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ensemble des pixels de I’'image

nombre de pixels de I’image

descripteur multidimensionnels d’un pixel j de I’image
matrice de partition floue

degré d’appartenance du pixel X; a la classe i

compteur de boucles
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fonction locale de poids
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fenétre locale centrée sur le pixel x;.

centre de la iéme classe.

kéme

-eme

probabilité que le pixel de w; appartienta la i~ classe

valeur d’homogénéité du pixel central x; calculée sur la fenétre locale w
vecteur de position entre les vecteurs x; and Xk

location du pixel central x; dans le domaine spatial

location du pixel voisin xi dans le domaine spatial

Seuil de fusion des classes

la moyenne de la liste de différences dans la matrice de proximité

I’écart type de la liste de différences dans la matrice de proximité

paramétre réglable choisi par I'utilisateur
compteur d’itérations
longueur d’onde du facteur cosinus,
phase en degrés de I’onde plane sinusoidale selon I’axe des X

écart type de I’enveloppe Gaussienne selon I’axe X
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écart type de I’enveloppe Gaussienne selon I’axe Y

fréquence du facteur cosinus

largeur de la bande passante en octave

le vecteur de coefficients obtenu a partir de la K™ bande spectrale
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Abréviations

LSF: Méthode de segmentation Locale-Spectrale Floue

FGAHL : Meéthode de segmentation par Filtrage de Gabor et Analyse d’homogénéité

Locale
MSG : Météosat Seconde Génération
SEVERI : Spinning Enhanced Visible and Infrared Imager
FCM : Méthode de classification C-moyennes floues
SLFCM : Spectral-Local FCM
SFCM : Méthode de segmentation Spatiale FCM
FLICM : Méthode de segmentation Fuzzy Local Information C-means
SA: Segmentation Accuracy
Kmeans : Méthode de classification K-means
VIS0.6 : Canal visible 0.6
VIS0.8 : Canal visible 0.8
IR 1.6: Canal infra rouge 1.6
IRM : Imagerie a Résonance Magnétique
ACP : Analyse en Composantes Principales

LAMPA : Laboratoire d’ Analyse et de Modélisation des Phénomeénes Aléatoires
GERB : Geostationary Earth Radiation Budget

HRV: Haute Resolution Visible

REM: Rayonnement Electromagnétique



Résumé

Dans cette thése, nous présentons deux méthodes de segmentation d’images satellitaires
méteorologiques de type MSG. La majorité des méthodes de segmentation développées jusqu’a
présent sont destinées aux images en niveaux de gris. Des travaux récents, ont été consacrés pour
généraliser celles-ci aux images multispectrales. Cependant, ces approches utilisent
généralement des stratégies de segmentation qui ne prennent pas en compte les corrélations
spectrales et spatiales existantes entre les pixels de 1’image. Pour palier cet inconvénient, nous
avons elaboré deux techniques de segmentation qui permettent de détecter les régions d’intérét
dans des images multispectrales. La premiére, utilise une segmentation récursive locale-spectrale
floue (LSF) qui réduit dynamiquement le nombre de classes. La deuxiéme est basée sur la
classification floue des textures multispectrales et 1’analyse d’homogénéité locale (FGAHL).
Appliquées a des images synthétiques texturées couleur, les deux méthodes développées (LSF et
FGAHL), rapportent des cartes de segmentation compactes et cohérentes. Les taux de bonne
segmentation obtenus pour les images synthétiques sont de 98,72% et 98,46% respectivement.

Concernant les images MSG, les différents nuages ainsi que les différents types de sol et
de mers ont été correctement détectés et identifiés et les contours ont été correctement reproduits
par les deux techniques. Notons néanmoins une légere supériorité de I’approche LSF. En effet,

cette derniere reproduit plus nettement les contours et discrimine mieux les nuages.

Mots-clés: Segmentation locale-spectrale floue, segmentation récursive, analyse d’homogénéité
locale, textures spectrales, classification floue des textures multispectrales, images

multispectrales MSG.
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Introduction

INTRODUCTION

Avec les progreés de 1’électronique et de I’informatique, 1’image est devenue un vecteur
fondamental de I’information et de la communication. C’est ainsi, que I’image tient une place
importante dans des secteurs divers et variés tels que la médecine, la biologie, la télédétection
etc...

Au regard des progres technologiques des capteurs et de la capacité des mémoires de
stockage, un nombre énorme d'images multispectrales avec une résolution spectrale et spatiale

tres élevées sont produites a chaque instant.

L’image de télédétection tant aérienne que satellitaire est le modele visuel le plus riche de
I’espace géographique. Elle est la source d’informations abondantes et précises sur 1’occupation
du sol et sur les phénomenes qui se déroulent a la surface de la planéte. Avec les images
multispectrales des satellites Météosat Seconde Génération (MSG), de nombreuses perspectives
et applications s'ouvrent a la recherche, tant dans les domaines de la climatologie que des
activités connexes de surveillance de I'environnement telles que : I’hydrologie, I’agriculture, la
détection des feux de foréts, le suivi des nuages...etc. Dans I'analyse d'images météorologiques,
la détection des nuages est une opération importante dans le traitement de données
météorologiques. Le probleme de détection des différents types de nuages peut étre résolu par

I'analyse de I'imagerie satellitaire multispectrale telles les images collectées par le satellite MSG.

La segmentation est une étape primordiale en traitement d’images puisqu’elle
conditionne la qualité de I’interprétation puis la prise de décision effectuée sur I’image plus tard.
En effet, il s’git d’extraire une information structurée de haut niveau permettant de reconnaitre et

d’indexer les images. La qualité de I’interprétation dépend fortement de celle de la segmentation.

Il n’existe pas de méthodes de segmentation universelles et le choix d’une technique est
difficile puisqu’il est li¢, notamment a la nature de I’image (éclairage, contours, texture,....), aux

opérations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes, interprétation,
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mesure), aux primitives a extraire (droites, régions, textures,...) mais aussi aux contraintes
d’exploitation (temps réel, mémoire,...).

Malgré la grande diversité des méthodes utilisées, les résultats de segmentation
demeurent modestes et ils varient beaucoup en fonction de la technique choisie. Ainsi, des
erreurs de segmentation sont susceptibles d’intervenir comme : la sur-segmentation, qui génere
des régions qui ne correspondent a aucun objet de la sceéne ou la sous-segmentation, qui ne
distingue pas I’ensemble des objets de la sceéne. Généralement, dans le domaine de la
segmentation automatique, la diversité des régions ne permet pas de segmenter convenablement

celles-ci avec une seule méthode.

Avec I’apparition de capteurs plus performants, la scéne est de mieux en mieux bien
décrite par les données, par ailleurs la taille est de plus en plus importante (imagerie multi et
hyper spectrale). Ainsi, les traitements deviennent de plus en plus fastidieux et compliques a
réaliser. La nature multispectrale des images ne permet pas d’utiliser directement les méthodes
de traitement utilisées en niveaux de gris. Par consequent, il est nécessaire d’élaborer de
nouvelles méthodes de segmentation qui permettent de détecter les régions d’intérét dans les

images multispectrales.

Pour apporter une solution a la segmentation, plusieurs méthodes ont été proposées ces
derniéres années. Parmi ces méthodes, nous citons celles qui exploitent 1’information spectrale
dans les images [Dunn 1974 ; Gath et Geva 1989 ; Hathway et Bezdek 2001 ; Kurrugollu et al.
2001 ; Dooley et al. 2003 ; Qixiang et al. 2003 ; Thanh et al. 2003 ; Nuzillard et Lazar 2007 ;
Huynh et Jong-Myon 2009 ; Kwork et al. 2009] et celles qui sont basées sur les caractéristiques
spatiales de I’image [Mardia and Hainsworth 1988 ; Saarinen 1994 ; Colantini et Laget 2000 ;
Noordam et al. 2000 ; Chuang et al. 2006 ; Cai et al. 2007; Gruia et al. 2007 ; Feng et Licheng
2011]. Cependant, ces méthodes utilisent généralement des stratégies de segmentation qui ne
prennent pas en compte les corrélations spectrales et spatiales qui peuvent exister entre les
pixels de I’image. D’ou la nécessité d’élaborer de nouvelles méthodes de segmentation qui
tiennent compte, conjointement, de I’information spatiale et vectorielle contenue dans les images

multispectrales.

Dans cette thése, notre intérét est focalisé sur 1’analyse et la segmentation d’images
multispectrales, en particulier la segmentation d’images satellitaires météorologiques de type

MSG. Ainsi, nous présenterons deux approches de segmentation d’images multispectrales. La

2
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premiére, utilise une segmentation recursive basée sur la classification locale-spectrale floue et la
fusion des régions. La deuxiéme est basée sur la classification floue des textures spectrales et
I’analyse de I’homogénéité locale. Le but de ces deux méthodes est la détection des nuages dans
les images satellitaire multipectrales MSG.

Cette these est structurée en quatre chapitres.

Dans le premier chapitre, dans un premier temps, nous expliquons le processus de la
télédétection spatiale, I’interaction existante entre le rayonnement électromagnétique et
I’atmosphere ainsi que I’interaction entre le rayonnement et la matiére nécessaire a la
compréhension de la nature des signatures spectrales des principales surfaces naturelles. Dans un
deuxiéme temps, nous présentons les différentes caractéristiques des images MSG, et nous
donnons les différents types de nuages existants. Enfin, nous exposons le principe de
composition colorée a partir d’images MSG, permettant de produire des images en couleur en

tenant compte de la signature spectrale des objets.

Le second chapitre, est consacré a 1’é¢tat de 1’art de I’analyse et de la segmentation
d’images. Devant la diversité des méthodes auxquelles la littérature scientifique fait référence, le
choix d’une stratégie de segmentation demeure un probléme ardu. Ce chapitre est également
consacré a une étude comparative des différentes méthodes de segmentation dans le but de

justifier le choix de celles qu’il faut adopter.

Les chapitres trois et quatre sont consacrés au développement des deux méthodes que
nous avons élaborées. Les deux techniques ont été appliquées a des images synthétiques et a des
images satellitaires multispectrales de type MSG. Les résultats obtenus ont été discutés

permettant ainsi de comparer les deux techniques et de quantifier leur apport.

En conclusion, nous avons rassemblé les principaux résultats et mis en relief la supériorité des
techniques que nous avons élaborées en expliquant les principaux apports de celles-ci. Nous

avons aussi donné les perspectives ouvertes par notre travail.
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CHAPITRE 1

LES IMAGES MULTISPECTRALES MSG

1.1. Préambule

L’image de télédétection tant aérienne que satellitaire est le modele visuel le plus riche de
I’espace géographique. Elle est la source d’informations abondantes et précises sur 1’occupation
du sol et sur les phénoménes qui se déroulent a la surface de la planéte. Avec les images des
satellites Météosat Seconde Génération (MSG), de nombreuses perspectives et applications
s'ouvrent a la recherche, telles que: I’hydrologie, 1’agriculture, la détection des feux de foréts, le
suivi des nuages ...etc. Les satellites de la série Météosat Seconde Génération (MSG), dont le
premier est Météosat-8, emportent deux instruments: le radiometre-imageur dans le visible et
I’infrarouge en rotation amélioré (SEVIRI), et ’instrument géostationnaire de détermination du
bilan radiatif de la terre (GERB). SEVIRI exploite plus de données que ses prédeécesseurs, avec

des résolutions spatiales, temporelles et spectrales plus poussées.

Au début de ce chapitre, nous exposons le processus de la télédétection spatiale. Nous
expliquons, également, I’interaction existante entre le rayonnement électromagnétique et
I’atmosphére. L’interaction entre la lumiere et la matiére, nécessaire a la compréhension de la
nature des signatures spectrales des principales surfaces naturelles y est également abordée. Dans

un deuxieme temps, nous présentons les caractéristiques des images MSG et nous donnons les
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différents types de nuages existants. A la fin du chapitre, nous exposons le principe des
compositions colorées a partir d’images MSG, permettant de produire des images en couleur en
tenant compte de la signature spectrale des objets.

1.2. Latélédétection spatiale

La telédetection spatiale permet d'observer le systéme terre, océans, atmosphere, en
s'appuyant sur des méthodes d'acquisition de I'information a distance. Ces méthodes sont basées
sur les propriétés du rayonnement électromagnétique. Les capteurs satellitaires permettent de
mesurer I'énergie réfléchie et/ou émise par la surface de la terre et les océans ou par
I'atmosphere. 1ls permettent aussi d'analyser et de suivre I'évolution de ces milieux au cours du

temps. Le processus de la télédétection est donné par la figure 1.1 [E-cours].

source
d’énergie 1

source
d’énergie 3

Figure 1.1. Processus de la télédétection
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L'observation de la terre par les satellites peut étre décomposée en cing étapes :

1. Lasource d'énergie

Trois sources d'énergie sont utilisées en télédétection. La premiére, la plus commune est
le soleil qui illumine la surface terrestre. La partie du rayonnement réfléchie par la surface de la
terre est alors captée et enregistrée par le capteur satellitaire. La surface terrestre se comporte
également comme source d'énergie en émettant un rayonnement qui peut étre capté et enregistré
par les capteurs satellitaires. Enfin, le capteur satellite peut lui-méme étre source d'énergie en
émettant grace a une antenne, un rayonnement vers la surface terrestre, puis en enregistrant la

partie du rayonnement rétrodiffusée.

2. Les interactions du rayonnement avec I'atmosphére
Le rayonnement interagit avec I'atmosphére, lors de son trajet de la source d'énergie vers

la surface terrestre puis de la surface vers le capteur satellitaire.

3. Lesinteractions du rayonnement avec la surface terrestre
Lorsque le rayonnement parvient a la surface de la terre, il va interagir avec celle-ci. La
nature des interactions est fonction a la fois du rayonnement et des propriétés spectrales des

surfaces.

4. L'enregistrement du signal par le capteur satellitaire

L'énergie réfléchie, émise ou rétrodiffusée par la surface de la terre est captée puis
enregistrée et discrétisée au niveau du capteur satellitaire. On distingue deux types de capteurs en
fonction de la source d'énergie.

> Pour caractériser les objets a la surface terrestre, les capteurs passifs utilisent les
propriétés de réflexion du rayonnement solaire dans : le domaine optique, I’infrarouge

thermique, et dans le domaine des micro-ondes.

> Dans les capteurs actifs, 1’énergie est émise par le capteur lui-méme dans le domaine

des hyperfréquences puis rétrodiffusée par la surface terrestre.
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5. Latransmission et la réception des données
Le satellite transmet les données acquises a une station au sol. Ces données subissent
alors les premiers traitements qui consistent a appliquer aux images brutes des corrections de

type radiométrique et géométrique.

1.3. Le rayonnement électromagnetique

Le rayonnement électromagnétique correspond a I'ensemble des radiations émises par une
source d’énergie qui peut étre soit le soleil, ou bien encore le capteur satellitaire lui-méme. Les
radiations sont émises sous forme d’ondes électromagnétiques ou de particules.

Le spectre électromagnétique, donné par la figure 1.2 [E-cours], représente la répartition

des ondes électromagnétiques en fonction de leur longueur d'onde.

Rayons y Rayons X Ultraviolets Visible Infrarouges Hyperfréguences Ondes radio

0,01 nm 1 nm 100 nm 1pm 1icm im 1 km A

Figure 1.2. Spectre électromagnétique

En télédétection spatiale trois fenétres spectrales sont principalement utilisées :
o Le domaine du visible.
o Le domaine des infrarouges (proche IR, IR moyen et IR thermique).

e Le domaine des micro-ondes ou hyperfréquences.
1.3.1. Le domaine du visible
La fenétre du visible qui s'étend entre 0,4pum et 0,7um est la seule fenétre du spectre

¢lectromagnétique qui est perceptible par 1'ceil humain. La portion du spectre visible qui permet

de visualiser les couleurs est donnée par la figure 1.3 [Compositions colorées].
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Figure 1.3. Domaine du visible du spectre électromagnétique

La décomposition de la lumiére blanche émise par le soleil par un prisme, donne les
couleurs constituantes qui vont du violet au rouge en passant par le bleu, le vert, le jaune et
I’orange. La table 1.1 [Compositions colorées] donne les longueurs d’onde et fréquences des

couleurs du spectre visible.

Table 1.1. Longueurs d'onde et fréquences des couleurs du spectre visible.

cov T -
wiolet 380 & 450 nm [
bleu 450 & 430 nm L]
warl 450 & 570 nm =]
pune 5{0 & 585 nm 50
arange SES @630 nm S00
rouge 20 & 670 nm 465

1.3.2. L’infrarouge

Le domaine de I'infrarouge est relativement étendu puisqu'il couvre les longueurs d'onde
de 0,7um a 100um. Dans cette fourchette de longueurs d'onde, on distingue différents types
d'infrarouges qui vont du proche infrarouge a I'infrarouge lointain, en passant par l'infrarouge

moyen et le thermique.
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» Le proche infrarouge
Le proche infrarouge (0.7um a 1,6um) est la partic du spectre électromagnétique qui
vient juste aprés le visible (couleur rouge). Les surfaces naturelles se distinguent par une forte
réflectance dans les longueurs d'onde du proche infrarouge, alors qu'elles réfléchissent peu le

rayonnement dans le visible.

