les régions homogeénes par leur contour
(approche contour) alors que d’autres cherchent a retrouver les régions homogenes

(approches régions).



Parmi les techniques de segmentation par régions, on retrouve les techniques de
segmentation par seuillage d’histogrammes monodimensionnelles. Ces méthodes consistent
a délimiter les niveaux de gris des objets par des valeurs appelés seuils. Cependant lors du
processus de la segmentation, la couleur peut jouer un réle tres important. En effet,
I’information contenue dans les images et les vidéos sont souvent en couleur. Du faite de
cette contrainte, I’utilisation de I’information couleur surgit comme 1’une des solutions pour

la segmentation d’images.

Ainsi, nous avons développé un algorithme de segmentation d’images couleur par

analyse récursive des histogrammes dans un espace couleur.

Ce mémoire est scindé en quatre chapitres :

Avant de traiter la segmentation d’images couleur, il nous a semblé essentiel de
comprendre comment se forme la couleur. Ainsi, dans le premier chapitre, nous
présenterons des notions sur la couleur, et nous décrirons les différents systéemes de

représentations.

Le deuxieme chapitre sera consacré a la présentation des deux principales approches
de segmentation d’images couleurs. Une étude comparative de ces approches de

segmentation trouvera également sa place dans ce chapitre.

Dans le troisieme chapitre, nous présenterons ’algorithme de segmentation d’images

couleur par analyse récursive d’histogrammes monodimensionnels couleur.

Le quatrieme chapitre sera consacré a la présentation des principaux resultats obtenus

par notre algorithme de segmentation.

A la fin, nous terminerons ce mémoire par une conclusion.



Chapitre 1

Généralités sur les Images Couleur

1.1 Préambule

La couleur est une notion tres complexe qui obéit a des lois physiques,
physiologiques et particuliéres. Ce n’est qu’a la fin du XVIIéme siécle, graice notamment
aux travaux de NEWTON et son expérience de la décomposition de la lumiére par un
prisme, que le concept de la couleur a commencé a prendre forme. La sensation de couleur

peut étre considérée comme le résultat d’une combinaison des quatre éléments suivants :

> La source lumineuse éclairant un objet.

» Le matériau composant 1’objet peut soit réfléchir ou transmettre les rayons lumineux
émis par la source.

» L’ceil, a son tour, modifie le stimulus recu en un signal couleur qu’il transmet au
cerveau.

» Le cerveau, quant a lui, identifie la couleur de I’objet observé et, au-dela, interprete

I’objet.



1.2 De la lumiere a la couleur

La perception humaine de la couleur est donc la réponse que nous donnons au stimulus
de la couleur par I’intermédiaire de notre récepteur, 1’ceil est notre systeéme d’interprétation,
le cerveau. La représentation générale du phénomene de la perception humaine de la couleur

est illustrée par la figure 1.1.

JI\

lumiére

Figure 1.1 : Perception humaine de la couleur.

Nous représentons dans ce qui suit les caractéristiques de chacun des quatre éléments

nécessaires a la perception humaine de la couleur [1].

1.2.1 La source lumineuse

La lumiére est ’ensemble des radiations électromagnétiques auxquelles les yeux
humains sont sensibles. Cet ensemble correspond a la partie essentielle des radiations

électromagnétiques émises par le soleil [2] ; [1].

La longueur d’onde des radiations électromagnétiques perceptibles par 1’ceil humain varie
entre 380 nm et 780 nm. La figure 1.2 situe le spectre visible parmi les différents

rayonnements électromagnétiques.
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Figure 1.2 : Spectre électromagnétique.

1.2.2 Le matériau

Apres avoir décrit les caractéristiques d’une source lumineuse, nous présentons
maintenant I’interaction entre le matériau et les rayons lumineux incidents qui proviennent
de cette source. La couleur du matériau que nous observons dépend de la lumiére dont il
réfléchit (ou transmet) la lumiére incidente. Lorsque la lumiere incidente entre en contact

avec matériau , deux phénomenes se produisent :

e Une réflexion de surface des rayons lumineux incidents.

e Une pénétration des rayons lumineux incidents dans le matériau.

Le stimulus qui parvient a un récepteur est le méme quelque soit ce dernier .Dans le cadre
de la perception humaine, le récepteur est I’ceil qui est caractérisé par des parametres

physiologiques propres a chaque individu.

1.2.3 Le récepteur : L’ceil

Les principaux éléments qui composent un ceil humain sont représentés sur la figure 1.3 .
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Figure 1.3 : Coupe de I’ceil humain.

Apres avoir traversé les différents éléments de I’ceil, le stimulus couleur arrive sur
une zone photosensible localisée au fond de I’ceil , la rétine, ou viennent se projeter les
images de la scéne que nous observons. La rétine contient deux types de cellules
photosensibles : les cénes et les batonnets .Les batonnets permettent la vision nocturne
(vision scotopique) tandis que les cones permettent la vision diurne (vision photopique).Ces

deux types de cellules n’ont pas la méme sensibilité spectrale

En 1924, la commission Internationale de 1’éclairage, par abréviation CIE, définit la
fonction d’éfficacité lumineuse relative spectrale V(A) en vision photopique . Cette fonction
représente la sensibilité lumineuse de I’ceil a différents longueurs d’ondes du domaine du
visible. La mesure des grandeurs radiométriques (radiométrie) par rapport a ’organe de
vision constitue la photométrie. La relation entre les grandeurs radiométriques et
photomeétriques est établie grace a la fonction V(). Cette valeur est normalisée a 1 en son

maximum qui correspond a la longueur d’onde A=555nm . La figure 1.4 représente



I’efficacité lumineuse relative spectrale, en fonction de la longueur d’onde, nocturne en

pointillé et diurne en trait continu.
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Figure 1.4 : Fonction d’efficacité lumineuse relative spectrale de 1’ceil.

1.2.4 Le systeme d’interprétation

Le systéme d’interprétation est constitué, chez I’homme , par le cerveau.

1.2.4.1 Mécanisme de la perception humaine de la couleur

Les mécanismes neurophysiologiques liés a I’interprétation sont relativement
complexes et encore mal connus. Cependant, nous savons que notre interprétation d’un
signal couleur dépend aussi d’aspects physiologiques et plus précisément de notre
connaissance a priori de notre environnement et de L’apprentissage que nous avons recu des

couleurs que nous percevons [1].



1.2.4.2 Attributs de la perception humaine de la couleur

On caractérise une couleur en termes de luminosité, de teinte et de saturation .Ces

trois notions subjectives sont en effet proches de la perception humaine des couleurs.

e [a luminosité est I’ attribut d’'une sensation visuelle selon laquelle une surface
parait émettre plus ou moins de lumiére. Cette sensation est traduite par des vocables
comme clair, foncé, lumineux, sombre.

e La teinte ou tonalité chromatique correspond aux dénominations des couleurs telles
que rouge, vert, bleu, jaune etc...Elle correspond a la longueur d’onde dominante d’un
stimulus de couleur. La teinte est représentée par un angle appelé angle de teinte. Le
blanc, le noir ou le gris sont appelés couleurs neutres ou achromatiques.

e [a saturation est une grandeur permettent d’estimer le niveau de coloration d’une
teinte indépendamment de la luminosité. La saturation représente la pureté de la couleur

percue comme vive, pale, terne,...etc.

1.3. Mesure de la couleur

Nous avons vu que notre perception de la couleur est subjective. Pourtant, dans de
nombreux domaines d’application, il est nécessaire de 1’évaluer de maniére objective.
C’est dans cette problématique que s’inscrit la colorimétrie, science de la mesure de la

couleur. Le principe de mesure d’un stimulus de couleur est illustré par la figure 1.5

o source
~ lumineuse

P Sy stimulus
71A de couleur
rayons J BBB O

capteur
pu Optique Unité de
traitement

ALY

lumineux
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matériau

Figure 1.5 : Mesure de la couleur.



1.3.1. Principe

La perception humaine de la couleur est caractérisée par son aspect tridimensionnel.
Les travaux de Young mettent en évidence que tout stimulus de couleur peut étre reproduit
par le mélange de trois autres stimulus : le rouge, le vert, et le bleu, appelés primaires ou
stimilus de référence. Ce principe de trivariance visuelle est connu sous le nom de théorie
de trichromie ou encore synthese de la couleur.

