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Introduction générale

Le traitement d'images est une discipline des mathématiques appliquées qui
connait un fort essor depuis quelques décennies grace notamment a l'amélioration, la
miniaturisation et le faible cout des systémes d'acquisition d'images. Il couvre des
applications extrémement variées comme le traitement des images de télédétection afin
de discerner un champ, d'une forét, d'une ville. Un autre type de traitement permet de
classifier les différents types de nuages a partir d'images satellitaires, des mers de glace
a partir des images radar ou encore des fonds marins a partir des images sonar. En
robotique le traitement d'images permet le tri automatique d’objets, I'inspection et le
contréle de qualité. Dans le domaine médical, on fait appel a I'analyse d'images de
modalité différentes (IRM, scanner, échographie, scintigraphie) pour la détection de
lésions, le dépistage de pathologies, la reconnaissance des différentes cellules entre
autres. En biométrie, on utilise I'image du visage, de l'iris ou de l'empreinte pour
I'identification des personnes. D’autres domaines aussi variés que ceux qui ont trait a
l'astronomie, la pharmacologie ou encore a la géographie et a 'analyse des documents

utilisent 'ilmagerie comme un moyen d’analyse rapide, sure, fiable et économique.

La plus part des applications requierent l'identification ou I'extraction préalable
des différents objets qui composent l'image a traiter. De ce besoin est née la
segmentation d'images qui est sans doute la tache la plus cruciale de I'analyse d'images.
Elle demeure encore I'un des principaux thémes de recherche en vision artificielle.
Formellement, la segmentation est définie comme l'opération de partitionnement de
I'ilmage en régions homogeénes. Certaines méthodes de segmentation exploitent
uniquement l'information spectrale (niveaux de gris). Cependant, vue la nature et la
complexité des images, 'utilisation de cette seule information peut s’avérer insuffisante
dans plusieurs cas. On a alors recours a une autre information plus riche qui est la

texture.

En traitement d’image, la texture est considérée comme une caractéristique tres
importante, due a sa présence dans la quasi-totalité des images naturelles. Elle apporte
une information sur l'agencement spatial des niveaux de gris. La segmentation des
images nécessite par conséquent une analyse de la texture de 'image en question afin
d’en extraire ses caractéristiques. A cet effet, plusieurs techniques d’analyse d’images

texturées, basées sur des concepts tres variées, ont été proposées. Parmi elles, on
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retrouve les matrices de cooccurrence, les champs aléatoires de Markov, la morphologie
mathématique et les matrices Aura. Notre intérét dans ce mémoire est I'analyse de la
texture basée sur les matrices Aura des niveaux de gris. Elles offrent un cadre théorique
général pour 'analyse des images texturées, elles ont 'avantage d’étre liées aux matrices
de cooccurrence, aux matrices de covariance, aux champs aléatoires de Markov et a la
morphologie mathématique. Ces matrices décrivent les relations spatiales des niveaux de gris d’un
pixel et ses pixels voisins. La notion de voisinage prend alors une importance capitale, elle est définie

par un systeme de voisinage qui peut étre représenté a I’aide des éléments structurant noté E.

Historiquement, le concept Aura a été introduit pour la premiére fois en 1990 par
Elfadel et Picard dans le cadre de la synthése des textures [7][9][12][16]. Cette approche,
qui s’inspire de la miscibilité des fluides, est basée sur la théorie des ensembles et définit
de nouvelles notions telles que 'ensemble Aura, mesure Aura et matrice Aura ou matrice
de miscibilité. On assiste actuellement a un regain d’'intérét de cette approche. En effet,
les matrices aura ont été récemment utilisées comme une mesure de similarité dans le
cadre de la recherche d'images [5], pour synthétiser des textures bidimensionnelles
[6][10] et tridimensionnelles [11] ou pour la classification des images de texture

[15][18][19].

Notre objectif principal dans ce mémoire est d’exploiter les matrices Aura des
niveaux de gris en vue de la classification et de la segmentation d'images texturées. La
classification des images se fait d'une maniére supervisée, elle est souvent sollicitée pour
résoudre des problemes de reconnaissance des formes (visages, empreintes, etc....). Elle
consiste a identifier une image dans une base d'images ou l'appartenance de chaque

image de cette base a une classe est connue a priori.

Notre démarche en segmentation consiste en premiere lieu, a caractériser chaque
pixel de I'image par un ensemble d’attributs a partir des matrices Aura des niveaux de
gris. Ensuite, les pixels ayant des attributs similaires sont regroupés en classes de
textures en utilisant une des méthodes de classification non supervisée. Le calcul de la
matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique ou non) et de la taille des
éléments structurants E. Plusieurs stratégies sont proposées pour utiliser un ou

plusieurs éléments structurants.

Le premier chapitre dresse un panorama sur les méthodes d’analyse de la texture.
Une attention particuliére est apportée aux méthodes d’analyse basées sur les matrices

de cooccurrence, les champs aléatoires de Markov et la morphologie mathématique a
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cause de leur lien avec les matrices Aura. Un bref apercu sur les méthodes de
segmentation dimages texturées est également présenté. La fin du chapitre introduit
deux algorithmes de classification non supervisée a savoir K-means et Fuzzy C-means

qui sont utilisés lors de la phase de regroupement des pixels.

Le deuxiéme chapitre est consacré a I'étude théorique, d'une maniére exhaustive,
du concept Aura. Celui ci s’articule autour des notions d’ensemble Aura, mesure Aura et
matrice Aura. Les définitions et les propriétés de ces trois notions sont particulierement
énoncées. Le lien entre les matrices Aura et les matrices de cooccurrence, les champs
aléatoires de Markov, les matrices de covariance et la morphologie mathématique est
établit. Leurs intéréts en analyse d'images, notamment pour mesurer la similarité entre

deux images, seront également présentés.

Le troisiéme chapitre est dédié a I'application du concept Aura dans le cadre de la
segmentation d'images texturées. Le calcul classique d’attributs pour chaque pixel a
partir des matrices Aura des niveaux de gris exige un temps de calcul assez long. Pour
remédier a ce probléme, nous avons fait appel a deux techniques de programmation. La
premiére est la technique des listes chainée et la deuxiéme dite structure hybride qui
combine a la fois des listes chainées et des tables de hachage. Plusieurs stratégies de
choix des éléments structurants pour le calcul des matrices Aura est également abordé a

la fin de ce chapitre.

Le chapitre quatre expose les principaux résultats obtenus sur des images
synthétiques et réelles par I'approche proposée, accompagnés de leurs interprétations.

L’influence des différents éléments structurants et stratégies de calcul sont évaluées.

La conclusion générale synthétise notre travail et donne les perspectives qui en

découlent.

Deux annexes cléturent ce mémoire. La premiére contient des rappels succincts
sur la théorie des ensembles et la deuxiéme présente les preuves de quelques propriétés

et théorémes énoncés dans le deuxiéme chapitre.
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Analyse et segmentation d'images
texturées



Analyse et segmentation d'images texturées

1.1 Introduction

La texture est souvent employée pour décrire I'état d'une surface d'un objet. Elle
joue ainsi un role prépondérant dans l'analyse et 'interprétation d’'une grande variété
d'images [38]. Malgré cette importance, il n’existe pas de définition universelle car la
texture est une notion subjective, relative a la perception visuelle de 1’étre humain et
pouvant étre différente d'un individu a lautre. Nous rappellerons par la suite les
différentes approches de l'analyse de la texture. Quelques méthodes d’analyse seront
briévement exposées. Quelques méthodes de classification et de segmentation d'images

texturées seront également présentées.