» L'infrarouge moyen
L'infrarouge moyen (1,6pum a 4um) permet, de fagon générale, d'étudier les teneurs en eau
des surfaces. Il est trés utilisé en foresterie et en agriculture, notamment pour cartographier les

couverts végétaux.

» L'infrarouge thermique
Dans ce domaine spectral (4um a 15um), le rayonnement dépend des propriétés
d'émissivité des surfaces. En effet, une partie du rayonnement visible et proche infrarouge

parvenant a la surface de la terre, est réémise sous forme de chaleur.

1.3.3. Les hyperfréquences

Ce domaine du spectre (1cm a 1m) est utilisé dans les capteurs Radar et les radiomeétres a
micro-ondes passives. L'atmosphére est quasiment transparente a ces longueurs d'onde qui
traversent sans probleme les couches nuageuses. Il est utilisé notamment en océanographie pour

I'étude des glaces de mer et la détection des nappes d'hydrocarbures.

1.4. Lerayonnement et ’atmosphere

Le soleil et la surface terrestre émettent chacun un rayonnement électromagnétique
comparable a celui d’un corps noir. Pour rappel, un corps noir est un corps qui absorbe tout le
rayonnement qu’il regoit et émet en retour un rayonnement thermique de maniere a €quilibrer le
bilan radiatif. La distribution spectrale de son émission dépend alors uniquement de sa

température et obéit a la loi de Planck :
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3
B(T)= 2:: [+ (L.1)

La fréquence du rayonnement est v et T la température. La distribution du rayonnement
solaire correspond approximativement a celle d’un corps noir a une température de 5800K a
laquelle s’ajoute une série de raies d’absorption et d’émission dues aux éléments chimiques
présents dans 1’atmospheére solaire. L’émission solaire a essentiellement lieu de 1’ultraviolet au
proche infrarouge et est maximale dans le visible. L’émission terrestre s’apparente a celle d’un
corps noir a la température de 288K et est maximale dans I’infrarouge thermique.
La figure 1.4 [La télédétection spatiale] montre la distribution spectrale approximative du
rayonnement solaire et terrestre. Les domaines de longueur d’onde des émissions sont presque

totalement distincts, ce qui permet de différentier aisément chaque source.

Intensity

Wavelength {um)

Figure 1.4. Distribution spectrale de 1’émission de corps noirs a la

température du soleil (bleu) et de la surface terrestre (rouge).

Lors de son trajet depuis la source (le soleil) vers la cible (surface terrestre), puis de la
cible vers le capteur, le rayonnement électromagnétique subit des interactions avec les molécules
gazeuses et les particules (aérosols, gouttelettes d'eau, poussiéres) présentes dans I'atmosphere.

Deux phénomenes essentiels se produisent : 1’absorption et la diffusion atmosphériques.

1.4.1. Absorption et émission atmosphérique

Lorsque le rayonnement traverse la couche atmosphérique, il entre en collision avec les
molécules et les particules présentes dans I’atmosphere. Il peut étre dévi¢ de sa trajectoire, c’est

le phénomene de diffusion atmosphérique, ou bien étre en totalité ou en partie absorbé. Dans ce
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dernier cas, il y a transfert d'énergie entre le rayonnement et les molécules avec lesquelles il entre
en collision. L'absorption du rayonnement qui céde tout ou une partie de son énergie conduit par
consequent a une atténuation du signal dans la direction de propagation du rayonnement. La
molécule change de configuration électronique. L’énergie absorbée modifie I’énergie interne de

la molécule en la faisant passer d’un niveau d’énergic E; a un niveau d’énergic E, supérieur.

1.4.2. Diffusion atmosphérique

Lors de sa traversee atmosphérique, le rayonnement peut interagir avec les particules et
les molécules présentes dans 1’atmosphére qui constituent des obstacles a la propagation de
I’énergie. Lorsque le rayonnement n’est pas absorbé, il peut étre en partie dévié dans toutes les
directions. C’est le phénomene de diffusion atmosphérique dont la nature dépend de plusieurs
parametres :

1. lalongueur d'onde du rayonnement
2. ladensité et la taille des particules et des molécules atmosphériques

3. I’épaisseur de la couche atmosphérique a traverser.

On distingue ainsi trois types de diffusion :

» Ladiffusion de Rayleigh

La diffusion de Rayleigh est due aux molécules gazeuses présentes dans I'atmosphére (O,
Ny, CO,, vapeur d'eau, etc.) ou aux fines particules de poussiere. Elle se produit lorsque la taille
des molécules diffusantes est tres inférieure a la longueur d'onde du rayonnement. La diffusion
de Rayleigh est un phénomene sélectif qui se produit surtout pour les longueurs d'onde les plus
courtes du spectre (violet, bleu).

Elle affecte les hautes couches de I'atmosphére et c’est elle qui explique la couleur bleue du
ciel pendant la journée. Les longueurs d'ondes les plus courtes (bleu) du rayonnement solaire
sont plus diffusees que les longueurs d'onde plus grandes (rouge), aussi le ciel apparait bleu a

I'observateur.
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> Ladiffusion de Mie

Lorsque la taille des particules est de I'ordre de grandeur ou plus grande que la longueur
d'onde du rayonnement, la diffusion de Rayleigh ne se produit plus et laisse la place a la
diffusion de Mie. Les gouttelettes d'eau, les cristaux de glace, ou les aerosols présents dans
I'atmosphére (poussiéres, fumées, pollens) sont les principaux vecteurs de la diffusion de Mie.
Beaucoup moins sélective que la diffusion de Rayleigh, la diffusion de Mie est inversement
proportionnelle a la longueur d'onde du rayonnement incident. Elle se produit plutdt dans les
couches basses de I'atmosphére (qui contiennent plus d'aérosols) et donne a la couleur du ciel un

aspect bleu délavé voire jaunatre, toutes les longueurs d'onde étant diffusées de la méme facgon.

> La diffusion non sélective

La diffusion non sélective se produit lorsque la taille des particules atmosphériques est
beaucoup plus grande que la longueur d’onde du rayonnement. Elle est due notamment aux
gouttelettes d'eau que I'on trouve dans les nuages et les brouillards. La diffusion non sélective

affecte toutes les longueurs d'onde, ce qui explique la couleur blanche des nuages.

1.5. Le rayonnement et la matiére

Lorsque le soleil éclaire la surface terrestre, des interactions se produisent entre le
rayonnement et la cible illuminée. En fonction des propriétés et des caractéristiques de la cible,
une partie du rayonnement est réfléchie. Chaque objet ou chaque surface posséde ainsi une
réponse spectrale bien précise a une longueur d'onde donnée. L'ensemble des réponses spectrales
a différentes longueurs d’onde constitue ce que I'on appelle la signature spectrale d'une surface.

Chague type de surface peut ainsi étre caractérisé et identifié sur une image.

1.5.1. Les interactions entre le rayonnement et la matiére

Lorsqu’un rayonnement électromagnétique atteint un objet, certaines longueurs d’onde
sont absorbées tandis que d’autres sont réfléchies par 1’objet. Une partie du rayonnement peut

éventuellement étre transmise a travers 1’objet si celui-Ci est plus ou moins transparent, avec un

12
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changement de direction de la propagation dd a la réfraction. Ces différentes interactions sont
représentées sur la figure 1.5 [E-cours]. Les objets sont caractérisés par un coefficient
d’absorption (), un coefficient de réflexion (p), et un coefficient de transmission (z), qui

expriment respectivement la part d’énergie absorbée, réfléchie et transmise.

KM
mcident (1) REM
Y réfléchi (p)
>
[ REM absorbe (a) I/
REM L
fransmis (1)

Figure 1.5. Interactions du rayonnement électromagnétique avec la matiére

1.5.2. Les signatures spectrales des principales surfaces naturelles

En fonction de la nature et des caractéristiques intrinséques des objets et des surfaces, le
rayonnement incident interagira avec la cible selon l'une ou l'autre des propriétés citées
précédemment. La signature spectrale d’un objet correspond a la quantité d’énergie réfléchie ou
émise en fonction de la longueur d’onde. Ainsi, chaque surface posséde une signature spectrale
qui lui est propre et qui permettra son identification sur les images satellitaires.
La figure 1.6 [E-cours] présente les signatures spectrales des surfaces naturelles dans le domaine

du visible, du proche infrarouge, et de I’infrarouge moyen.

1. En ce qui concerne la signature spectrale des sols, on note un accroissement régulier de la

réflectance au fur et a mesure qu'on se déplace vers les grandes longueurs d'onde.

2. Lavégétation a une réflectance tres forte dans le proche infrarouge, elle diminue dans le

visible et I’infrarouge moyen.
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3. L’eau a une réflectance tres faible dans toutes les longueurs d'onde, elle absorbe
cependant un peu moins les ondes les plus courtes.

4. La neige a une réfléctance tres forte dans les ondes courtes, mais elle diminue

rapidement dans le proche infrarouge, pour atteindre des valeurs trés faibles dans
I'infrarouge moyen ou le rayonnement est absorbé par 1’eau.

Figure 1.6. Signatures spectrales des surfaces naturelles dans le domaine du visible, du proche

infrarouge et de I’infrarouge moyen.

14



Chapitre 1 Les images multispectrales MSG

1.6. Caractéristiques des images MSG

L’instrument principal, le radiomeétre imageur SEVERI, transmet des images de
I’hémisphere terrestre tous les quarts d’heure dans douze bandes spectrales différentes. SEVERI

fournit des images avec une résolution spectrale, spatiale, et temporelle tres poussés.

A titre de comparaison, les capteurs Météosat de la premiere génération ne disposaient
que de trois canaux spectraux et transmettaient les images du globe toutes les trente minutes. La
résolution spatiale est également améliorée, puisqu'elle est de 3km pour les bandes
multispectrales (contre 5km pour la premiére génération) et de 1km pour le canal visible haute
résolution HRV (contre 2,5km auparavant). Les performances de SEVERI permettent aux

météorologistes de décrire plus précisément les processus atmospheériques.

Les 11 premiers canaux de SEVERI effectuent une rotation compléte du disque terrestre
toutes les 15 minutes. Le pas d’échantillonnage est approximativement de 3 km au point sous le
satellite. Ce pas détermine la résolution des images prises dans tous ces canaux. Le 12°™ canal
de SEVERI, avec une grande résolution dans le visible (HRV), a une résolution nominale
d’approximativement de 1 km au point sous le satellite. Dans le canal HRV, la rotation couvre
toute la dimension Nord-Sud et une partie seulement de la dimension Est-Ouest. Les images sont
aussi transmises toutes les 15 minutes. La figure 1.7 [E-cours] montre des images prises dans les

douze canaux de ’instrument SEVERI.

La table 1.2 [EUMETSAT, 2005] donne les caractéristiques et les objectifs principaux
des 12 canaux de I’imagerie SEVERI. La figure 1.7 présente I'ensemble des douze bandes
spectrales de MSG depuis les longueurs d'onde du visible jusqu'a I'infrarouge thermique. La

figure 1.8 [E-cours] donne la répartition des bandes MSG sur le spectre électromagnétique.
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Table 1.2. Caractéristiques et objectifs principaux des 12 canaux de prise d’images de SEVERI

Longueur
Canal Appellation | d’onde Objectif principal
centrale (um)
C1 VIS 0.6 0.635 Surface, nuages, champs de
vent
c2 VIS 0.8 0.81 Surface, nuages, champs de
vent
C3 NIR 1.6 1.64 Surface, phase du nuage
C4 IR 3.9 3.90 Surface, nuages, champs de
vent
Vapeur d’eau, nuages a haute
C5 WV 6.2 6.25 altitude, instabilité
atmosphérique
C6 WV 7.3 7.35 Vapeur d’eau, instabilité
atmosphérique
C7 IR 8.7 8.70 Surface, nuages, instabilité
atmosphérique
C8 IR9.7 9.66 Ozone
Surface, nuages, champs de
C9 IR 10.8 10.80 vent, instabilité
atmosphérique
Surface, nuages, instabilité
C10 IR 12.0 12.00 atmosphérique
Ci11 IR13.4 13.40 Hauteur des Cirrus
C12 HRV 0.4—-1.1um Surface, nuages
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Figure 1.7. Les douze bandes spectrales de SEVERI
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Figure 1.8. Répartition des bandes MSG sur le spectre électromagnétique

1.7. Formation et classification des nuages

Un nuage est formé d'un ensemble de gouttelettes d'eau ou de cristaux de glace en
suspension dans I’air. L’aspect du nuage dépend de la lumiére qu'il recoit et des particules qui le
constituent. Un nuage se forme par condensation de la vapeur d’eau lorsque I’air humide se
refroidit. Nous pouvons classer les nuages en fonction du processus physique de leur formation :

soulévement orographique, convection, soulevement frontal, refroidissement par la base.

1.7.1. Formation des nuages par soulévement orographique

Le soulévement d'une masse d'air jusqu’a un niveau supérieur a son niveau de
condensation provoque la formation de nuages. Le relief oblige la masse d'air a s'élever sur sa
face au vent. La masse d'air s'élevant, sa température s’abaisse et peut atteindre le seuil de

saturation. Un nuage se forme alors sur le versant au vent et se dissipe sur le versant sous le vent.
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1.7.2. Les nuages de convection

Le réchauffement du sol se communique a 1’air qui, dilaté donc plus Iéger, se met a
monter et se refroidit par détente. Les nuages de convection apparaissent d’autant plus
facilement qu’il y a de l'air froid en altitude. Les bases de tels nuages sont horizontales, leurs

sommets évoluent en fonction de la température. Ils sont fréquents I'été sur terre, I'hiver sur mer.
1.7.3. Formation des nuages par soulevement frontal

Dans une perturbation en mouvement, 1’air chaud est soulevé a I'avant par la masse d‘air
froid antérieur (front chaud). L’air froid postérieur rejette l'air chaud en altitude (front froid).
Le long des fronts se forment les nuages.
1.7.4. Formation des nuages par refroidissement par la base

Quand I’air chaud et humide en provenance de la mer arrive en contact avec une surface
froide, il se refroidit. Ce mécanisme conduit a la formation de nuages bas ou brouillards. 1l est
fréquent I'hiver a I'approche de I’air doux et humide venant de 1’ Atlantique. On I'observe 1’été en
mer lorsque de 1’air relativement doux arrive sur des eaux froides.
1.7.5. Classification des nuages

La classification des nuages utilisée est essentiellement basée sur 1’existence de dix
groupes principaux, appelés « genres ». Les différents genres de nuages sont classés en fonction

de leur altitude :

» A I’étage supérieur (de 5 a 12 km daltitude), on retrouve le cirrus, le cirrocumulus et le

cirrostratus, composés de cristaux de glace.

» A I'étage moyen (de 2 & 5 km d'altitude), I’altocumulus et 1’altostratus.
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» A l'étage inférieur (du sol a 2000 m d'altitude), le stratus et le stratocumulus.

» Le nimbostratus, le cumulus et le cumulonimbus sont des nuages a développement

vertical important et occupent donc plusieurs ‘étages’.

La figure 1.9 montre les différents genres de nuages avec leurs altitudes [Comprendre la météo].

f '“ Cu Cumulus - L B LT R PR

Figure 1.9. Les différents types de nuages.

Cirrus
Nuages separés, en forme de filaments blancs et délicats ou de bancs ou de bandes étroites,
blancs ou en majeur partie blancs. Ces nuages ont un aspect fibreux (chevelu) ou un éclat

soyeux, ou les deux.
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Cirrocumulus
Banc, nappe ou couche mince de nuages blancs, sans ombres propres, composés de tres petits
éléments en forme de granules, de rides, ...etc, soudés ou non, et disposés plus ou moins

régulierement.

Cirrostratus
Voile nuageux transparent et blanchatre, d'aspect fibreux (chevelu) ou lisse, couvrant

entierement ou partiellement le ciel, et donnant généralement lieu a des phénomenes de halo.

Altostratus

Nappe ou couche nuageuse grisatre ou bleuatre, d'aspect strié, fibreux ou uniforme, couvrant
entierement ou partiellement le ciel, et présentant parfois des parties suffisamment minces pour
laisser voir le soleil au moins vaguement, comme au travers d'un verre dépoli. L’Altostratus ne

présente pas de phénomeénes de halo et peut étre accompagné de pluie ou de neige.

Altocumulus
Banc, nappe ou couche de nuages blancs ou gris, ou a la fois blancs et gris, ayant généralement
des ombres propres, composés de lamelles, galets, rouleaux, etc., d'aspect parfois partiellement

fibreux ou diffus, soudés ou non.

Nimbostratus

Couche nuageuse grise, souvent sombre, dont 1’aspect est rendu flou par des chutes plus ou
moins continues de pluie ou de neige qui, dans la plupart des cas, atteignent le sol. L'épaisseur de
cette couche est partout suffisante pour masquer complétement le soleil. Il existe fréquemment,

au-dessous de la couche et la rendant difficilement visible, des nuages bas déchiquetés.