Trois stimulus primaires sont donc nécessaires et suffisants pour reproduire toute
couleur et la colorimétrie est basée sur cette théorie. Il existe deux types de synthése de

couleur : la synthése additive et la synthése soustractive.

o La synthese additive résulte de la juxtaposition de trois couleurs primaires. Le
mélange additif en quantités égales de ces trois couleurs fournit le blanc. La synthese
additive est utilisée pour constituer I’image d’un téléviseur ou d’un moniteur couleur, celle
d’une photographie ou celle acquise par une caméra couleur, par exemple.
o La synthése soustractive, quand a elle, résulte du principe d’absorption sélective de la
lumiere par un matériau en fonction des différentes longueurs d’onde. Ainsi, de 1’encre
jaune déposée sur une feuille blanche soustrait la composante bleue a une lumiere blanche.
En effet, le mélange additif du vert et du rouge donne du jaune. La synthése soustractive
est utilisée en imprimerie et en peinture. Théoriquement, la synthése soustractive de trois

primaires doit permettre d’absorber une lumiere blanche et donner ainsi le noir.

En synthese additive, les primaires sont le rouge, le vert et le bleu tandis qu’en synthese
soustractive, ce sont le magenta, le cyan et jaune qui représentent les primaires.
Les primaires relatifs aux deux types de synthese sont dits complémentaires. La synthese
additive de deux couleurs complémentaires donne le blanc. Ainsi le bleu est
complémentaire du jaune puisque le jaune est lui-méme obtenu par mélange additif du rouge

et du vert.



1.3.2. Les fonctions colorimétriques de la CIE

En 1931, La CIE définit un ensemble de trois fonctions colorimétriques .Pour cela, elle
adopte trois primaires, notées respectivement [Rc],[Vc],[Bc], comme les stimulus de
couleur monochromatiques rouge, vert et bleu de longueur d’onde respectives 700,0 nm,
546,1nm et 535,8nm .Ces primaires sont considérés comme des stimulus de référence dont

le mélange unitaire doit reproduire 1’impression visuelle du spectre équi-énergétique. Pour

cela les valeurs unitaires associés a chaque primaire sont ajustées pour que les composantes

trichromatiques du spectre équi-énergétique soient toutes égales. Les courbes relatives aux
fonctions colorimétriques sont représentées sur la figure 1.6
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Figure 1.6 : Fonctions colorimétriques.



1.4. Représentation de la couleur :

Il existe de nombreux systemes de représentation de la couleur , ceux-ci sont

regroupes en quatre familles[1], a savoir :

e Les systemes de primaires.
e Les systemes luminance-chrominance.
e Les systemes perceptuels.

e Les systemes d’axes indépendants.

1.4.1 Les systemes de primaires

Comme le choix du systeme de représentation de la couleur dépend des primaires et
du blanc de référence, différents organismes ont définit de nombreux systemes (RVB) qui
sont utilisés dans d’autres domaines d’application que celui de la colorimétrie. Le systéme
(Rc V¢, Bc ) de la CIE reste néanmoins le systeme de référence car les recommandations

faites par cette commission servant de base a la plupart des normes [1].
1.4.1.1. le systtme RV B de la CIE noté (Rc Vc Bc )
La CIE a choisi trois couleurs (Rc Vc Bc ),les trois couleurs pures de base suivantes [2] :

e Rouge A=700,0 nm;
e Vert A=546,1nm;
e Rouge L=435,8nm.

Dans cet espace tridimensionnel, chaque stimulus de couleur est ainsi représenté par un
point. Certains de ces points ont des coordonnées négatives puisqu’ ils correspondent a des
stimulus de couleurs non égalisables par synthése additive [1].

Les points correspondants a des stimulus de couleur dont les composants
trichromatiques sont positives contenus dans un cube , connu sous le nom de cube des

couleurs ( figure 1.7) . Les coordonnées sont normalisées entre 0 et 1 [2] :



e Couleurs primaires : ce sont trois sommets du cube unitaire, Rouge (1, 0,0),

Vert( 0,1,0), Bleu (0,0,1).

e Le blancle noir sont deux sommets du cube ,Rouge (1, 1, 1) et (0, 0, 0) Respectivement.
e Axe achromatique : c’est la droite d’équation : Rc =Vc =Bc;

il rassemble les couleurs neutres au achromatiques, c'est-a-dire tous les dégradations de

gris entre le blanc et noir .

e [a luminance se lit par projection de la couleur considérée sur I’axe achromatique.
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Figure 1.7 : Cube des couleurs.

Pour rendre la chrominance quasi Indépendante a la luminance, il convient de
normaliser les valeurs des composantes trichromatiques par rapport a la luminance
[1]. Ceci est réalisé en devisant chaque composante trichromatique par la somme des trois.
les composantes ainsi obtenues sont appelées coordonnées réduites ou normalisées. Cette
transformation correspondant a la projection du point couleur sur le plan normal

perpendiculaire a 1’axe achromatique d’équation : Rc +Vc + Bc =1 .Les intersections de ce



plan avec le cube des couleurs forment un triangle est appelé triangle de Maxwell. 1l est

représenté en pointillé sur la figure 1.7 .
L’espace de représentation associé aux coordonnées trichromatique est appelé espace
(Rc, Vc, Bc ) normalisé ; il est noté (rc, vc, be).

Comme rc+ vct be=1, deux composantes suffisent a representer la chrominance d’une
couleur .En général, ce sont rc et vc qui sont choisis et ils représentent les deux

coordonnées rouge et verte normalisées d’une couleur C(Rc, V¢, Bc ). Nous aurons :

Rc Ve Bc

Vo= — be= —— 1.1
¢ Rc+Vc+Bc c Rc+Vc+Bc ( )

[c=—""7"7—
Rc +vc + Bc

Sur la figure 1.8 est représenté le programme de chromaticité qui contient les couleurs du

spectre visible, la zone hachurée représente le triangle Maxwell.

, f
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!

}

|

droite des pourpres

Figure 1.8 : Diagramme de chromaticité (rc, gc) de la CIE.



1.4.1.2 : Le systeme (X, Y, Z) de la CIE

les systemes (R, V, B) précédemment décrits présente des inconvénients majeurs qui
peuvent se résumer comme sulit :
e Les coordonnées et les composantes trichromatiques peuvent prendre des
valeurs négatives.
e Les valeurs des composantes trichromatiques sont liées a la luminance qui est
une combinaison linéaire des composants trichromatiques et non une
composante elle-méme .

e |l existe une multitude de systeme (R,V,B).

Pour éliminer les valeurs négatives qui seraient prises par les composantes trichromatiques,
la CIE a créé en 1931, le systtme RVB par la transformation linéaire correspondant a
I’équation (1.2) [2].

De méme que pour le systeme (Rc, Vc, Bc), la CIE a défini les coordonnées
chromatique du systéeme (X Y Z) qui se calculent a partir des composantes trichromatiques
X, Y, Z par les relations de 1’équation (1.3) , qui forment le systeme (X, Y, Z) normalisé

noté (x, Yy, z) [1].

X = = zZ= 1.3
X+Y+Z Y = Xtr+z X+Y+Z (1.3)

Comme x+y+z=1, z peut étre déterminé a partir de x et y, ce qui permet de représenter la
couleur dans un plan. On obtient ainsi un diagramme de chromaticité (x,y) tel celui

représenté sur la figure 1.9.
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Figure 1.9 : diagramme de chromaticité (X, y).

1.4.2 Les systemes Luminance-chrominance

Ces systémes possedent une composante de luminance permettant de quantifier la

luminosité et deux autre composantes de chrominance sont suffisantes pour quantifier le

caractére chromatique d’un stimulus de couleur.