1.2 Définition de la texture

La texture est une caractéristique intuitive facile a reconnaitre mais difficile a
définir. Une littérature riche et abondante montre qu’il existe plusieurs définitions de la

texture. Toutefois, trois types d’orientations de la texture se dégagent.

L’orientation qualitative est celle qui respecte le mieux les origines linguistiques
du mot texture. Le dictionnaire Robert définit le mot texture comme venant du latin
textura pour décrire la disposition des files d'une chose tissée. Dans cette orientation, on
décrit les textures selon leur apparence fine ou grossiere, bosselée ou striée, réguliére ou
irréguliére, ridée ou granuleuse, isotrope ou anisotrope ..., autant de termes qualificatifs

qui sont proches de nos concepts perceptifs.

La deuxiéme orientation définie la texture en fonction des formes ou d’objets
élémentaires qui la constitue. Elle considére la texture comme un phénomeéne a deux
dimensions a partir desquels elle peut étre décrite. La premiére dimension concerne la
description de primitives (motifs de base) constituant la texture, la deuxiéme dimension
est relative a la description des relations spatiales ou a I'interaction entre ces primitives.
Les primitives correspondent a un pixel ou a des régions connexes de pixels ayant des
particularités de niveaux de gris. Par contre, les relations entre ces primitives peuvent
étre structurales, probabilistes ou fonctionnelles. Les textures qui obéissent a cette

orientation sont souvent qualifiées de macro-textures ou structurelles (Fig.1.1).



Analyse et segmentation d'images texturées

Fig.1.1 : Exemples de textures structurelles.

La troisiéme orientation considére la texture comme un phénomeéne stochastique
ayant un aspect anarchique et désordonné mais homogéne. Elle se préte bien a la
description des textures a caractére aléatoire ou il est difficile d’isoler un motif de base.
Les textures répondant a cette orientation sont généralement qualifiées de micro-

textures ou aléatoires. La figue (1.2) montre deux exemples de textures aléatoires.

Fig.1.2 : Exemples de textures aléatoires

Hormis ces deux catégories de textures, il en existe d’autres comme, par exemple,
les textures directionnelles (voir Fig. 1.3). Ces textures ne sont pas totalement aléatoires

et ne présentent pas d’éléments structurants de base.

Fig.1.3 : Exemples de textures directionnelles

Afin de mieux appréhender notre travail de segmentation, nous avons retenu

principalement les définitions suivantes :

«Une texture est une région de l'image pour laquelle on peut définir une fenétre de
dimension minimale a travers laquelle l'observation se traduit par une impression
visuelle identique pour toutes translations possibles de cette fenétre a lintérieur de la

région considéréen.
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Aussi, on définit la texture d’un pixel comme étant linformation apportée par
l'ensemble des pixels appartenant a son voisinage, alors que, la texture d’une région
donnée désigne les caractéristiques de la répartition spatiale des niveaux de gris des

pixels dans cette région.

Ces définitions mettent en valeur 'aspect spatial qui doit étre pris en compte pour
caractériser une texture et l'aspect homogéne de la texture dans une région qui la

constitue.
1.3 Méthodes d’analyse de la texture

La diversité des images, ainsi que la complexité de donner une définition précise
de la texture a permis I'’émergence de plusieurs méthodes d’analyse de la texture
[38][39][40][41][42]. Ces méthodes ont pour but d’extraire un ensemble d’attributs ou
parameétres pouvant décrire les caractéristiques de la texture. Ces attributs doivent étre
représentatifs, pertinents et discriminants de facon qu'on puisse discerner une texture
parmi d’autres. Leur extraction peut étre classée essentiellement en cing approches,
Iapproche structurelle, 'approche fréquentielle, 'approche statistique, 'approche basée

sur les modéles et celle basée sur la morphologie mathématique.
1.3.1 Approche structurelle

L’approche structurelle cherche a extraire et a localiser des primitives des
textures [37]. Principalement, ces méthodes utilisent des techniques d’auto-corrélation
pour retrouver le placement dans la texture de la primitive initialement extraite, afin
d’en déduire une régle de placement. Cette approche ne sera pas plus commentée, étant
donné la diversité des techniques employées tres liées a la nature des images. Le trait
caractéristique de ces méthodes est que toutes se déroulent en 2 étapes, 'extraction de la

primitive puis la recherche de la régle de placement.
1.3.2 Approche fréquentielle

Dans ce type d’approche on cherche a décrire une texture a partir de ses

caractéristiques fréquentielles.

Une texture douce, pour laquelle on ne décéle pas des variations significatives du
niveau de gris sera présentée par un spectre de puissance caractérisé par de fortes

amplitudes dans le domaine des basses fréquences. Par contre pour une texture grossiére
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et granuleuse, dans laquelle les variations du niveau de gris sont brutales et
rapprochées, le spectre de puissance présente les plus fortes amplitudes dans le domaine

des hautes fréquences.
1.3.2.1 Transformée de Fourier

Cette méthode consiste a extraire les caractéristiques fréquentielles de la texture.
Pour une image numérique I de dimension M X N, on définit la Transformée de Fourier

Discrete (TFD) par 'expression suivante [37]:

-1M-1

l
F(u,v) = Zm NH+M ) aveci? = —1 (1.1)

k=0 1=0

L’expression de la transformée de Fourier inverse est :

N-1M-
Z Z 1, v)e2 (i) (1.2)

Cette transformation permet de passer d’'une représentation de I'image dans le domaine

I(k, 1) =

spatiale (coordonnées k et l) a une représentation dans le domaine fréquentielle
(coordonnées p et v). u et v étant les fréquences spatiales des variations des niveaux de
gris. Les termes de fréquences basses de cette expression désignent les variations douces
des niveaux de gris de I'image, les termes de hautes fréquences représentent les

variations brutales comme dans le cas des contours d’objets.

On peut extraire des attributs de texture a l'aide de la transformée de Fourier comme
par exemple I'énergie calculée dans une couronne ou bien en fonction de certaines
directions [37]. Le domaine des fréquences est alors divisé en anneaux ou en secteurs
angulaires et 1'’énergie calculée dans ces régions définit alors une caractéristique de la

texture (Fig.1.4).

2w Ty v
frir, = j f |F(u,v)|>?drdd avec r=+u?+ v? et 6 = arctan (H) (1.3)
0 T2

92 oo v
fo,0, = L f |F(w,v)|?drdf  avec r =+ u?+ v? et 6 = arctan (ﬂ) (1.4)
1 0
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Fig.1.4 : Partitionnements radiales et angulaires de I'espace de représentation de la
Transformée de Fourier.

1.3.2.2 Les masques de Laws

Laws a étudié un ensemble de masques de détection de contours, bords, taches
pour caractériser les textures [28]. Ces masques de trois vecteurs de longueur égale a
trois, L3 = (1,2,1), E3 =(—1,0,1) et S3 =(—1,2,—1), représentent respectivement une
moyenne centrale pondérée, une différence symétrique du premier ordre et du deuxiéme
ordre. Des masques de taille (3 X 3) ou (5 X 5) ont été générés par convolution a partir
des masques précédents. Les filtres obtenus sont de type passe-bas, passe-bande ou

coupe-bande, avec ou sans caractéristiques d’orientations.

