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Réesumeé

Le domainalu traitement d’image connait une progression itanbe
liée a I'évolution des technologies de l'informatidans de nombreux domaines.

Les méthodes de traitement d’image au-dela de thuessités,
convergent toutes vers le seul but qui est I'extwsacde maximum
d’'information et avoir un meilleur aspect d'image.

La segmentation s’est affirmée comme une néeivethnique fondée
sur des critéres de similarités, elle permet d’@mél les résultats en terme de
classification de texture.

En général les images réelles sont texturées avegnanularité et un
contraste variables. Un modele mathématique péarit de telles images est
le modéle AM-FM (AM pour Amplitude Modulation et Fpbur Frequency
Modulation).

Ce modele impose des images a bande étroite Pdairs, nous
introduisons un banc de filtres de Gabor (filtesge-bande orienté).

Les filtres de Gabor nous permettent d’obtenir déemposition en sous-
bandes monocomposante.
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Introduction générale

L E domaine du traitement d’image connait prnogression importante liée a

‘évolution des technologies de I'informoatdans de nombreux domaines. Il est fait appel
aux technigues d’analyse d’'images (échographi@nreissance de caractéres, segmentation,
compression, etc.). Souvent, ces images ne peéduenétudiées telles quelles car elles sont en
générale des images large bande; donc elles dosnit une étape de transformation
nécessaire a I'augmentation de I'efficacité dudraent.

Cette évolution a entrainé la manipulation des riggles de traitement. parmi les
domaines de traitement dimages, la segmentatiest @ffirmée comme une nouvelle
technique fondée sur des critéres de similaritespermet d’améliorer les résultats en terme de
classification de texture.

En général les images réelles sont texturées awmec gumanularité et un contraste
variables. Un modéle mathématique pour d'écrireellies images est le modele AM-FM (AM
pour Amplitude Modulation et FM pour Frequency Mtadion). Pour une image donnée et de
mettre en avant leurs intérét pour cela nous iealurfiltre de Gabor.

Ce filtre permet de mettre en évidence des textamsi que des zones homogénes d'une
image. Il peut étre impliqué dans I'évaluation daegaces, dans la reconnaissance de matériaux
ou dans la segmentation de scene.

Plus concrétement, le filtre de Gabor est utilis@sdde nombreuses applications comme
I'identification rétinienne, la reconnaissance deintes digitales, la recherche de documents
automatique. Il trouve aussi beaucoup d’applicatidans le domaine médical...

La rédaction de notre mémoire a été organiséeiatnejchapitres.

Dans le chapitre | nous ferons une bréve étudéesmaitement d'image, et les différents types
d’'images.

Le deuxieme chapitre traite les différentes techesgde segmentation ainsi la texture.
Le troisieme chapitre sera consacre a I'étude ddetndM-FM et le filtre de Gabor.
Dans le dernier chapitre nous illustrons I'apglma pratique sous Matlab.

Nous terminerons ce travail par une conclusion gdagune bibliographie ainsi 'annexe.
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[-1 Introduction

Le traitement d’'image désigne I'ensemble des méhatbnt I'objectif est, soit de
transformer des images pour améliorer la surfacecamigeant les dégradations, soit
d’extraire des informations qui permettent unerjmtétation visuelle ou automatique.

C’est un domaine trés vaste, qui trouve de plusgples d’applications. Pour cela, nous

donnerons brievement les notions du traitementatjen
I-2 L'image

L'image est une représentation d’'une personne 'an dbjet par la peinture, la
sculpture, le dessin, la photographie, le film ettest aussi un ensemble structuré
d’'informations qui apres affichage sur I'écran, one signification pour I'ceil humain.

Elle peut étre décrite sous la forme d'une fonctlcﬂn, y) de brillance analogique continue,
définie dans un domaine borné, tel guety sont des coordonnées spatial d’'un point

d'image etl est une fonction d’intensité lumineuse et de amulSous cet aspect, I'image est

inexploitable par la machine, ce qui nécessiteusaémisation.
[-3 Systeme de vision [3], [5]

Tout systéme de traitement d'image est doté d’spatiitif de visualisation qui permet
l'affichage des images. Cependant la vision aitifie a suscite I'intérét des chercheurs, car
elle permet de figer et de retrouver des scenesépsra I'ceil nu. La répartition d’'un tel
systeme est en générale, composé de deux partiespartie matérielle et une partie

logicielle.
[-3-1 partie matériel

C’est un systeme d’entrée sortie permettaoquisition, la numérisation, le stockage
dans un disque et la visualisation.
Chaine d’acquisition: l'acquisition d'une image est une opération quirnpe la
transformation de I'image depuis son état objeppprment dit, jusqu’a I'image numeérique

ceci se traduit par les étapes suivantes :
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Transfert des images optiques

C’est une opération qui permet de transéorha signal optique on un signal électrique
analogique .ceci repose sur le principe que champjet dans la nature rayonne. Ces
rayonnements électromagnétiques recueillis vonvirsemomme définition de I'objet en
guestion.
Echantillonnage

L’échantillonnage est une étape fondament@lé doit tenir compte du contenu
informationnel pertinent de I'image a analyser.
guantification

La quantification peut également faire axpjfitre des distorsions dans les images ;
Comme pour I'échantillonnage, il existe des regtag déterminer la bonne quantification (le
bon nombre de bits) pour coder les images numéidgueane dépend doapteur et de sa
capacité effective a observer des signaux de \aldiffiérentes : leapport signal sur bruit
Le rapport signal sur bruit est défini a partirrdpport entre #mplitude des niveaux de gris
mesurables par le captearrfiax — n mipet leniveau du bruit
dimension

Elle est le produit du nombre de lignes lganombre de colonnes d’un tableau qu’on
superposera sur I'image et dont les cellules ssmplxels de cette derniere. On obtient ainsi
le nombre total des pixels constituant I'image.

I-3-2 partie logicielle (traitement)

Apres numérisation de l'image par une chaine d’itjon, un processus de calcul

(algorithme) s’entamera pour un éventuel traitenagmdmatique des données numérisees.

I-4 Images et propriétés [2], [3]

Images comme ensembles de points
L'image peut étre considérer comme un enseghiblgoint de la surface des objets, dont la
valeur est la réalisation d’une variable aléatb@&e a I'appareil de la luminance dans un site

donné de I'image. Chaque pixel véhicule ainsi umenée numerique.
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* Images comme signal bidimensionnel
Une image peut étre considéré comme signahkeitsionnel variant dans I'espace suivant

les directions horizontales x et verticales vy, dlgse de ce signal sera effectuée en lui

adaptant tout simplement les éléments de traitechenrignal mais a deux dimensions.

I-5 Type d’'image [2], [5]
» Image en niveaux de gris

Appeler aussi image’idtensité dans ce cas en dispose d'une échelleidie tde
gris et la plus part de temps en dispose de 25@ank de gris par convention la valeur
zéro représente le noir (intensité luminance huwtela valeur 255 le blanc (intensité

lumineuse maximale).

Fig. .image en niveaux de gris

» Images binaires
Une image binaire est une image dont leslpixe peuvent avoir que les valeurs binaires

0 ou 1. Le 0 correspond a un pixel noir et le Ingixel blanc. Le niveaux de gris est donc

codé sur un seul bit.




Chapitre | notions de traitement d'image

FIg : Image binaire

» Image en couleur

L’image couleur est obtenue par la combinag®nrois couleurs dite primaire : rouge, vert
et bleu (RVB). Chaque couleur est codée comme onege en niveau de gris, avec des
valeurs allant de 0 a 255.Pour R=V=B=0 on aura ain, et pour R=V=B=255 on aura un
blanc pur.

La représentation des images couleur se fait danape image dans laquelle la valeur du
pixel est une combinaison linéaire des valeurstaes composantes couleurs, soit par trois
images distincts représentants chacune une comntposanleur, on distingue généralement

les différents types d’'images suivantes :

Image 24 bits

On code sur trois octets, chacun représentaléaurd’'une composante couleur par un entier
allant 0 a 255. Ainsi on peut représenter 256 x 2886 couleurs différentes, cela est
cependant théorique car aucun écran ne peut affihenillions de couleurs, par ailleurs
I'ceil humain est incapable de distinguer autantalgeurs. Ce type de codage permet d’avoir

donc des couleurs « vraies ».
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Fig. l.3mage en couleurs 24 bits

> Images a palettes (256 couleur)

Par soucis d’économie d’espace occupée paoifimation couleur, on utilise une palette de
couleurs, attachée a I'image (couleur indexéesyalaur associée a chaque pixel renvoi a
'entrée qui lui correspond dans une table (ou tpglede couleurs appelée look-up table
(LUT) dans laquelle on dispose de la représentationpléte de la couleur considérée.

Par cette méthode, on ne considere que 256 couteutu des 16 millions de couleurs
vraies, ce qui permet un gain important en termeesndmoire. Pour le codage, on aura une
palette occupant 24 bitsx256 entrées, soit 3x256txcet les pixels de I'image seront

associés a des indexes codés sur un octet.

Fig. l.4mage en 256 couleurs (8bits)
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I-6 Image numérique [3], [5], [6]

Contrairement aux images obtenues a l'aide d’'ypassl photo, ou dessinées sur
papier, les images manipulées par un ordinateur raamériques (représentées par une série
de bits). L'image numérique est I'image dont laface est devisée en éléments de taille fixe
appelés cellules ou pixels, ayant chacun commectgistigue un niveau de gris ou de
couleur prélevé a I'emplacement correspondant tiamsge réelle, ou calculée a partir d’'une
description interne de la scéne a représenter.ubn@nsation d'une image est la conversion

de celle-ci de son état analogique (distributiontiome d’intensités lumineuse dans un plan

(xoy) en une image numeérique représentée par une madtide@ensionnelle de valeur

numériquef(x,y) ou x, y sont des coordonnées cartésiennes d'im ge I'image f(x,y)
niveau de gris en ce point. Pour des raisons demmmlité de représentation pour I'affichage
et 'adressage, les données des images sont géméralrangées sous formes de tableau de N
linge et P colonne. Chaque élémla(rxt y) représente un pixel de l'image et sa valeur est
associe a un niveau de gris codé sur mesure dditéelnmineuse pergus par le capteur.