Le triangle de
Maxwell qui
représente toutes
les couleurs du
visible qu'on
peut représenter
dans I'espace

Les composantes d’un systéme luminance-chrominance sont évaluées a partir des

composantes trichromatiques (R, V, B), soit par une transformation linéaire définie en

utilisant une matrice de passage, soit par une transformation non linéaire. Le type de

transformation est lié a la nature méme du systeme. Ainsi, nous distinguons différents types

de systemes luminance-chrominance :

e Les systemes perpétuellement uniformes.

e Les systemes de télévision qui permettent séparer I’information de chrominance

de I’information de luminance pour la transmission des signaux de télévision.

e Les systemes antagonistes qui reproduire le modéle de la théorie couleurs opposée

de Hering

e Autre systemes luminance-chrominance




1.4.2.1 Les systémes perceptuellement uniformes
A- Systems L*u*v*

En 1976, la CIE propose le systeme CIELUV, encore appelé (L*,u*,v*). Le blanc
de référence utilisé est alors caractérisé par ces composantes trichromatiques qui sont notées
XWoYw [ Z%W | respectivement pour les primaires [X], [Y],[Z], et v’V ,et v’V sont les
composantes de chrominance respective de u’ et v’ correspondant au blanc de reference.

L’information de luminance se calcule par la relation (1.4).

L*=1163/Y/YW -16 si Y/YW > 0.008856
(1.4)
L*=903.3Y/YW si Y/YW < 0.008856
Les composantes de chrominance pour es systemes (L*,u*,v*) sont :
u*=13L*(’ - u’") (1.5)
v¥=13L*(v’ - v’") (1.6)
Avec :
w=—=— (1.7)
I (1.8)

V =
X+15Y+3Z
B- Systeme L*a*b*

En 1976, la CIE propose également un autre systéeme perceptuellement uniforme, le
systeme CIELAB ou (L*a*b*), établie par des relations non linéaires a partir du systéme
(X, Y, Z). L’information de luminance est la méme que 1’équation (1.4) du systeme (L*, u*,

v*). Les composantes de chrominance pour le systéeme (L*a*b*), sont :

a*= 500 [f EiRdi [YLW” (1.9)



b*= 200 [f Rkt [ZiW” (1.10)

f(x)=Vx si x > 0.008856

(1.11)

f(x)= 7.787x + — si x < 0.008856

Pour les deux systemes uniformes, la premiére composante de chrominance ( a* ou u*)
représente une opposition de couleur vert-rouge alors que la seconde composante de

chrominance (b* ou v*) représente une opposition de couleur bleu-jaune [1] .
1.4.2.2. Les systemes de télévision

Il existe principalement deux types de standards: Le standard NTSC pour les

téléviseur américains et les standards PAL et SECAM pour les téléviseurs européens .

Les signaux de télévision séparent donc D’information de luminance de celle de

chrominance. La luminance correspond a la composante Y du systeme (X,Y,Z).

Les composantes de chrominance Chry et Chr> sont alors calculées par les relations

suivantes :

{Chrl =al(R-Y)+b1(B-Y) (1.12)

Chr2 =a2(R—-Y)+b2(B-Y)

Les coefficients a1 ,b1, a2, b2 sont spécifiques aux standards (NTSC, PAL ou SECAM). Il

existe deux principaux systemes de télévision :

Le systeme (,I,Q) correspondant a la norme NTSC et le systeme (Y,U,V) correspondant a

la norme PAL :

A. Le systeme (Y 1 Q)

C’est le systéme défini par le standard NTSC. La luminance Y et I’information de

chrominance correspondant a I et Q sont données par le systéme d’équations suivant :



Y = 0.30R + 0.59V + 0.11B
I =0.60R +0.28V — 0.32B (1.13)
Q = 0.21R — 0.52V + 0.31B

Le systéeme (1.13) est obtenu a partir du systéme d’équations (1.12) avec :
a1 =0.74 ; b1=-0.27 ; a2=0.48 et b= 0.41.

B. Le systeme (Y U V)

C’est le systeme défini par le standard PAL (norme Allemande). Il est également obtenu a

partir du systéme (1.12) avec : a;=0 ; b1=0.493 ; a,=0.877 et b,=0.

Y = 0.30R + 0.59V + 0.11B
I =0.15R + 0.29V — 0.44B (1.14)
Q = 0.61R — 0.52V + 0.09B

1.4.2.3. Les systemes antagonistes

Cette famille de systéeme de représentation de la couleur se base sur la théorie de
couleurs opposées de Hering. Selon cette théorie, I’information couleur capée par I’ceil est
transmise au cerveau sous forme de trois composantes : une composante achromatique A,
qui correspond a la composante de luminance et deux composantes de chrominance C; et
Co.

Faugeras propose en 1976 une modélisation du systeme visuel humain.

Les composantes A, Cy, Co, sont définies par le systéme d’équations suivant :

A = a(alog(L) + Blog(M) + y log(Ss))
¢, = U, (log(L) — log(M) (1.15)
C, = Up(log(L) —log(s)



Les grandeurs L, M et S correspondent aux trois types de cones de la retine.
Dans le cadre de traitement d’images couleur, Faugeras fournit les coefficients
suivants :
a=22.6,a=0.612,=0.369, U1 = 64 U, = 10.

Garbay propose un systéme qui s’applique directement sur le syst¢éme RVB :

(A= ~ (log(R) + log(V') + log(B))

€ =3 (log(R) —log(1)) (1.16)
kCZ — IOg(B) _ lOg(R)-;—log(V)

Certains auteurs préferent des relations plus simples en supposant que la

réponse des cones de la rétine est linéaire.

( — R¥V+B

| 4 2

! ¢ = E@®-v) (1.17)
R+V

| c=5- EX

Le systeme (1.17) est connu sous le nom de systeme de Ballard et 1’auteur note les

composantes de ce systeme (w b, rg, by).

1.4.2.4. Autres systémes luminance-chrominance

En étudiant les propriétés de différents systemes luminance-chrominance, Carron
passe du systéeme (R V B) défini par une camera a un systeme luminance-chrominance notée
(Y, Chy, Chy) dans lequel I’équation de luminance reste inchangée par rapport au systeme de
Ballard.

Ch1=R_%

1.18
Chy =2V - B) (19

1.4.3. Les systémes perceptuels



L’homme pergoit la couleur selon des unités subjectives liées a la luminosité, la

teinte et la saturation. Nous distinguons deux familles de systémes perceptuels :

e Les systtmes de coordonnées polaires ou cylindriques, qui correspondent a
I’expression en coordonnées polaires des composantes de systeme luminance-
chrominance et se différencient par le systeme duquel ils se déduisent.

e Les systéemes humains de perception de couleur, qui sont évalués directement a partir
des composantes trichromatiques d’un systéme de primaires et se différencient par

les relations exprimant la luminosité, la teinte ou la saturation
1.4.3.1. Les systémes en coordonnees polaires

L’information de luminance L est indiquée a la premiere composante du systeme

luminance-chrominance.

Le chroma C est tel que :

C=/Chr? + Chr} (1.19)

la teinte est donnée par :
_ Chr,
H= arctg( /Chrl) (1.20)

En utilisant les équations (1.19) et (1.20), il est possible de construire un systeme (L,C, H) a

partir de n’importe quel systéme luminance-chrominance .
1.4.3.2. les systemes humains de perception de la couleur

Ces systémes sont évalués directement a partir d’un systéme de primaire et représentent
la couleur en terme d’intensité (I), de saturation (S), et de teinte (T). L’intensité correspond
a D’information de luminance. La saturation correspond au niveau de coloration
indépendamment de sa luminance. Le chroma, quant a lui, dépend de la luminance. Le

chroma et la saturation sont ainsi liés par la relation S= C/L.