Stratocumulus
Banc, nappe ou couche de nuages gris ou blanchatres, ayant presque toujours des parties

sombres, composes de dalles, galets, rouleaux, etc., d'aspect non fibreux, soudés ou non.
Stratus

Couche nuageuse généralement grise, a base assez uniforme, pouvant donner lieu a de la bruine

ou a de la neige en grains. Lorsque le soleil est visible au travers de la couche, son contour est
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nettement discernable. Le Stratus ne donne pas lieu a des phénomenes de halo sauf a de tres

basses températures. Le Stratus peut aussi se présenter sous la forme de bancs déchiquetes.

Cumulus

Nuages separés, généralement denses et a contours blancs bien délimités, se développant
verticalement en forme de mamelons, de démes ou de tours, dont la région supérieure
bourgeonnante ressemble souvent & un chou-fleur. Les parties de ces nuages éclairées par le
soleil sont, le plus souvent, d'un blanc éclatant; leur base, relativement sombre, est sensiblement

horizontale.

Cumulonimbus

Nuage dense et puissant, a extension verticale considérable, en forme de montagne ou d'énormes
tours. Une partie au moins de sa région supérieure est géneralement lisse, fibreuse ou striée, et
presque toujours visible; cette partie s'étale en forme d'enclume ou de vaste panache. Au dessous
de la base de ce nuage, souvent trés sombre, il existe fréeqguemment des nuages bas déchiquetés,

soudés ou non avec elle, et des précipitations de tous genres.

1.8. Compositions colorées a partir d’images MSG

Les compositions colorées permettent de produire des images en couleurs en tenant
compte de la signature spectrale des objets. L’objectif est de distinguer les différents types de
surfaces sur les images multispectrales MSG, afin d’en faciliter I’interprétation. La réalisation
d'une composition colorée consiste a affecter a chacune des trois couleurs primaires (le rouge, le
vert et le bleu) trois bandes spectrales du capteur SEVERI. Par synthése additive, les couleurs

peuvent étre reconstituées.

Avec le capteur SEVERI, il n’est pas possible de réaliser des compositions en « vraies
couleurs ». En effet, le capteur SEVERI ne dispose que d’une seule bande spectrale dans le
domaine visible (VIS 0.6), centrée sur le rouge. Dans une image en ‘vraies couleurs’, on affecte
aux bandes spectrales acquises dans les longueurs d'onde du bleu, du vert et du rouge, les trois
couleurs primaires correspondantes. L'image résultante correspond donc exactement a ce qu'un

observateur pourrait observer s’il se trouvait a bord du satellite.
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Avec les onze bandes spectrales, un grand nombre de compositions colorées peuvent étre
réalisées. Mais en regle générale, on ne combine que les bandes spectrales qui présentent des

propriéteés physiques différentes.

La table 1.3 donne quelques exemples de combinaisons standards recommandées par

EUMETSAT [E-cours] pour étudier les surfaces terrestres et suivre certains phénomeénes

naturels.
Table 1.3. Compositions colorees standards utilisées avec le satellite MSG
Composition RVB Applications Jour/nuit
IR1.6/V1S0.8/VI1S0.6 Nuages, Végétation, brouillard, neige, fumées. Jour
VI1S0.8/IR3.9/IR10.8 Nuages, convection, neige, brouillard, incendie Jour
VIS0.8/IR1.6/IR3.9 Neige, brouillard Jour
IR3.9/IR1.6/V1S0.6 Végétation, incendie, fumée, nuages Jour
WV6.2-WV7.3/IR3.9-1R10.8/IR1.6-V1S0.6 Convection Jour
IR12.0-1R10.8/IR10.8-1R8.7/IR10.8 Poussiéres (tempéte de sable) Jour et Nuit
IR12.0-1R10.8/IR108-1R3.9/IR10.8 Nuages, brouillard Jour

L'image de la figure 1.10, présente une composition en « fausses couleurs » réalisée a
partir des bandes spectrales 1R1.6, VIS0.8, et VIS0.6 du satellite MSG. Cette image a été
construite en assignant les canaux IR 1.6, VIS 0.8, VIS 0.6 aux composantes rouge, vert, et

bleue, respectivement.

Les images MSG dans les canaux visibles et infrarouges, ont été collectées durant le mois

de février 2012 par I’office national de la météorologie a Dar El Beida a Alger.
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Figure 1.10. Image MSG composite en fausses couleurs réalisée a partir des
bandes 321, acquise le 06 février 2012 a 14H

La figure 1.11 illustre le principe de composition colorée, permettant de réaliser 1’image

précédente, a partir de trois bandes spectrales de MSG:
» le canal IR1.6 (proche infrarouge) est codé en rouge,
> le canal VIS0.8 (visible) est codé en vert

» et le canal VIS0.6 (visible) est codé en bleu.

Les couleurs résultantes sont fonction des valeurs numériques des pixels dans chacune des trois

bandes spectrales.
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Canal IR1.6 Canal VIS0.8 Canal VIS0.6

Tables des couleurs

Rouge Vert Bleu

Synthése Additive

Figure 1.11. Principe de composition colorée a partir des trois bandes spectrales IR1.6,
VIS0.8, et VIS0.6.
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1.9. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons exposé le processus de la télédétection spatiale, ou nous
avons mis en relief ’interaction existante entre le rayonnement et I’atmosphére. En effet, ce sont
les constituants de I’atmosphére qui conférent, au systéme Soleil-Atmosphére-Terre, un caractere
aléatoire, car s’il n’avait pas d’atmosphere, ce systéme aurait été compleétement déterminé.
Notons que parmi ces constituants les nuages restent les principaux perturbateurs. Ensuite, nous
avons montré 1’interaction qui existe entre le rayonnement et la matiere ainsi que 1’effet de celle-
ci sur la signature spectrale dans les surfaces de scénes naturelles. Ainsi la connaissance de ces
signatures permet d’identifier chaque type de surface et chaque type de nuage. Dans un
deuxieme temps, nous avons donné les caractéristiques principales de I’imagerie MSG, ce qui a
permis de mettre en évidence les propriétés spatiales, temporelles et spectrales du radiométre
imageur SEVERI. Enfin, nous avons aussi montré que la composition colorée, a partir des
différentes bandes spectrales, permet de mettre en évidence les différentes classes constituant
I’image a traiter. Cette composition colorée peut également étre utilisée pour une interprétation

de I’image.

26



Chapitre 2 Analyse et segmentation d’images

CHAPITRE 2

ANALYSE ET SEGMENTATION D’IMAGES

2.1. Préambule

L'analyse d'images a pour but I’extraction de 1’information caractéristique contenue dans
une image. Cette analyse donne une description structurelle de I’image, qui peut prendre la
forme d'une image ou de toute structure de données (niveaux de gris, couleur, forme, texture...).
L’analyse d’images fait appel a la segmentation ou 1’on va associer a chaque pixel un label. La
segmentation consiste a créer une partition de I’image en régions homogenes, afin d’en extraire
des informations particuliéres. La segmentation dépend de la nature de ’image et de 1’objectif
recherché. Par conséquent, il convient d’analyser les images avant de définir une méthode de

segmentation appropriée.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord les principales approches d’analyses
d’images. Ensuite, nous présentons les différentes méthodes de segmentation d’images publiées
dans la littérature, et nous terminons avec une etude comparative des méthodes de segmentation

afin de justifier le choix de celles qu’il faut adopter.
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2.2. Analyse de I'image

Pour le traitement d’images, la segmentation ne peut étre une partition aléatoire : elle est
guidée par un but et elle doit répondre a des critéres de qualité. L’analyse de 1’image est une

étape décisive sur laquelle va dépendre le résultat de la segmentation.

2.2.1. Analyse statistique

Les approches par modélisation statistique sont actuellement utilisées en analyse
d’images. On peut trouver dans ce contexte, les modeles par champ de Markov [Bennett et
Khotanzad 1998 ; Bouman et Shapiro 2003 ; Collet et al. 2003 ; Khotanzad et Hernandez 2003 ;
Salzenstein et al. 2004]. On trouve aussi des méthodes qui se basent sur I’extraction des
parameétres a partir d’histogrammes ou de matrices [Haddon et Boyce 1993 ; Schwartz et Pedrini
2007].

2.2.1.1. Modélisation Markovienne

Les champs de Markov sont des outils trés utilisés en segmentation d’images [Daily
1989 ; Wesolkowski et Fieguth 2002 ; Hernandez et Khotanzad 2003 ; Lanchantin et Salzenstein
2005 ; Kato et Pong 2006 ; Schwartz et Pedrini 2007]. Leur intérét est principalement de pouvoir
modéliser des interactions entre les pixels a travers un modéle probabiliste [Moghrani 2007].
Considérons un champ X constitué de variables aléatoires Xs en chaque site seS (s est le pixel,
et S la grille de pixel). On désigne par X° le champ privé de X, et Vs désigne le voisinage de s.
Les lettres majuscules désignent les variables et champs aléatoires, les lettres minuscules les

valeurs des réalisations respectives.

Un champ de Markov X est un champ aléatoire présentant la propriété suivante :

P(Xs:XS/XS:XS)Zp(Xs:Xs/Xtitevs) (21)
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Ceci signifie que la probabilité en un site s conditionnellement au reste du champ est égale a la
probabilité en ce site connaissant uniquement ses voisins.

Si on ajoute la contrainte de positivité P(X = x) > 0, vx le théoreme de Hammersley-Clifford
établit qu’un champ de Markov est aussi un champ de Gibbs associ¢ au méme systeéme de

voisinage. Sa loi peut alors s’écrire de la fagon suivante :

P(X, =%.) = 2 eXPEU(X) = expE- Y., V(X) (22)

Ou Z est une constante de normalisation appelée fonction de partition de Gibbs, et C 1’ensemble
des cliques associées au voisinage V, c’est-a-dire regroupant tous les singletons et ensembles de

tous les sites voisins.

Gréace a cette modélisation contextuelle, les champs de Markov peuvent aussi servir pour
la modélisation des images. La figure 2.1 présente deux types de voisinages : le voisinage
d’ordre un d’un pixel contient ses voisins en 4-connexité et celui d’ordre 2 contient ses voisins

en 8-connexité.

/)
o

4- connexité 8- connexité

Figure 2.1. Systeme de voisinage

2.2.1.2.  Analyse par extraction des parametres

Ces techniques se basent sur I’extraction des paramétres [Haddon et Boyce 1993 ;
Schwartz et Pedrini 2007, Moghrani 2002], tels que les parametres de la matrice de
cooccurrence, les parametres des histogrammes locaux, ainsi que les parametres de matrice

de longueurs de plage. Ces approches donnent de bons résultats pour des images mono-
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composantes, mais leur application aux images multispectrales parait irréalisable [Moghrani
2007].

En effet, une matrice de cooccurrence est une matrice de dimension N *N ou N est le
nombre de niveaux de gris de I’image. Pour adapter cette méthode aux images multispectrales, il
faut soit travailler bande par bande de fagon scalaire, et dans ce cas 1’information inter-bandes
est perdue, soit travailler sur le cube image. Mais ce dernier cas est pratiguement impossible a
traiter, car il impliquerait de travailler sur des matrices gigantesques de taille NgNb * NgNb, ou

Nq est le nombre de niveaux de gris, et Nb le nombre de bandes.

2.2.2. Analyse par transformation

Ces techniques d’analyse sont basées sur la transformation de I’image. Parmi les
techniques les plus utilisées, on peut citer la transformée de Fourier, filtrage par un banc de
filtres de Gabor [Jain et Farrokhinia 1991 ; Livens et Scheunders 1997 ; Zhang et al. 2002]. Ces
approches sont basées sur 1’analyse fréquentielle, elles sont largement utilisées dans la
caractérisation de la texture dans les images en niveaux de gris. Ces méthodes donnent une
représentation spectrale de I’image, c¢’est-a-dire une bijection entre 1’espace spatial et son espace
fréquentiel [Voisine 2002].

2.2.3.  Analyse par fractals

Ces techniques d’analyse permettent d’estimer des propriétés sur la surface de 1’image.

Une droite a une dimension de un et une surface a une dimension de deux. Il existe des objets

ayant des dimensions fractionnaires, que 1’on appelle fractal [Voisine 2002].

2.2.4. Analyse en composantes principales « ACP »

Cette technique est basée sur la réduction de ’espace des attributs. Elle calcule dans un

premier temps la matrice de corrélation T des N, attributs. Dans un second temps, elle recherche
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les valeurs propres J; et les vecteurs propres v; de T. Pour finir elle sélectionne parmi les N

attributs les Nacp qui ont la plus grande valeur propre [Liu 1991, Voisine 2002].

2.2.5. Analyse de I’homogénéité

L’analyse d’homogénéité est trés utilisée en segmentation d’images [Heng-Da et
Ying 2000; Jing et al. 2003 ; Wang et Suter 2003]. L’homogénéité est apparentée a 1’information
locale extraite d’une image et refléte le degré d’uniformité d’une région donnée [Heng-Da et
Ying 2000]. L’homogénéité joue un rdle important dans la segmentation d’images du moment

que le résultat de la segmentation seraient plusieurs régions homogeénes.

2.3. Segmentation

L’objectif de la segmentation est de partitionner 1’image en entités définissant les objets
constituant la scéne. C’est une étape fondamentale qui conditionne le bon déroulement des

étapes ultérieures.

La segmentation d’une image | consiste a la partitionner en un ensemble Eg de régions R;.
Les régions obtenues doivent étre connexes, homogénes disposant de caractéristiques
communes. La définition mathématique de la segmentation est donnée par les relations

suivantes [Voisine 2002] :

—Ex={R;, Ry, ...R,}
-ViR #0

(2.3)
=1 :UiRi
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2.4. Strategies de segmentation

En traitement d’images, on distingue les traitements de haut-niveau, qui s’intéressent au
contenu symbolique de I’image, et les traitements de bas-niveau, qui operent a 1’échelle du pixel.
Les traitements de bas-niveau, tels que le filtrage ou la segmentation, peuvent étre tres différents

selon que I’image est mono-composante ou multi-composante.

Pour traiter les images multi-composantes, trois stratégies peuvent étre adoptees
[Ouattara 2009] : il s’agit des stratégies scalaires, marginales et vectorielles. Les deux premieres
stratégies ne prennent pas en compte 1’aspect vectoriel de 1’image multi-composante. En
particulier, elles ignorent les corrélations qui peuvent exister entre les différentes composantes.
Nous présentons dans ce qui suit les différentes stratégies qu’il est possible d’adopter pour traiter

les images multispectrales.

2.4.1. Les stratégies scalaires

L'approche scalaire commence par une fusion des n composantes de 1’image
multicomposante. L’image sous forme mono-composante ainsi obtenue est traitée par la suite
(figure 2.2). Par exemple, une image vectorielle couleur codée dans 1’espace RVB peut étre
transformée, avant traitement, en une image scalaire. Cela peut étre réalisé au moyen d’une

analyse en composantes principales dont on ne retient que la premiére composante.

Transformation Image

en image scalaire

i

\ 4
Traitement scalaire

A 4
Image traitée

Figure 2.2. Stratégie scalaire
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2.4.2. Les stratégies marginales

L’approche marginale opére un traitement scalaire sur chaque composante de 1’image.

Les résultats obtenus sont ensuite fusionnés en une seule image mono-composante (Figure 2.3).

Cette stratégie demande autant de traitements qu'il y a de composantes.

P

Traitement
scalaire

v

Traitement
scalaire

Y

Plan 1 traitée

A\ 4

Traitement
scalaire

A 4

Plan ... traitée

A 4

Plan n traitée

Image traitée

finale

A 4

A 4

2.4.3. Les stratégies vectorielles

L’approche vectorielle utilise directement, et de fagon globale, 1’information vectorielle

présente dans I’image (figure 2.4). La corrélation entre composantes est ainsi prise en compte.

P1

A

Fusion des plans traités

Figure 2.3. Stratégie marginale

Pn

Figure 2. 4. Stratégie vectorielle

W/

Traitement

vectoriel
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2.5. Méthodes de Segmentation

Il existe deux grandes approches de segmentation a savoir l’approche contour et

I’approche région.

» 1’approche contour est basée sur la détection des frontiéres qui forment les régions d’une
image. Les méthodes peuvent soit modéliser le contour et essayer de rechercher dans
I’image les pixels qui répondent a ce modele; soit rechercher les points localisant une

rupture de modeéle de régions adjacentes.

» D’approche région consiste a déterminer directement les régions en regroupant les points

qui ont les mémes propriétés statistiques ou structurelles.

Cette section presente les deux grandes approches de la segmentation des images : I’approche

contour et ’approche région.

2.5.1. Méthodes de détection de contour

Les méthodes de segmentation par détection de contours recherchent a localiser les
transitions entre les régions. Elles utilisent la discontinuité dans une image pour détecter les
bords et les contours des régions.

Les contours se manifestent dans 1’image par une forte transition des valeurs de
I’intensité (fort contraste).