Dans une image couleur (R, G, B) un pixel peut é&peésenté sur trois octets ,un octet pour
chacune des couleurs :rouge (R),vert(V) et bleu(®. quantité d’information véhicule
chaque pixel et donne des nuances entre imagescimomaatique, chaque pixel est codé sur

un octet, et la taille mémoire nécessaire poucladii une telle image liée a sa taille.
[-6-1 Principe de la numérisation d'image

La numérisation peut se décomposer en 2 opérgtanrspaux :

* Le découpage de I'espace a étudier en pavés régdelia surface (x, y) a étudier (on
parle également d’échantillonnage de I'espace gartlé

* Le codage de l'information (au niveau de gris ouceuleur) regu par le capteur en

chaque point en données numérique (finies).
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Objet de départ rtian de I'espace objet numérisé

(Discrétisation)

Fig. 1.5 : principe de la numérisation

Ces deux opérations vont définir la taille et Iana@yique des images et vont avoir des
conséquences au niveau de la qualité d’'informattorienue dans chaque image numérique.

I-6-2 codages des images numériques

L'image matricielle (ou image bitmap)

Il s’agit d'images pixellisées (appelées aussi iesa@ster). Elle est composée comme
son nom l'indique d’'une matrice (tableau) de poaypelés pixels, chacune de ces points
possédant une ou plusieurs valeurs décrivant dawou
Avec ce type dimage il est possible de représedés scenes complexes (photographies)
mais avec une perte de qualité si on agranditliropge.

v

—4 *._.'....

L]

+

v TR

Fig. 1.6: Image matricielle
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L'image vectorielle

Les images vectorielles sont des représentatioestites géométriques (cercle, un
rectangle ou un segment). Le principe est de reptés les données de I'image par des
formules géométrique qui vont pouvoir étre décrdas point de vue mathématique. Cela
signifie qu’au lieu de mémoriser une mosaique detp@lémentaire, on stocke la succession
d’opération conduisant au dessin. Le dessin estariéépar I'ordinateur comme « une droite

tracee entre les poir(bq, yl) et (xz, yz), puis « un cercle tracé de cenfre,y,) et de rayon

30 de couleur rouge » ,Ce type d’image permet pgésenter des scenes simples et leur faire

subir de transformation (agrandissement, rotaians pertes de qualité.

v

Fig. 1.7 : Image vectorielle

1-7 Caractéristique d’'image numérique [2], [5]

Pixel

C’est une contraction de I'expression anglaise t@irec élément), qui signifie éléments
d’'image.

Le pixel est le petit point de I'image, c’est l& &8t la plus petite unité d'information que peut
traiter un ordinateur, le pixel est le plus pelinéent que peuvent manipuler les matériels et
logiciels d’affichage ou d’impression.

Dans le cas d’'une image monochrome, chaque pixedoeswent codé sur un octet. La taille
mémoire nécessaire pour afficher une telle imagdiesctement liée a la taille de I'image.
Dans une image couleur (R, V, B), un pixel est @spnté sur trois octets, un octet pour

chacune des couleurs : rouge(R), vert(V), et bleu(B
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Largeur !
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Une image numérigue 1

Indice de
calanne

Le pixel [i,j]

I[ij] =N

\ Valeur

Niveau de gris

N € [Nm.in’ Nmar]

(N _-N )= nombrede niveaux de gris

Fig. 1.8 pixel

C’est la taille de I'image ; cette derniere se prnés sous forme de matrice, et le

produit de nombre de ligne de cette matrice pandebre de colonnes nous donne la

dimension de I'image, qui est aussi le nombre agbixel.

> Résolution

Elle définit la clarté ou la finesse des détailsroeluit dans I'image fictive par rapport

a l'image réelle.

La résolution est une grandeur qui mesure le rapaure le nombre de pixel et la surface

réelle d'image représentée par ces pixels.

18 pixels par pouce soit environ 7 pixels par
cm dans ce cas on observe 'effet de
pixelisation

72 pixels par pouce soit environ 30 pixels
par cm.
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Luminance

C'est le degré de la luminosité des points d'imagks est définie comme étant le
quotient de lintensité lumineuse d'une surface pPair apparente de celle-ci. Pour un
observateur lointain, le mot luminance est sub&titdiéclat d'un objet.
Contraste

C’est lI'opposition entre deux régions d’'une imalgs, régions sombres et les régions
claires. Le contraste est définit en fonction desihances deux zones de I'image. Si L1 et L2
sont les degrés de luminosité de deux zones veighet A, d’'une image, le contraste est

e _L-L

défini par le rapport : - L, +L,
Une image bien contrastée présente une bonne dgunande la distribution des valeurs de
gris sur tout lintervalle des valeurs possibleggcades blancs bien clairs et des noirs
profonds. Au contraire une image peu contrastéeedaible dynamique, la plupart des pixels
ayant des valeurs de gris trés proches.

image originale image contrastée

Contour

Les contours représentdat frontiere entre les objets d'image, qui se tiagar une
brusque variation du niveau de gris. Un contourtp&me défini comme une marche
d’escaliers il est net, comme une rampe s’il ess fflou ou comme un toit s’il s’agit d’'une

ligne sur un fond uniforme.

VA A

Fi g. 1.9quelque profils de contours : marche, rampe, pit, t
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Bruit
Un bruit (ou parasite), dans une image, est corsi@gdmme un phénoméne de
brusque variation d’intensité d’un pixel par rapgpses voisins. Il provient de I'éclairage des

dispositifs optiques et électronique du capteur.

Fig. 1.10 :Image bruitée

Texture

La texture est une caractéristique importante dppkrence des objets dans des
scenes réelles, sa compréhension est une paréintiefie de la vision humaine. Une texture
représente a une échelle donnée, le méme aspdiet que soit la zone observée. Dans ces
conditions, on considere I'image comme la réalsatl’un processus stochastique local et
stationnaire. C’est a dire que chaque pixel esiatarisé par un petit voisinage, et que cette
caractérisation est la méme pour tout les pixeld’idege. On rencontre deux types de
définitions de la texture, la premiére est déteishinet fait référence a une répétition spatial
d’'un motif de base dans différentes directions.t€Capproche structurelle correspond une
vision macroscopique des textures. La deuxiemepesiabiliste et cherche a caractériser
'aspect anarchique et homogéne, qui ne comprexé motif localisable, ni de fréquence de
répétition principale.

I-8 Voisinage d’un pixel

Un pixel I(x, y) posséde quatre voisins horizontaux et verticalsi eh considere un
pixel comme un carré élémentaire, les pixels ptéserun coté commun avé(x,y)sont
appelé les 4-voisins déx,y) . Le pixell(x,y) posséde aussi quatre voisins diagonaux, ce

sont les pixels qui ont un sommet commun a‘(E,Q/), 'ensemble des huit voisins du pixel

E
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représentent ce qu’en appelle les 8-voisins (8ivages). Ces huit voisins forment la fenétre

3x3 du pixell (x, y). On dit aussi que ces pixels sont les huit adjzodel (X, y).

1-9 connexité

La connexité est une propriété de liaison entrex gixels qui fait qu’'on les considére
comme faisant partie de la méme région dans ungereasupposant que deux pixelet Q
vérifient déja un certain critére de similarité, maut définir différents types de connexité,
4-connexité : les deux pixels sont deux voisins tele Q est un des 4-voisin de P
8- connexité : les deux pixels sont deux voisitsdee Q est un des 8-voisin de P
Connexité mixte : soit P et Q sont 4-voisins, cenbP et Q sont voisins diagonaux et aucun

des 4-voisins communs a P et Q ne sont 4-connexes.
I-10 Les systemes de traitement d’'image [5], [7]
[-10-1 architecture d’'un systeme de traitement d’inage
Tout systéme de traitement d'image comprend quarees principales :
L’acquisition, le prétraitement, 'analyse et lesptraitement. Puis selon les cas une partie de

transmission, de visualisation ou de stockage. dhérma général d’'un systeme de traitement

d’'image est donné dans la figure.

(RG] - e EE-

mmm————T

Fig. I.1&chéma d’'un systeme de traitement d'image

E
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acquisition des données d’'images

L’acquisition consiste d’abord en la transformatidionde optique représentant la
scene qu’on souhaite prendre en image, en signieakigues capable d'étre traité par un
systeme électronique, puis en la numeérisation desiggmaux peut étre traité par des systemes
informatique. La numérisation se décompose en dmerations, I'échantillonnage et la
guantification.
Prétraitement et post-traitement

Le prétraitement est la premiére étape de traitemheiinformation visuelle, son but
et d’'améliorer la perception de certains détaiks,réduire le bruit de certains défauts des
capteurs. Il permet aussi de faciliter 'analysen# image en renforcant la ressemblance entre
pixels appartenant a des régions différentes.
Les méthodes les plus utilisées sont :
Modification d’histogramme
Le filtrage
Le poste traitement concerne les images prétraifestes les opérations utilisables en

prétraitement, les sont aussi en poste traitement.

[-10-2 Traitement numérique d’'images

Le traitement dimage est lI'ensemble des méthodes pmermettent d’écrire
guantitativement le contenu d’'une image. Les tnagets applicables aux images sont
nombreux et souvent sont en fonction du domainpplieation. Nous citons la convolution et

la segmentation.

La convolution
La convolution est liée a la notion du filtragdeetraitement du signal, lorsque I'on utilise

des filtres (passe-bagasse-haupasse-bande

En traitement d'image la convolution est I'opératel base du traitement linéaire des images.
C’est le remplacement de la valeur d’'un pixel pae wombinaison linéaire de ses voisins.
Elle consiste a faire balayer une fenétre (massgueljensemble des points de I'image.

Sa formule est définie par :

(f*g)(x,y)=ff fx—uy—-v)guv)dud
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La segmentation
La segmentation d'image est une opération de rmaite d'images qui a pour but de

décomposer l'image en un ensemble de régions, mwhatantre elles étant homogéne et de
rassembler des pixels entre eux suivant des csifgeedéfinis. Les pixels sont ainsi regroupés
en régions, qui constituent un pavage ou une pertite I'imagell peut s'agir par exemple de
séparer les objets du fond. Si le nombre de classeggal a deyelle est appelée aussi
binarisation.
La segmentation est une étape primordiale en mnaité d'image. A ce jour, il existe de
nombreuses méthodes de segmentation, que I'omgggatiper en quatre principales classes :

v' Segmentation fondée sur les régions (en anglagiom-based segmentation). On y
trouve par exemple: la croissance de région (englaan:. region-growing),
décomposition/fusion (en anglais : split and merge)
Segmentation fondée sur les contours (en angéige-based segmentation).

v' Segmentation fondée sur classification ou le sayglldes pixels en fonction de leur
intensité (en anglais : classification ou threshngyl

Segmentation fondée sur la coopération entre d&s ppremieres segmentations.