Pour différencier les systémes (L,C, H) du systeme (1,S,T) la teinte est notée T dans le

premier et H dans le second. Le systéeme (I, S, T) est défini par les composantes suivantes :

_R+V+B

| . (1.21)
_3min(RV,B) _ 1 — 3min(r, v, b) (1.22)
R+V+B
L/, [(R-V)+(R-V)] :
T_ arccos <(R_V)2+(R_B)(V_B)) St B S V (l 23)
- L/H[(R=V)+(R-V)] ; |
27 — arccos siB=V
(R-V)2+(R-B)(V-B)

1.4.3.3. Les systemes HSV (Hue , Saturation , Value)

Le systeme HSV est connu aussi sous le nom de systeme de céne hexagonal . Il
présente deux variantes : Le modele de cone hexagonal simple et le mode hexagonal double

comme 1’indique la figure

Les expressions des composantes (H,S,V) selon les deux modeles de cone sont représentés

comme suit :

e Selon le modele hexagonal simple :

( V = max(R, G, B)
__ V-min(R,G,B)
S= v
(G-B) e
{ v siV =R (1.24)
(B—R)

H=<{2+—7+ siV=aG
SxV

(R-G)
SxV

\ 4+ siV =B

e Selon le modeéle hexagonal double :

max(R,G,B)-min(R,G,B)
2
max(R,G,B)—min(R,G,B) . V;
siV<2=

{ 5= 2xV 2 (1.25)

max(R,G,B)—-min(R,G,B) SsiV > Vimax
2X (Vimax—V) 2
\ H,est le meme que celui de 'hexagonal simple.

( V=




~ Axe achromatique

(a) (b)

Figure 1.11 : Le systeme HSV de céne hexagonal simple (a) et double (b).

1.4.4. Les systémes d’axes indépendants

Un des inconvénients des systémes R,V,B est que ses trois composantes sont fortement
corrélées. En effet, elles possedent un fort facteur de luminance réparti sur chacune d’entre
elles. Ainsi, de nombreux auteurs ont tenté de déterminer des systéemes de représentation de
la couleur dont les composantes sont indépendantes, c'est-a-dire des composantes qui
portent des informations différentes. La principale solution consiste a réaliser 1’analyse en
composante principale d’un systéeme de représentation et de réaliser la transformation de

Karhunen-Loeve.
1.4.4.1. Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d’analyse de données.
Son but est d’analyser un ensemble de données quantitatives représentées dans un espace
multidimensionnel afin d’obtenir un espace de représentation de dimension réduite. Les
composantes de ce dernier sont appelées composantes principales. Elles sont décorrélées,
c'est-a-dire qu’elles ne portent pas le méme type d’information. Dans le cas ou les données
sont les composantes trichromatiques d’chromatiques d’une couleur représentée dans le
systeme (R, V, B), par exemple, I’analyse en composante principale doit permettre de
calculer un systéeme de représentation de la couleur dont les composantes sont non corrélées

et qui peuvent étre traitées indépendamment. Pour cela, I’ensemble des données traitées est



caractérisé par sa matrice de covariance qui est modifiée de telle sorte que toues les
covariances croisées soient nulles. Il s’agit donc de diagonaliser la matrice de covariance
pour en calculer les valeurs propres notées Ai , et d’extraire les vecteurs propres
correspondants notes wi . le calcul des nouvelles composantes X se fait donc par la relation
Xi=wi[R, V, B]".

La transformation de Karhunen-Loeve consiste ainsi a appliquer cette relation a chacune
des nouvelles composantes. C’est donc une transformation linéaire qui conserve la métrique
du systeme R, V, B. la valeur propre correspondant a la premiere composante est maximale ,
ce qui signifie que cette composante le maximum d’informations. Elle est donc la plus
discriminante.les composantes sont ainsi ordonnées en fonction de leurs pouvoir

discriminant décroissant qui quantifi¢ les Ai.
1.4.4.2. les systémes d’Ohta

Dans le domaine du traitement d’mages couleur, une expérience menée par Ohta a
permise de déterminer un systeme de représentation de la couleur basé sur la transformation
de Karhunen-Loeve. Il montre alors qu’il éxiste une transformation unique appelée (11, Iz,
Is) modélisant la transformation Karhunen-Loeve . Cette transformation est définie par les

équations suivantes :

1= 22 (1.26)
12= 2 (1.27)
|3= 2Y-R7B (1.28)

1.4.4.3. Analyse en composantes indépendantes

Liu [2] propose de transformer les composantes trichromatiques (R, V, B) d’une image
couleur par un algorithme permettant I’analyse en composante indépendante (ACI) de
signaux multidimensionnels par réseaux de neurones [2]. Il obtient ainsi un systeme de

représentation dont les composantes sont statistiguement indépendantes mais sur lesquelles



I’information est répartie au mieux sur celles-ci, au contraire de I’ACP ou la premicre

composante porte le maximum d’informations.

Sur la figure 1.11 nous proposons des regroupements en quatre familles tel que nous

les avons présenté dans ce premier chapitre :

e Les systemes de primaires.
e Les systemes de luminance-chrominance.
e Les systemes perceptuels.

e Les d’axes indépendants.
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Figure 1.11 : les familles de systeme de représentions de la couleur.




1.5. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons decrit les propriétés physiques, physiologiques et
psychologiques de la perception de la couleur. Nous avons, notamment, mis en évidence
que la mesure de la couleur est fondée sur des primaires et des fonctions colorimétriques qui
sont déduites des expériences psycho-sensorielles. Nous avons également présenté les
systemes de représentation de la couleur qui ont chacun leurs propres propriétés

colorimétriques.



Chapitre 2

Méthodes de Segmentation d’images couleur

2.1 Préambule

La segmentation d’images est une étape essentielle en traitement d’images,
celle-ci est située en amont des dispositifs d’interprétation, de reconstitution d’images, de
codage...... etc. De nombreuses méthodes de segmentation ont été proposées dans la
littérature. Ces méthodes tentent soit de rechercher les discontinuités au sein de 1’image

(approche contour) ou alors de rechercher les zones homogénes (approche région).

Dans ce deuxieme chapitre, nous présenterons les deux principales approches de

segmentation d’images, a savoir les approches contour et région.
2.2 Définition de la segmentation

La segmentation d'images consiste a regrouper des pixels qui possedent une

propriété commune, afin de former des régions, homogenes, disjointes et connexes.

Zucker [3] définit la segmentation d’image comme le partitionnement de 1’ensemble des

ixels d’une image | en sous ensembles Ri appelées régions telles que :
P

Ri,i=1,...n:1={R,Ry..,R,}



Une region est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les

différencient des pixels des régions voisines.

Une région obtenue ne doit étre vide, I’intersection entre deux régions doit €tre vide

et I’ensemble des régions doit recouvrer toute 1'image.

Cette definition se traduit mathématiquement par les relations suivantes :

Ri=1 avec R;NR;=0,i+#]j

Et

P(R;) = vrai Vi=1,..,n
P(Ri U Rj) = faux R; adjacente a R;

P(.) Désigne un prédicat d’homogénéité
2.3 Différentes approches de la segmentation d’images

Il existe une multitude de méthodes de segmentation d’images qu’on peut regrouper

en deux grandes catégories :
- Segmentation fondée sur les contours (approche contour).
- Segmentation fondée sur les régions (approche région).

Le schéma de la figure (2.1) nous donne une classification de ces differentes méthodes :
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Figure 2.1 : Approches de la segmentation d’images.



2.3.1 Approche contour

Le but recherché par cette approche est d’extraire les contours des objets présents
dans I’image. Elle s’appuie sur la détection des changements abrupts de la fonction de

luminance ou de niveau de gris.

L’application de détecteurs de contours telles que les filtres dérivateurs ou d’optimalite
permet d'obtenir les contours des objets présents dans la scene. Parmi ces filtres
dérivateurs, on peut citer les opérateurs de Roberts [4], de Prewitt [5], de Sobel [6], et
de Kirsh[7]. Dans les filtres optimals, on trouve les filtres de Canny [8], de Deriche [9] et
celui de Shen et Castan [10], [11]. L’inconvénient majeur de ces techniques est qu’elles

sont sensibles au bruit, les contours obtenus sont souvent non ferme.

Les contours peuvent étre également détectés en utilisant les contours actifs (snakes
en anglais). Cette technique consiste a initialiser une courbe et a faire évoluer cette

courbe jusqu’a ce qu’elle coincide avec le contour de I’objet ou de la région a détecter.
2.3.2 Approche région

Le but recherché par I’approche région est de regrouper les pixels de I’image en
régions homogeénes. Elle se caractérise par la mesure d’uniformité des régions construites
dans I’image. Ces régions sont construites en évaluant la similarité entre les pixels ou entre
un pixel et ceux d’une méme région. On distingue les methodes par croissance de régions,

par division-fusion et par classification.
2.3.2.1 Segmentation par croissances de régions

Ce type de segmentation permet de sélectionner un pixel ou un ensemble de
pixels de I'image, appelé germe, autour duquel on fait croitre une région. Les régions sont
construites en ajoutant successivement a chaque germe les pixels qui lui sont connexes
et qui vérifient un critére de similarité. La croissance s’arréte lorsque tous les pixels ont été

traités.