Les méthodes de detection de contours reposent sur trois concepts : les techniques

dérivatives et de filtrages, les approches morphologiques et les ruptures de modeles.

2.5.1.1. Les méthodes dérivatives et techniques de filtrages

Les méthodes dérivatives utilisent un opérateur de dérivation pouvant détecter la
transition d’un signal [Fortier et al. 1999]. Le principe des méthodes dérivatives repose sur la

détection d’une transition d’un signal a partir de sa dérivée. On peut citer, dans ce cas, les
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opérateurs du premier ordre les plus courants: Prewitt et Sobel, Kirsch et Nagdif et les
opérateurs du deuxiéme ordre, le Laplacien-gaussien. Dans le cas du filtrage, on peut citer le

filtre de Canny et de Deriche.

2.5.1.2.  Approche morphologique

Ces techniques peuvent étre directement utilisées sur 1’image [Géraud et Duret-Lutz
2003].

On considére 1’image comme une surface dans un espace tridimensionnel (i, j, I (i, J))
[Voisine 2002].

Soit B un élément structurant (ex : une surface), on appelle :
v' Dilatation: D(i, j) = Max_g[I(i—k, j—1)+B(kJ)]
v Erosion : E(, j)=Min,g[I(i—k, j—1)+B(kJ)]
La détection du contour consiste & détecter les sauts :
v' gradient par érosion : V:I(i, j)=1(, j)—E(, j)
v' gradient par dilatation : V,I(i, j)=(x Y)—E(, j)
v’ laplacien morphologique: L[I(i, j)]=V! (i, )= Vel (i, j)
Ces méthodes utilisent les comparaisons entre valeurs et elles donnent des résultats comparables

aux opérateurs de Prewitt et Sobel.

2.5.1.3. Rupture de modéle

L’approche par rupture de modéle consiste a représenter 1’image par une fonction. On
recherche explicitement un contour soit en le modélisant, soit en recherchant une rupture locale
du modeéle [Voisine 2002]. Pour les approches variationnelles [Chan et al 2000 ; Lee et al. 2005 ;
Li et al. 2005 ; Martinez et Plat 2005 ; Rousson et Deriche 2005], les contours sont modélisés
par des courbes élastiques a ajuster le mieux possible aux frontiéres des régions. Pour cela on
associe une énergie dont la définition est étroitement liée a celle des contours. Les minimas

locaux de cette énergie correspondent aux contours s’ajustant le mieux au mode¢le utilisé.
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2.5.2. Méthodes de segmentation en régions

Les méthodes de I’approche région cherchent a différencier les régions en utilisant les
propriétés de I’image telles que la couleur, texture, forme...etc. Ces méthodes utilisent
principalement les critéres de décision pour segmenter 1’image en différentes régions selon la
similarité des pixels. Nous proposons dans la suite les différentes méthodes de segmentation de

type région.

2.5.2.1. Méthodes de segmentation par seuillage

La segmentation par seuillage est 1’opération qui associe a chaque point de I’image une
classe de luminance. Le seuillage est réalisé apres comparaison des luminances a un ou plusieurs
seuils. Le seuillage d’histogrammes est 1’'une des méthodes de segmentation les plus utilisées
pour segmenter les images en niveau de gris. Ces techniques tentent de déterminer les classes de
pixels par I’analyse des histogrammes monodimensionnels.

Dans le cas des images multispectrales, 1’application des histogrammes nécessite la
combinaison des vallées des différents histogrammes [Kurugollo et al. 2001; Cheng et Sun
2000].

Dans [Kurugollo et al. 2001], les auteurs proposent une methode de segmentation
d’images multi-bandes. Cette méthode est basée sur la segmentation de sous-ensembles de
bandes, en utilisant le multi-seuillage, suivie par la fusion des résultats de la segmentation. Pour
les images couleurs, les sous-ensembles de bandes sont choisis comme étant des paires RB, RV,
BV pour lesquelles les histogrammes a deux dimensions sont traités via 1’algorithme de multi-

seuillage.

Dans une autre approche, Cheng et Sun [Cheng et Sun 2000] proposent une approche
hiérarchiqgue pour la segmentation des images couleur. Dans la premiere phase de la
segmentation, les régions uniformes sont identifiées via le multi-seuillage sur 1’histogramme de
I’homogénéité. Dans le calcul de I’histogramme d’homogénéité, les informations globales et
locales sont prises en compte. Dans la deuxiéme phase, on calcule I’histogramme de la teinte
pour chaque région uniforme obtenue lors de la premiére phase. Apres que la segmentation
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hiérarchique est exécutee, un processus de fusion de régions est employé afin d’obtenir le
résultat final de la segmentation.
2.5.2.2.  Meéthodes de classification
Ces méthodes consistent en un partitionnement de 1’espace des attributs. Chaque

partition correspond a une classe.
A- Classification bayésienne

Elle consiste a utiliser une information arbitraire sur les classes et sur I’appartenance d’un
pixel & une classe [Murtagh et al. 2005]. Les observations faites sur I’image et les étiquettes sont

des processus stochastiques.
v’ C={c,,seS} processus des étiquettes, ¢, C
Cs est I’étiquette au site s qui prend ses valeurs dans C I’ensemble des classes.

v x={x,,s€S} processus d’observations.

Les méthodes bayésiennes consistent a estimer ’étiquette la plus vraisemblable cs pour

une observation donnée x. Parmi elles, on cite ’approche MAP et I’algorithme EM.

» Maximum a posteriori (MAP)

Le principe de la méthode MAP consiste a déterminer des étiquettes ¢ =(c;,Cy,.....G;)

des pixels de I’image a partir de I’ensemble des niveaux de gris :

¢ =argmax . P(C=c/X=x) (2.4)

P(C=c/X=Xx) est la probabilité a postériori d’avoir C=c sachant la réalisation X= x.
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» L’algorithme EM (Expectation Maximisation)

L’algorithme EM est une technique générale pour I’estimation par maximum de
vraisemblance. Cette technique permet d’estimer les paramétres lorsque les données observées
sont incomplétes. Chaque itération de cet algorithme comporte deux étapes. L’étape d'espérance

(E) et une étape de Maximisation (M) [Michaud 2005].

Soit Y, le vecteur aléatoire correspondant aux données observees y, ayant une fonction de
densité dénotée f(y/6), ou #=(6,,...,)" est un vecteur de paramétres inconnus dans I'espace ©.
Soit f(x/0), la fonction de densité du vecteur aléatoire X correspondant au vecteur de données

completes x. Alors la fonction de log-vraisemblance qui pourrait étre formée pour @ si x était

complétement observable est donnée par :
L(6/X) = In (f(x/6)) (2.5)

Soit 89, une valeur initiale de 6 choisie arbitrairement, a laquelle I’algorithme débute. Alors, 4 la

premiere itération, I’étape E (Espérance) de 1’algorithme EM se calcule comme suit:

Q(6/6) =E 0 [L(6/X)/y] (2.6)

Ensuite 1’étape M (Maximisation) maximise 1’équation précédente par rapport a 6€®. o est

choisi selon I’inéquation :

QY /0@)>Q/0®) 0eo. (2.7)

1. Etape E : CalculerQ(0/0®), ol Q(6/0®)=E w[L(0/x)/y]

2. Etape M: Choisir Y qui une valeur de 6<® qui maximise I’équation précédente,

c'est-a-dire telle que Q(O®*?/0®™) >Q(6/6™)pour toutd € ®.
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Ces deux étapes sont répétées jusqua ce que la différence entre la fonction de

vraisemblance de ’itération (b+1) et celle de I’itération (b) ne change pratiquement plus.

L(O® ™V /y) - L@O"/y) <e

Ou € est une valeur arbitraire positive trés pres de zéro.

B — Méthodes de partitionnement

La classification par partitionnement s’agit d’un processus itératif, chargé de partitionner
I’ensemble des pixels de I’image N en C classes. Dans le processus de classification, les éléments
sont affectés a la classe la plus proche. Les représentants des classes sont régulierement mis a
jour, selon un critere de minimisation. Les méthodes de classification par partitionnement

nécessitent trois prés requis:

v" Chaque objet (pixel) doit étre représenté par un vecteur d’attributs ;

v" Un critére pour classifier les objets dans les classes est fixé, une distance entre
éléments est définie ;

v' Un critére qui représente la stratégie de fusion ou de dissociation des classes est

donné.

Parmi les méthodes par partitionnement les plus répandues on trouve:

(1) La méthode des k-moyennes (kmeans).

(2) L’algorithme des K plus proches voisins (KPP)
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» La méthode k-moyennes (Kmeans)
La méthode prend comme représentant de chaque classe son centre de gravité [Theiler et
Gisler 1997]. Les centres sont recalculés a chaque nouvelle affectation d’un élément a une

classe [Moghrani 2007].

1. Choisir K individus distincts qu’on appelle noyaux des classes,

2. Construire k classes C; telles que: ¢; = {x/d(y;,X) <d(y;,X) Vj # i (2.8)
> X
3. Recalculer les centres des classes : vy, = |XC—€|C (2.9)

4. Reconstruire les k nouvelles classes en retournant a 1’étape 2. Si les nouvelles classes ne
sont pas différentes des anciennes, s’arréter.
» L’algorithme des k les plus proches voisins(KPP)

Consiste a attribuer 1’objet représenté par un vecteur d’observation a la classe la plus

représentée, parmi les k les plus proches voisins d’un objet [Nuzillard et Lazar 2007 ; Voisine

2002].

1. On affecte a N vecteurs d’un espace vectoriel une classe parmi Nc classes.

2. Pour tout vecteur a, on recherche parmi les N —1 autres vecteurs les k plus proches

voisins. On affecte au vecteur a la classe la plus représentée parmi les k vecteurs.
3. Tant que le systéme n’est pas stable on retourne en 2.

Pour éviter des erreurs, on utilise une classe de rejet Cy;. Si la boule centrée en a et de rayon r ne

contient pas au moins K voisins alors a a pour classe Crej-
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2.5.2.3. Approches par classification floue

Dés I’introduction du concept d’ensemble flou par Zadeh [Zadeh 1965], on s’est aperc¢u
que la notion de classe utilisée en reconnaissance de formes ou en segmentation d’images,

trouvait 1a un cadre naturel d’expression.

En effet, une classe est un groupe d’individus présentant des similitudes communes.
D’une part, les similitudes sont plus ou moins fortes entre les individus d’une méme classe.
D’autre part, un méme individu peut présenter des similitudes avec des individus d’autres
classes. Le degré d’appartenance d’un individu n’est pas localisé a une classe déterminée mais
se trouve distribuée sur plusieurs classes. Nous retrouvons la le concept méme d’ensemble flou,
puisque, dans ce formalisme, un élément peut appartenir plus ou moins fortement a plusieurs
ensembles flous. Les ensembles flous semblent constituer le cadre de représentation naturel de la

notion de classe.

Les algorithmes de classification classiques considérent implicitement les classes comme
nettes. Il est a constater, que les méthodes de discrimination bayésiennes donnent pour un
échantillon a reconnaitre une probabilité d’appartenir a chaque classe. Cependant, la notion de
probabilité est fondamentalement différente de la notion d’appartenance graduée d’un élément a

un ensemble.

Parmi les méthodes de classification floues, ’algorithme fuzzy C-means (FCM) est le
plus utilis¢ dans la segmentation d’images [Bezdek 1981]. Durant les itérations, le degré
d’appartenance flou ujj est mis a jour comme une fonction de distance par rapport aux classes.

Plusieurs approches floues ont été dérivées a partir de 1’algorithme FCM [Pham 1999 ;
Noordam et al. 2000; Chen et Zhang 2004 ; Cai et al. 2007 ; Feng et Licheng 2011].

Dans [Noordam et al. 2000], les auteurs présentent une technique semi-supervisée basee
sur 1’algorithme FCM. La technique GG-FCM est utilisée pour incorporer I’information spatiale

durant le processus de la classification floue.

Dans [Chen et Zhang 2004], Chen et Zhang ont modifié la fonction objective de

I’algorithme FCM en introduisant un terme spatial, ou 1’étiquetage du pixel considéré est
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influencé par les labels des pixels du voisinage. Les auteurs ont présenté deus variantes FCM_S1
et FCM_S2, ou deux types de filtrage ont été utilisés.

2.5.2.4. Méthodes de segmentation par croissance de régions

Cette technique est ascendante et part du pixel pour remonter jusqu’aux régions en
agrégeant les pixels selon un critére d’homogénéité [Ikonomakis et al. 2000]. On appelle ¢ la
fonction qui caractérise une propriété d’une région R; et S, I’ensemble des pixels non attribués a
une région au début de I’étape n.

L’algorithme général de croissance de régions consiste a [Voisine 2002]:

1. Définir les germes des régions g;. Les germes sont des pixels ou des groupes de pixels
qui serviront de base pour agréger les pixels dits " libres " qui ne sont pas affectés a
une région. Le choix des germes influence la qualité de la segmentation, plus le
germe est un bon représentant d’une région plus 1’agrégation obtenue représentera

une région homogeéne;

2. tant queS, =0, on affecte le pixel élément de S, au germe gi qui minimise une

fonction W. Cette fonction est la somme des fluctuations de la propriété ¢ des

régions.

2.5.2.5. Méthodes de segmentation par divisions et fusion de régions

Le point commun de ces méthodes est qu’elles commencent avec une partition initiale
non homogéne de 1’image (habituellement la partition initiale est 1’image elle-méme). Elles
continuent la division jusqu’a ce que des partitions homogenes soient obtenues [Tremeau et
Colontini 2000].

Apreés la phase de division, il reste souvent plusieurs petits fragments de régions qui ont a
étre connectées. La phase de fusion accomplit cela, en associant les régions voisines. En se
basant sur les conditions d’homogénéité, la fusion de régions continue jusqu’a ce qu’un

maximum de segments connectés soit obtenu.
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Le graphe d’adjacence de régions (RAG) est une structure communément adoptée
dans la phase de fusion [Saarinen 1994 ; Colantini et Laget 2000 ; Tremeau et Colontini 2000].
L’un des avantages des graphes d’adjacence de régions est qu’ils fournissent une vue spatiale de

I’image.

Une maniere de représenter le graphe d’adjacence consiste a associer un nceud a chaque
région, et une arréte a chaque paire de régions adjacentes. Le graphe d’adjacence des régions est
utilisé pour fusionner les régions adjacentes qui présentent des distributions spectrales

suffisamment proches.

2.6. Comparaison des méthodes de segmentation

Les méthodes de détection de contours donnent de bons résultats quand les contours de
I’image sont bien définis. Cependant, dans le cas des images bruitées ou faiblement contrastées,

les méthodes contours nécessitent une étape supplémentaire afin de fermer les bords des régions.

Les méthodes de segmentation par seuillage d’histogrammes permettent d’obtenir des
régions homogenes. Cependant, les régions obtenues ne sont pas compactes. En plus, 1’extension

de I’histogramme vers 1’espace multispectral est difficile a réaliser.

Les méthodes de classification bayésiennes nécessitent des connaissances a priori. En
plus, ces méthodes présentent 1’inconvénient d’imposer un modéle sur la répartition des

observations et des étiquettes.

Les méthodes de classification par partition sont efficaces pour partitionner un ensemble
de points par apprentissage ou non. Ces méthodes donnent de bons résultats quand les régions
sont uniformes. Cependant, elles donnent de mauvais résultats quand les images a traiter sont
bruitées. En effet, les méthodes de classification par partition travaillent dans un certain espace

d’attributs, et négligent le rapport spatial entre les pixels de I’image.
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Par rapport aux méthodes de classification classiques, les méthodes de classification
floues présentent des caractéristiques plus robustes. En effet, ces méthodes peuvent retenir plus

d’informations que les autres méthodes de classification.

Dans les méthodes par croissance de régions et les méthodes par division et fusion des
régions, les pixels sont classés exclusivement sur la base de leur relation spatiale. Dans le résultat
de la segmentation, on obtient des régions spatialement connectées. Cependant, rien ne garantit
que ces régions soient homogenes dans un certain espace de caractéristiques. En plus,
I’inconvénient majeur des méthodes de croissance des régions est la sélection des pixels germes

qui doit se faire soigneusement.

Des travaux récents ont montré que la segmentation d’images est améliorée quand 1’information
spectrale et spatiale est considérée [Yamazaki and Gingras 1995; Pedrycz and Waletzky 1997;
Theiler and Gisler 1997; Noordam et al. 2000; Ameur et al. 2004; Makrogiannis et al. 2005;
Chuang et al. 2006 ; Gruia et al. 2007; Yong et al. 2008 ; Krinidis et Chatzis 2010].

Dans [Yamazaki et Gingras 1995], une méthode de segmentation des images texturées
combinant I’information spectrale et spatiale a ét€¢ proposée. Dans cette approche, les images
sont modélisées avec un champ de Markov. Les centres de classes sont estimés en utilisant une

classification bayésienne basée sur I’estimation du maximum a posteriori MAP.