Une image microscopique (g&)at sa segmentation (droite)

I-10-3 Analyse élémentaire d’image

L’histogramme est la fonction qui donne la fréguenéapparition de chaque niveau
de gris ou de couleur. Afin de diminuer I'erreurgleantification pour comparer deux images
obtenues sous des éclairages différents, ou epoanremesurer certaines propriétés sur une
image, on modifie souvent I'histogramme correspohdadonc I'étude d'une image

numerique débute le plus souvent par le calcuhralyse de son histogramme.

)
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Mombre de pixels
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[-10-3-1 histogramme d’une imagt

» Histogramme unimodal
C’est histogramme est formé d’'un seul mode cornedgot a un seipic, il représentera

alors soit un objet soit uiond.

Une image stigramme unimodal d’'image
» Histogramme bimodal
Cet histogramme est formé de deux modes séparés, odit qu’il estbimodal. On déduit

ainsi qu’il existe un objet sur fond.

& o e 15 ETS e 13

Une image Histogramme bimodal d'image

» Histogramme multimodal

s
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Cet histogramme est constitue de plusieurs sjamda correspond a plusieurs pics séparés

par des vallées, et qui nous renseigne sur lamprésie plusieurs objets.

e

i

- & & E

Une image Histogramme multimodal d'image

I-10-3-2 Modification d’histogramme

La modification n'altére (modifier) pas ledommations contenues dans l'image mais les
rend plus ou moins visible&lle permet également de corriger le contrasteéehélle des
couleurs pour des images sur-exposées Ou Souséegos

> Egalisation d’histogramme
L'égalisation d'histogramme a pour but d’harmanigerépartition des niveaux de
luminosité de l'image, de telle maniere a tendms ve méme nombre de pixel pour chacun
des niveaux de I'histogramme. Cette opérationa/@egmenter les nuances dans l'image.

Voici les images obtenues avant et aprés égalisatio

Image originale Image apreés I’égalisation d’histogramme

Le contraste des niveaux de gris est effectivemettement plus accentué sur I'image de

droite obtenue aprés égalisation.

E
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Voici les histogrammes obtenus avant et apressajaln :

|
|
| 1
v
L= ]
|
|

| vtk
I . | o]
il -
o o (L) 1 e e a " Loy ‘:H' ""‘" o
Histogramme d’origine Histogramme apreés I’égalisation

> Le seuillage
Le seuillage n'est rien d'autre qu'une table dladfje particuliere, celle qui associe le
noir a tous les niveaux inférieurs a un certainilsetule blanc a tous les autres. Ainsi le

résultat du seuillage est une image binaire conteties pixels noirs et blancs. La difficulté

réside dans le choix du seuil & adopter.

Image originale Image apéseuillage Histogramme de l'image
Originaleduilt = 153)

» Etirement d’histogramme
L'étirement d'histogramme (aussi appelé ‘"linédaosat d'histogramme" ;
"normalisation d'histogramme" ou "expansion de jeaamnique") est une transformation
affine du niveau de gris des pixels de telle sgrte I'image utilise toute la dynamique de

représentation.
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Image originale

»

JEoz+

2565+

12841
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u} =23 128 132 o3 G 12a& 152

Histogramme d’origine Histogramme normalisé

Si les valeurs de I'histogramme sont tres prochesihes des autres, I'étirement va permettre
de fournir une meilleure répartition afin de rentkrs pixels clairs encore plus clairs et les

pixels foncés proches du noir.
I-11 Filtrage numérique [7]

Le filtrage consiste a réduire les variations bugsgd’intensité dans une méme région
homogene de I'image tout en préservant les tramsitentres ces différents régions. Les bruits
sont ainsi réduits, les pixels parasites élimieéses contours plus définis. On distingue deux
grandes familles de filtres : les filtres linéaistdes filtres adaptatifs

[-11-1 Filtres linéaire

Le filtrage linéaire d’une image consiste a faieeproduit de convolution de cette
imagel (x, y) d'un filtre choisi.

Dans le cas continu, I'image est donnée par ldioela

+o00 +oo

(y)=(FO)xy)= | [ flx-y)O(x=x,y-y)dxdy,

—00 —O00

&
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Le filtrage linéaire consiste donc a remplacer cieagiveau de gris par une combinaison
linéaire des niveaux de gris des voisins, les @effts de cette combinaison sont définit par
la réponse impulsionnelle du filtre. Il existe dengthodes utilisées pour ce type de filtrage :
Filtrage linéaire global.

Filtrage linéaire local.

» Filtre global
Dans le filtrage global, chaque pixel de la nowéthage est calculé en prenant en
compte la totalité des pixels de I'image de départ.fait le produit de convolution de la
transformée de Fourier de I'image par la fonctientdnsfert du filtre (gain complexe du
filtre). ce filtrage présente I'avantage d’étrelgdy c’est-a-dire 'image est traitée en une seul
fois, on appliquer 'image la transformée de Fourier discréte a ddinxensions, on effectue
ensuite le produit de convolution par la fonctigreEenfin la transformée de Fourier inverse

,on obtient I'image filtrée. Cette méthode est ctare et assez longue

Filtre local

Le filtrage local consiste a effectuer le produi convolution de I'image par une
fonction de I'image, généralement de taille 3x3.
Filtre passe bas

Ce filtres n’affecte pas les composamtesbasse fréquence dans les donnés d’'une
Image, mais doit atténuer les composantes de hekdeeince L’'opération de lissage est
souvent utilisée pour atténuer et les irrégulartéd’image elle peut étre répétée plusieurs
fois, ce qui créé un effet de flou en pratiqué;alit choisir un compromis entre I'atténuation
du bruit et la conservation des détails et contsigmsificatifs.
La fonction de voisinage dans ce type de filtredésinie généralement par :
H, = (b—iz)z [Ii bbz 2

1 b 1

Les deux types de filtre passe-bas les plus wiksét pour b=1 et b=2.

2
1 . .
Ou (ﬁ) le facteur de normalisation.

Filtre passe haut (accentuation de contour) :
Le renfoncement des contours et leur aekibtn s'obtiennent dans le domaine

Fréquentiel par l'application d'un filtre passe-hale filtre digital passe-haut a les
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caractéristiques inverses du filtre passe-bas.le f’affecte pas les composantes de haute
fréquence d’un signal, mais doit atténuer les caaptes de basse fréquence.

Ce type de filtre n’élimine pas le bruit, bien aontraire, plus qu’'une augmentation du
contraste de l'image, ils permettent la mise erd&we de contours entre des plages de
niveaux de gris différents.

Exemple de masque :

-1 -1 -1
H=|-1 9 -1
-1 -1 -1

I-11-2 Filtre non linéaire (adaptatif)

Dans ce type de filtrage, le calcul de la nouvedleur du pixel central est obtenue par
un calcul qui exclu toute relation linéaire enepixel et son voisinage. les principaux filtres

non linéaires sont:

Filtre d’ordre

Il sélectionne parmi le voisinage unpbusieurs niveaux de gris et les combine d’'une
certaine facon, dans ce type de filtre on note :
Filtre médian

Le filtrage par la médiane est le filierdre le plus connu. Il produit un adoucissement
de lI'image puisque la valeur du point central d'Useétre est affectée par celle de ces
Voisins.
A la différence du filtre linéaire classique, orefiectue pas une moyenne, mais on prend la
valeur médiane ,c'est-a-dire celle qui par classe¢® e valeur croissante, se trouve au milieu.
Exemple : soit la fenétre suivante :
Dans la fenétre si contre le tri croissant desuwralée la matrice donne: 133445589
La valeur du pixel centrale qui est de 3 devierdra
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4
»

Fig. 1.12 : Bruit impulsionnel traité par un filtre médian

Filtre de position
Dans ce type de filtre, le voisinage le plus honmegeést sélectionné, et son niveau de

gris moyen est affecté au pixel central.
[-12 visualisations [2], [3]

Tout systéme de traitement d'image est doté d’spatiitif de visualisation qui permet
I'affichage des images.
L'utilisation de différents types de restituteuesmet de transformer le signal numérique qui
est la matrice image en un signal analogique aspar I'ceil de I'observateur. Pour cela
différent types peuvent étre employés moniteur ajiaddichés, impression sur papier ... dans
tous les cas et pour chaque échantillon de l'imageérique, on récrée un nouvel élément
d'image ou un nouveau pixel dont on choisit la ferae facon a reconstituer une image
analogique qui soit la plus proche possible dedf avant numérisation comte tenu des
erreurs introduites lors I'acquisition, la numétiga et la transmission.
L’'image numérisée et traité, peut aussi étre aéehen la stockant sur des supports destinés a

cet effet comme par exemple des bandes magnétigsedisques durs.
I-13 conclusion
La représentation des images fixes est I'un desaiés essentiel des applications

multimédias, comme dans la plupart des systemesodemunications, et pour cela les
méthodes de traitement d’'image au-dela de leuersliés, convergent toutes vers le seul but
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qui est I'extraction de maximum d’information etoivun meilleur aspect de I'image permis

ces méthodes la segmentation.

.




Chapitre I notionsrages texturées et les différentes
méthodes de segmentations

11-1 Introduction

L'analyse d'images a pour but I'extraction dedlimfation caractéristique contenue dans une
image. Le résultat d'une telle analyse s'appeaiesouvent la description structurelle. Celle-ci
peut prendre la forme d'une image ou de toutetsireice données permettant une description
des entités contenues dans l'image, l'analyse, tdates la mesure du possible, de ne pas
prendre en compte le contexte , I'analyse de lérfag appel a la segmentation ou l'on va
tenter d'associer a chaque pixel de limage unl lebes'appuyant sur l'information portée
(niveaux de gris ou couleur), sa distribution sati..etc.