Sur les images filtrées I¢(x,y), obtenue apres convolution de l'image I(x,y)avec
les masques, est estimée une énergie locale pour chaque pixel sur une fenétre de
voisinage de largeur (2w + 1). Les caractéristiques spectrales détectées sont en haute
fréquence et les orientations relevées sont les directions horizontales, verticales et
obliques. Les propriétés statistiques locales (moyenne et variance) de 1’énergie sont

estimées pour caractériser les différentes textures.

Moyenne
1 x+w Ytw
Vmoy(x:y):m 2 Z Ir (i, ) (1.5)
i=x-w j=y—-w
Variance
x+w Ytw

1
Var(x,y) = awii? Z z 11 (@, J) = Vinoy (x, ¥)| (1.6)

i=x-w j=y-w
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1.3.2.3 Filtres de Gabor

Les filtres de Gabor sont des filtres orientés passe-bande qui présentent
d'excellentes propriétés de localisation fréquentielles et spatiales. Leur efficacité dans le

domaine de l'analyse de la texture a été démontrée dans plusieurs travaux [43] [44][45].

Un filtre de Gabor h, a deux dimensions, peut étre représenté comme une fonction

gaussienne modulée par une onde plane sinusoidale [34]:

2 2

h(x,y) = exp (—% ) + FD cos(2n(ugx + vyy) + @) (1.7)
x y

ou uy, vy et @ sont respectivement les fréquences et la phase de 'onde plane sinusoidale.

2

o,* et g,? caractérisent 'étendue spatiale du filtre.

Un filtre de Gabor d’orientation arbitraire 6 peut étre ensuite obtenu en faisant subir
une rotation au systéme d’axes (x,y).
x' =xcos@ +ysinf (1.8)
! —

y'=—xsinf +ycosf (1.9)

En faisant varier les différents parametres (0,o0y,0y,1, et vy), plusieurs filtres de
réponse impulsionnelle h; sont obtenus. Pour une image I, le résultat I; est determiné a

la sortie de chacun de ces filtres. Plusieurs caractéristiques peuvent ensuite étre

extraites de ces images comme, par exemple, la moyenne absolue de la déviation :
n-1
m; = 1/n2 Z 1LCx, )| (1.10)
x'y

1.3.2.4 Transformée en ondelettes

Les ondelettes sont des familles de fonctions réelles ou complexes. Ce sont des
fonctions oscillantes qui sont construites par translation et dilatation d'une ondelette de

base W(t) appelée « ondelette mére ». De plus ces fonctions sont de moyenne nulle [33] :

f et =0 (1.11)

et de norme unitaire :
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[P 2de = 1 (1.12)

La transformée en ondelettes d'un signal f(t) est une fonction du temps et de

I’échelle obtenue par projection du signal sur la famille de fonctions ondelettes :

Wf(u,s) = % f_ :0 f(t) w* (t_—u) dt (1.13)

S

ou s est le parameétre d’échelle ou de dilatation, u le parameétre de translation et % est

appelé le facteur de normalisation. On note W, (u) = %‘P (t_Tu) est la version translatée

et dilatée de I'ondelette mére W(u). « * » dénoté le complexe conjugué.

La transformée en ondelettes est souvent citée dans le cadre des méthodes

d’analyse par filtrage linéaire, puisqu’on peut la réécrire comme une convolution :

Wf(u,s) = f*Ws(u) (1.14)

Vo) = % v (<) (1.15)

La transformée en ondelettes peut étre étendue au cas bidimensionnel (image).
Son application en analyse de la texture se traduit par une décomposition itérative de
I'image en quatre sous bandes de résolution inférieure. Ces sous bandes sont obtenues
par convolution avec des filtres passe bas et passe haut. On associe ensuite a chaque
pixel un vecteur d’attributs de texture correspondant aux coefficients d’ondelettes
obtenus dans chaque sous bande [46]. Les coefficients d’ondelettes ne sont pas
directement discriminants car leur réponse n’est pas uniforme pour une fréquence
donnée. L'information texturale est alors extraite a 'aide d’'une estimation locale dans

une fenétre de voisinage.
1.3.3 Approche statistique

Dans ce type d’approche, la nature statistique de la texture est prise en compte
dans les procédures d’analyse, car on considere que la texture ne comporte pas des
contours forts et ne possede pas un motif de base isolable, mais qu’elle a au contraire une
structure aléatoire. Cette approche utilise le domaine spatial et regroupe une multitude

de méthodes dont certaines seront présentées en détail dans la suite de ce chapitre.

10
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1.3.3.1 Méthode statistique du 1¢r Ordre

Les estimateurs statistiques du premier ordre caractérisent la texture au niveau
d’'un pixel isolé en termes de niveaux de gris et de leur distribution [47] [48]. Par
opposition aux estimateurs d'ordre supérieur qui sont basés sur la corrélation des
niveaux de gris de deux ou plusieurs pixels en fonction de leur position dans 'image. Les
parameétres des estimateurs du premier ordre sont généralement calculés a partir de

I’histogramme de 'image.

Soit g(x,y) le niveau de gris du pixel de coordonnées (x,y), I'histogramme de

I'image p(i) associé a g(x,y) est définis par :

p() =p(gley)=D="2,  0<i<G-1 (1.16)

ou N est le nombre de pixels de 'image, h(i) la fréquence d’apparition du niveau de gris

i et G le nombre de niveaux de gris.

Les attributs de texture calculés a partir de I'histogramme de I'image sont consignés

dans le tableau 2. Ils décrivent I'allure de I’histogramme.

G—1
1
Moyenne Su=vy Z th(i)
i=0
G—1
) ,_ 1 . 2 i
Variance ot =y Z (i —Sy)* h(D)
i=0
=
Energie ASM = N h(i)?
=0
=
Entropie | ENT = N h(Dlog [R(D)]
—
Skewness | SKW = mZ(i — Sy)3h(D)
~5
Kurtosis Kur = Not (i = Sp)*h(i)
=0

Tableau 2 : Attributs statistiques du 1¢* ordre.

1.3.3.2 Méthode des matrices de cooccurrence

La matrice de cooccurrence de niveaux de gris GLCM (Grey Level Cooccurrence

Matrix) a été initialement introduite par Haralick [49]. C’est une méthode de second

11
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ordre puisqu’elle permet d’analyser la relation entre les niveaux de gris des pixels pris
deux a deux. Elle est considérée comme la méthode de référence dans le domaine de
I'analyse de la texture. Une matrice de cooccurrence de niveaux de gris définie comme

suit :

Soit I(x,y) la fonction image définie sur un domaine D telle que I(x,y) =0,1,2,...,G — 1,

ou G estle nombre de niveaux de gris dans I'image.

Soit R une relation spatiale liant deux pixels. La matrice de cooccurrence du domaine D

relative a la relation R est définie par le terme général suivant :

i) = ( ((x,y),(x',y)) €D, vérifiant R
t(i,j) = card A S w17

avec i=0,..,6—1et j=0,..,G—1.

Chaque élément t(i,j) représente le nombre de couples de points du domaine D liés par
la relation R, I'un ayant le niveau de gris i et Pautre le niveau de gris j.
On peut également définir la matrice de cooccurrence normalisée en divisant chaque

élément t(i,j) par le nombre total de couples du domaine D vérifiant R.

t(i,j,d,0
tel que
G-16-1
N = Z TG, j,d,0) (1.19)

i=0 j=0

-
I

T(i,j,d,0) n’est plus un nombre mais une fréquence relative. C’est la probabilité de
trouver un couple de points du domaine D, I'un ayant le niveau de gris i et 'autre de
niveau j, vérifiant R. Cette relation spatiale R liant les deux points est définie par
Haralick par la distance d entre ces deux points et leur orientation 6 par rapport a

Thorizontale.