La littérature en traitement d’images est riche en méthodes de segmentation par
croissance de regions. Trémeau et Borel [12] proposent un algorithme de

segmentation qui combine une croissance de régions suivie d’un processus de fusion de



régions. Cet algorithme procede par un balayage séquentiel de I’image et considere le
premier pixel comme un germe. Il tente alors de faire croitre ce germe le plus longtemps
possible en y agrégeant les pixels voisins. L’avantage des méthodes de croissance de
régions est de preserver la forme de chaque région de I’image. Cependant une mauvaise
sélection des pixels de départ, un choix de critére de similarité, aussi qu’un ordre mal
adapté selon lequel les pixels voisins sont examines, peuvent entrainer des phénomenes de

sous segmentation ou de sur segmentation.
2.3.2.2 Segmentation par division/fusion

Ce type de méthode consiste a diviser I’image, considérée comme une région
initiale, en régions de plus en plus petites. Le principe consiste a tester d’abord le critére
d’homogénéité retenu sur I’image entiere. Si le critére est valide, I’image est considérée
comme segmentée, sinon, I’image est découpée en zones plus petites et la méthode est

réappliquée sur chacune des zones nouvellement obtenues.

La division peut se faire en quatre parties, en six parties, en polygones, etc. La méthode la
plus connue est la méthode de quadtree [13] ou chaque zone est divisée par 4.
L’inconvénient de ces méthodes est que deux parties adjacentes peuvent vérifier le méme

critere sans avoir été regroupées dans la méme région.

Pour régler ce probléme, une procédure de fusion des petites régions similaires au sens

d’un prédicat de regroupement est appliquée.

La fusion de régions est principalement fondée sur I’analyse d’un graphe d’adjacence de
régions qui analyse une image présegmentée, constituée d’un ensemble de régions. C’est
une structure de données constituée d’un graphe non-orienté dont chaque nceud représente
une région et chaque aréte représente une adjacence entre deux régions. Le procédé
consiste a fusionner deux nceuds reliés par une arréte a condition qu’ils respectent un
critere de fusion. A titre d’exemple, on peut citer les méthodes de Schettini [14],

Saarinen [15], Trémeau et Colantoni [16].



2.3.2.3 Segmentation par classification

Ce type de méthode considére une région comme un ensemble de pixels
connexes appartenant a une méme classe. Elles supposent donc que les pixels qui
appartiennent a une méme région possedent des caractéristiques similaires et forment
un nuage de points dans 1’espace des attributs. La classification consiste a
retrouver ces nuages de points qui correspondent aux classes des pixels présentes dans

I’image.
La classification peut se faire de deux maniéres:

» la premiére dite supervisée suppose I’existence de certains pixels dont
I’appartenance aux classes est connue a priori, elle est trés peu utilisée en

segmentation car elle nécessite I’intervention de ’utilisateur.

» La seconde dite non supervisée (clustering), vise a regrouper automatiquement
des pixels de I’image en classes sans aucune connaissance préalable sur

I’appartenance des pixels aux classes.

Comme méthode de classification non supervisée, on peut citer I’algorithme K-means,

I’algorithme Fuzzy C-means, et I’algorithme d’Estimation-Maximisation (EM).
A. Algorithme K_means

C’est I’un des algorithmes les plus connu en classification non supervisée. Il vise a
produire un partitionnement des pixels de maniere a ce que les pixels d’une méme classe
soient semblables et les pixels issus de deux classes différentes soient dissemblables. L'idée
principale est de définir K centroides, un pour chaque classe {Cj};<x<x - Chaque

classe Cj, est ainsi caractérisée par son centre noté u, et le nombre d’¢léments.

L’algorithme k-means dans sa formulation originale cherche a minimiser une fonction de

cout globale définit par :

J = Z;lz(x,y),ieck(f("' V) — )



ou f(x, y) représente le niveau de gris du pixel de coordonnées (x, y).
Il se déroule selon les étapes suivantes :

1. Initialisation de chaque centrep.
2. Pour chaque pixel (x,y), calculer la distance d(f(x,y), 1) aux différents centres

des Classesu,, et affecter a la classe la plus proche C; = argmin, d(f (x,y), u,) avec

a(fCe,y, ) = (1f (6, y) — e l)

3. Mise a jour de nombre de pixels et des centres u, des classes;
_ Z(x,y)ECk f(x'Y)
Uk = Ny
4, Arrétsi N, = Ni,; V(x,y) € C, sinon retour a I’étape 2.

Le principal inconvenient de cette méthode est que la classification finale dépend du
choix de la partition initiale. Le minimum global n’est pas obligatoirement atteint, on est

seulement certain d’obtenir la meilleure partition a partir de la partition de départ choisie.

De nombreuses variantes peuvent étre rencontrées. Par exemple, au lieu de calculer le
centre des classes, apres avoir affecté tout les pixels, les centres de gravité peuvent étre
calculés immédiatement aprés chaque affectation. La méthode des K-means a été
genéralisée sous I’appellation de la "méthode des nuées dynamiques". Au lieu de définir
une classe par un seul point (son centre de gravité), elle est définie par un groupe de points

(noyau de classe).

Un autre algorithme proposé dans la littérature et qui est issu de 1’algorithme K-means
est ’algorithme ISODATA [17]. L’avantage de ce dernier est qu’il permet de regrouper
les pixels sans connaitre a priori le nombre exact de classes présentes dans 1’image. Ce

nombre pourra étre modifié au cours des itérations.
B. L’Algorithme Fuzzy C-means

Cet algorithme nécessite la connaissance préalable du nombre de classes et génere les
classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Il permet

d’obtenir une partition floue de I'image en donnant a chaque pixel un degré d'appartenance



(compris entre 0 et 1) a une classe donnée. La classe a laquelle est associé un pixel

est celle dont le degré d’appartenance sera le plus élevé.
L’algorithme Fuzzy C-means possede les mémes inconvénients que I’algorithme K-means
a savoir la sensibilité a la répartition initiale et le choix du nombre de classes.

L'algorithme utilise I'ensemble des pixels A = {x;, x,, ..., x,,} oU x; est un vecteur de trois
composantes (RVB par exemple), et le nombre de région C. Les valeurs des degrés
d'appartenance sont regroupées dans une matrice U = Ju;, ] pour1<i<n, 1<k <cou

u;, désigne le degré d'appartenance du pixel i a la classe k.
Il se déroule selon les étapes suivantes :

1. choisir le nombre de classes C.
2. initialiser la matrice de partition U, ainsi que les centres de classes Cy.
3. Choisir le seuil €

4. faire évoluer la matrice de partition et les centres suivant les deux équations :

(2/(m-1))
U = 1/ Z (di/dij) "

j=1,c
ol dj; = ||x; — ¢||, estune norme (distance Euclidienne par exemple).
e = Qiug)™ )/ (Xi(uy)™)

5. Testd’arrét: [J+D — Jt| <&,

C. Algorithme Estimation-Maximisation

Les méthodes de classification non supervisée citées précédemment sont
qualifiées de méthodes déterministes car elles n’utilisent pas les notions de statistique.
D’autres méthodes de classification non supervisée ont été proposées dans un cadre
statistique. Le principe de ces méthodes consiste a estimer la fonction de densité de
probabilité a 1’ensemble des données a classer et assimiler chague mode de cette
fonction a une classe. Sous 1’hypothése paramétrique, ces méthodes consistent a fixer, a

priori, un modele aux fonctions de densités de probabilités conditionnelles de chaque



classe. La fonction densité de probabilité en un point est alors composée d’un mélange
de K composantes ou fonctions de densité de probabilité conditionnelle pondérées par

leurs probabilités a priori.