11-2 Définition

La segmentation d’'images est une étapeincontowgradis tout processus d’analyse
d'images. C’est un traitement de bas niveau quigué I'étape de mesure, de compréhension
et de décision. Son objectif consiste a partitioiiage en régions connexes et homogéenes
au sens d’un critere d’homogénéité difficile a défsurtout dans le cas de régions texturée
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lI-3 Aspects fondamentaux de la segmentation d’iages [1],[9]

La segmentation d’images est un probléme impodans le traitement numérique des
images. La segmentation est une opération quuaguectif la description de I'information
contenue dans l'image en donnant une représentgiloea condensée et facilement
exploitable. Il est difficile de définir d'une mame absolue, une bonne segmentation. La
segmentation, souvent, n'est pas une fin en soghoéx d’'une technique est lié a : la nature
de limage (éclairage, contours, texture...), auxrapens en aval de la segmentation
(compression, reconnaissance des formes, mesuremux)primitives a extraire (droites,
régions, textures,...).

Les différentes étapes permettant la segmentatiomedimage sont résumées dans
lafigure(11.2)

Image

Originale

segmentée

Analyse
Prétraitement

Image Segmentation [Classification

Fig. 1.2 : Etapes de segmentation d'images

Le prétraitement consiste en diverses opératiosenvia ameliorer la qualité de I'image et a
faciliter la segmentation. Ces opérations sontgpalement le rehaussement du contraste, la
modification des histogrammes et la réduction dutbr

|
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L’analyse a pour but d’extraire les paramétres atarstiques permettant de classifier les
pixels de I'image.

La classification est une opération préalable aegmentation ; I'image étant formée d’un
certain nombre de classes, la classification ré\aeaffecter chaque pixel de I'image a l'une
de ces classes selon des criteres appropriés.

La segmentation est un traitement consiste a ar@epartition de I'image en sous-ensembles
appelés régions. La segmentation est alors obteamuextraction des composantes connexes
des pixels appartenant a la méme classe. Ainsirégien sera constituée de pixels d’'une
méme classe. Mais il peut aussi y avoir dans I'ienplgisieurs régions correspondantes a une
méme classe. De fagon plus précise, on peut ddnsegmentation comme étant une

partition d'une imagd en nsous ensembles Bopelés régions tels que :

n
UR =
1)=1

aRﬂ&:¢

3)Les sous ensembl&s,i =1,....,n sont connexes

4)Il existe un prédicaP tel que :P(R) =vraili =1,....n

5) P(R UR) =faux,0(, j),i # ] etR, adjacentaR,

OuP désigne un prédicat défini sur I'ensemble des paletR et® un ensemble vide.

= La premiére étape et la deuxieme de cet algorithigrafient que R est partitionné en
n sous-ensembles disjoints deux a deux.
= La troisieme étape et la quatrieme imposent a ahakel d’'une région de satisfaire a
la méme propriété au sens du préditate prédicatP n’est plus vrai pour la réunion
de deux régions adjacentes.
Il est évident que le résultat de la segmentatiépedd du choix du prédidat En effet, le
choix de ce dernier est influencé par la résoluties deux questions suivantes :
Pour chaque image, quelles sont les propriétépaumettent de définir les régions ?
Dans quelle mesure, les propriétés de chaque gam une méme région doivent elles étre
identiques ?
Les réponses a ces deux questions traduisent larenede la qualité de la

segmentation. Une segmentation est d’autant megllque le coefficient de corrélation entre

q
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les entités du monde réel se trouvant sur 'imdgkeé que les objets, les surfaces ou les
parties d'objets) et les régions extraites paensentation, est voisin de l'unité.

Le prédicat a la base de la définition des régiotait étre choisi a travers des

descripteurs de pixels susceptibles de permetteebamne identification des objets. Parmi

ceux-ci on peut citer: le niveau de gris, la coulda texture, la géométrie ou d’autres

parametres pertinents.

Comme nous nous intéressons tout particulierementraages texturées, nous avons
adopté une méthodologie qui consiste a choisirpal®, I'approche appropriée a la
segmentation de ce type d’'images. Les étapes sagzaont un choix pertinent de méthodes
d’analyse et de classification pour, d’'une partrase les parametres texturaux et, d’autre
part, établir les criteres de discrimination etgéaer a la segmentation proprement dites des
images considérées. Pour mettre en ceuvre effeaiventette méthodologie, nous allons
dans ce qui suit, passer en revue les principakttodes de segmentation, d’analyse et de

classification utilisées habituellement en traiteb@images.

II-4 Approches de segmentation d’images [6], [1]

La segmentation fait référence aux notions de diffée et de similarités percues par
le systéme visuel humain. Ces notions ont donngsaace a deux approches principales :
'approche ‘frontiére’ et I'approche ‘région’.Rentarons qu'il existe aussi d’autres approches

moins utilisées telles que les contours actifsresléles pyramidaux et les modeles mixtes.

lI-4-1 Approches frontiére

Cette approche cherche a exploiter le fait quiistexune transition détectable entre
deux régions connexes.
Les méthodes les plus anciennes utilisent des t@pgsade traitement d'images, tels que le
filtre de Canny, pour mettre en évidence les gixgli semblent appartenir a un contour. La
construction d'une partition est alors souvenidi#.
On peut aussi faire intervenir des modeéles défolesah I'aide de courbes paramétriques

(courbe de Bézier, spline) ou de polygones (panmgye algorithme a bulle).

g
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Pour initier le processus, on recherche des poamsrquables de I'image, tels que des points
a l'intersection de trois segments au moins. Degeints sont appelés dgsaines (seeds en
anglais).

L'intérét principal des méthodes de segmentatitond&@approche frontieres est de minimiser
le nombre d'opérations nécessaires en cas da@rdti processus sur des séries d'images peu
différentes les unes des autres (cas des imagés mistamment). En effet, une fois que les
contours des régions ont été trouvés dans la premigage, l'application du modéle
déformable a I'image suivante est plus efficacedgutout recalculer, si la différence entre les

images est peu importante.

lI-4-2 Approches région

Les méthodes appartenant a cette famille manipdlegctement des régions.Parmi les
approches région, on distingue les méthodes dsifitasion, la croissance de régions et la
division fusion.

* Les algorithmes de type Les algorithmes de type démposition/fusion :
exploitent les caractéristiques propres de chadgtom (surface, intensité lumineuse,
colorimétrie, texture, etc.). On cherche des capkerégions candidates a une fusion et on
les note en fonction de l'impact que cette fusioraia sur I'apparence générale de l'image.
On fusionne alors les couples de régions les mimmigs, et on réitére jusqu’a ce que les
caractéristiques de limage remplissent une camdifprédéfinie : nombre de régions,
luminosité, contraste ou texture générale donngéealors jusqu’a ce que les meilleures
notes attribuées aux couples de régions n'atteligres un certain seuil (dans ce dernier cas,
on parle d'un algorithme avegnimisation de fonctionnelle).

. Les algorithmes par croissance de régiongartent d'un premier ensemble de
régions, qui peuvent étre calculées automatiquefpantexemple, les minima de l'image), ou
fournies par un utilisateur de maniére interacties régions grandissent ensuite par
incorporation des pixels les plus similaires suiwamcritere donné, tel que la différence entre

le niveau de gris du pixel considéré et le niveags moyen de la région.

g
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[I-4-3 Segmentation par classification ou seuillaggs], [6]

On peut définir une classification comme une pracéddans laquelle les pixels
similaire d’une image sont identifies et regroupiEms une méme classe.Cette méthode
converge vers un but principal et commun qui estelgmentation et la classification de ces
individus (pixels) en régions homogenes. Dans k& dane image texturée, il s'agira de
diviser I'image de départ en régions chacune deffiant censée contenir une seule et méme
texture.

Cependant, les méthodes classiques de segmentdiamées sur le niveau de gris ne peuvent
pas étre directement appliquées, car I'informationcentrée uniquement sur le niveau de gris
ne permet pas d’identifier les zones texturéespilvient donc de rajouter a la donnée du
niveau de gris un ensemble d’attributs qui constitles vecteurs paramétriques.

On parle alors de méthodes monodimensionnelleser@apt en comte qu'un seul attribut(le
niveau de gris), etde méthodes multidimensionneileexploitent plusieurs attributs.
Méthodes multidimensionnelles

Les méthodes multidimensionnelles consistent &iflasdes individus en fonction non plus
d’un seul attribut(en principe le niveau de grigisnen fonctions de plusieurs attributs.

A chaque pixel correspond un vecteur de N attribGiest dans I'espace des attributs ou
espace de représentation N que la classificateffestue.

On considére alors un vecteur [xl,xz,....xn]de mesure, pour chaque pixel de coordonnées
(j,k)de I'image.

Considérons le cas de classification sous un espaesix dimensions ; donc chaque vecteur
X serareprésenté par deux attribu%[xl, xz].

Dans la figure suivante, on observe la répartiiorirois classes des pixels individuellement.

g
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Classe
de texture 1 Q + : Pixels a classer
O
O

UA O :Pixels prototypes

Classe
de texd@r

v

Fig. 1.3 : exemple de regroupement de données

Il existe deux méthodes de classification multidisiennelles :

l11-4-3-1 La classification supervisée

Consiste a construire, a partir d'une classificattonnue a priori d’'un certain nombre
d’individus, une fonction d’identification ou dasdrimination pour les autres individus.
Cette fonction d’identification réalise un découpate I'espace de représentation. A chaque
zone de découpage est affectée une classe deskdficktion a priori. Les autres individus

sont ensuite classifiés en fonction de leur pasitians I'espace des parametres.

[11-4-3-2 La classification non supervisée

Consiste a découper I'espace de représentatiorom® lzomogénes selon un critere de
ressemblance entre les individus, c’est -a-dirersah critere de proximité dans I'espace des

attributs, cette méthode est basée sur I'algoetdmK-means.

0 Les K-moyenne (K-means)
La méthode de K-moyenne ou de K-means est basé&s sugorithme itératif ,elles consistent

dans un premier temps a découper I'image en K Zdeefacon aléatoire ou selon une

g
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heuristique)représentant des classes de déparalauie ensuite le vecteur moyen de chacune
des classes (centre de gravité) et on affecte ehpguel de I'image dans la classe ou le
vecteur moyen est le plus proche on répéte l'omdrajusqu’a un nombre maximal
d’itérations ou jusqu'a ce que les vecteurs moyetslculés ne varient plus de maniére
significative entre deux itérations.

Il est a noter que lorsque deux centres de grawité proches, les deux classes associées ne
sont pas fusionnées, son algorithme sera détaitié tannexe.