Les matrices de cooccurrence usuelles sont définies par la distance d entre deux points et

les quatre directions horizontale (6 = 0) verticale (6 = g), diagonale gauche (6 = %) et

diagonale droite (0 = %n) (Fig. 1.5).

12
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135° | 90° | 45°

Voo

Fig. 1.5 : Directions des matrices de cooccurrence

La figure 1.6 illustre le principe de calcul d’'une matrice de cooccurrence sur une région

de 25 pixels quantifiée sur 4 niveaux de gris.

4 0 2 0 2 0 40
2122 ]33 0000 0000
0 0 8 2 0 0 4 3
312 ]2]3 3 10 1 2 00 2 1
212 [2 |2 |2
3101l01]2 |2 | => (b) (C)
ololo|o]2 2 0 3 1 4 0 2 0
00000 0000
00 7 3 0 0 8 2
(a) 00 2 2 10 1 2
(d) (e)

Fig. 1.6 : Exemple de calcul d'une matrice de cooccurrence.
(a) Image originale, (b) Matrice t (0°,1), (c) Matrice t (45° 1), (d) Matrice t(90°,1), (e)
Matrice t (135°,1) .
Les matrices obtenues ne sont pas symétriques, le calcul des attributs de texture est

beaucoup plus performant dans une matrice symétrique.

1
t(0°,1) = 5 (£(0°,1) +t7(0°, 1)) (1.20)
4 0 1 05
ov_|l0 0 0 O
t(0°,1) = 1 o0 8 1t (1.21)
05 0 15 2

La matrice normalisée est obtenue en divisons t;(0° 1) par N=20 :

02 0 0.05 0.025
oav_| O 0 0 0

T,(0°1) = 005 0 04 0.075 (1.22)
0.025 0 0.075 0.1

La matrice de cooccurrence est riche en information mais reste difficilement

13
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exploitable dans son intégralité. Une solution consiste a réduire le nombre de niveaux de
gris afin d’utiliser les éléments de la matrice de cooccurrence comme attributs de texture
[60]. L’autre démarche qui est la plus courante consiste a extraire plusieurs attributs
afin de résumer toute I'information apportée par la matrice de cooccurrence [49]. Les six

attributs du tableau 3 sont ceux qui sont les plus utilisés.

Contraste G-16G-1
i=0 j=0
Variance G-1G-1
VAR = Z Z(i = )?T(i.j,d,6)
i=0 j=0
Second moment G-1G6-1
. SMA = T2(i,j,d,0)
angulaire
i=0 j=0
Entropie G-1G-1
ENT = — Z T(i,j,d, 0)logT (i, j,d,6)
i=0 j=0
Corrélation GIGT o VTido
COR = (i — ) — 1y)T (), d,0)
i=0 j=0 OxTy
Homogénéité locale G-1G6-1 1
IDM = —T .’ .’ d’ 0
ou moment angulaire L 1+ G—))2 (i,j,d,0)
inverse

Tableau 3 : Attributs de texture extraits par les matrices de cooccurrence.

avec
G-1 G—-1
, , , 2 ,
2= (- T et Gf= ) (j-1) T,0) (1.23)
i=0 =0
tels que
G—-1 G-1 G-1 G-1
o= Y TGN, Ty= ) TGN = Y i et py=» jT,0) (1.24)
i=0 =0 i=0 =0

Dans le premier indice, chaque terme de la matrice T est pondéré par sa distance
a la diagonale. On obtient ainsi un indice correspondant a la notion usuelle du contraste,
il est élevé quand les termes éloignés de la diagonale de la matrice sont élevés, c'est-a-
dire quand on passe souvent d’un pixel trés clair a un pixel tres foncé ou inversement. Le
SMA est d’autant plus élevé que 'on retrouve souvent le méme couple de pixels, ce qui
est le cas quand le niveau de gris est uniforme (texture lisse) ou quand il y a périodicité

dans le cas de translation. L’entropie est faible si on a souvent le méme nombre de

14
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pixels, forte si chaque couple est peu représenté. Elle fournit un indicateur de désordre
que peut présenter une texture. La corrélation quantifie la dépendance directionnelle des
niveaux de gris, elle atteint ses plus grandes valeurs lorsque 6@ est proche de
Porientation des lignes de la texture. IDM refléte I'existence de plages uniformes de
texture et affecte un poids de plus en plus faible au fur et a mesure qu'on s’éloigne de la
diagonale principale. Plus la valeur de I'TDM est élevée plus la texture est grossiere. La

variance mesure la somme des fréquences pour différents écarts de niveaux de gris.
1.3.3.3 Méthode des matrices de cooccurrence généralisées

La matrice de cooccurrence a été généralisée par Davis et al. [35]. Elle consiste a
calculer la matrice de cooccurrence non pas de I'image texturée originale, mais d’'une
image reflétant certaines propriétés locales de I'image texturée telle que 'amplitude et
Porientation du gradient dans le cas des images contours. Cette derniére est
habituellement obtenue en faisant un produit de convolution de l'image avec un
ensemble de masques. Une matrice de cooccurrence généralisée peut étre définie de la

maniére suivante:

Soit P = {p; = (x;,¥;,d;)}=; ou (x;,y;) est la position de pixel i, d; est la description du

i®me pixel. Soit F un prédicat de contrainte spatial. Par exemple, F (pi,pj,k) =

\/ (x; — %)% + (y; — yj)* < k est vrai si la distance entre p; et p; est inférieure a k. Ainsi,

la matrice de cooccurrence généralisée (GCM), notée Gp(d,d), est le nombre de paires

(pr,p1) tels que d et d’ sont respectivement les descripteurs des pixels py et p; .

Nous pouvons utiliser d’autres prédicats de contraintes spatiales, telle que:

Fz(pi,pj) est vral s1 p; est le plus proche voisin de p; ou combiner plusieurs

prédicats:

Fi(pupj, k) AFa(pipj), et Fa(pipj) AFa(pj p2)-

Représentant les orientations des maximum locaux obtenus par l'application des
opérateurs de gradient (H-horizontal, V-vertical, .- diagonale gauche, R- diagonale

droite, blanc- aucun maximum local) (Fig. 1.7(a)).

La figue 1.7(b) montre une matrice de cooccurrence généralisée de I'image, le prédicat

utilisé est F = Fl(pi,pj, 2) .
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\

H|H[H Y
\ \ L H V L R
H[HH H[22[11]0 [5
R Viii|e [1 |4
R R L Lio |1 [0 |3
R \ \ R R[5 [4 [3 |4

H|H H|H
(a) (b)

Fig.1.7 : Exemple de calcul de la matrice de cooccurrence généralisée.
(a) Image codée, (b) GCM en utilisant F = F; (p;, pj, 2)

Une autre maniere de définir une  matrice de cooccurrence généralisée
(Generalized Co-occurrence Matrix) est proposée dans [36]. Celle-ci décrit la distribution

statistique entre le niveau de gris de 1'image originale et celui de 1'image lissée.

Soient I(x,y) la fonction image de taille M X N, f(x,y) est une image lissée, obtenue
par un lissage de I'image I(x,y) en utilisant un ensemble de matrices, d’ordre (2 X 2).