Dans [Chuang et al. 2006], les auteurs présentent un algorithme de segmentation (SFCM)
basée sur la classification spectrale et spatiale des pixels de I’image. Dans cet algorithme,
I’information spatiale est incorporée dans la fonction d’appartenance de 1’algorithme FCM. La
fonction spatiale est la somme des fonctions d’appartenance des pixels appartenant au voisinage

du pixel considéré.
Dans [Krinidis et Chatzis 2010], Krinidis et Chatzis présentent une variante de

I’algorithme de classification FCM. L’algorithme proposé¢ (FLICM) incorpore 1’information

spectrale et spatiale dans la fonction objective de I’algorithme FCM.
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2.7. Application a la segmentation d’images couleur texturées

Dans les paragraphes précédents, nous avons montré, que I’incorporation de
I’information spectrale et spatiale améliore les résultats de la segmentation. Nous avons montré
également que les approches de classification floues présentent des caractéristiques robustes par

rapport aux autres méthodes de segmentation.

Afin de montrer 1’efficacité de la segmentation spectrale-spatiale floue, nous avons retenu
deux approches de segmentation SFCM et FLICM. Ces deux approches ont été évaluées en
appliquant celles-ci sur des images synthétiques couleur texturées. Ces images ont été obtenues a
partir de la base de données d’images de texture de couleur du site Web (Colombia database).

Les images synthétiques sont données par les figures 2.5 et 2.6.

L’image synthétique donnée par la figure 2.5 se compose de 256 x 256 pixels recueillis
dans quatre carrés de méme taille. Cette image est constituée de quatre sortes de textures couleur
fines.

L'image synthetique donnée par la figure 2.6 se compose de 256x256 Pixels
rassemblés dans quatre carrés de méme taille. Elle est constituée de trois sortes de textures

couleur grossieres.

Les performances des deux algorithmes sont comparées en utilisant le taux de bonne
segmentation (SA). Ce critére est défini comme la somme des pixels correctement classifiés

divisés par la somme de tout le nombre de Pixels [Ahmed et al. 2002].

(2.10)

Ou:
C est le nombre de classes,

e

A représente 1’ensemble de pixels appartenant & la i°™ classe trouvés par I’algorithme, tandis

e

que C; représente I’ensemble de pixels appartenant a la i*™ classe dans ’image vérité terrain.
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Figure 2.5. Image synthétique composée de quatre textures couleur.

Figure 2.6. Image synthétique composee de trois textures couleur.

Nous décrivons, ci apres, les approches de segmentation utilisés et les résultats obtenus
pour chaque méthode. Avant de développer les algorithmes de segmentation SFCM et FLICM,

nous rappelons en premier I’algorithme de classification floue (FCM).
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L’algorithme c-moyennes floues introduit par Dunn [Dunn 1974] et amélioré par Bezdek
[Bezdek 1981] est une méthode itérative, basée sur la minimisation de la fonction objective

suivante:

C

N
J =ZZuijm“xj —viuz (2.11)

j=11i=1

O ujj représente le degré d’appartenance du pixel x; au centre de la i™ classe v;,
Xj est le vecteur d’attribut multidimensionnel du pixel,
v est le centre multidimensionnel de la classe,

| | estune norme métrique mesurant la similarite entre le pixel x; et le centre v;

et m est un paramétre flou de la partition résultante.
L’algorithme de segmentation Floue FCM est donné par les étapes suivantes :

1) Supposer que X=(X1, Xz, ....Xj....,Xn) les pixels de 1’image a partitionner. On choisit le
nombre de classes, le paramétre flou m et la condition d’arrét &.

2) Initialiser u en utilisant une valeur aléatoirement choisie dans I’intervalle [0,1].

3) Fixer le compteur de boucle b =0

4) Calculer le centre de classe v;:

N
Zu{f.xj
v =37 (2.12)

5) Mettre a jour u;; comme une fonction de distance aux centres de classes:

G-t (2.13)

i N
c 2 \m-
kA
1=1 du?

6) Si Max{u(b)-u(b+1)}<¢ alors arrét, sinon, mettre b=b+1 et aller a I’étape 4.
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Segmentation par I’algorithme de classification spatiale floue SFCM

Dans I’approche de segmentation spatiale floue SFCM, I’information spatiale est
incorporée dans la fonction d’appartenance de I’algorithme FCM. La fonction spatiale et la

sommation des fonctions d’appartenance des pixels voisins.

La fonction spatiale est donnée par :

h; = ZN:uik (2.14)

keNB(x;)

Ou NB(x;) represente une fenétre centrée sur le pixel central x; dans le domaine spatial.
Une fenétre 3x3 a eté utilisée.

La fonction spatiale hjj représente la probabilité que le pixel x; appartient a la ieme classe.

La fonction spatiale est incorporée a la fonction d’appartenance comme suit:

uPf.hd
u, =—=—2— (2.15)

i~ ¢

P KA
D ughy
k=1

Ou (p, q) sont des parameétres pour controler le degré d’importance des deux fonctions.

A chaque itération, 1’algorithme de classification utilise un processus a deux étapes. La
premicre étape de I’approche SFCM est similaire a 1’algorithme FCM, ou on calcule la matrice
d’appartenance U dans le domaine spectral. Dans la deuxieme étape, les coefficients
d’appartenance de chaque pixel sont représentés dans le domaine spatial, et la fonction spatiale

uj est calculée. Enfin, I’algorithme FCM procéde avec la nouvelle matrice d’appartenance ou

I’information spatiale a été incorporée.
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L’algorithme SFCM comporte les étapes suivantes:

(1) Choisir le nombre de classes, le parametre flou m et la condition d’arrét &.

(2) Initialiser u en utilisant une valeur aléatoirement choisie dans 1’intervalle [0,1].
(3) Fixer le compteur de boucle b =0

(4) Calculer les coefficients ujj dans le domaine spectral en utilisant (2.13).

(5) Calculer les coefficients uj; dans le domaine spatial en utilisant (2.15).

(6) Calculer les centres de classes v; en utilisant (2.12).

(7) Si Max v(b)—v(b+1) <& alors arrét, sinon, mettre b=b+1 et aller a I’étape 4.

Segmentation par I’algorithme de classification locale floue FLICM

Dans I’algorithme de segmentation locale floue FLICM, I’information spatiale est
incorporée dans la fonction objective de 1’algorithme FCM. Elle est donnée par la relation

suivante:

N ¢
In=> [u;;||xi v’ +Gki] (2.16)
i=1 k=1
Le terme local flou Gy est défini tel que :
1 m 2
Gy = Z 0 ug) ;v (2.17)

jeN; )
i#]

Le terme Gy; est utilisé pour incorporer 1’information spectrale et spatiale de chaque pixel de
I’image,

ou le pixel i est le centre de la fenétre locale (par exemple une fenétre 3x3),

k est un indice de référence pour les classes,

le pixel j appartient a I’ensemble des pixels voisins dans la fenétre autour du pixel i (N;),

dj est la distance Euclidienne entre les pixelsietj,

Ui est le degré d’appartenance du pixel j a la classe k,

et v est le prototype du centre de la classe k.

49



Chapitre 2 Analyse et segmentation d’images

Les degrés d’appartenance flous Ui et les centres de classes vi qui minimisent Jn, sont obtenus par

les relations suivantes:

(2.18)

v = = (2.19)

L’algorithme FLICM est donné par les étapes suivantes :

(1) Choisir le nombre de classes c, le paramétre flou m et la condition d’arrét &.

(2) Initialiser u en utilisant une valeur aléatoirement choisie dans 1’intervalle [0,1].
(3) Fixer le compteur de boucle b =0

(4) Calculer les centres de classes en utilisant (2.19).

(5) Calculer les coefficients ujj en utilisant (2.18).

(6) Si Max{u(b)-u(b+1)}<¢ alors arrét, sinon, mettre b=Db+1 et aller a I’étape 4.

La segmentation de 1’image synthétique couleur de la figure 2.5 par les algorithmes FCM,
SFCM, et FLICM rapporte les images des figures 2.7, 2.8 et 2.9, respectivement.
La segmentation de 1’image synthétique couleur de la figure 2.6 par les algorithmes FCM,

SFCM, et FLICM rapporte les images des figures 2.10, 2.11 et 2.12, respectivement.

Pour I’algorithme FCM, les résultats montrent que les classes sont fragmentées dans le
domaine spatial. Les contours des régions ne sont pas clairement délimités. Pour les images
synthétiques des figures 2.5 et 2.6, 1’algorithme FCM rapporte des taux de segmentation de
87,59% et 87,36% respectivement.

Les algorithmes SFCM et FLICM, rapportent des cartes de segmentation compactes et
cohérentes, avec une reproduction satisfaisante des contours des images. La table 2.1 donne les
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taux de segmentation comparatifs de 1’image de la figure 2.5. La table 2.2 donne les taux de

segmentation comparatifs de 1’image de la figure 2.6.

Pour les images des figures 2.5 et 2.6, 1’algorithme FLICM rapporte des taux de
segmentation optimaux de 97,66% et 97,35% respectivement. Pour 1’image de la figure 2.5
I’apport des algorithmes SFCM et FLICM par rapport a I’algorithme FCM est de 6,73% et
10,07%, respectivement. Pour I’image de la figure 2.6 1’apport des algorithmes SFCM et FLICM
par rapport a 1’algorithme FCM est de 6,8% et 9,99%, respectivement. Ces résultats montrent que
I’incorporation de I’information spectrale et spatiale améliore considérablement le résultat de la

segmentation.

Figure 2.7. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.5 en
utilisant I’algorithme FCM (SA= 87,59%)
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Figure 2.8. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.5 en
utilisant 1’algorithme SFCM (SA= 94,32%)

Figure 2.9. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.5 en
utilisant I’algorithme FLICM (SA= 97,66%)
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Table 2.1. Taux de segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,59%

SFCM 94,32%

FLICM 97,66%

Figure 2.10. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.6 en
utilisant I’algorithme FCM (SA= 87,36%)
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Figure 2.11. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.6 en
utilisant 1’algorithme SFCM (SA=94,16%)

Figure 2.12. Résultat des la segmentation de I’image synthétique de la figure 2.6 en
utilisant I’algorithme FLICM (SA=97,35%)
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Table 2.2. Taux de segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,36%

SFCM 94,16%

FLICM 97,35%

2.8. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons passe en revue les différentes approches de
segmentation d’images existantes dans la littérature. Aprés une étude comparative des différentes
méthodes, nous avons opté pour des approches de segmentation combinant 1’information
spectrale et spatiale de I’image.

Afin d’évaluer ces approches, deux méthodes de segmentation (SFCM et FLICM) ont
été retenues. Ces approches sont basées sur la combinaison de I’information spectrale et spatiale
floues de I’image. Les deux approches rapportent des cartes de segmentation compactes et
cohérentes, la reproduction des contours est satisfaisante. La contribution des deux méthodes par
rapport a I’algorithme FCM est de 6,765% et 10,03% respectivement. Les résultats montrent que
la combinaison de I’information spectrale et spatiale améliore considérablement le résultat de la
segmentation.

En tenant compte des résultats obtenus, nous avons mis au point deux nouvelles
approches de segmentations d’images. La premiere méthode utilise une segmentation récursive
locale-spectrale floue, qui réduit dynamiquement le nombre de classes. La deuxiéme approche
est basée sur la classification floue des textures spectrales et I’analyse d’homogénéité locale. Le
but de ces deux méthodes est la détection des nuages dans les images satellitaire multipectrales

MSG. Les approches proposees seront décrites dans les chapitres trois et quatre.
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CHAPITRE 3

SEGMENTATION LOCALE-SPECTRALE FLOUE

3.1. Problématique

La segmentation est une étape primordiale en traitement d’images. En effet, celle-Ci
conditionne la qualité de D’interprétation puis la prise de décision effectuée sur 1’image
ultérieurement. Le but principal de la segmentation est de partitionner I’image en régions
homogenes. Plusieurs techniques de segmentation d’images multispectrales ont été récemment
développées [Devaux et al. 2000 ; Collet et al. 2003 ; Liang et al. 2003 ; Mitra et al. 2003 ;
Martinez et al. 2005 ; Dou 2006]. Ces techniques sont utilisées dans plusieurs domaines de
recherche tels que la biologie, la chimie, la médecine, la télédétection etc.

La segmentation d’images reste un probléme loin d’étre résolu. En effet, avec les progres
technologiques des capteurs, un nombre énorme d'images avec une résolution spectrale et
spatiale élevée, sont produites chaque jour. Par conséquent, il est nécessaire d’élaborer de
nouvelles méthodes de segmentation qui permettent de détecter les régions d’intérét dans les
images multispectrales.

Dans l'analyse des images meéteorologiques, la détection des nuages est une opération

importante dans le traitement des données météorologiques. Le probleme de détection des
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différents types de nuages, peut étre résolu par I'analyse des images multispectrales, telles que les
images satellitaires MSG.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode de segmentation d’images
multispectrales. Le but de la méthode est la détection des nuages dans les images satellitaires
multipectrales MSG. L'approche proposée utilise une segmentation récursive, qui réduit
dynamiquement le nombre de classes. Cet algorithme et les résultats obtenus seront présentés

dans les prochaines sections.

3.2. Description de la méthode

Cette section détaille la méthode de segmentation mise au point pour détecter les nuages
dans les images Meteosat Seconde Génération [Bitam and Ameur 2013]. L'approche emploie une
segmentation récursive Locale-Spectrale Floue (LSF) qui réduit dynamiquement le nombre de
classes. A chaque itération, la segmentation est effectuée en deux étapes. Dans la premiére étape,
une segmentation initiale de I’image est obtenue en utilisant une classification locale floue.
L’algorithme de classification est formulé en modifiant la mesure de similarité de I'algorithme
c-moyennes floue (FCM). La nouvelle fonction de similarité inclue I'information spectrale aussi
bien que 1’homogénéité et I’information de classification spatiale de chaque pixel considére.
Dans la deuxieme étape, un processus de fusion de régions hiérarchique est utilisé pour réduire le
nombre de classes. L’algorithme de segmentation procéde avec la nouvelle partition jusqu’a

obtenir le résultat final de la segmentation.
3.2.1. Algorithme de classification local flou

Cet algorithme est formulé en modifiant la mesure de similarit¢ de 1’algorithme
c-moyennes flou (FCM). La nouvelle fonction de similarité inclut I'information spectrale,
I'nomogénéité et I'information de classification spatiale de chaque pixel considéré.

Dans cette section, nous rappelons d’abord l'algorithme FCM dont le principe a été
employé dans I'approche proposée. Ensuite, nous présentons la nouvelle mesure de similarité

spectrale-locale floue (SL) FCM.
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3.2.1.1.  Classification C-moyennes Floue (FCM)

La classification floue signifie que chaque pixel n’est pas associé a une classe unique,
mais a un vecteur de probabilités d’appartenance aux différentes classes. Pour chaque classe i un
réel pyi est associé. Cette valeur représente la probabilité d’appartenance du pixel x a la classe i.
Le nombre de classes est noté C.

Deux relations doivent étre vérifiées:

0<p, <1 (3.1)

C
> opi=1 wx (3.2)
i=1

La classification floue permet de passer de la représentation spectrale des pixels a leurs
appartenances aux classes présentes dans I’image. Ce changement de représentation permet de

modifier la notion de distance entre les pixels de I’image.

Comparé aux méthodes de classification classiques, 1’algorithme FCM permet de retenir
plus d’informations de 1’image originale. Plusieurs techniques de segmentation basées sur
I’algorithme FCM ont été récemment développées. Ces techniques sont utilisées dans de
nombreux domaines de recherche tels que I’imagerie médicale et satellitaire [Thitimajshima
2000 ; Dou 2006 ; Gruia et Cristea 2007 ; Huynth et Jong-Myon 2009 ; Podenok et Sadykhov
2008 ; Dong-Chul 2010 ; Kannan et al. 2010].

» L’algorithme FCM
L’algorithme C moyennes floues FCM introduit par Bezdek [Bezdek 1981], est une

méthode itérative qui recherche C groupes compacts dans un nuage de points multidimensionnel

de taille N. Il associe a chaque élement x; dun ensemble de descripteurs

p-dimensionnels X = {xj,ls J<NX € R"}, une partition floue U telle que :
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U=(uj), 1<i<C, 1<j<N, dont les éléments ujj, dans [0 1], sont les degrés d’appartenance de

X;j a la classe i.

L’algorithme FCM est basé sur la minimisation de la variance totale intra-classes:

1=3 307 v @3

j=1 i=1

Sous les contraintes:

(Vi e{1....c})iuij <N et

j=1

(3.4)

O ujj représente le degré d’appartenance du pixel x; au centre de la i*™ classe v;,
Xj est le vecteur d’attribut multidimensionnel du pixel,
vi est le centre multidimensionnel de la classe,

| || estune norme métrique mesurant la similarité entre le pixel x; et le centre v; ,

et m est un paramétre flou de la partition résultante.

La distance entre deux pixels X; et x; est généralement définie par la distance euclidienne

P, X;) dans leur espace des données.