[I-5La texture

La texture, qui est presque omniprésent dans lages) joue donc un réle important
en analyse d’images non seulement dans les appilisatlie segmentation mais aussi de
classification et de caractérisation. Bien gu'dieintéressé de nombreux chercheurs et que
de nombreux travaux aient été publiés ces dern@meges, la texture continue a susciter
I'intérét des chercheurs surtout avec le succdséépar la transformée en ondelettes grace a
la possibilité d’effectuer une analyse spatio-feEtfielle des images. Depuis les travaux de
Haralick en 1979 sur la texture, plusieurs apprscloat été proposees: statistiques,
structurelles, bancs de filtres de Gabor (Boviale1990) (Levesque, 2000).

La texture est une propriété naturelle de chaquacaitelle que la toile d’un tissu, les motifs
formés par les récoltes dans les champs, etc. Ghesttraduction de la structure existante
dans une région. Les effets visuels de la texteres@nt étre schématisés par les notions de
finesse, de grossiereté, de granularité ou detdirewlité des motifs dans une image.

La définition la plus vague est de considérer undéure comme une distribution plus ou

moins périodique des niveaux de gris ou de couleurs

|
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Il -6 Classification de texture

On distingue trois types de texture

» La macro texture

Ce type de texture fait référence a une répantiipatiale d’'un motif de base appelé
« texton » dans différentes directions.la répartitspatial de ces obéit a des régles de
direction et de placement, donc a une approchetstalle déterministe

Fig. 1.5 image macro texture
» La micro texture
Ce type de texture ne comprend ni de motif lochlsali de fréquence de répétition
spatial .elle présente des primitives « microsaopie distribuer de maniére aléatoire ,d’ou
une approche probabiliste cherchant a caractétésgrect anarchique et homogeéne .la figure
ci-dessous illustre ce type de textures

Fig. 1.6 : micro texture

E
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» Latexture directionnelle
Ces textures ne sont pas totalement aléatoires @tasentent pas d’élément structurant de

base .elles se caractérisent essentiellement games orientations.

Fig. 1.7 : directionnelle

lI-7 Méthode d’analyse de texture [8], [9]

Le but de l'analyse de texture est de formaliser descriptifs de texture par des
parametres mathématiques qui serviront a l'ideartifi
Dans ce sens, les criteres visuels qui ont été@ustpour la texture sont : le contraste, la
granularité, I'orientation, la forme, la finessa, régularité et la rugosité. Une multitude de
méthodes, de variante et de combinaisons de méthode déja été proposées dans la

littérature et éprouvées en pratique.
[I-7-1 Extraction des données structurelle

Les méthodes structurel les cherchent a extraige tdetures, les primitives des
textures et leur localisation.
Ces méthodes s’averent donc adaptées aux mactosetexles textures a grains larges), ou
une structure spatiale forte se dégage par intéainéd’'un motif plus au moins répétitif.
Principalement, ces méthodes utilisent des teclesigliauto-corrélation pour retrouver le
placement dans la texture de la primitive initiadgnextrait, afin d’en déduire une régle de

déplacement.
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Pour extraire la primitive de I'image, notdes techniques utilisées par Matsuyama ou
l'élément de texture est déterminé par une crotesae régions composées de pixels
connexes de méme niveau de gris.

Il est important de noter que la diversité des naplies employées trés liées a la nature des
images. Le trait caractéristique de ces méthodeguestoutes se déroulent en deux étapes.

Extraction de la primitive puis la recherche dedigle de placement.

M -— o
]

T e g—

- 3
- -1"'.""“‘-\.-
- s

- — g - vy -
~
|

e Yy g

Fig.3: textures structurelles

[I-7-2 extraction des données spatio-fréquentielle

Initialement, une approche fréquentielle a été &&lppr I'intermédiaire d’'une décomposition
du spectre de Fourier de I'image en question, petie méthode I'information de localité
Spatiale est perdue.

Ainsi, vu a cette perte de localisation, ces méatsddéquentielle seront bondonnées.

Les méthodes spatio-fréquentielles permettent mraamit et d’'obtenir une bonne localisation
a la fois dans le domaine spatial et fréquentiel.

Ces méthodes s’appuient sur les opérateurs de §lir 'image. Parmi les méthodes de
caractérisations les textures les plus rependuegioave la méthode mise en ceuvre par les
masque directionnelle qui sont basés sur la détecte contour,et les filtres de type passe
bande orienté comme les filtre basés sur la fonad® Gabor 2D qui sont bien détailles dans
le chapitre suivant.

@
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[I-7-3 extraction des données statistique

Ces approches correspondent a une vision micrapeepides textures. Elles
s’appuient sur la théorie des processus aléatolDesis cette approche on cherche a

caractériser la distribution spatiale des niveagiguis

[1-8 conclusion

La segmentation est un processus d’identificatienrégions cohérentes dans des

images. Les caractéristiques visuelles des rédionsogenes des images du monde réel sont
souvent identifiées comme des textures.
Pour I'analyse de texture, le domaine de recheiripertant dans le processus de traitement
d'image et les domaines potentiels d’applicationgemdrent I'inspection des surfaces de
'imagerie biomédicale, industrielle et satellitgsrou aérienne.

Finalement, les textures peuvent étre utiliséas pigcrire le contenu de plusieurs

images de monde réel.
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[1I-1 Introduction

Le modéle AM-FM a donné lieu a plusieapplications en traitement d'images, et
pour prouver efficacement notre décomposition nmaposons une nouvelle approche pour
démoduler des images large bande, qui sont enajéies images réelles. Or le modéele AM-
FM impose des images a bande étroite Pour se faites introduisons un banc de filtres de
Gabor 2D (filtre passe-bande orienté). Les filtdesGabor nous permettent d’obtenir une
décomposition en sous-bandes monocomposante. Nmw®os par la suite appliquer une
meéthode de démodulation sur chacune des parties g@mnposante obtenues. Les filtres de

Gabor étant choisis pour leur bonne résolutionicigaporelle.
[11-2 Définition

Introduit par Gabor ces filtres ont étégéament utilisés a la fois comme fonctions de
décomposition en ondelettes et comme outils d‘@eatgxturale. Ces filtres peuvent prendre
en compte l'orientation, I'échelle et la localisatdes frontieres, qui peuvent étre utilisés pour
caractériser la texture. Les filtres de Gabor slad filtres passe bande, leur formes générale
résulte de la multiplication d'une fonction de feraienveloppe gaussienne avec une fonction
sinusoidale complexe. Il présente d’excellentepnétes de localisation fréquentielle et
spatiale. Le filtre de Gabor est utilisé dans denlmeuses applications et surtout dans le

domaine médical comme il est aussi efficace dadsieaine de I'analyse de la texture.

Gaussienne * Sius/Cosmus = Gabor

Fig. lll.1: représentation du filtre de Gabor

o
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[11-3 Origines de formulation [10], [11]

L’'analyse spectrale et la décomposition d'un digmé toujours trouvé leur place dans
'analyse des données dans le domaine de traiteteesignal.
L’analyse spectrale a depuis longtemps utilisé flmsctions « sinus », «cosinus » et
«exponentiel imaginaire » comme fonctions analysmanta transformation intermédiaire
entre le domaine temporel et fréquentiel, est a@l€&ourier. Elle permet la décomposition en

une série ou une intégrale de Fourier définie par

F()= [ f(x)eMax

—00

f(x): Signal & traiter w: Pulsation (rd /s)
A partir de la transformation de Fourier du sigi(@F), on peut obtenir une mesure des
irrégularités du signal, correspondant en fad adute fréquence, on n'a aucune information
sur la localisation spatiale de ces irrégularisur remédie a ce probléme, en 1946 < Denis
Gabor> a définis une nouvelle décomposition eroéhtisant une fenétre spatialgx) dans
la formule de la transformée de Fourier. Depuisfileges de Gabor ont recu une attention

considérable.

+00
GF(w,u) = _[ f (x)g(x - v)e " dx
v: Translation de la fenétre.
g(x — v): Fonction introduisant la notion de fenétre de Galea déplacement sur tout le

domaine de définition du signal).

lll-4 La premiére transformation [2], [11]

[1I-4-1 la réponse impulsionnelle du filtre de Gdoor
Cas 2D

En 2D, le filtre de Gabor est défini pere gaussienne bidimensionnelle modulée par

une fonction sinusoidale plane. L'expression duefitle Gabor 2D est donnée par :
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1 x? y? .
f(x,y)=————exp - - eXp(JZH(uon_u oy)) 1.1
00,21 20,° 20'y2 y (I.1)
L’enveloppe gaussienne :
1 XZ y2
Gix,y)=—exp| - -
(x,y) 0,0,21 P 20 2 2c7y2 (I11.2)

Ou o, et g, sont les écart-types respectivement le long des axet y, (ou les constantes
spatiales du filtre), elles déterminent la largawffiltre.

U, etusont les fréquences centrales respectivement duivetry (Les fréquences radiales
du filtre suivant x et y).

On peut modifier I'écriture de cette expressionpaigsant du repéere cartésien a un repere
polaire ou :

— 2 2
Uy =4/Uy T uyO Est la fréquence centrale du filtre.

u 0 .
@ = arctan—= |’angle entre I'axe des abscisses et le modyle
yo

2 2

1 - X ) .
f(x, y)=m exp| 5o Ziyz exp(j27m,(x cosg + ysing)) . 3

<+ Cas 2D modifie

On se rend compte, que I'expression de (Eq. 1083t pas adaptée lorsque la distribution
Gaussienne n'est pas isotrope, & a,). En effet, la sinusoide est orientée mais pas la
gaussienne.

Pour corriger ce probleme, on propose d'orientgsdaissienne également ; il semble logique

de I'orienter du méme angé Ainsi, on obtient une nouvelle expression (Eqi!
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1 -x* oy . .
h(x, y) = expl — - exp(j2721,(xcos + y sind)) ¢ 4
Uxay 21 20x2 20'y2 (I1.4)
Avec : X = Xxcosd+ ysinéd

y'=—xsin@ + ycost

Donc:

g: L'angle de rotation dgx’ , y’] par rapport éx,y), il donne 'orientation de
L’enveloppe Gaussienng(x,y)

> Pour un filtre orienté &°(@ = 0) a symétrie paire et une partie réelle, on aura :

%2 yz
hix,y)=e -
(X y) xP 2(TX2 20,

2 cos(27a,x) (I11.5)

> Le filtre du Gabor a symétrie paire et orientatimm nulle @ # 0) est donné par la

formule suivante :

12 12

h(x, y) =exp % (x=%) +(y—y20) Ocos(27, x + @)

2

o, g,

(111.6)

(x0,¥0) : Coordonnée du point ou I'enveloppe du filtre gaeisse est maximale
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¢@: Estla phase de la sinusoidale par rapport a dasex.