Ainsi, le terme de la matrice de cooccurrence généralisée est donné par:

HG ) = (o) |1 y) = i1 & f(xy) =1} (1.25)
1.3.3.4 Méthode des histogrammes somme et différence des niveaux de
gris

L’idée de cette méthode repose sur I'étude statistique basée sur les histogrammes

somme et différence (SDH) des niveaux de gris entre paires de pixels [51].

Soient deux pixels de position relative fixée par d,, et d,. La probabilité

d’observer les niveaux de gris i et j a une position fixée par (d,, d,) est donnée par :

P[g(x,y) = i,g(x +d,y+ dy) =j] = P(i,j, d,, dy) = P(i,j) (1.26)

Cette probabilité ne dépend pas de la position (x,y) du pixel considéré, on peut alors
définir la somme et la différence des niveaux de gris de pixels séparés par la position

(dx, dy) ainsi que leurs histogrammes associés de la maniére suivante:

Somme : S(x,y) = g(x,y) + g(x + d,,y +d,)

Différence : D(x,y) = g(x,y) —g(x + dy,y + d,) (1.27)
Histogramme de la somme : hy(i, d,, dy) = hy(i) = Card{(x,y)/S(x,y) = i}

Histogramme de la différence : hp(j,dy, dy,) = hp(j) = Card{(x,y)/D(x,y) = j}
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Les histogrammes sommes et différences normalisées sont données par les équations

suilvantes :
. ~_ hs(@ . (1.28)
P =P,y =10 = N (i=0,..26G—-2)
bo(i
Po() = PDCxy) = ) = =27 (= =G+1,6-1)
avec .
2G—-2 G-1
N= D h®= Y k() (1.29)
i=0 j=—G+1

Les attributs calculés a partir de ces histogrammes sont consignés dans le tableau 6.

Contraste 2G
Con=">" j?Py(D)
Jj=—G+1
Second Moment G-1 G-1
. ASM = Z P.(i Z p (i
Angulaire ' s(0) _ p()
i=0 j=-G+1
Entropie
Ent = Z P.(i) log[P, ()] — Z Py (Dlog [Pr()]
j=—G+1
Variance
Var = Z(i - 2W?A @) =5 z iPy(i)
Corrélation -
Cor = Z(t 20 R(D) - Z 2 Py
j=—G+1
Moment Inverse G-1
IDM= )" 2Py
Jj=—-G+1
Cluster Shade 2G
€5 =) (i - 20° B(D)
i=0
Cluster 2G
- CP =Y (i = 20* A
Prominence <

Tableau 6: Attributs extraits a partir de SDH

Les attributs issus de la méthode SDH sont, en général, d’'une performance proche
de ceux évalués a partir des matrices de cooccurrences avec une réduction considérable
de I'espace mémoire et du temps de calcul [52]. Cependant, ces attributs n’ont pas tous la

méme signification que ceux extraits par les matrices de cooccurrence [53].
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1.3.3.5 Méthode LBP

Cette méthode initialement proposée par Ojala et al. [54], considére un nombre
de pixels voisins p et une distance d reliant le pixel central avec les pixels voisins, centré
sur chaque pixel de I'image. Pour chaque pixel, on définit une matrice de taille (p X p).
En codant ces matrices, on obtient un nombre appelé Local Binary Patterns on (LBP) qui

peut prendre 2”7 valeurs et il est défini par ’équation suivante [18]:

p-1
LBP(p,d) = ) u(gi - go)2 (1.30)

=0

ou g, est le niveau de gris du pixel central, g; (i =0,1,...,p — 1) est le niveau de gris du

pixel voisin et u(x) est la fonction définie comme suit :

0 { 1 six>0
ulx) =
0 sinon (1.31)

Ce nombre est généralement combiné avec une mesure de contraste C qui évalue la
différence des niveaux de gris des pixels voisins ayant la valeur binaire 1 et ceux ayant
la valeur 0. La distribution bidimensionnelle reliant les valeurs de LBP et celles de C
permet de caractériser la texture. La figure (1.8) illustre le principe de calcul du nombre

LBP et du contraste C d’'un pixel ayant p=8 pixels voisins.

6 |5 |2 1 /010 1|2 |4 1 /010

716 |1 1 0 8 16 8 0

9 |3 |7 1|0 |1 32 | 64 | 128 320 | 128
(a) (b) (c) (d)

Fig. 1.8 : Calcul du nombre LBP et du contraste C.

Dans cet exemple, nous avons: LBP = 1+8+32+128=169 et C= (6 +7+ 9+ 7)4 —
(5+2+1+3)4=45.

1.3.3.6 Fonction d’Auto-corrélation

La fonction d’auto-corrélation mesure la ressemblance entre une image
I(x,y) défie sur une fenétre rectangulaire de taille N X M et sa translatée I(x + dx,y +
dy). A partir de cette mesure, on peut estimer la taille des éléments d'une texture
présente dans une image [55]. La fonction d’auto-corrélation de I'mage est définie de la

maniére suivante:
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N - Idxl)l(M —ldyD Y XY TG I(x +dy, y+dy)

¥=1 Z§4=1 I*(x,y)

C(dy, dy, x,y) (1.32)

avec |dx| < N et |dy| < M.

Une texture fine a une fonction d’auto-corrélation qui décroit rapidement
comparativement a celle d'une texture grossiere. Si les primitives qui constituent la
texture sont grandes, alors les petites translations ne produisent pas une grande
différence dans la comparaison. Par conséquent, la fonction d’auto-corrélation va monter
une décroissance lente. Une répétitivité des primitives entraine également une

périodicité de la fonction d’auto-corrélation.

Les attributs de la texture de chaque pixel sont déterminés de la maniére suivante :

a a

T(x,y) = 2 Z d,2 d,? C(dy, dy,x, ) (1.33)

dy=—a dy=—a
a étant un entier positif.

Plus T(x,y) augmente, plus la texture est grossiere. L'inconvénient majeur de cette
méthode est que la fonction d’auto-corrélation est presque la méme pour des textures

naturelles.
1.3.4 Méthodes basées sur un modéle

Le but de ces méthodes est d’obtenir un modele générateur de la texture. Les
parameétres de ce modele permettent de caractériser ou de synthétiser une texture. On
distingue en général trois types de modeles. Les modéles linéaires, particulierement, les

modeles autorégressifs, les modéles fractals et les modéeles Markoviens.

a)Modélisation linéaire de la texture

Dans ce type de modélisation, la valeur du niveau de gris de chaque pixel est une

combinaison linéaire de celle des pixels voisins [48].

Considérant une image I = {I(i,j)/ 0 <i,j < M — 1} modélisée par :

1G,)) = Z alk, D I —k,j— 1) + z B Y e(i — k', j— 1) (1.34)
(k,)ER (kr,lNER
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e(i,j) est un élément d'un champ aléatoire, R est la région de prédiction. M représente les

tailles horizontale et verticale de 'image.

Parmi les modélisations linéaires de la texture, on trouve le modéle autorégressif ou

£(0,0) =1
{ﬁ(k', =0 v(k',1") # (0,0) (1.35)
C'est-a-dire
1(L,)) = Z alk, D) I(—k,j—D+e(i,)j) =107+ e(,)) (1.36)

(k,DHER
(i, j) correspond a l'estimer de I(i,j) et e représente 'erreur de prédiction.