Les paramétres du modeéle relatifs a chaque classe et les probabilités a priori des classes
constituent les parameétres du mélange que I’on cherche a identifier a partir de 1’ensemble
des observations a analyser. L'estimation de ces parameétres est assurée, généralement,
par 1’algorithme itératif proposé par Dempster, Laird et Rubin et connu sous le nom de

« Estimation-Maximisation » (EM) [18].
2.3.2.4. Segmentation par seuillage

Le seuillage est une technique de segmentation trés populaire. Elle permet d’extraire
les objets du fond de I’image. Dans le cas le plus classique, les pixels de ’image sont
classés en deux classes par I’intermédiaire d’un niveau de gris S appelé seuil. La premiére

classe regroupe les pixels du fond et la deuxiéme classe regroupe les pixels de 1’objet.

Soit I’image I(M x N), supposons que f(x,y) représente le niveau de gris d’un pixel de
coordonnées (x,y),0 <x <M,0<y < Net S est le seuil choisi. Les pixels de 1’objet
sont ceux dont le niveau de gris est inférieur a S et les pixels dont le niveau de gris est
supérieur a S appartiennent au fond. L’image segmentée G est définie pour chaque

pixel de coordonnées.

1 si flx,y)>s
0 si flx,y)<s

Le seuil peut étre alors considéré comme une fonction sous forme de :

(x,y) par: g(x,y) {

S =t(p(x,y), f(x,y)) ol p(x,y) représente des propriétés locales du pixel (x, ).

Si S ne dépend que du niveau de gris f(x, y)du pixel, le seuillage est dit global, s’il
dépend en plus de p(x,y) le seuillage est dit local et si S dépend a la fois de (x,y), de
p(x,y) etde f(x,y) le seuillage est dit dynamique ou bien adaptatif.



Dans le premier cas, un seul seuil S est définit pour tous les pixels de 1’image,
alors que dans les deux derniers cas, on définit pour chaque pixel un seuil S(x,y). Le

probléme de seuillage revient alors a chercher le bon seuil S.

Dans les méthodes de seuillage global, un seuil unique est calculé pour tous les
pixels de I’image. Ces méthodes reposent sur 1’exploitation de 1’histogramme de
toute I’image qui caractérise la distribution des niveaux de gris. En général, une méthode
de seuillage consiste a déterminer la valeur optimale du seuil S* en se basant sur un certain

critere.
Les méthodes de seuillage globales peuvent étre réparties en deux grandes catégories :

» Les méthodes non paramétriques : Ces méthodes permettent de trouver le seuil
optimal de segmentation sans aucune estimation de parametres. Généralement, ces

méthodes sont basées sur 1’optimisation de critéres statistiques.

» Les méthodes paramétriques : Ces méthodes supposent que les niveaux de gris
des différentes classes de 1’image suivent une certaine fonction de densité de
probabilité. Généralement, ces fonctions de densités de probabilité sont supposées
suivre un modele Gaussien. En partant d’une approximation de 1’histogramme
de I’image par une combinaison linéaire de Gaussiennes, les seuils optimaux sont
localisés a I’intersection de ces dernieres. Le probléme de seuillage paramétrique
consiste alors a estimer les parametres de chaque distribution, en utilisant

I’algorithme EM.

Parmi les méthodes non paramétriques les plus utilisées on trouve les méthodes
d’Otsu [19], Fisher[20], Kapur [21], et la méthode MIN-MAX[22].

> La méthode d’Otsu



Elle tente de segmenter 1’image en deux classes en maximisant un critere de
séparabilité entre classes. L’opération de seuillage est vue comme une séparation des
pixels d’une image en deux classes Cyet C; (objet et fond) a partir d’un seuil S . Ces
deux classes sont désignées en fonction du seuil :

Co=1{01,..,5} et C;={S+1,..,L—1} OuL estle nombre de niveaux de gris.
Soit : g2 la variance interclasse, o/ :la variance interclasse et 2 la variance totale

Le seuil optimum S* peut étre déterminé en maximisant un des trois critéres suivants :

1 of of of
= — = — K = —
2 77 2 2
o loF: oY

Ces trois critéres sont équivalents, mais le plus simple a utiliser est .
Le seuil optimum S* est défini par S* = argmax(n)

Cette expression mathématique signifie que S™* est le seuil optimum qui maximise le critére.

Les variances précédentes sont définies par :

L1 L—-1
. 2 .

#=Sowe aee w=dm

i=0 i=0
or=palu—u,) avec pr_lhi/N . a9=1-p,

ﬂ S
,'th_’ll ] = 5 ! = I

/Lll_ 1- p[ lLlZ pt ILlS IZ:(:) p'

h(i): étant I’effectif d’apparition du niveau de gris i dans I’image et N le nombre de pixels

de I’'Image. p; = % correspond a la probabilité d’apparition du niveau de gris.

> La Méthode de Fisher
La méthode de Fisher est trés proche de la méthode d’Otsu.



Seul le critere d’optimalité change. Ainsi dans la méthode de Fisher, on utilise comme
critére d’optimalité la minimisation de la somme des inerties des classes, calculé avec la

formule suivante :

N¢
2
W) =) > FE)(x - 6(C)
n=1x€ecC,
e G(C,) = Rixecy XX/ 0) désigne le centre de gravité de la classe C,,.
ZXECnf(x)

e N, désigne le nombre de classes,

e f(x), I’histogramme monodimensionnel de la composante couleur étudiée.

» La méthode de Kapur
Cette méthode de seuillage consiste non pas a analyser les inerties des classes mais a
analyser I’entropie d’un histogramme. Une méthode tres répandue de ce type est la méthode

de Kapur, basée sur la maximisation du critére entropique suivant :

feq k2 L Ky k2 L
2apiInp; XiZe apilnp Xi Inp;
W(ky, ky) = In pi | +1n i | +1n i | — Zl_lkpl Pi 4 kk1+1 i i i kLz+1 piInp;
2 2 2 D D"

i=1 i=kg+1 i=ky+1 i=kqy+1 Pi

o k, etk,, lesvaleurs des seuils.
e L, le nombre de niveaux de gris.

e p;, =2 avec:N =n,+n, + -+ n, etn; et le nombre de pixels ayant le niveaux
N

de gris i.

» La méthode MIN-MAX
La meéthode min-max détermine la valeur des seuils directement a partir de
I’exploration de 1’histogramme monodimensionnels. la valeur d’un seuil est trouvée a partir
du maximum de la fonction HDIF(n), fonction qui représente la différence entre
I’histogramme original H(n) et la fonction HMAX(n). HMAX(n) est obtenue en considérant
NMAX comme le nombre d’occurrence maximum de [’histogramme par la formule

suivante :



sin < NMAX,

alors  HMAX(M) =max {HW, ue(o n]}.

sinon  HMAX(N) =max {HW, ue[n+1, N]J;. avec n €[0, N]

2.4. Discussion

Deux grandes approches pour la segmentation d’images sont définies dans la
littérature, il s’agit de I’approche contour et I’approche région. L’approche région contient
un grand nombre de méthodes dont la plus part d’entre elles se basent sur la classification
des pixels. Les méethodes de classification des pixels consistent a affecter a chaque pixel une
classe qui définit les régions a extraire de I’image. Elles se basent soit sur I’extraction
des classes d’une maniere non supervisée, soit sur le seuillage. Les méthodes de
classification non supervisée sont trés nombreuses et sont caractérisées par la simplicité
de leur implémentation algorithmique. Les algorithmes K-means, Fuzzy C-means sont
parmi ces méthodes les plus connues. Lorsqu’on considere que le niveau de gris comme
caractéristique d’un pixel, la classification des pixels débouche sur le seuillage. Les
méthodes de seuillage ont pour objectif de segmenter une image en plusieurs classes en les
délimitant par des seuils. Pour déterminer ces seuils, on utilise I’histogramme de
’image. A chaque pic de I’histogramme est associée une classe. Le probléme de

seuillage paramétrique consiste a estimer les parametres de chaque distribution.

Les méthodes d’Otsu, Fisher, Kapur et la méthode MIN-MAX sont parmi les

méthodes de seuillage non paramétriques les plus utilisées.

Cependant, I’inconvénient principal de ces méthodes provient de leurs données d’entrée. En
effet, il leur faut I’histogramme a analyser mais aussi le nombre de pics a détecter. Cette

dernieére donnée d’entrée rend donc ces méthodes inutilisables directement.