[l -4-2 Transformation de Fourier du filtre de Gab or

Dans le domaine fréquentiel, un filtre de Gabomuest gaussienne:

F{h(x y)} = H(u.v)

1 Y,
H(u,v) = Al ex 5 2 2 texpy-5 2 T3 (11.7)

Ou: o,=1/2n0,
o, =1/2na,
A =2mo,0,
u, : Fréguence radiale centrale
Et:
(U-u,)=(u-u,)* cod8) +v *sin(6)
v'=—(u-u,)*sin(8) +v* cod)

En passant I'image originale a travers un tetdjlton obtient toutes les composantes de
limage qui ont leurs énergies concentrées autteuda fréquence centrabke, avec une

largeur spectrale ddB, octave et une largeur d’orientation Bg degrées

B, etB, Sont définis par

U, +4/2In200, J2In20o,
B, =log 2 , B, =2 arctan
U, —+/2In 200, Uy
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%W &B Bande radiale en octave
02 Bande angulaire

L 4

Fig. lll.2: représentation graphique des largeurs bandes amgetdréquentiel

llI-5 La seconde formulation de la transformée du urier du filtre de Gabor [4],

[10], [11]

La transformée de Fourier du filtre deb@apeut aussi étre représentée par la formule

suivante :

1 (u'-w)* V2
H(u,v) =exp _E( 2) t— (11.8)

Ou :

W:Est la fréquence de la sinusoide.

’

u w=a"u, S:—Iog(2)+1

a:(ﬂqil log (/)

(a-1w
(a+1+/2In2

:
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w

o _27H
o, :tan(l){w— (2In2)au} . (2In2)’,

2k W 2
Ou:

U, etU, représentent respectivement la frequence radigleisabasse et la fréquence

radiale la plus élevé.

m € {0,1,...,s — 1} etsest le nombre de fréquence radiale.

n €{0,1,...,K — 1} et K est le nombre d’orientations.

wecos(ne () vesin(n- ()
v = —u*sin(n*(%))"‘v*cos(n*(%))

Selon les différents types d'images, le filtre peuair plusieurs directions privilégiées. Dans ce
cas-la, le filtre final est une somme du filtrelese placé a chaque direction.
Pour pouvoir bien couvrir 'espace fréquentiefailit générer un banc de filtre "famille de filtre"
de Gabor sur «m » bande de fréquence et «n» dimrgales «n» orientations sont
équidistance, alors que les «m» bandes passadiakesasont organisées en octave. Cela
signifie que la largeur de la bande «m» est enwlauble de celle la bande «m=1x».

Fig. l1l.3 : montre la répartition en rosette des (n*m) filtdesI’ensemble, ainsi que

I'organisation en octave des bandes passantedemdia
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L’association et I'agencement d’'un ensemble duefille Gabor permet de couvrir tout
I'espace fréquentiel, on parle alorsfdrage multi-canal (figure 111.3) dans ce cas le filtre

finale définit comme suite :

Oy

ix?

h=> h(x,y w.6,0

Fig. lll.4: ensemble des filtres de Gabor dans le domainedréapl (filtre multi-canal)

Le filtrage multi-canal est simple et efficacemegulisé par le filtre de Gabor qui permet de
couvrir tout le domaine fréquentiel et dans destiples orientations. Chaque canal permet
d’extraire les composantes de I'image dont leswaleorrespondent aux parametres du filtre
(fréquence et orientation).Pour pouvoir couvrir maximum l'espace fréquentiel, on peut
utiliser plusieurs orientatiof te que :

0, = (k—1)/m,k=1....m oum représente le nombre de I'orientation

Ainsi pour 4 orientations nous aurons :

m=4‘,k={1,2,3,4‘},01 =0 ,92 =7T/4‘ ,93 =7T/2 ,94=3T[/4‘

[1I-6 Choix des parameétres de filtre de Gabor [2],10]

Les parametres les plus importants du filtre de dBaont la fréquence radiale et
I'orientation, ils définissent la localisation dar@l dans le plan fréquentiel. Chaque image de
taille N*N, les fréquences les plus significativesnt dans l'intervalle [0..N/4] et & la

puissance 2.
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Le choix des parametres du filtre de Gabor, ceefaitonction de certains neurones du cortex

visuel, il faut adapter un compromis, entre lasfatition visuel et le choix des parameétres.

Les résultats obtenu lors des études physiologsgudes mammiferes ont montré que les
cellules simples du cortex visuel ont une largeaibdnde tournes aux alentours d’un octave.
Nous choisissons donc une valeur de un octave(fSpurLorsqu’on connait le spectre d’'une
image, on observe que I'énergie se trouve conceltia fréquence centrale.

On choisit donc une largeur de bande plus étroiteql’on s’approche de la fréquence «0»
est de l'ordre de 0.7 octave. Pour les hautes émcpi comme l'information est moindre,
prend une largeur de bande supérieur a un octgeaée(a 1,3octave).

La largeur de bande angulaire est de sorte quefilless soient approximativement
juxtaposition et dépend de nombre d’orientation.

Bs =

SN

n: Nombre d’orientation

En générale on preng, =1loctave ef3, =45 .on peut alors exprimew, eto, en fonction
de la fréquence spatiale.
Uy tan(225° ) Cu,
g =

O, = ——F7— , v
3V2In2 2\/2In2

WE 2V ME W
N N N

Les valeurs de, sont données par : { R

) )

N : es la largeur d’'une image en nombres de pixel.

RQ : pour certaines textures, les fréquences radiedeslus basses ne sont pas utiles.
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lll-7 Représentation graphique du filtre de Gabor

Nous utilisons logiciel Matlab pour visisar les trois modeles des fonctions suivantes :
Les filtres du Gabor fonctionnent de la méme manaare la transformée de Fourier dans le
sens ou chaqu’un des deux signaux peut étre repéésemme une superposition linéaire de

sinusoides gaussiennes
l1I-7-1 Modélisation de I'enveloppe Gaussienne

La représentation de I'enveloppe gaussidhiq 111.2) est donnéelans la figure I11.4

X2 y2
exp; - - (111.9)

g(x,y)=

2 2
0,0, 20, 20,

-0.5

-0.4

-0.3

-0.2

Fig. lll.5 : Enveloppe Gaussienne
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[1I-7-2 Modélisation de filtre de Gabor : [10], [11]

Comme on l'a déja vu plus haut, le filtre de Gabet constitue de I'enveloppe

gaussienne module par une sinusoidale. Cette fon(fq 111.1) est donnée par :

12 12

h(x,y):#exr) o eXp(jZH(Uon‘Uyoy)) (111.10)

e O 03 00 048 D0 008 0 608 £i 0% 3 am

Fig. lll.6: filtre de Gabor et vue de dessus filtre

Pour comprendre le fonctionnement du filtre de Gallofaut tenir compte de l'effet de

I'orientation du filtre
[1I-7-2-1 Angles d’orientation

La figure 111.2 illustre I'effet de I'oentation du filtre de Gabor par quatre directioas d

base[0°,45°%,90°, 135°] dans le domaine fréquentiel
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orientation:0 orientation:0.7854
045 0 05 05 0 05
otientation: 1.5708 otientation: 2. 3562

048 a0 0.8

Fig. lll.7filtrage de Gabor pour 4 orientations

l1I-7-2-2 Fréquence centrale

Plus la fréquence radiale est importantes [dwétection des textures fins est bonne.

fréquence:0.3 fréquence:0.4 fréquence:0.5 fréquence:0.6
-0.8 -0.8

-. l _0.8
T 05 0 05 '

Fig. 111.8 filtre de Gabor pour des fréquences croissantes

Si on augmente encore la fréquence, le champ drachi filtre dépasse le support physique
de I'image, le filtre n'aura aucun effet sur limagBou lI'importance de lier la fréquence

radiale a la taille de I'image
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Par exemple pour, = 4, le filtre presque totalement disparu, commeeoodnstate dans la

figure 111.8

Fig. I11.9filtre de Gabor pour une fréquence trop élevée
[1I-7-3- Modélisation de la transformé de Fourierde Gabor

Pour modéliser la transformée de Fourier de Gaboutilise (Eq 111.11)

’ uru,) v
g? o2

u \ u \

12

(II1.11)

1
+ +exp—=
2

u=04

Fig. 111.10 : transformée de fourrier du filtre de Gabor
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Cette fonction (Eq 111.10) donne deux gaussientieeg centrée eri—u, ) et l'autre centrée

en(+u)
I11-8 Résolution et taille de filtre [2], [10], [11]

Pour le filtre de base, mis a part I'oraioin, on a 4 degrés de liberté: la taille dudilia
frequence fondamentale et les écarts types. Eattaille du filtre et les écarts types il y a
guand méme une relation: la taille du filtre daiteésuffisamment grande pour que les
gaussiennes y tiennent. Dans le cas d'une sewdstation, on trouve que pour une taille 3
fois plus grande que les écarts type, le filtretieoh au moins le 87% du signal. Si la taille est
4 fois plus grande, le pourcentage est d'au mdps. 9
De ce fait, dans le domaine fréquentiel le sigsakreprésenté par deux gaussienne le long de

l'axe des fréquences, I'une cenfréu, )et l'autre centrée dr u,).
Nous remarquons gue dans le cas ou I'écart (ypeay) plus grand que la taille du filtis,

la TRANSFORMEE DE FOURIER n'est plus une GANSSIENNR&ais un SINUS
CARDINAL figure II1.11

.Notons gue la fréquence dépend de la thiltu filtre ainsi que de sa périodie

_ N
Uo—?