La mesure euclidienne est un cas particulier de la distance de Minkowski avec p=2. Elle est

donnée par la relation suivante:

d p 1
Prmin kovski(xilxj):(z‘xil _le‘ )° (3.5)
=
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Durant I’optimisation itérative de J, la matrice d’appartenance U, formée des élements ujj, et les

centres de classes sont mis a jour comme suit :

1. Supposer que X=(X1, Xz,...,Xj....Xn) les pixels de I’image a partitionner. On choisit le
nombre de classes, le paramétre flou m et la condition d’arrét &.

2. Initialiser u en utilisant une valeur aléatoirement choisie dans I’intervalle [0,1].

3. Fixer le compteur de boucle b =0

4. Calculer le centre de classe v:

oot (3.6)

U = _ (3.7)

6. Si Max{u(b)-u(b+1)}<¢ alors arrét, sinon, mettre b=b+1 et aller a I’étape 4.

3.2.1.2.  Mesure de similarité Spectrale-locale (SL) FCM

Une des caractéristiques de I’image, est que les pixels voisins sont fortement corrélés. En
d’autres termes, les pixels voisins peuvent avoir des caractéristiques similaires, et la probabilité
qu’ils appartiennent a la méme classe est tres grande. Dans les images multispectrales,
I’information locale d’un pixel donné se compose de I’information spectrale et spatiale. Ce
rapport local est important dans la classification des images mutispectrales. Afin de déterminer le
degré de similarité entre les pixels de I’image, 1’algorithme FCM utilise une mesure de similarité
dans I’espace multidimensionnel. Cette métrique, utilise I’information spectrale dans 1’espace

des attributs, et ne tient pas compte de I’information spatiale des pixels de I’image.
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Afin d’incorporer I’information locale dans la mesure de similarité, deux formes peuvent

étre utilisées :

Forme d’addition: Q(X%,Y) =X, Y;) +W(X,0;,Y;) (3.8)

Forme de multiplication:  @'(x,y;) =W(%,0;,Y;)x®' (X, Y;) (3.9

Ou la fonction ¢'(x,y;) est la mesure de similarité dans le domaine spectral-spatial de I’image,
et w(x;,0;,y;) est une fonction locale qui permet d’incorporer I’information sur le contexte local

de I’image.

L’un des schémas d'arrangement des pixels voisinso; le plus souvent utilisé, est une

fenétre carrée centrée sur le pixel x;.

Afin d’incorporer I’information locale de 1’image, nous présentons une nouvelle mesure
de similarité « spectrale-locale (SL) FCM ». Pour ce faire, nous proposons une modification a
I’équation (3.7) en incorporant un terme qui permet que I'étiquetage d'un pixel donné soit
influencé par les étiquettes dans son voisinage immédiat, aussi bien que par I’homogénéité du

pixel & I'étude.

La fonction de similarité modifiée est donnée par la distance D;; :

2
D; =d;.9(x;,w;,v;,h;) (3.10)

dj est la distance euclidienne qui mesure la similitude entre le pixel x; et la classe v; dans

I’espace des attributs multispectrales. Elle est donnée par :

diJ?Z(Vi _Xj)T(Vi_Xj) (3.11)
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g est une fonction locale, incluant ’homogénéité et la classification spatiale floue de chaque

pixel considéré.

La fonction locale de poids est définie telle que:

Z e(—hj.uik)
Xy EW;

, (3.12)

Z ie(—hj.ulk)

Xcew; =1

g(x;,w;,v;,h; )=

Ou wj est I’ensemble des pixels voisins dans la fenétre autour de X;,

La fonction g est calculée sur la fenétre locale w centrée sur le pixel x; (une fenétre 3x3 est
utilisée dans notre approche),

v est le centre de la i°™ classe,

ui représente la probabilité que le k™ pixel de w; appartient a la i*™ classe,

hj est la valeur d’homogénéité du pixel central x; calculée sur la fenétre locale w.

L’homogénéité est apparentée a 1’information locale extraite d’une image et refléte le

degré d’uniformité d’une région donnée [Cheng et Sun 2000].

Cheng and Sun, ont utilis¢ le domaine d’homogénéité pour incorporer I’information
locale et globale dans le procédé de la segmentation. Les auteurs ont étendu la notion de

I’histogramme dans le domaine de I’homogénéité.

Jing et al. [Jing et al. 2003] ont présenté une méthode de segmentation basée sur
I’analyse d’homogénéité locale et la croissance de régions. Les auteurs ont utilisé une mesure
d’homogénéité basée sur I’intensité et la position des pixels.

Pour calculer ’homogénéité, nous avons considéré la mesure d’homogénéité basée sur

I’intensité et la position [Jing et al. 2003].
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La valeur de I’homogénéité h; est definie par la norme de f tel que:

Pix
f=>d, ! 3.13
2T @
h = f] (3.14)

Le pixel j est le centre de la fenétre locale w (une fenétre 3x3 pixels est utilisée pour calculer
I’homogénéité),

w; est I’ensemble des pixels voisins dans la fenétre autour du pixel j sous étude,

dj« est la distance euclidienne spatiale calculée entre les pixels x; et xi sur w;,

X; and xx sont des vecteurs contenant les valeurs des attributs spectraux des pixels j and k dans

chaque canal,

pjk est un vecteur de position défini tel que:

Py =(M-y,n-2) (3.15)

Ou (m, n) et (y, z) dénote la location du pixel central x; et le pixel voisin xx dans le domaine

spatial.

3.2.1.3. Classification (SL) FCM

Dans ’algorithme FCM modifié, la matrice d’appartenance U, formée des valeurs Uj;, est

mise a jour comme une fonction de distance D, entre les pixels a classer et les centres de classes:
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U -——* (3.16)

ij 1
=\ Dy

Les prototypes des classes V; sont calculés en utilisant les valeurs d’appartenance Uj; :

V. =12 (3.17)

3.2.2. Algorithme de fusion de régions

Dans cette section, nous présentons I’algorithme de fusion de régions utilisé dans le
processus de fusion des régions. Cet algorithme, utilise la classification agglomérative

hiérarchique [Jain et al. 1999] et la matrice d’appartenance floue.

Supposons que C classes {C;, i=1,2,..,C} ont été obtenues dans 1’étape précédente de
I’algorithme de segmentation. Dans chaque classe C;, Ujj représente le vecteur d’appartenance de

tous les pixels de I’image a la classe C;. V; dénote le prototype de C;.
D’abord, la matrice de proximité contenant la distance entre chaque paire de classes est
calculée. Ensuite, on fixe le seuil de fusion de classes tel que :

Ty=us-ao, (3.18)

Ou:
Ly et o, représentent respectivement la moyenne et 1’écart type de la liste de différences dans la

matrice de proximite.

a est un parametre réglable choisi par I'utilisateur.
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Dans l'algorithme de fusion, la paire la plus semblable des classes C; et Cx ayant la plus
petite distance dans la matrice de proximité, est d'abord située. Si cette distance minimum est
plus petite que le seuil Ty, la classe C; et la classe Cx peuvent étre fusionnés pour former une

nouvelle classe Cy-.
Le vecteur d’appartenance de la nouvelle région est donné par:
Uk’j :Uij +Ukj (3.19)

Le prototype de la classe de la région obtenu est calculé tel que:

N
m
2 Ui,
_=
V.

- N
m
2.Yq

j=1

(3.20)

Ensuite, la matrice d’appartenance floue et la matrice de proximité sont mises a jour. Le
processus de fusion est effectué a répétition jusqu'a ce qu'aucune différence de classe ne soit plus
petite que le seuil Td.

Apreés la fusion, le résultat final de la segmentation est obtenu.

3.2.3. Algorithme de segmentation

Dans I’algorithme de segmentation, le nombre de classes est réduit dynamiquement. A
chaque itération, 1’algorithme de segmentation procede avec la nouvelle partition jusqu'a obtenir

le résultat final de la segmentation.

L'algorithme de segmentation peut étre récapitulé dans les étapes suivantes :
(1) Fixer le nombre de prototypes de classes C, le paramétre flou m et le seuil d’arrét & (dans
nos expériences m et & sont fixés tels que : m=2, £&=0,001).
(2) Initialiser aléatoirement la matrice de prototypes des classes V

(3) Initialiser le compteur d’itérations It =0
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(4) Calculer I’lhomogeénéite h; suivant la fenétre w

(5) Calculer la fonction locale des poids en utilisant g(x;,w;,v;,h;)

(6) En utilisant g calculer la matrice de distance de similarité locale D.

(7) Calculer les valeurs des degrés d’appartenance Uj; en utilisant D

(8) Calculer les prototypes des classes Vi

(9) Si la condition d’arrét suivante est satisfaite, Max{V(b)-V(b+1)}<¢ aller a 1’étape

suivante, autrement aller a 1’étape 4.

(10) Fusionner les classes, en utilisant le processus de fusion de régions propose. Si le
nombre de classes change, mettre It = It +1, ensuite aller a 1’étape 4 et répéter la
totalitt de la procédure selon le nouveau nombre de classes C, la matrice
d’appartenance U et les prototypes de classes V. Si C ne change pas, arréter la

procédure.

Une fois que le nombre de classes final est obtenu, chaque pixel de I’image est assigné a la classe
correspondante. Cette procédure assigne le pixel x; a la classe i ayant la valeur d’appartenance la

plus grande telle que:

C; = arg; {max{uij }} i=1,2,...C (3.21)

3.3. Résultats et discussion

3.3.1. Application aux images synthétiques

L’approche décrite dans la section précédente a été d’abord testée sur des images
synthétiques obtenues a partir de la base de données d’images de texture de couleur du site Web
(Colombia database). Les images synthétiques sont celles données par les figures 2.5 et 2.6 du

chapitre précédent.

Dans la premiére expérience, les images synthétiques ont été traitées en utilisant
I’approche proposée. La figure 3.1 montre le résultat de la segmentation de la figure 2.5 pour un
parameétre de fusion de 0.8 et un seuil de fusion de 0.2548. Les parametres choisis donnent un

taux de bonne segmentation optimal de 98,72%. Comme pour 1’image originale, la figure 3.1 est
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composée de quatre sortes de textures couleur. L’approche proposée donne une carte de

segmentation cohérente et les contours des quatre carrés sont proprement reproduits.

Figure 3.1. Segmentation de I’image synthétique de la figure 2.5 en utilisant I’approche LSF
(SA=98,72%)

La figure 3.2 montre le résultat de la segmentation de la figure 2.6 pour un parametre de
fusion de 0.9 et un seuil de fusion de 0.3825. Pour cette expérience, les parameétres choisis
donnent un taux de bonne segmentation optimal de 98.23%. Comme pour I’image originale, la
figure 3.2 est composée de trois sortes de textures couleur. L’approche proposée donne une carte

de segmentation cohérente et les contours des quatre carrés sont proprement reproduits.
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Figure 3.2. Segmentation de I’image synthétique de la figure 2.6 en utilisant I’approche LSF
(SA=98,23%)

Afin de montrer I’apport de 1’approche LSF, celle-ci a été comparée avec les approches floues

FCM, SFCM, et FCLIM que nous avons développées.
Les tables 3.1 et 3.2 donnent les taux de bonne segmentation comparatifs des images des

figures 2.5 et 2.6 respectivement.

Table 3.1. Taux de bonne segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,59%

SFCM 94,32%

FLICM 97,66%

LSF 98,72%
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Table 3.2. Taux de bonne segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,36%

SFCM 94,16%

FLICM 97,35%

LSF 98,23%

Pour les images synthétiques, 1’approche LSF rapporte des taux de segmentation
optimaux de 98,72% et 98,23% respectivement. La contribution de 1’approche proposée par

rapport a I’algorithme FCM est de 11,13% et 10,87%, respectivement.

3.3.2. Application aux images MSG

Dans la troisieme expérience, la méthode proposée est appliquée a un ensemble d’images

Météosat Seconde Génération “MSG” enregistrées en Février 2012,

3.3.2.1. Présentation des données MSG

La base de données utilisées dans notre étude est constituée d’une série d’images ‘MSG’
dans les canaux du visible et infrarouge. Ces images ont été collectées durant le mois de février
2012. Elles représentent 1’Afrique du Nord, la mer méditerranéenne, 1’Europe de 1’ouest et
I’océan atlantique. Chaque image forme une fenétre composée de 512x512 pixels, avec un
niveau de gris allant de 0 a 255 et la dimension de chaque pixel est de 3kmx3km au point sous le
satellite.

Pour illustrer le traitement d’image, trois images enregistrées dans 1I’IR1.6, VIS0.8 et

VI1S0.6 le 06 Février 2012 a 14 :00 UTC sont montrés sur les figures 3.3, 3.4, 3.5.
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Les trois canaux représentent différentes propriétés physiques. Le canal VIS0.6 fournit
I’épaisseur optique du nuage. Le canal VIS0.8 fournit une information sur I’indice de végétation
et le canal IR1.6 permet de distinguer la neige sur terre des nuages. Une combinaison colorée des
trois canaux est montrée sur la figure 3.6. Cette image a été construite en assignant les canaux

IR1.6, VIS0.8 et VIS0.6 aux composantes rouge, vert et bleu, respectivement.

- 250

- —200

100

0 200 400 km
|[— |

Figure 3.3. Image MSG dans le canal Infrarouge (1.6) acquise le 06 Février 2012 a
14:00 UTC, montrant 1’ Afrique du Nord, la mer Méditerranéenne, 1I’Europe de 1’ouest

et I’ Atlantique
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Figure 3.4. Image MSG dans le canal visible (0.8) acquise le 06 Février 2012 a 14:00
UTC, montrant I’ Afrique du Nord, la mer Méditerranéenne, 1’Europe de 1’ouest et

1’ Atlantique.
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Figure 3.5. Image MSG dans le canal visible (0.6) acquise le 06 Février 2012 a 14:00
UTC, montrant I’ Afrique du Nord, la mer Méditerranéenne, I’Europe de 1’ouest et

I’ Atlantique.
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Figure 3.6. Image composite RVB, IR 1.6, VIS 0.8, VIS 0.6 acquise le 06 Février
2012 a 14:00 UTC, montrant I’ Afrique du Nord, la mer Méditerranéenne, 1’Europe de

I’ouest et I’ Atlantique.

Le choix des canaux IR 1.6, VIS 0.8, VIS 0.6 a été fait apres étude des signatures

spectrales dans les surfaces de scenes naturelles.
Dans I’image multispectrale résultante de la figure 3.6, les nuages apparaissent beige
clair. Le faible éclat des nuages prouve qu'ils sont a basse altitude. La neige qui apparait dans

une partie de I'Afrique du Nord et de I'Europe apparait en bleu cyan sur la combinaison colorée.

En effet, la neige absorbe une partie du rayonnement IR1.6 et réfléchit essentiellement
dans le VIS0.6 et moins dans le VIS0.8.
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Les surfaces désertiques ont une réflectance qui augmente légerement depuis les courtes
vers les plus grandes longueurs d'ondes. Elles apparaissent ainsi dans les teintes roses, saumon.
La végétation réfléchissant essentiellement dans le VI1S0.8, apparait en vert sur la combinaison
colorée. Enfin, I’eau qui absorbe fortement les rayonnements dans I'R1.6 et dans VIS0.8

apparait en bleu trés sombre.

En analysant les figures 3.3, 3.4, 3.5 et 3.6 ensemble, la couverture de nuage peut étre
identifiée. Les nuages de cumulus et de stratocumulus couvrent une partie de 1’ Afrique du Nord
et de I’Europe de 1'ouest. Dans le stratocumulus, la couverture nuageuse demeure agglomeérée et
organisée en lignes ou plateaux. Le cumulus sont des nuages, séparés, généralement denses et
avec des contours bien délimités. Les caractéristiques des nuages observés dans ces images,
brouillées par des contours flous, rendent leur détection et leur séparation difficiles.

3.3.2.2. Discussion des résultats

Pour obtenir la segmentation appropriée des images MSG, I’information spectrale,
I’homogénéité locale et I’information de classification spatiale floue sont considérées. La figure
3.7 donne le résultat de la segmentation des images MSG en sept classes homogeénes, pour le
parameétre de fusion de 1.2 et la valeur de seuil de fusion de 0.093. Ces classes sont représentées
avec differentes couleurs sur la figure 3.8. Dans cette image, les deux genres de nuages
précédemment identifiés sont représentés par les classes jaunes et marron clair. Ces dernieres
sont respectivement assignees au stratocumulus et aux nuages cumulus couvrant la plupart de
I'Afrique du Nord.

Les deux sortes de nuages apparaissent au dessus du Nord de I’ Algérie. Les observations
au sol confirment que les nuages couvrant le nord de I'Algérie le 06 février 2012 étaient des
nuages cumulus et stratocumulus. Ces nuages sont également présents au-dessus de la mer
méditerranéenne, de I'Europe de l'ouest et du Nord Atlantique. Dans les régions a ciel clairs
s'étendant au-dessus de I'Afrique du Nord et de I'Europe, la neige est assignée a la classe pourpre.