Chapitre 3

Segmentation d’Images Couleurs Par Analyse d’Histogrammes



3.1. Algorithme de segmentation

La méthode de segmentation que nous proposons est une méthode qui est basee sur
I’analyse des histogrammes monodimensionnels (1D) des composantes couleurs dans un
espace couleur. Le principe de cette approche est illustré par I’organigramme de la figure
3.1. A chaque itération, on recherche la composante couleur le plus approprié pour la
soustraire des classes couleur de I’image. Le choix de la composante couleur se fait a partir
des histogrammes monodimensionnels. En utilisant la technique de multi-seuillage
d’histogramme, les pixels des classes appartenant au domaine modal caractérisant les
régions étudiées sont ensuite extraits de I’image, si I’extraction est impossible, ou si tous les

pixels de I’image ont été traités, 1’algorithme s’arréte.
Cet organigramme se décompose en différentes étapes:

» Etape 1 : L’image est affichée dans 1’espace couleurs RVB.
» Etape 2 : L’image est lissé de fagon a éliminer le bruit, les classes non significatives
(bruit) n’apparaissent pas grace au lissage préalable.

» Etape 3 : Détermination des histogrammes des composantes couleurs de I’image.

A\

Etape 4 : Pour chaque histogramme, les différents modes sont détectés.

> Etape 5 : Les histogrammes sont ensuite comparés du plus représentatif (celui qui
posséde le plus grand nombre de modes) au mode le moins représentatif.

> Etape 6 : La composante la plus représentative parmi les trois est choisie comme étant
celle qui posséde le plus grand nombre de modes. En effet, cela correspond a une
partition de I’image ou I’on prend le plus grand nombre de classes possibles.

» Etape 7 : A partir des seuils de chaque mode, on réalise le seuillage de I’image afin
d’extraire les pixels correspondant a la classe précédemment déterminee.

» Etape 8 : Les pixels n’appartenant pas a cette classe sont ensuite traités par

I’algorithme jusqu’a ce que la derniére classe soit déterminée.



{ Début de I’algorithme }

A 4
[ Lissage de I’image ]
\4
Détermination des histogrammes W
des composantes couleurs J
A\ 4
( Détection des modes
» de chaque
L histogramme
Y. Test
/ \ d’arrét v
X comparaison des modes
Pixels n’appartenant des differents
histogrammes
pas aux mode
détectés
Division en deux v
< Détermination de la
. classes de pixels
Pixels f composante la plus
appartenant aux représentative
modes détectés

A 4

Fin de I’algorithme

Figure 3.1 : Algorithme de segmentation.



Dans la suite de cette partie, nous allons présenter les différentes parties de 1’algorithme de

segmentation.

3.1.1. Affichage de ’'image couleur RVB

Afin d’illustrer les différentes étapes de notre algorithme, nous utiliserons une image
couleur dans I’espace RVB représentée par la figure 3.2. L’image traitée est une image 24
bits. Les images composantes rouge (R), verte (V) et bleu (B), sont des images 8 bits.

Chaque composante couleur propose donc une palette de 256 niveaux de gris.

Les figures 3.3, 3.4 et 3.5 montrent les composantes rouge (R), verte (V) et bleu (B),

respectivement, de I’image « pomme couleur » figure 3.2.

Figure 3.2 : Image « pomme couleur » dans 1’espace RVB.



Figure 3.3 : Composante Rouge de 1’Image « pomme couleur ».

Figure 3.4 : Composante Verte de I’Image « pomme couleur ».



Figure 3.5 : Composante Bleue de 1’lmage « pomme couleur ».

3.1.2. Lissage de I’image

Pour segmenter une image a partir de I’analyse des histogrammes
monodimensionnels, il est nécessaire de connaitre les pics présents au sein de
I’histogramme. Pour ce faire, nous avons lissé I’image afin d’étre certain d’éliminer tout le

bruit contenu dans les histogrammes.

Le lissage d’un histogramme consiste a convoluer I’image avec un filtre de taille
déterminée. La difficulté est de choisir la taille du filtre ainsi que la valeur des coefficients

qui lui sont associés afin d’éliminer au mieux le bruit présent dans I’image.

En effet, en fonction de ces paramétres, deux cas peuvent se produire :

» L’image n’est pas assez lissée : Dans ce cas, le bruit reste présent dans 1’image,
donnant ainsi naissance a des pics dans I’histogramme. De ce fait, on compte plus de

modes.

» L’image est trop lissée : Dans ce cas, I’histogramme compte moins de modes.



Il s’avére que les résultats d’une segmentation suivant différents lissages se montrent

trés différents. La qualité de lissage joue énormément sur la qualité de la segmentation.

Dans notre algorithme, nous avons choisi d’appliquer un filtre gaussien, utilisé avec chacun
des histogrammes monodimensionnels des 3 composantes couleurs. Le bon choix de 1’écart-

type du noyau Gaussien permet de déterminer le degré de lissage de I’image.

Les figures 3.6, 3.7 montrent respectivement les résultats de lissage de I’image de la figure

3.2, pour I’écart-type 6=1.5 et 6=8.

Figure 3.6 : L’image « pomme couleur » apres lissage pour c=1.5.

Figure 3.7 : L’image « pomme couleur » apres lissage pour c=8.



3.1.3. Determination des histogrammes des composantes couleurs

A partir des images des figures 3.6 et 3.7 On évalue les 3 histogrammes 1D pour les

composantes couleurs R, V et B.

Pour chaque histogramme 1D, on retrouve 256 nuances de couleur sur I’axe des abscisses.

L’axe des ordonnées représente le nombre de pixels ayant la valeur de la nuance de couleur.

Le calcul de I’histogramme monodimensionnel des composantes couleurs se fait comme

suit :
Début
Charger les images R, V et B des composantes couleurs Ci : i=R, V, B
Pour i=0 @ hauteur —image -1 faire
Pour j=0 a largeur —image -1 faire
Début
Kr=la valeur de la composante Cr du pixel (i, j) ;
Kv=la valeur de la composante Cv du pixel (i, j) ;
Kg=la valeur de la composante Cg du pixel (i, j) ;
H[KRr] = H[KRr]+1 ;
H[Kv] = H[Kv]+1;

H[Kg] = H[Kg]+1;

Fin ;

Fin.

Les figures 3.8, 3.9 et 3.10 représentent respectivement les histogrammes 1D des
composantes R, V et B de I’image la figure 3.6, aprés le lissage gaussien d’écart-type 1.5, et

une fenétre de 3x3.



s : ! ; : :
2000
1500
1000

500

Figure 3.8 : Histogramme de la composante rouge.
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Figure 3.9 : Histogramme de la composante verte.
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Figure 3.10 : Histogramme de la composante Bleue.

3.1.4. Detection des modes de chaque histogramme

Nous appelons un mode (ou pic), ce qui correspond, en fait, a un domaine modal et
amplitude du mode, la valeur du nombre d'occurrences la plus ¢levée d’un mode. Deux pics
sont separés par une vallée. Sur I’exemple de la figure 3.11, I’histogramme posséde 3 pics

et 2 vallées :



528‘ -------------------

P - - -y

1764 ----- |

vallées

Figure 3.11 : Exemple d’un histogramme monodimensionnel.

Aprés le calcul des histogrammes des composantes couleurs, un seuillage des
histogrammes est effectué afin de détecter les bornes qui délimitent les différents pics de
I’histogramme. Le but d’une technique de seuillage est de déterminer une valeur seuil, dans
I’histogramme qui permet de séparer les objets du fond de 1’image. Dans le cas le plus
classique, les pixels de I’image sont classés en deux classes par I’intermédiaire d’un niveau
de gris appelé seuil. La premiére classe regroupe les pixels du fond et la deuxieme classe
regroupe les pixels de 1’objet. Dans le cas ou I’image contient plusieurs objets, on parle

alors de multi-seuillage.



3.1.5. Determination de la composante couleur la plus représentative

Nous recherchons la composante couleur la plus représentative du contenu de
I’image. Nous supposons donc que la composante la plus représentative est celle pour
laquelle I’histogramme correspondant posseéde tout d’abord le plus grand nombre de modes
détectés. Si plusieurs histogrammes posseédent le méme nombre de modes détectés, nous

recherchons celui qui sépare le mieux les modes en présence.