Les coefficients a(k,1), considérés comme attributs de texture, peuvent étre obtenus en
minimisant l'espérance de carré de l'erreur entre l'estimation et la valeur réelle du
niveau de gris en scrutant point par point la texture et en modifiant les valeurs des

coefficients en fonction de 1'écart entre I(i,j) et I(i, ).

L’ensemble d’équations linéaire a résoudre est de la forme :

y(m,n) = Z alk, Dy(m—k,n—10) pour (0 <i,j<M-1) (1.37)
(k,ER
y(m,n) = E[I(i,)).I(i —m,j —n) (1.38)

La résolution de ce systeme permet alors d’obtenir les a(k, ).

b) Champs de Markov

Les champs de Markov sont largement utilisés en vision par ordinateur,
notamment dans le domaine de I'analyse et la synthese des textures. Ils permettent de
modéliser des propriétés globales en utilisant des contraintes locales. Les modéles les
plus utilisés sont le champ de Markov Gaussien ou GMRF (Gaussian Markov Random
Field) [56] et le modéele binomial [57]. Les parameétres de ces modeles sont considérés
comme attributs de texture. Dans le cas du GMRF classique, le niveau de gris d'un pixel
est égale a la somme pondérée par les parametres du modele, des niveaux de gris des
voisins, a laquelle on ajoute un bruit Gaussien de moyenne nulle. La variance de ce bruit

constitue également un des parametres du modele. Dans le deuxiéme modele, la
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probabilité de chaque pixel de la texture conditionnellement a ses voisins est binomiale

dépendant du voisinage et du nombre de niveaux de gris de 'image.

Considérons un champ aléatoire X constitué de variables aléatoires X, en chaque

site s, s € S (ici s est le pixel et S I'image). N; désigne le voisinage de s tel que :
N,cS et(s,r)cS:r € Ng=>s €N, (1.39)

On notera par la lettre P les diverses lois de probabilité liées a X. On dit qu'un champ X
est un champ de Markov relativement a N;, si et seulement si les deux propriétés

sulvantes sont vérifiées:

o Positivité
v xeQ4®) px) >0 (1.40)
. Markovianité
PXs=x5/ X, =x,,TES)=PXs =x5/ X, =x,,7r €Ng) (1.41)

ou les lettres majuscules, X € X désignent les variables et les lettres minuscules, x; € Q,
désignent les valeurs des réalisations respectives. Q est 'ensemble des réalisations

possibles du champ X.

Cette propriété signifie que la probabilité P(./.) en un site s conditionnellement au reste

du champ est égale a la probabilité en ce site connaissant uniquement ces voisins.

L’utilisation des champs de Markov en traitement dimages repose
principalement sur le théoréme d’'Hammerslay-Clifford et 'utilisation de la mesure de

Gibbs [2].

Champs de Gibbs :

Soit S un ensemble de pixels muni d'un systéme de voisinage N, et soit C
Iensemble des cliques ¢ associées a N. Les interactions locales entre les niveaux de gris
des sites voisins s’expriment alors comme un potentiel de clique. Pour ¢ € C, un potentiel

V. est associé a c¢, dont la valeur dépend des niveaux de gris des pixels constituant la
clique. De méme, L’énergie U(X = x) s’exprime généralement sous forme d’'une somme de
fonctions V. qui est défini comme la somme des potentiels de toutes les cliques

présentées dans le systéme de voisinage considéré :
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UKX = x) = Z V.(x) (1.42)

cec

Le champ X est un champ de Gibbs (CG), si et seulement si sa loi est définie par:

P(X = x) = exp[-U(X = x)] (1.43)
avec .
Z = exp[-UX = x)] (1.44)

Z est une constante de normalisation, également appelée « fonction de partition » qui fait de
P(x) une probabilité. Etant donné que cette constante est une somme sur I’ensemble de toutes
les configurations possibles du champ X, son calcul est dans la pratique généralement
impossible. Par exemple, pour une image binaire (Card (QQ) = 2) de taille 256x256 pixels, le

calcul de Z nécessite une somme sur 2256256 configurations possibles, ce qui est impossible.

L’énergie totale d'un champ de Gibbs se décompose donc sous forme d’'une somme
d’énergies locales. Le lien entre champ de Gibbs et processus Markovien repose
principalement sur le théoréeme d’Hammerslay-Clifford. Ce théoréeme établit
I'équivalence entre champ de Markov et champ de Gibbs, en effet si X est un champ de
Markov, sa distribution de probabilité est une distribution de Gibbs. Ainsi, la probabilité
conditionnelle P(X; =x,/ X, =x,,r € N,) s’écrit :

P(X — x) e—U(xS,xr,r:ts)

P(XS = X /XT = X7 * S) = P(XT - " S) = Z e—U(xS,,xr,ris) (145)

On peut définir pour N toute forme de systeme de voisinage. Le voisinage le plus
souvent utilisé pour les champs de Markov en traitement d'images est le voisinage en 4
ou en 8 connexités. A partir de ce voisinage, on peut définir des sous ensembles C de
voisins connexes appelés cliques. L'ordre de la clique représente le nombre de voising

contenu dans le sous ensemble, le pixel s fait partie du sous ensemble (Fig. 1.9).
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Fig. 1.9: Voisinage bidimensionnel d’ordre 1 et 2 associée a la distance euclidienne
et les cliques associées.

Pour une image composée d’'une seule texture homogéene, on a :

N
UKX = x) = %Z V(xg,N)TO (1.46)
s=1

avec V(x,, Ny) est le potentiel d'interaction du site s avec ses sites voisins définis par Ns.

Dans le cas des quatre plus proches voisins, on a :

V(xs, Ng) = [v1(x5), 12 (x5), 3 (x5), v4(2)]" (1.47)
et
0= [91:92;93'94]T (1.48)

Les éléments du vecteur 0 correspondent aux attributs de texture, ils peuvent étre

estimés en utilisant la méthode des moindres carrés.
Modéle Markovien binomial

On emploi la formulation bien connu de la loi binomiale, avec la probabilité P qui
dépend du voisinage, et un nombre de tirages égale a G-1 (ou G est le nombre total des
niveaux de gris). Ainsi on peut écrire que la probabilité conditionnelle d’avoir un niveau

de gris x pour le site s par :

(G-1)!

P(X; = x4/ X,,Vr € Ny) =7 G —1=x)!
S* S/

0.5(1—0,)6"17% (1.49)
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N (G-1)!

TG—1-a) correspond au nombre de fois de choisir x; parmi G-1 niveaux de
gris, 8,* la probabilité d’obtenir x; succés et (1 —6,)¢"17%  la probabilité

d’obtenir G — 1 — x, échecs.

0, est une fonction du voisinage N telle que:

exp ()

ST T+ exp (V) (1.50)

Y est une fonction (linéaire ou non) calculée sur les niveaux de gris des pixels
appartenant au voisinage du site considéré et qui prend des expressions différentes selon

Tordre du modéle.

1
W=+ ) Bark) (151)

reNg

Ainsi pour un modéle d’ordre 1, on pose :

¥Y=a+b, (Xi,j—l + Xi,j+1) + bz(Xi—1,j + Xi+1,j) +bs (Xi—l,j—l + Xi+1,j+1) + b4(Xi+1,j—1 +
Xi-1,j+1) (1.52)

Une texture est donc caractérisée par le vecteur de paramétres B = (a,bl,b2,b3,b4)T.
Les coefficients a,bl,b2,b3,b4 de f peuvent étre assimilés a des attributs texturaux. I1
est possible de leur associer une signification perceptuelle. Le parameétre a est lié au
niveau de gris moyen de la texture, les coefficients b1, b2, bs, bs décrivent respectivement

I’homogénéité horizontale (b1), verticale (b2) et diagonale (b3, b4) de la texture.