Si la taille du filtre ne respecte pas la taileeld gaussienne, la résolution que nous aurons en
fréquence sera celle du sinus cardinal, qui egigrtmonnelle a l'inverse de la taille du filtre.
Donc il ne sert a rien d'essayer d'avoir une baéaselution en fréquence en utilisant un grand

écart type en temps de la gaussienne si on nectegpas la taille.
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Filtre de Gabor avec des ecarts-type << taille du filtre
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Filtre de Gabor en espace Filtre de Gabor en fréquence
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Filtre de Gabor avec un écart-tyvpe > taille du filtre
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| Filtre de Gabor en espace | Filtre de Gabor en friéquence

Fig.lll.11 :(a-c) filtre de Gabor en espace, (b-d) filtre ddb&aen fréquence

Enfin nous pensons que les filtres de Gabor sont dedlents extracteurs non
seulement de lignes périodiques, mais aussi datypes de textures. lIs possedent une
résolution conjointe spatiale / fréquentielle omtiey ce qui se traduit par une détection

pointue. lls sont aussi un outil trés efficace egnsentation d'image., assez faciles manipuler.

En général les images réelles sont texturées amecguanularité et un contraste
variables. Un modele mathématique pour d'écrireeliles images est le modéle AM-FM (AM
pour Amplitude Modulation et FM pour Frequency Mtadion). Pour une image donnée, la
partie AM nous renseigne sur le niveau de contrdstetextures, plus précisément, sur la
disparité en intensité entre textures sombres ibarkies. La partie FM permet de capturer

l'orientation des textures locales, la granulagitdes contours. Pour traiter et analyser ces
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images non stationnaires, une décomposition en csampes de base (filtrage en sous-
bandes) est nécessaire. Le couplage décompositisaus-bandes et modéle AM-FM est une
thématique récente en traitement d'images. L'dbjaatcipal de la modélisation AM-FM est
de s'affranchir des limites de la transformée darieq et d'avoir une représentation qui
permet de capturer l'information importante dang image, avec un nombre réduit de
fonctions AM-FM quasi-sinusoidales. Nous présemgrdans ce travail deux nouvelles
méthodes de démodulation d'images. La premiéreadéthst une amélioration de I'approche
d'images analytique et la seconde est une apprbelsée sur les opérateurs discrets de
Teager-Kaiser (TKEO). Nous proposons l'approcheS®EDiscrete Energy Separation
Algorithm) et ESA.

[11-9 Quelques notions et modélisations AM-FM d'uneimage
[11-9-1 Notions AM et FM d'une image

Nous commencons par illustrer les notions d'angbditet de phase d'une image.
1. La composante AM renseigne sur le niveau derastat des textures, plus précisément,
sur la disparité en intensité entre les texturestses et brillantes.
2. La partie FM permet de capturer I'orientatiors dextures locales, la granularité et les

contours de l'image
[11-9-2 Modéele AM-FM pour une image [13], [16] [21]

L’objectif de ce modéle est de connaitre commendiéliser des images synthétiques
et méme de nature tres complexe sous la forme AMeEMe mettre en leurs intéréts en
analyse et en segmentation d’'image.

Etant donnée une image discritedésignons pal son interpolée continue.
Soit @ un ouvert borne de’Rle domaine de limage. En pratiqu®,est un carre ou un
rectangle.

On dit que | est une image AM-FM monocomposan[dxq‘i, xz)e Q on peut mettré sous la

forme :

(%, %) = alx, %, )codd(x,, x, ) (I 112)




Chapitre 11l modele AM-FM pour I'analysl'image et le filtre Gabor

Oua (x1,x2) est une fonction positive a valeurs réelleg k1, x2) une fonction de classe
C! dansQ.

Dans ce cas, a est I'amplitude de ketiésigne la phase de I'image I. Les fréequences
Spatiales de | sont données par le gradient dedagp

Si | vérifie(lll .12), alorgj(xl,xz) € Q les fonctions positivesa(xl,xz) représente la

composante (ou fonction) AM de et D¢(X1, X2) = [u(X1 X, )V(Xl, X, )]t ou

U(Xl’xz)f%ﬂxl’xz) (i 13)
V(Xl’XZ)E%¢(X1'X2) (in 14)

représentent la composante (ou fonction) FM de$. flonctions U et V correspondent

respectivement aux fréquences instantanées sgdtiatizontale et verticale.
[11-10 La démodulation [18], [19], [20], [23],[24]

On dit qu'une image quelconqueest démodulée si on peut trouvd-fn‘(xl,xz)e Q les
fonctions positivesa(xl,xz) et les fonctions U(xl,xz)etv(xl,xz) telles que(III .12) soit
vérifiée.

On voit donc bien que la question posée par la délation est donc un probleme mal poseé.
En effet étant donnée |, il existe une infinité fdactions a(xl,xz) , u(xl,xz) et v(xl,xz)

vérifiant I'équation (Il 12). En général, uniquement un nombre restreint deplesude

fonctionsa(xl,xz),¢(x1,x2) permet une interprétation physique de l'informatigu'elles
véhiculent.

En somme, ce qu'on recherche avec les meddl-FM, c'est de pouvoir décomposer
toute image en une composante qui regroupe leaumvee gris des parties texturées de
image (AM) et une composante contenant la géomée I'image (FM).

Nous insistons sur le fait que ces modeles propasee décomposition de I'image en une

somme de telles composantes par approches vanaties et équations aux dérivées
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partielles. An de mieux cerner la démodulation idesges, nous examinons deux meéthodes

de démodulation d'images.
[11-10-1 Méthode par image analytique

La méthode de démodulation par (IA) est exiension du signal analytique initiale par
Gabor, le signal analytique sert principalemerast ddmodulation de signaux a bande étroite.

» Cas continu
Soit| une image continu définie s, I'image analytiquela associée d est définie
(%, %,)0Q par

|a(X1,X2) = |(X1’X2)+ JHI (X1'X2) (11.15)

ou H[I] est la transformée de Hilbert 2D de |, H peut éateulée par H1 ou H2, définie

respectivement par rapport aux axes de coordsnnéeaux, , par

H, |(>%’Xz)zllrj|(>%‘f’xz)d—; (11 16)

H, |(>%’Xz)zllrj|(>%’xz‘5)d—; (i 17)

L'image analytique a les propriétés suivantes :
1. elle associe a I'image I, une unique paire detions AM-FM
2. le spectre de Fourier de | est redondant, ezstih symétrie hermitienr(é) est entierement

déterminée soit par ses valeurs positives, sois@avaleurs négatives).

L'image analytique permet de réduire cette redondaen effet :
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~

21 (w,, w, ) si W, w,)0

fa(wl,wz) - 0 Si non

(1 18)

Une fois que limage analytigudaest construite suivant (Ill.15) on déduit alors

O(x.,x,)dQ les uniques fonctions AM et FM sont données par :

ax., %, ) =|1a(x,, x, ) (1 19)

L'intérét de la méthode par image analytiqgue esllgudonne des valeurs exactes des signes
Des fréquences contrairement a la méthode paratépad'énergie comme nous verrons.

» Cas discret
Soit § une image discréte de taille N

L'image analytiqgue associéegeebt donnée par :

(k) =16 (k) + iH o [1, ()] clenolom]<on] (29
Ou Hy [I4] est la transformée d'Hilbert discrete 2D gle |

Notons parIAd la transformée de Fourier discréte (DFT) gdealors la DFT déd [I d] de I,

: notéel—]d[ld] , est déterminée par :

~

Hll(uv)]=Muv)d,uy) (in 22)
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- ,u=12,....., —-1
+ju:—+],%+2 ...... M -1
- ,u=0v=12,......... %—1
MUY)=) =M NN N (29
2 2
+JU:0V:—+ZL%+2 ........ N-1
+j,u:M,v:ﬂ+lﬁ+2 ....... N-1
2 2 2
Osinon

En prenant la DFT de (lll.21) et en utilisant lggiétions (111.22) et (111.23), on peut alors

Calculer la DFT de I'lA . |, est alors obtenue par DFT inverse. Une fois oleeles

Composantes AM et FM sont donnée, 1) [0, M]x[0,N] par :

a(k,1)=

ra(k,l)‘ (1 24)

u(k,l)zarccoFa(kJrllh)Jrr"l"(k_ll)} (in 25)

sondr) = songarespls L AL

Ou signe est la fonction définie par :
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1six=0
— 1sinon

signe(x) = {

TKEO 2D [12], [13]
L'extension du TKEO discret en 2D, notg est faite par Yu et al. Pour t#tection
de contours dans les images :

Etant donnée une image discretie taille M .N. On a
O(k,1)0fo,M]x[o,N]:

w1 (D] =201 (D) =1 (k=21 (k +21) = 1(k, | =2)1 (K, I +1)
(111.29)

C’est une extension du TKEO discret pour les signaat opérateur est aussi utilisé pour le

débruitage d’'image et le rehaussement de contraste.

Etant donnée une image discréte

1(k,1) = Acos(Q,k +©Q, ) ,onmontreque

w1 (k,1)] = A%(sin (@) +sin* (@, )) (111.30)

Soit | L'interpolée continue d’une image discréte défisig un ouvert born@ de R. On

suppose queest de classe’GurQ Alor :

OxOQona:  ¢[1(x)]=[0N(x)]" - 1(x)al (x) (111.31)

Ou Aest I'opérateur laplacien

Pour une imagel (X) = a(X) COS(¢(X)) ,Maragos et Bovik montre que :

w1 (x)] = |a(x)|Dex)’ (111.32)
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Avec une erreur d'approximation relative <<1.
[11-10-2 Méthode par séparation d'énergie [12],[15 [24]

L'objectif de cette méthode et dautrer [)(x,, x,)1Q les fonctionsa(x,, x,) (AM)

t
et [|¢(X1, X2) = [U(Xl, X, )V(Xl, X, )] telles que (111.12) soit vérifiée.
Soit I(xl, xz)désigne 'image continue d?t(k,l)l’image discrete on appliquant deux
algorithmes qui sont basés sur le TKEO 2D, noukemant d’abord de I'algorithme discret, le

DESA proposé par Maragos et Al, puis nous parlederia version continue, 'ESA proposé

par Maragos et Bovik.
[11-10-2-1 Algorithme discret DESA

Les approximations respectives de la composante Adkgstcomposantes

horizontales verticales FM.