L'Océan Atlantique et la mer méditerranéenne sont assignés a la classe marron foncée. Le
désert saharien et la végétation sont représentés par les classes rouge et vert, respectivement.
Enfin la classe bleue est attribuée aux montagnes d'atlas et du Bétique.
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. Végétation
. Neige

. Stratocumulus
B cumulus
. Montagne

. Désert Saharien

. Océans et Mers

Figure 3.7. Segmentation de I’image multispectrale MSG en 7 classes homogenes
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Végétation
Neige
Stratocumulus
Cumulus
Montagne

Désert Saharien

Océans et Mers

Figure 3.8. Segmentation de 1’image multispectrale MSG en 7 classes homogénes représentées

avec différentes couleurs

3.4. Discussion

Les résultats obtenus ont prouvé que la méthode proposée a correctement détecté les
nuages, les sols et les mers dans les images MSG acquises le 06 février 2012. La methode
itérative de segmentation présentée dans les sections précédentes est basée sur la classification
locale-spectrale floue et le processus de fusion des régions. La classification locale-spectrale
floue est effectuée en incorporant 1’homogénéité locale et la classification spatiale dans la
mesure de similarité de l'algorithme de FCM. Les classes obtenues sont alors fusionnées en

utilisant un processus de fusion de régions hiérarchique.
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A chaque itération, le nombre de classes est réduit dynamiguement jusqu'a obtenir le
résultat final de la segmentation. Malgré la complexité des détails composant ces images, notre
approche rapporte une carte de segmentation compacte et cohérente, avec la reproduction
satisfaisante des contours des images. Pour améliorer plus les performances de segmentation, nos
investigations a I’avenir seront orientées a spécifier automatiquement un seuil approprié pour le

processus de fusion de régions.
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CHAPITRE 4

SEGMENTATION PAR FILTRAGE DE GABOR ET ANALYSE
D’HOMOGENEITE LOCALE

4.1. Problématique

Avec I’apparition de capteurs imageurs de plus en plus performants, un nombre énorme
d’images, avec une résolution spectrale et spatiale tres élevée, sont produites a chaque instant.
Par conséquent, il est nécessaire d’¢laborer de nouvelles méthodes de segmentation qui
permettent de détecter les régions d’intérét dans les images multispectrales, riches en
information.

Durant le processus de la segmentation, plusieurs caractéristiques peuvent étre
considérées: I’intensité en niveau de gris, la couleur, la forme, et les attributs de la texture...etc.
La texture peut étre définie comme une région avec des variations d’intensité. Elle peut étre aussi
définie comme un arrangement répétitif de motifs dans une région [Schwartz and Pedrini 2007].

La segmentation de la texture dans les images numeériques a regu un intérét particulier
durant ces dernieres anneées [Chen 1993 ; Deng et Manjunath 2001; Zhang et al. 2002 ;
Ameur et al. 2004 ; Schwartz and Pedrini 2007]. Les techniques utilisées pour 1’extraction des
attributs de la texture sont principalement de trois sortes : structurelles, statistiques et spectrales.

Ces approches utilisent généralement des stratégies de segmentation qui ignorent les corrélations
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spectrales existant entre les pixels de I’image. En effet, 1’utilisation conjointe de 1’information
spectrale et texturale peut améliorer le résultat de la segmentation.

Dans I’analyse de la texture, les approches fréquentielles ont été largement utilisées dans
les images en niveau de gris. Parmi celles-ci, on trouve le filtrage de Gabor et la décomposition
en ondelettes. Les filtres de Gabor décomposent 1I’image en plusieurs composantes correspondant

a différentes échelles et orientations.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode de segmentation d’images
multispectrales basée sur la classification floue des textures spectrales et I’analyse de
I’homogénéité locale. Dans les sections suivantes, I’approche proposée sera décrite puis évaluee

en utilisant des images synthétiques et multispectrales MSG.

4.2. Description de la méthode

L’approche proposée [Bitam, Ameur 2013], est basée sur la classification floue des
textures spectrales et ’analyse d’homogénéité locale (FGAHL). La méthode comporte deux
étapes. Dans la premiere étape, le filtrage de Gabor est utilisé pour extraire les attributs de
texture de chaque bande spectrale de I’image. En utilisant 1’analyse de Gabor, les images sont
analysées a différentes échelles et orientations. Les textures spectrales obtenues sont ensuite
combinées puis classées en utilisant 1’algorithme de classification floue FCM, on obtient ainsi
une segmentation initiale de I’image. Dans la deuxiéme étape, une analyse d’homogénéité locale
est effectuée en utilisant un critére de segmentation. L’analyse d’homogénéité est appliquée a la

carte de régions afin d’obtenir le résultat final de la segmentation.

4.2.1. Extraction des attributs de texture

Pour caractériser les attributs de textures spectrales de 1’image, le filtrage de Gabor est
appliqué a chaque bande spectrale de 1’image. Ainsi, pour chaque canal de I’image, un ensemble
d’images filtrées a différentes échelles et orientations sont obtenues.

Afin de déterminer les attributs de la texture, [Jain et Farrokhinia 1991] ont proposé un

algorithme qui permet d’extraire ces attributs a partir des images filtrées. Dans un premier temps,
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une transformation non linéaire est appliquée a chacune des images filtrées. Ensuite, sur chaque
image réponse obtenue, on applique une fenétre Gaussienne dont I’écart type o détermine la
taille de la fenétre utilisée. Ce processus génére une « image attribut » pour chacune des images

réponse. L’algorithme d’extraction des attributs de texture, a partir de chaque bande spectrale,

est resumé dans la figure 4.1.

Bande spectrale

Non linéarité

Extraction des
attributs de la
texture

------- Bank de filtres de Gabor

Images filtrées

Images réponses

Images attributs

Figure 4.1. Description de ’algorithme d’extraction des attributs de texture
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421.1. Caractérisation du canal

Dans notre approche, chaque canal de I’image est représenté avec une banque de
filtres de Gabor bidimensionnels. La fonction de Gabor 2D consiste en une onde plane
sinusoidale avec quelques fréquences et orientations, modulée par une enveloppe gaussienne

bidimensionnelle.

Le filtre de Gabor dans le domaine spatial est donné par [Jain et Farrokhinia 1991]:

1 12 12 '
h(x,y) = exp {‘E(%+ - )}cos (2n2+¢) (4.)
X y

ou:

X" = xcos(0) + ysin(0),

. (4.2)
y" = ycos(0) — xsin(6)

Dans cette équation :

A représente la longueur d’onde du facteur cosinus,

6 peut étre obtenu via une rotation rigide du systéme de coordonnées x-y,

@ est la phase en degrés de I’onde plane sinusoidale selon 1’axe des x,

ox €t oy sont les écarts types de I’enveloppe Gaussienne selon les axes x ety,

f =1/ est la fréquence spatiale du facteur cosinus.

Pour un filtre de Gabor isotropes, =o,, le rapport ¢/ et donné par la relation suivante

[Zhang et al. 2002]:

- (4.3)
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Le rapport o/ est contr6lé par largeur de bande B du filtre de Gabor.

La fréquence de la largeur de bande B (en octaves) de la fréquence f; a la fréquence f, est

donnée par:
f,
B= Iogz(f—) (4.4)
2

Les fréquences f; et f, correspondent a I’amplitude de la mi-créte de la réponse du filtre de Gabor
circulaire. Dans notre approche, on fixe la largeur de bande du filtre de Gabor a 1 octave.

4.2.1.2.  Choix des paramétres des filtres

On utilise un angle d’orientation de séparation de 45 tel que recommandé dans [Jain et
Farrokhinia 1991]:

0=0,45 90,135,180 (4.5)

Pour une image texturée de dimension NxN, la fréquence f est souvent choisie telle que [Jain et
Farrokhinia 1991 ; Zhang et al. 2002]:

J2{, 2, 4, 8, 16,.....N/4}/N (4.6)

La valeur de la fréquence est normalisée par N.

N est la largeur de I’image qui est une puissance de 2.
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4.2.1.3.  Extraction des attributs de textures de /’image

Jain [Jain et Farrokhinia 1991] suggere d’utiliser une fonction sigmoidale non linéaire

donnée par :

e—2at

tanh (at) =i;—

672at

4.7)

Ou a est une constante (la valeur a=0.25 a été choisie).
Afin d’extraire les attributs de la texture, Jain [Jain et Farrokhinia 1991] suggere aussi
d’appliquer une fonction de lissage Gaussienne sur chaque image filtrée.

La fonction est donnée par la relation:

X2

* yz} (4.8)

a(x, y)=exp{ 57

Ou o est I’écart type qui détermine la taille de la fenétre. La valeur de o est donnée par la relation
(4.3).

4.2.2. Classification des textures multispectrales

Dans cette étape, les vecteurs d’attributs de textures, obtenus pour chaque pixel de

I’image, vont étre combinés puis classés en utilisant I’algorithme de classification floue FCM.

Supposons que le nombre total des bandes spectrales dans I'image est K.

Le vecteur de coefficients obtenu & partir de la K™ bande spectrale est donné par :

T =[Co0" 1Cor" 1Cop" srereens Cun] (4.9)

Cwn sont les coefficients de transformations obtenus pour M échelles et N orientations.

K est le nombre de bandes spectrales de I’image.
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Les vecteurs d’attributs obtenus a partir de K bandes spectrales sont ensuite combinés en

un seul vecteur f tel que :

f=[f, fpromnnfirenfic] (4.10)

Le vecteur f caractérise tous les canaux de 1’image. Ce vecteur est constitué de coefficients de

transformation obtenus pour M échelles, N orientations, et K bandes spectrales.

L’algorithme de classification c-moyennes floues (FCM) est ensuite utilisé pour classer les
vecteurs de textures multispectrales des pixels de I’image. On obtient ainsi une segmentation

initiale de 1’image.

L’algorithme FCM est basé sur la minimisation de la fonction objective suivante:

N C
3=2 " v (4.12)

j=1i=1

Ou fj représente le vecteur d’attribut de textures spectrales du jeme pixel de I’image,
uij représente le degré d’appartenance du pixel j au centre de la i™ classe v; ;

v; est le centre multidimensionnel de la iéme classe, | | est une norme métrique mesurant la

similarité entre le pixel j et le centre v;, et m est un paramétre flou de la partition résultante.

1) Supposer que x=(f1, fa....fj.....fa) les attributs spectraux des textures de I’image a
partitionner, ou d est le nombre de pixels de 1’image. On choisi le nombre de classes C,
le parameétre flou m et la condition d’arrét &.

2) Initialiser u en utilisant une valeur aléatoirement choisie dans 1’intervalle [0,1].

3) Fixer le compteur de boucle b =0

4) Calculer le centre de classe v;:

V= (4.12)
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5) Mettre a jour u;; comme une fonction de distance aux centres de classes:

U= = (4.13)

6) Si Max{u(b)-u(b+1)}<& alors arrét, sinon, mettre b=b+1 et aller a I’étape 4.

4.2.3. Analyse d’homogénéité locale

Apres les étapes de filtrage et de classification, une segmentation initiale de 1’image est
obtenue. La carte de régions ainsi obtenue est ensuite analysée en utilisant un critere de

segmentation [Deng et Manjunath 2001].

Deng et Manjunath ont proposé un concept pour tester I’homogénéité d’un motif donné
dans une carte de classes. Afin d’utiliser le critére de segmentation, une carte de classes de
I’image a été construite. Dans la carte de classes, les attributs des pixels sont remplacés par les

labels de classes correspondants.

Le critere de Deng et Manjunath pour la segmentation:
Soit Z I’ensemble de tous les N pixels dans la carte de classes, z=(x, y), zeZ les

coordonnées de chaque point, et m la moyenne du vecteur, alors nous avons:

1
m :szé (4.14)

Supposons que le nombre total de régions obtenues aprés 1’étape de classification est égale a C,
c’est a dire, Z est classé en C classes, Z;, i=1...C, alors le vecteur moyen pour chaque classe

est donne par :

m; = —Zzézzi (4.15)
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La variance inter-classes est donnée par :

S;=> |z-m[ (4.16)

La variance intra-classes est donnée par :

5, =282 le-m|f (4.17)

i=1 i=1
La valeur J de la carte de classes peut étre definie telle que:

J=>1"w (4.18)

L’analyse d’homogénéité locale et la segmentation spatiale sont décrites dans les étapes

suivantes:

(1) Calculer la valeur J locale en utilisant une petite fenétre centrée sur chaque pixel de
I’image (une fenétre de dimension 9x9 est choisie). Aprés ce processus, une autre

image est construite, avec les valeurs des pixels égales a ces valeurs de J.

(2) Calculer la moyenne et la variance de ces J valeurs locales notées m; and o, et fixer

le seuil a:
T, =m,; + uo, (4.19)

(3) Traverser tous les pixels de I’image, et déterminer ceux qui ont les valeurs de J
inférieures & T, et considérer ces pixels comme des pixels germes candidats (pour la
sélection des pixels germes candidats, on fixe la valeur de p a 0).

Relier ces points germes candidats en se basant sur la régle de 4-connectivité afin
d’obtenir quelques régions. Les régions ayant une surface plus grande qu’un seuil

prédéfinie sont considérées comme des régions germes.
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(4) A partir de ces germes, faire croitre les pixels restants un par un jusqu’a ce que tous
les pixels soient classés, ou le pixel avec la plus petite valeur de J a la plus grande

priorité d’étre traité.

(5) Calculer I’histogramme pour chaque région, et ensuite fusionner les régions voisines

selon la distance entre leurs histogrammes respectifs.

4.3. Résultats et discussions

4.3.1. Application aux images synthétiques

L’approche proposée a été testée sur des images synthétiques obtenues a partir de la base
de données d’images de textures couleur du site Web (Colombia database). Les images

synthétiques sont celles données par les figures 2.5 et 2.6 du deuxiéme chapitre.

Les figures 4.2, 4.3 et 4.4 donnent les résultats de la classification floue des textures des trois
composantes Rouge, Verte, et Bleu de 1’image synthétique de la figure 2.5. Le résultat de la
classification floue des textures multispectrales est donne par la figure 4.5. Les régions obtenues
sont représentées en assignant une couleur a chaque région segmentée. Dans ce test, 7 échelles et

quatre orientations ont été utilisées, a savoir 6 = 0, 45", 90, 135". Les fréquences ont été

choisies en utilisant la relation (4.6) : v2{l, 2, 4, 8, 16, 32, 64}/256.

La table 4.1 donne les taux de bonne segmentation comparatifs obtenus pour les images
composantes rouge, vert, bleu, et I'image RVB. Les résultats montrent I’apport de la
caractérisation des textures multispectrales. En effet, la classification floue des textures
multispectrales dans 1’espace spectrale RVB rapporte un taux de bonne segmentation optimal de
97,16%. Les résultats de la classification scalaire des composantes rouge, vert, et bleu montrent

que le résultat de la segmentation dépend de la composante couleur utilisée.
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Figure 4.2. Résultat de la segmentation de la composante rouge
(SA= 44,95%)

Figure 4.3. Résultat de la segmentation de la composante verte
(SA=96,32%)
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Figure 4.4. Résultat de la segmentation de la composante bleu
(SA= 95,70%)

Figure 4.5. Résultat de la segmentation de I’image RVB
(SA=97,16%)
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Tableau 4.1. Taux de bonne segmentation (SA) pour les différentes

composantes couleur

Composante couleur Taux de segmentation
SA (%)

R 44.95%

\ 96.32%

B 95,70%

RVB 97.16%

Les figures 4.6, 4.7 et 4.8 montrent les résultats de segmentation obtenus apres
application de 1’algorithme d’analyse d’homogénéité locale, pour un seuil de fusion de 0.4. Ces
résultats ont été obtenus aprés I’analyse d’homogénéité effectuée sur les images resultats des
figures 4.3, 4.4, et 4.5 respectivement. Les régions obtenues sont représentées en assignant une
couleur a chaque région segmentée. La table 4.2 donne les taux de bonne segmentation

comparatifs obtenus pour les images rouge, vert, bleu, et RVB.

Les résultats de segmentation montrent que les régions obtenues sont compactes et
cohérentes, avec une détection satisfaisante des contours. Cependant, on remarque que le résultat
de la segmentation dépend de la carte de régions obtenue apreés ’étape de classification des
textures. Ainsi, ’analyse de la carte de régions des textures multispectrales, de la figure 4.5,
rapporte un taux de bonne segmentation optimal de 98,46%. Comme dans 1’image originale, la
figure 4.8 est constituée de quatre régions représentant les 4 types de textures fines.
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Figure 4.6. Résultat de la segmentation de la composante Verte
(SA=96,97%)

Figure 4.7. Résultat de la segmentation de la composante Bleue
(SA=96,23%)
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Figure 4.8. Résultat de la segmentation de 1’image synthétique couleur
(SA=98,46%)

Table 4.2. Taux de bonne segmentation (SA) pour différentes composantes couleur

avant et apres analyse d’homogénéité

Composante couleur Taux de segmentation | Taux segmentation
apreés I’analyse d’homogénéité
SA (%) SA (%)
R 44.95% 45,05%
Vv 96.32% 96,97%
B 95,70% 96,23%
RVB 97.16% 98,46%
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L’approche proposée a été également testé en utilisant ’image de la figure 2.6 composée
de trois textures couleur grossieres. Le résultat de segmentation de 1’image de la figure 2.6 par
I’approche FGAHL, pour un seuil de fusion de 0.4, rapporte I’image de la figure 4.9. Les régions
obtenues sont représentées en assignant une couleur a chaque région segmentée.