La notation matricielle donne :

v=Q, 8 (1.53)
avec
Xij-1 t Xjjt1

Xi—1,j T Xit1,]

Qs = (1.54)

Xi—1j-1 T Xi+1j+1
Xi+1,j-1 T Xi-1j+1
Leurs estimations par les moindres carrés donnent :

N “1r N
p= [Z QSQZ] [Z 0.
s=1 s=1

(1.55)
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1.3.5 Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une théorie d’analyse d'images élaborée par G.
Matheron et de J. Serra en 1964. Elle est fondée sur les concepts de géométrie, topologie,
théorie des probabilités et surtout sur la théorie des ensembles. La morphologie
mathématique constitue une approche d’analyse d'images a part entiére et peut étre
utilisée pour résoudre un grand nombre de probléemes de traitement d’images tels que le

filtrage, 'analyse de textures et la segmentation d’'images [8]:

L’idée de base de la morphologie mathématique est de comparer les objets présents dans
I'image a analyser a 'aide d'un autre objet de forme connue appelé élément structurant
[68]. Ce dernier est une forme géométrique qui peut étre un carré, un cercle, une croix,
ou un losange... . L'élément structurant est ainsi déplacé de facon a ce que son centre O
passe par toutes les positions dans I'image a analyser. Pour chacune des positions de O,
on se pose une question relative a l'union ou a l'intersection de 1'élément structurant
avec les objets de l'image. L'ensemble des points correspondant a une réponse positive
permet de construire une nouvelle image a partir de la quelle, on peut extraire une

information.
1.3.5.1 Transformations morphologiques binaires de base

Une image binaire peut étre considérée comme une partie d’'un espace D = R¢

dont T'origine est notée O.
Erosion binaire

L’érosion d'un ensemble A par un élément structurant E est définie a partir de la

soustraction ensembliste de Minkowski, notée ©, sous la forme :

eg(A) = AOE = {s/N, C A} (1.56)
ou N; désigne la translation de I’élément structurant E centré au point s /s € A.
Dilatation binaire

La dilatation d'un ensemble A par un élément structurant E est définie a partir de

I'addition de Minkowski, notée @, telle que :
Op(A) =A@E ={s/NsnA # @} (1.57)
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La dilatation s’exprime donc comme l'union des éléments structurants dont l'origine est

déplacée a l'intérieur de A.

En pratique, 1’érosion et la dilatation binaires sont rarement utilisées seules.
Leurs combinaisons donnent naissance a deux autres opérations morphologiques que

sont 'ouverture, la fermeture et le gradient morphologique.
Ouverture et fermeture binaires

L’ouverture d’'un ensemble A par E , notée A est I'ensemble résultant d’'une
érosion de A par E, suivie d'une dilatation de 'ensemble érodé par le méme élément

structurant tel que :
Ar=(AGOE)®E (1.58)

L’opération d’ouverture a pour effet de supprimer les petits détails se trouvant a la

périphérie des sous ensembles convexes.

Dune maniére duale a l'ouverture, la fermeture, notée AF | est le résultat dune

dilatation suivie d’une érosion en utilisant le méme élément structurant :
AFE=(A®PEOE (1.59)

La fermeture morphologique agit de maniere duale a l'ouverture, c’est a dire qu’elle

bouche les parties du fond de I'image ne contenant pas 1’élément structurant.
Gradient morphologique binaires

Le gradient morphologique est défini a partir de 1’érosion et de la dilatation. On

considere :

Le gradient morphologique ou gradient de Beucher :

pe(A) = 6g(A) — eg(4) (1.60)
Le gradient morphologique interne :
pe-(4) = A — £5(4) (1.61)

Le gradient morphologique externe :

pe+(A) = 65(A) — A (1.62)
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1.3.5.2 Transformations morphologiques des images en niveaux de gris

La morphologie mathématique en niveaux de gris peut étre vue comme
I'extension de la morphologie binaire (dans Z?) a 'espace Z3 a trois dimensions et ceci, en
passant par l'intermédiaire de la notion d’'ombre d’'une image. En effet, une image en
niveaux de gris, est caractérisée par une fonction I définie sur le support D c Z? a valeur
dans lintervalle discret [O,...,G — 1] représentant l'ensemble des niveaux de gris
possibles. La fonction I définie ainsi une surface de I'espace Z3; I’ensemble de tous les
points situés sous cette surface correspond a 'ombre de 'image I (Fig. 1.10). On note cet

ensemble U(I) tel que :

UI)={(s,m)€ Z3/se€D et m<I(s)} (1.63)

N

Fig. 1.10: Ombre d’'une image a niveau de gris I de support D.

On considére des éléments structurants fonctionnels: c'est-a-dire qu'un élément
structurant est défini, comme étant une petite image, par un support E c Z? et une
fonction de gris hy définie sur E, on le note (E, hg) (Fig.1.11). C’est un ensemble de Z3 qui

en contient toujours l'origine.

hg iT

1 M
D - —
- F-¥

Fig. 1.11 : Exemple d’élément structurant fonctionnel (E, hg)

Erosion

L’érosion de l'image I par I'élément structurant (E,hg), notée £gp.)(I), est
identique a l'érosion, &g p,y(U(I)), de lombre d'une fonction I, U(I), par un élément

structurant (E, hg).

eeny (D) = @ny(UMD) =UW) OF =inf{I(y) — hg(y)/ y € E(s)} (1.64)
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ou E est le transposé de I'élément structurant E, il est défini par la symétrie centrale.
Si I’élément structurant est non fonctionnel (h; = 0), on écrira :

fI1(s) = inflI(w); ue N} =I(s) O E (1.65)
Dilatation

De la méme fagon que pour I'érosion, on peut définir la dilatation d’'une image I

par I'élément structurant (E, hg) comme la dilatation de son ombre U(f) :

Senn (D) = 8Eny(UMD) =UWM) @ E = sup {f(y) + hg(y)/ y € E(s)} (1.66)
Sil'élément structurant est non fonctionnel, on a :
8%1(s) = Sup{f (W);u € Ng} = (f ® E)(5) (1.67)
Gradient

Un filtre Gradient permet de mettre en évidence les variations de niveaux de gris
suivant un axe variable, ce qui aura pour effet de mettre en évidence les fronts et de
révéler les textures. Pour une direction donnée, un filtre Gradient est utilisé pour
augmenter ou bien réduire les fronts sur cette direction. Il est utilisé en particulier pour

mettre en évidence des contours.

9g=UDE)-UOE) (1.68)

Ouverture et fermeture des images au niveau de gris

L'ouverture et la fermeture des images sont, comme dans le cas de la morphologie

binaire, déduites des transformations élémentaires.

l'ouverture : 0F1(A) = §8(F1(A)) (1.69)
la fermeture : FEI(A) = ££(§%1(A)) (1.70)

1.3.5.3 Analyse de la texture par morphologie mathématique

L/utilisation de la morphologie mathématique en analyse de la texture d'images est
basée en générale sur une série douvertures par un élément structurant de taille

croissante [30] [31] [32] [59].
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Granulométrie et distribution de taille

La granulométrie permet d’analyser des objets ou de filtrer des images suivant
des criteres de forme. L’analyse granulométrie ou distribution de taille, introduite par
Matheron, consiste a itérer une ouverture (ou une fermeture) a l'aide des éléments
structurants de tailles croissantes, appliquée aux images binaires. Son application pour
les images de niveaux de gris est faite par Serra. Il s’agit plus exactement d’appliquer
une suite douvertures morphologiques. D.Wang [59] construit un ensemble de n
éléments structurants (Ey, Ey, ..., E,—;) définis sur Z?, construit a4 partir d’'un élément E

comme suit (Fig. 1.12) :

- Ey={o} (E,serestreint a l'origine Z?).