] wdll(k,|)J (33
a(k;l) - \/Sin 2(|U (k’|)|) + sin 2(|\/(k,|)|)

|U (k |)|: arcsin \/wdl_l(k+l,|)— I(k_l,I)J (1.34)
| 4¢d[| (k;|)]
i dlk,|_1—|k,|_1
V (k,1)| = arcsin \/‘/f l (4¢/d[|)(k;|()] )] -

Nous illustrons sur un exemple les notions AM et &M de mieux les comprendre. On

considére l'image synthétique | définie pour tounm 1,..., 100 par :
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= 05sin(Tk+ 721 |sinl T+~ T Ty T
| (k,1) —{0,53|n(30k+ 50I)}sm{3 K+ 5I +2cos%k) +cos%l + 2)} (11 36)

[11-10-2-2 Algorithme continu ESA

En continu, Maragos et Bovik montrent qu'il estgible de séparer I'énergie de
I'images de ses composantes AM et FM avec I'ES20en

Les composantes de I'amplitude sont alors donpeies

Y[l (%, %)]

w{gil(xl,xz)}w{jx'z (xl,xz)}

a(x,%;) =

(111.37)

o0l
i lﬂ{axl (%, Xz)}
1wl x,)] (I 39

09
‘X(nyz)
i=1; 2.

Pour simplifier notre approche nous montrons dargdnigramme suivant les résultats de
l'implémentation d’algorithme.

=
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Filtre de Gabor sous images analyse d'image

\

v

Y

Fig.lll.11: organigramme de la méthode
[11-11 Conclusion
En somme; les modéles AM-FM sont trés intéressant panalyse d'images , ce qui
est vérifie par les d'images monocomposantes. lékades DESA et ESA supposent que les

images a démoduler sont a bande étroite. Pourntieges large bande, un filtrage passe-

bande (filtres de Gabor, ondelettes, ..... ) est readessavant I'application de ces méthodes.

58




Chapitre IV Tests et résultats

V-1 Introduction

D’apres ce que nous avons exposé dans les clzapitteédant des notions d'image et
toutes les étapes qui conduisent a leurs segnamgatiémodulation en composantes pour
extraire I'information d’image, nous verrons daescbapitre les tests effectués et les résultats
obtenus apres l'application des différents alfonés développé dans le cadre de notre
travail.

Les tests présentés dans ce chapitre, on étésogpeslsur un langage de programmation de

calcul, Matlab version 7.12 sous I'environnemenhtdws.

IV -2 Présentation du logiciel utilisé

Matlab est un langage de calcul numérique produitNpath Works. Il est disponible
sur plusieurs plateformes. Matlab est langage sinmgst tres efficace, optimisé pour le
traitement des matrices, Matlab contient égalen@et interface graphique puissante, ainsi
gu'une grande variété d’algorithme scientifiqu@sn peut enrichir Matlab en ajoutant des
toolbox, profilées pour des applications partiogsi (traitement des images, analyse
statistiques, optimisations).

MATLAB peut étre considérer comme un langage degmmmmation, il dispose d’une
syntaxe spécifique mais elle est simple et intaitiv

MATLAB est un interpréteur :les instructions somierprétées et exécutées par ligne.
MATLAB propose deux types de fonctionnements :

Un fonctionnement en ligne de commande ou MATLAR®xXe les instructions au fur et a
mesure qu’elles sont données par I'utilisateur.

Un fonctionnement via des scripts, dans ce cas MXH lexécute ligne par ligne un fichier
texte que I'on désigne par programme.

MATLAB propose également une aide tres compléetesttte d’exemple étant donné le trés

grand nombre d’instructions utilisables, il est ortant de bien savoir I'utiliser.

V-3 Présentation des données

Afin de montrer les performances des méthodes &alnous I'avons appliquée a :

Des images tests
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Des images médicales

IV-3-1 Images tests

Pour évaluer l'efficacité de nos méthodes, nousobs d’abord appliquée sur un
ensemble d’images synthétiques. La particularitécelte base est offrent aux utilisateurs
plusieurs connaissances sur ces images : le natebrkasses des images, I'état de la texture,
etc.

Test 1 Test 2 Test 3

Fig IV.1: images tests

IV-3-2 Images médicales

L'imagerie médicale regroupe les moyens d’acquisgiet de restitution d'images a
partir de différents phénomenes physiques (rés@enamagnétique, réflexion d’ondes
ultrasons, radioactivité, absorption des rayons &étte technologie permet de visualiser la
physiologie ou le métabolisme du corps humain.

Les images obtenues peuvent étre traitées infagoetient dans le but d’obtenir soit :

- Une reconstruction tridimensionnelle d’'un orgamoed’un tissu.

- Un film montrant I'évolution ou les mouvementsid’organe au cours du temps.

-Une imagerie quantitative qui représente les valeuesurées pour certains parametres
biologique dans un donné.

- Une représentation multimodale recalant plusidormées au sein d’'un méme document
(Par exemple, contour de coeur et mobilité des garoi

Les figures illustrées c’est dessous donnent umpled’images médicales.

E
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Image 1 Image 2 Image 3
Fig. IV.2: images médicales

V-4 Présentation des résltats obtenus

IV-4-1Résultats d’'images tes

IV-4-1-a Présentation @r banc de filtre de Gabor

Les filtres de Gaboont été appliqués sur une image test ini et les résultats
obtenussont données a savoir des différentes orient:. Selon la qualité des résultats jug
visuellement, nous nous retenons un banc de &@tireposé dd filtres a orientation: 0, n/4,
n/2 et 3U/4 et differentes échelle
La réponse a un tel filtre mettra donc en éviddacprésence d’entités dont la te est en

accord avec I'’échelle etdtientatior du filtre utilisé.

-




Image origine

Chapitre IV Tests et résultats

Orientation O et échelle 1 Orientation O et échelle 5

Orientation 1 échelle 3 Orientation 1 échelle 5
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Orientation 2 et échelle 3 Orientation 2 et échelle 4

Orientation 3 et échelle 4 Orientation 3 et échelle 5
Fig. IV.3Résultats de filtrage de Gabor de différentestaieons et échelle

IV-4-1-b Présentation par model AM-FM

Image Origine

E
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Model AM

Composante horizontal du model FM Composante verticale du model FM

Segmentation en utilisation les textures calculé@spartir des parametres AM-FM

Fig. IV.&Résultats obtenus par le model AM-FM
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IV-4-2 Résultats d’'images médicales

IV-4-2-a Présentation par banc de filtre de Gabor

Image origine

Orientation O échelle 1 Orientation O échelle 5

Orientation 1 échelle 3 Orientation 1 échelle 5
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Orientation 2 échelle 3 Orientation 2 échelle 4

Orientation 3 échelle 4
Fig. IV.5 Résultats de filtrage de Gabor de différentesntaii@ons et eéchelles

IV-4-2-b Présentation par model AM-FM

Image origine
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Model AM

Composante horizontal du model FM Composante verticale du model FM

Le chde de la composante FM
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Fig. IV.6 Résultats de segmentation d'images médicales ApiesM

IV.5 Interprétation des résultats

En observant les résultats affichés dans les figprécédentes du filtre du Gabor nous
constatons que dans ce cas l'image devient plus metorientation 3 et I'échelle le plus
élevés ; ce qui montre I'importance et I'influerdiechoix de l'orientation et I'échelle tel que
si en diminue I'échelle le champ d’action du filttépasse le support physique d’image et le
filtre n’aura aucun effet sur I'image.

Afin de mieux évaluer les performances AM-FM noisvons testé sur des
différentes images, nous remarquons que les dé@ilplus représentatifs avec ce modele,
en effet les motifs et la granularité sont beauqalup visible avec cette approche.

Les résultats obtenus montrent que la méthode awdidation appliquée peut étre

exploitée comme une technique pour amélioreredprentation.

&



Conclusion

( : E travaila consisté d'une part a effectué une rechercheobiblphique dans le
domaine du traitement d’'images, et d’auti@s @ exploité le model AM-FM dans le

but de segmenter des images médicales.

Notre travail se rapporte aux techniques de tratgnet I'analyse d’'images en utilisant le
couplage décomposition en sous-bandes(Gabor) eélmm@d-FM, qui est une thématique

récente en traitement d'images, l'objectif princiga ce dernier permet une résolution
conjointe spatiale / fréquentielle optimale, etrpisrde montrer comment on peut modéliser
des images synthétiques et méme de nature trgdeaesous la forme AM-FM et de mettre

en avant leurs intéréts en analyse et I'extradties différent attribut de texture permet alors
de choisir les parametres les plus pertinent paagrichiner la nature de I'image et enfin

I'étape de classification permet de déterminerecétthe (image segmentée).

La méthode de classification choisie est celle dé&Means » qui est basé sur un
algorithme itératif. Elle est simple et convergersvain nombre finie d’itération, son
utilisation nous a permet d’obtenir des résultatseptable du point de vue de la qualité

visuelle de I'image segmentée.

L’'apport du model AM-FM, étant récent nous ne pas/aous prononcer sur sa fiabilité,
nous avons juste appliqué ce model sur quelquegasizsts et médicales. Il reste a le tester

sur un grand nombre d’images pour le valider

Au terme de notre travail, nous avons constatélgueaitement d’'images est un domaine
vaste qui est encore loin d’étre entierement eéplbious espérons que le travail ainsi réalisé

sera d’'une grande utilité pour les futures apphbocet
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Annexe
Algorithme de K-means

Etape 1 : initiation

1-lire la taille de I'image (m : nombre de lignespombre de colonnes)

2- lire la taille de la fenétre de voisinage.

3- lire le nombre de classes (nombre de texturesepites dans I'image Nc).

Calcule des attributs de chaque pixels se faitrengmt en considération tous les pixels

appartenant a la fenétre de voisinage centré gat. pi

Le vecteur d’attributs est donné par :

&;; Constitue les attributs des pixebsavec j = 1,2,

NP est le nombre d’attributs

Initialisation au hasard Nc centre de gravitg,dg

yens

Avec Gy :I_gkl’ng’ ----- ’gknpj

Etape 3 : affectation

Onc] qui correspond a Nc classes.

1- Affectation de chaque pixgb, a une classe@ont le centre es), . Un pixel p,

Appartient a la classe@e centre g, si seulement gjX; - g,| est minimale pour tout

2- Mettre a jour la position du centre de gravitatgnde la classe |C

1
Oy = N Zaij

K i0Ck



Ou N est le nombre de pixels de la clasge C
3- Répéter a chaque fois I'étape 3 pour chaque indjyigsqu’a ce que deux étapes

successive ne modifient pas le contenu des classes.