3.1.6. Méthode de seuillage utilisée dans I’algorithme

Nous appelons seuil bas, le seuil situé a gauche du pic et seuil haut, le seuil situé a
droite du pic. Ainsi, le seuil bas représente la borne inférieure du mode considéré de
I’histogramme monodimensionnel et le seuil haut représente la borne supérieure du mode

considéré de I’histogramme monodimensionnel.

Pour déterminer les valeurs des seuils, nous recherchons dans un premier temps, les pics de
I’histogramme monodimensionnel h(i) avec 0 < i < 255. Puis, & partir de chacun pic
d’abscisse ipic, On détermine son seuil gauche pour la premiére valeur de i ne respectant pas

la relation :

hi) > h(i —1)
JOU i = ipic -1, ipic-2, ....1
[h() < hii+1)

De méme, nous déterminons le seuil droit d’un pic d’abscisse ipic en trouvant la premiére

valeur de i ne respectant pas la relation :



(h(i) >h(i —1)
ou i = ipic +1,lpic + 2, .... 255
[h@) < h(i +1)

3.1.7. Division en deux classes des pixels

Si les modes de la composante la plus représentative sont détectés, les pixels de
I’image peuvent étre alors divisés en deux classes, a savoir la classe des pixels qui
appartiennent a tous les modes détectés et celle de ceux qui n’y appartiennent pas. Dans
notre exemple, nous répartissons ainsi les pixels en deux classes, a savoir la classe des
pixels qui appartiennent aux modes de la composante rouge (R), et celle de ceux qui

n'appartiennent pas.

Le résultat de cette premiere division en 2 classes de pixels nous permet d’obtenir

I’image résultat de la figure 3.12.

Figure 3.12 : Résultat de la division en deux classes des pixels de 1’image
« pomme couleur » traitée dans notre exemple.

3.1.8. Test d’arrét

Ce test permet de quitter I’algorithme suivant deux cas. Soit I’extraction est

impossible, soit tous les pixels de I’image ont été traités.



Chapitre 4

Tests et Résultats

4.1. Résultats de segmentation obtenus a partir de I’image « pomme couleur »

La figure 4.1 montre les résultats de segmentation de 1’image « pomme couleur ».
Ces résultats sont obtenus pour un coefficient de lissage c=1.5. Dans ce test une fenétre de

lissage de 3x3 a été utilisée.

Dans ce test, deux itérations ont été nécessaires pour extraire les trois classes couleur
de I’image. Chaque classe extraite correspond a une région de 1’image, a savoir, la feuille, la

pomme et I’arriére plan de I’image.



Iteration | Composante Classes extraites
N° choisie
1 Rouge
2 Verte

Figure 4.1 : Résultat de segmentation de 1’image « pomme couleur »

4.2. Résultats de segmentation obtenus a partir de I’image couleur RVB

Afin de tester et d’évaluer les performances de la méthode décrite dans le chapitre

précédent, nous I’avons testée sur I’image couleur de la figure 4.2. Cette image est de résolution

247 x 246, codée dans le systeme RVB.

Figure 4.2 : Image couleur dans I’espace RVB



La représentation des différentes régions de cette image est donnée par la figure 4.3. La

représentation de cette image dans les plans chromatiques (R, V) est donnée par la figure 4.4.

2s5]
Rs
Ra
Re
Rs
r A
: LN
0 255
Figure 4.3 : Représentation des régions de Figure 4.4 : Représentation dans le Plan
1I’image couleur chromatique (V, R)

Cette image est constituée de six régions différentes de couleurs trés proches. On remarque
que les régions Rs et Re présentent des couleurs presque similaires, difficiles a discriminer en
passant du vert foncée au vert moins foncé. Donc une mauvaise segmentation pourrait considérer Rs

et Rs comme une seule région.

Aussi le passage du rouge a I’orange dans les régions Rz et Ry pourrait créer une confusion

dans la segmentation puisque 1’orange est une couleur jaune mélée de rouge.

Aussi I’existence du jaune dans les régions Rz et R4 rend la segmentation plus difficile, du
moment ou celles — ci presentent deux nuances de jaune, en passant du jaune fonce au jaune moins
foncé. Ces deux couleurs jaunes pourraient étre confondues avec le jaune qui existe dans la couleur

orange. Ces différentes nuances de couleur tres rapprochées, donc difficiles a segmenter.



La figure 4.5 montre les résultats de segmentation de I’image couleur RVB. Ces
résultats sont obtenus pour un coefficient de lissage 6=1.5. Dans ce test une fenétre de

lissage de 12x12 a été utilisée.

Dans ce test, deux itérations ont été nécessaires pour extraire les différentes régions
de I’image. On remarque que chaque classe extraite correspond a une ou deux régions. Les

régions Re, R4 et Rz ont été correctement segmentees.

La région Rs qui correspond a la classe « vert foncé » a été confondue avec la région
Re (vert moins foncé). Bien que le carré, de la classe marron (région R>), a été reconstitué,
on remarque que cette classe a été confondue avec la classes « vert foncé » de la région Rs.
La région R a été également extraite, cependant, on remarque une Iégere confusion avec la

classe jaune des régions R; et Ra.

Malgré que 1’image couleur RVB présente des nuances de couleur trés rapprochées,

donc trés difficile a segmenter, notre algorithme donne des résultats assez satisfaisant.



Iteration | Composante
n° choisie
1 Rouge
2 Verte

Classes extraites

Figure 4.5 : Résultat de segmentation de I’image couleur RVB.



4.3. Résultats de segmentation obtenus a partir de I’image « couronne couleur »

Dans ce test, nous évalué les performances de notre algorithme sur une image couleur réelle,

donnée par la figure 4.6. Cette image est de résolution 512x 512, codée dans le systeme RVB.

Figure 4.6 : Image « Couronne couleur » dans 1’espace RVB

La figure 4.7 montre les résultats de segmentation de I’image « couronne couleur ».
Dans ce test, un coefficient de lissage de 12 a été utilisé. Pour lisser ’image, nous avons

utilisé une fenétre de 12x12.

Dans ce test, chaque classe extraite correspond a une région de I’image. Trois
itérations ont été nécessaires pour segmenter cette image. Les résultats obtenus montrent

que les différentes régions de I’image ont été correctement segmentées.



Iteration Composante
N° choisie
1 Rouge
2 Verte
3 Bleu

Classes extraites

Figure 4.7 : Résultat de segmentation de I’image « Couronne couleur ».



Conclusion

Dans ce mémoire, nous avons mis en ceuvre un algorithme de segmentation d’images
couleurs par analyse d’histogrammes couleurs monodimensionnels dans 1’espace RVB. Le
choix de la composante couleur la plus représentative se fait a partir des histogrammes
monodimensionnels. A chaque itération, les différentes régions appartenant au domaine

modal, sont extraites en utilisant la technique de multi-seuillage d’histogrammes.

Aussi, dans notre algorithme, nous avons choisi de lisser au préalable 1’image a segmenter,
afin d’éliminer au mieux le bruit présent dans I’image. Ainsi, nous avons montré que le
choix approprié des paramétres de lissage (1’écart-type du noyau Gaussien dans notre cas),
joue énormément sur le résultat de la segmentation. En effet, un mauvais choix de ces
parametres peut mener soit a une sous-segmentation ou a une sur-segmentation de I’image.
Les résultats obtenus montrent également que 1’analyse récursive des différents
histogrammes (association de plusieurs composantes couleurs) permet de mieux segmenter
I’image couleur. En effet, a chaque itération, le choix approprié de la composante couleur

RVB permet de détecter les classes couleurs recherchées.
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Résumeé

Dans ce mémoire, nous avons mis en ceuvre un algorithme de segmentation d’images
couleurs par analyse d’histogrammes couleurs monodimensionnels dans 1’espace RVB. Le
choix de la composante couleur la plus représentative se fait a partir des histogrammes
monodimensionnels. A chaque itération, les différentes régions appartenant au domaine
modal, sont extraites en utilisant la technique de multi-scuillage d’histogrammes.
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