Dans ce test, 7 échelles et 4 orientations ont été utilisées dans le filtrage de Gabor. Pour
cette image, I’approche FGAHL rapporte un taux de segmentation de 98,16%. Comme pour
I’image originale, la figure 4.9 est constituée de trois régions correctement segmentées,
correspondants aux trois textures de I'image originale. L’approche proposée rapporte des regions

homogeénes et compactes. Les contours des quatre carrés sont reproduits de maniere satisfaisante.

Figure 4.9. Résultat des la segmentation de I’image synthétique de la figure 2.6 en
utilisant I’approche FGAHL (SA=98,16%)

Afin de montrer I’apport de 1’approche FGAHL, celle-ci a été comparée avec les approches
floues FCM, SFCM, et FCLIM que nous avons développées.
Les tables 4.3 et 4.4 donnent les taux de bonne segmentation comparatifs des images des figures

2.5 et 2.6 respectivement.
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Table 4.3. Taux de bonne segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,59%

SFCM 94,32%

FLICM 97,66%

FGAHL 98,46%

Table 4.4. Taux de bonne segmentation (SA) pour les différentes approches

Approches Taux de segmentation
SA (%)

FCM 87,36%

SFCM 94,16%

FLICM 97,35%

FGAHL 98,16%
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Pour les images synthétiques des figures 2.5 et 2.6, I’approche FGAHL rapporte des taux
de bonne segmentation optimaux de 98,46% et 98,16% respectivement. La contribution de

I’approche proposée par rapport a I’algorithme FCM est de 11,1% et 10,8%, respectivement.
4.3.2. Application aux images MSG

L’approche FGAHL a été testée sur I’'image MSG de la figure 4.10. Cette image a été
construite en assignant les canaux IR1.6, VIS0.8 et VIS0.6 aux composantes rouge, vert et bleue,
respectivement. Dans I’image multispectrale résultante, les nuages apparaissent beige clair. Les
nuages cumulus et stratocumulus couvrent une partie de I'Afriqgue du Nord et de I'Europe de
I'ouest. La neige apparait en bleu cyan. Les surfaces désertiques apparaissent dans les teintes
roses, saumon. La végétation apparait verte sur la combinaison colorée. Enfin, 1’eau apparait en
bleu trés sombre.

La figure 4.11 donne le résultat de la segmentation de I’image MSG en sept classes homogenes,
pour le seuil de fusion de 0.6. Les régions obtenues sont représentées avec différentes couleurs.

Dans ce test, 8 échelles et quatre orientations ont été utilisées, a savoir =0, 45", 90", 135 . Les

fréquences ont été choisies en utilisant la relation (4.6) :ﬁ{], 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128}/512.

Le résultat de la segmentation montre que 1’approche proposée rapporte une carte de
segmentation compacte et cohérente, avec une reproduction assez satisfaisante des contours des
régions. Les sols et les mers ont été proprement représentés. Les deux types de nuages ont été
détectés et séparés. Les couleurs jaune et marron clair sont respectivement assignées aux

stratocumulus et aux nuages cumulus.

95



Chapitre 4 Segmentation par Filtrage de Gabor et Analyse d’Homogénéité Locale

N

T

Figure 4.10. Image composite RVB, IR 1.6, VIS 0.8, VIS 0.6 acquise le 06 Février 2012 a

0 200 400 km
[— |

14:00 UTC, montrant 1’ Afrique du Nord, la mer the Méditerranéenne, L’Europe de 1’ouest et
I’ Atlantique.
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. Végétation
. Neige

Stratocumulus
. Cumulus

. Montagne
. Désert Saharien

. Océans et Mers

0 200 400 km
[— |

Figure 4.11. Segmentation de I’image MSG en 7 classes homogénes représentées avec

différentes couleurs

4.4. Comparaison des résultats des deux approches LSF et FGAHL

Une comparaison des deux méthodes de segmentation (LSF et FGAHL) a été réalisée
pour les images synthétiques et aussi les images MSG.

Les taux de segmentation obtenus sur les images synthétiques par les deux méthodes sont
relativement proches. Cependant, on observe une légere supériorité de 1’approche LSF. En effet,

les contours des images synthétiques sont mieux reproduits par la méthode de segmentation LSF.
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Les tables 4.5 et 4.6 donnent les résultats pour les images synthétiques des figures 2.5 et

2.6, respectivement.

Table 4.5. Taux de bonne segmentation (SA) pour les deux approches

Méthode Approche LSF Approche FGAHL
SA 98,72% 98,46%

Table 4.6. Taux de bonne segmentation (SA) pour les deux approches

Méthode Approche LSF Approche FGAHL
SA 98,23% 98,16%

Les figures 4.12 et 4.13 donnent les résultats de la segmentation obtenus sur 1’image de
la figure 2.5 par les approches LSF et FGAHL respectivement.

Les figures 4.14 et 4.15 donnent les résultats de la segmentation obtenus sur I’image de la
figure 2.6 par les approches LSF et FGAHL respectivement.

Les résultats obtenus montrent que les contours des images synthétiques sont mieux
reproduits par la méthode de segmentation LSF. Les images MSG montrent aussi la supériorité

de I’approche LSF par rapport a I’approche FGAHL.

Les figures 4.16 et 4.17 donnent les résultats de la segmentation obtenus sur I’image
multispectrale MSG par les approches LSF et FGAHL respectivement.

Les résultats montrent que les méthodes LSF et FGAHL rapportent des cartes de
segmentation compactes et cohérentes. Cependant, on remarque que dans I’approche LSF, les

contours sont mieux reproduits et les nuages sont mieux sépares.
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Figure 4.12 . Segmentation de I’image synthétique de la figure 2.5 en utilisant I’approche LSF
(SA=98,72%)

Figure 4.13 . Segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.5 en utilisant I’approche
FGAHL (SA=98,46%)
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Figure 4.14 . Segmentation de I’'image synthétique de la figure 2.6 en utilisant I’approche LSF
(SA=98,23%)

Figure 4.15 . Segmentation de 1’image synthétique de la figure 2.6 en utilisant I’approche
FGAHL (SA=98,16%)
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Figure 4.16 . Segmentation de I’image MSG de la figure 4.10 en utilisant I’approche LSF
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Végétation
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. Océans et Mers

Figure 4.17. Segmentation de I’image MSG de la figure 4.10 en utilisant I’approche FGAHL

4.5. Discussion

Dans I’approche proposée, I'idée de généraliser I’analyse de la texture au domaine
multispectral a été étudiée. Pour extraire les attributs de texture de I'image, le filtrage de Gabor a
été appliqué aux différentes bandes de 1’image. Les vecteurs attributs obtenus ont été ensuite
combinés puis classés en utilisant 1’algorithme de classification floue FCM. Enfin, la carte de
régions obtenue a été analysée en utilisant un critére d’analyse d’homogénéité, obtenant ainsi le

résultat final de la segmentation. Les résultats obtenus montrent I’apport de ’analyse de la
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texture dans le domaine multispectral, ou la corrélation entre les composantes de I’image est
prise en compte. Les résultats montrent, aussi, la supériorité de 1’approche proposée par rapport
aux approches de segmentation floues SFCM et FLICM. En effet, I’approche FGAHL rapporte
une carte de segmentation compacte et cohérente, avec un taux de bonne segmentation de
98,46%.

En comparant les approches de segmentations mises au point (LSF et FGAHL), on a
constaté que les deux méthodes rapportent des cartes de segmentation compactes et cohérentes.
Cependant, une légére supériorité de I’approche LSF a été observée. En effet, dans I’approche

LSF, les contours sont mieux reproduits et les nuages sont mieux séparés.

103



Conclusion et perspectives

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La segmentation d’images constitue une étape trés importante dans 1’interprétation du
contenu d’une scéne donnée. Dans cette theése, nous nous sommes intéressés a la segmentation
d’images multispectrales MSG. Ainsi, deux approches de segmentation ont été proposees. La
premiére utilise une segmentation récursive basee sur la classification locale- spectrale floue et le
processus de fusion des régions. La deuxieme, est basée sur la classification floue des textures

mutispectrale et I’analyse d’homogénéité locale.

L’objectif principal visé par ce travail est d’élaborer des stratégies de segmentation qui
prennent en compte 1’aspect spectral et local des images multispectrales. Les résultats obtenus
par les deux techniques que nous avons élaborées montrent que 1’utilisation conjointe de ces
deux aspects est d’une importance majeure pour la segmentation d’images multispectrales MSG.
Malgré la complexité des détails composant ces images, les différents résultats de segmentation,
montrent que les images traitées ont été correctement segmentées. En effet, Pour les images test
utilisées nous avons pu atteindre un taux de bonne segmentation de 98,72% avec la méthode LSF
et 98,46% avec la techniqgue FGAHL. Appliquées aux images MSG, les méthodes que nous
avons élaborées ont permis de segmenter correctement les différents nuages ainsi que les
différents types de sol et de mers. Les contours ont été correctement reproduits par les deux
techniques, montrant ainsi la supériorité de nos méthodes comparées aux techniques usuelles
publiées dans la littérature. Notons néanmoins, une légere supeériorité de I’approche LSF. En
effet, cette derniére reproduit plus nettement les contours et discrimine mieux les nuages.

Pour améliorer plus I’exécution de la segmentation, il serait intéressant de lancer une
réflexion sur la possibilit¢ d’une spécification automatique d’un seuil approprié, pour le

processus de fusion des régions.
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Annexe A

Définition des concepts fondamentaux des ensembles flous

A.1 Opérations ensemblistes : définitions originales de L. Zadeh [DOU 2006]
Dans les définitions originales de Zadeh, les opérations fondamentales possibles sur deux
ensembles flous A et B, sous ensembles de X, sont 1’égalité, 1’inclusion, 1’intersection, et la

réunion,...

L’égalité est définie par 1’égalité des fonctions d’appartenance. On a A = B, si et seule-

ment si La=Hg.
L’inclusion d’un ensemble flou dans un autre est définie par :
AcB S ua<us (A1)

L’intersection C=A(B est définie par le minimum point a point entre les deux

fonctions d’appartenance :
e (%) = minfus (), 5 ()} X € X, (A2)
Ou en forme symbolique

He = Ha N U (A.3)
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La réunion C=AUB est définie par le maximum point a point entre les

fonctions d’appartenance par :

e (X) =max[un (X), g (X)] X € X, (A4)

Ou en abrégé

He = Hpa YV U (A.5)

A.2 a-cut

Tout ensemble flou peut étre vu comme une famille d’ensembles flous [DOU 2006].
L’a-cut de A, notée A,, est ’ensemble formé des éléments de X pour lesquels la fonction

d’appartenance dépasse le seuil a, avec o [0}
L’a-cut d’un ensemble flou A est I’ensemble normal défini par
A, =¥ua(x) 2l (A6)
A peut étre décomposé en une série de ses a-CUtS,

A= |J@A,) (A7)

ae[O,l]
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Annexe B

B.1 Formalisme de la logique floue [Ouattara 2009]

Désignons par X [I’univers de référence composé d’éléments x. Plagons-nous d’abord
dans la théorie des ensembles classiques, c'est-a-dire nets. Tout sous-ensemble net A de X est
totalement défini par sa fonction caractéristique ua. Cette fonction est définie sur 1’ensemble

d’évaluation {0 ,1} par:

1 SiXGA} (B.1)

Osixg A

Ha(X) = {

Si I’ensemble d’évaluation est maintenant le continuum [0,1], A devient un sous-

ensemble flou de X, et ua est sa fonction d’appartenance.

Le sous-ensemble A est alors défini par :

A={xpa ()] xeX} (B.2)

Le noyau A, noté n(A), est I’ensemble des éléments qui appartiennent totalement a A,

c'est-a-dire dont le degré d’appartenance a A vaut 1 :

N(A) = {x € X/ua (x) =1} (B.3)
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Le support de A, noté s(A), est I’ensemble des élements appartenant, méme tres peu, a A, c'est-a-

dire dont le degré d’appartenance a A est différent de O :

S(A) = {x € X/ua(x) >0} (B.4)

La hauteur de A, notée h(A), est définie par :

h(A) =sup(i, (X)/X € X) (B.5)

Une a - coupe de A est le sous-ensemble net des éléments ayant un degré d’appartenance a A

supérieur ou égal a a. Il est noté C,(A) :

C,(A) ={x e X/ua(x) 2 af (B.6)

Le concept de relation floue est une généralisation du concept de relation d’équivalence
définie dans le cas net. Une relation floue permet de mesurer, par un scalaire de I’intervalle [0,1],
le degré auquel une proposition logique est vérifiée. A une relation floue R est associée une
fonction d’appartenance, notée ugr. Soient X et Y deux univers de référence, d’éléments respectifs

xety.
Une relation floue entre les éléments de ces deux univers est formellement définie par :

R_{XxY—)[O,l]
. (X,y) - MR (va)

Lorsque X=Y, la relation floue est dite binaire.
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B.2. Formalisme de la classification nette et de la classification floue

Dans le cadre de la théorie des ensembles nets, établir une classification nette de 1’univers

de référence X vers un ensemble Q=1e,.....co | de Nc classes nettes, revient a construire une

regle de décision D, [Ouattara 2009].

Cette régle permet d’affecter tout élément x de X a un seul élément w, de Q :

(X —=>Q
"|x =D, (x)

Chaque o, peut étre vu a posteriori comme une partie de X, et D,*(22) comme une partition de

X, alors, pour tout x de X :

>, (9= o, () =1 (B.7)

L’extension au cadre des ensembles flous permet de définir une classification floue,
mettant en ceuvre une régle de décision Ds qui n’effectue plus un choix tranché entre I’ensemble

des classes, mais qui estime le degré d’appartenance de X a chacune des classes :

. _{x —[o,1]"

x5 D () = {00,y (0}

Dfl(Q) constitue une partition de X, et I’on peut écrire, pour tout x de X :

2t (¥)=1 (B.8)
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Résumeé

Dans cette thése, nous présentons deux methodes de segmentation d’images satellitaires
météorologiques de type MSG. La majorité des méthodes de segmentation développées jusqu’a
présent sont destinées aux images en niveaux de gris. Des travaux récents, ont été consacrés pour
généraliser celles-ci aux images multispectrales. Cependant, ces approches utilisent
généralement des stratégies de segmentation qui ne prennent pas en compte les corrélations
spectrales et spatiales existantes entre les pixels de I’image. Pour palier cet inconvénient, nous
avons élaboré deux techniques de segmentation qui permettent de détecter les régions d’intérét
dans des images multispectrales. La premiére, utilise une segmentation récursive locale-spectrale
floue (LSF) qui réduit dynamiquement le nombre de classes. La deuxiéme est basée sur la
classification floue des textures multispectrales et 1’analyse d’homogénéité locale (FGAHL).
Appliquées a des images synthétiques texturées couleur, les deux méthodes développées (LSF et
FGAHL), rapportent des cartes de segmentation compactes et cohérentes. Les taux de bonne
segmentation obtenus pour les images synthétiques sont de 98,72% et 98,46% respectivement.

Concernant les images MSG, les différents nuages ainsi que les différents types de sol et de
mers ont été correctement détectés et identifiés et les contours ont été correctement reproduits
par les deux techniques. Notons néanmoins une légere supériorité de I’approche LSF. En effet,
cette derniere reproduit plus nettement les contours et discrimine mieux les nuages.

Mots-clés: Segmentation locale-spectrale floue, segmentation récursive, analyse d’homogénéité
locale, textures spectrales, classification floue des textures multispectrales, images
multispectrales MSG.

Abstract

In this thesis, we present two methods of segmentation of weather satellite images of type
MSG. The majority of the methods of segmentation developed until now are intended for the
images in levels of gray. Recent work was devoted to generalize the existing methods with the
case of multispectral images. However, these approaches generally use strategies of
segmentation which do not take into account the spectral and space correlations existing between
the pixels of the image. To answer this disadvantage, we worked out two techniques of
segmentation which make it possible to detect the areas of interest in multispectral images. The
first uses local-spectral fuzzy recursive segmentation (LSF) which reduces the number of classes
dynamically. The second is based on the classification of the multispectral textures and the
analysis of local homogeneity (FGAHL). Applied to colour textured synthetic images, the two
developed methods (LSF and FGAHL) yield compact and coherent segmentation maps. The
rates of good segmentation obtained for the synthetic images are 98,72% and 98,46%
respectively.

Concerning the MSG images, the various clouds as well as the various types of ground and
seas were correctly detected and identified and contours were correctly reproduced by the two
techniques. We note nevertheless a light superiority of the LSF approach. Indeed, the latter
reproduces contours more clearly and discriminates the clouds better.

Keywords: Local-spectral fuzzy segmentation, recursive segmentation, local homogeneity
analysis, spectral textures, fuzzy classification of multispectral textures, MSG multispectral
images.