- Eijyy =E; ®E (E;;, estle dilaté de E; par E).

E, E, E, Es E
Fig.1.12: Exemple des quatre premiers éléments structurants obtenus a partir de
Iélément E des huit voisins.

Il décompose ensuite une image I en un ensemble d'images composantes I; (j = 0,1, ...,n)

contenant chacune des éléments textuels de méme taille selon I'algorithme suivant :

Algorithme
Fo=1,
Pour j=0 a n faire

Ij = OEn—j (P})’

Fa=F= I

Algorithme 1: Décomposition morphologique multi-taille

L’algorithme commence par extraire les primitives de grandes tailles dans [, en
utilisant I’élément structurant le plus grand (E,). Ensuite, on réitére l'extraction sur
I'image source privée de ses plus grands éléments a l'aide de E,,_,. Et, de la méme fagon,
les primitives de moins en moins larges sont extraites en utilisant des éléments

structurants de plus en plus petits.
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Une fois cette décomposition effectuée, un ensemble de parameétres de chaque image
composante est calculé (moyenne des niveaux de gris m;). Il en résulte ainsi, une texture

caractérisée par un vecteur a n + 1 composantes (my,...,my) .

Chaque image composante I; conserve les primitives de texture d’'une certaine taille
correspondant & la taille de I'élément structurant E,_;. La somme des images

composantes redonne I'image originale :
n
Vx,z I (o) = 1(x) (1.71)
i=0

Cette méthode d’analyse de textures peut étre considérée comme appartenant a
Iapproche structurelle car elle permet d’extraire les primitives composant la structure

des textures.
1.4 Classification des images

La classification permet de partitionner un ensemble d’observations comme les
images en différentes classes, en regroupant dans une méme classe les observations
(images) présentant les mémes caractéristiques. La classification des images intervient
comme une étape tres importante dans des applications de reconnaissance des formes
telles que la reconnaissance des visages, des empreintes, etc.... ainsi qu’en indexation
d'images (rechercher une image dans une base de données). Dans ce type d’application
chaque image peut étre caractérisée par un ensemble d’attributs qui correspondent
généralement aux attributs de texture. Les méthodes de classification se distinguent par
leur caractére supervisé et non supervisé. Lorsque les différentes classes des
observations sont connues au préalable, la classification est dite supervisée. En
revanche, dans le cas ou 'on n’a aucune connaissance a priori sur l'appartenance des
observations aux classes, on parle de classification non-supervisée ou clustering, celle-ci
est plus utilisée pour la segmentation des images. Dans un contexte supervisé, on
dispose d’échantillons (ensemble d’observations) ou chaque observation est caractérisée
par un ensemble d’attributs. L’appartenance de chaque observation de cet échantillon a
une classe est connue a priori. Dans ce cas ces observations sont appelées prototypes de
la classe. La classification a pour but de définir & partir des prototypes des modéles
mathématiques pour chaque classe. Ces modeles peuvent étre un simple centre de
gravité, une fonction de densité de probabilité ou une surface de séparation entre des

classes. Les étapes de caractérisation et de classification des observations prototypes des
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classes constituent ce qu'on appelle la phase d’apprentissage. Celle-ci se distingue de la
phase de décision qui consiste a affecter une nouvelle observation a I'une des classes
définie lors de la phase d’apprentissage. Il existe une multitude de méthodes de
classification supervisée. Les plus classiques sont la classification optimale de Bayes et

la reégle des K plus proches voisins.
1.4.1 Classification par la méthode bayésienne

Cette méthode de nature statistique, suppose que l’échantillon a analyser est
composé de N observations tirées, indépendamment, de K classes C; ou k=1,2,...,.K
selon les lois de probabilité conditionnelles P(X/C;) connues. Par application du
théoreme de Bayes, i1l est possible de déterminer la probabilité pour qu'une
observation X, appartienne a la classe C;. Cette probabilité, appelée aussi probabilité a

posteriori de la classe Cy, est donnée par la relation [64] :

P(Xq/Ci)P(Cy)
P(Xq)

P(Ce/Xy) = (1.72)

ou P(X,) désigne la valeur de la fonction de densité sous-jacente a la distribution des
observations provenant de I’échantillon au point X, , et P(Cy) désigne la probabilité a

priori de la classe Cy, de telle sorte que :

K
z P(C) =1 (1.73)
k=1

P(X,/Cy) désigne la probabilité conditionnelle de la classe Cy, c'est-a-dire, la fonction de

densité de probabilité sous-jacente a la distribution des observations provenant de la

classe (. Dans ces conditions, le risque d’erreur lié a I'affectation de l'observation X, a

la classe Cj, est donné par [65]:
R(Cy/Xq) =1—=P(Cy/Xy) (1.74)

Pour obtenir un classement optimal, il faut affecter toute observation X, a la

classe C; qui minimise ce risque, donc qui maximise la probabilité a posteriori. Le
probléme de classification d’une observation X, peut étre résolu en adoptant la regle de

décision suivante :

Décider Cg si: P(Co/Xq) > P(Ci/X), Yk =1,2,..,K,(k #5) (1.75)
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L’application de la régle de Bayes revient a trouver des fonctions de décision d(X,),

k=1,2,..,K, telles que 'observation X, soit affectée a la classe C; si et seulement si:
ds(X,) > di(X,) Vk=12..,K  s#k (1.76)
ot di(Xq) = P(Xq/Ci)P(C) (1.77)

Dans la plus part des cas, la probabilité conditionnelle de la classe Cj, est de type

gaussienne telle que [64][65]:

exp (—3 (Xq — )" Tk (Xq — 1)

P(Xq/Ch) = N 1
(2m)z| X |12

(1.78)
Dans cette expression, u, est le vecteur moyenne de la classe Cy et ¥, la matrice de

covariance de la classe Cy.

Ainsi, les fonctions de décision dj peuvent étre écrites sous la forme :

1 1 Tt
di(Xq) = —5loglzul =5 (Xq — i) Zk (Xg = i) +1og[P(Cy)] (1.79)
Les probabilités P(C}) peuvent étre estimées par :

N,
P(Cy) = —=% (1.80)
N
ou N¢, est le nombre d'observations appartenant a la classe C; et N le nombre

d’observations totales. y; et )}, sont estimés par la moyenne et la variance empirique a

partir des prototypes de la classe Cj.
1.4.2. Méthode des k plus proches voisins

Contrairement a la méthode précédente ou la probabilité conditionnelle de la
classe C, est choisie a priori (généralement gaussienne), dans la méthode des k plus
proches voisins (kppv), cette probabilité est supposée inconnue, elle est alors estimée de

la maniére suivante :

Un volume V(X,) centré sur chaque point X, des échantillons est déterminé de facon a

ce quil englobe k observations de l'ensemble d’apprentissage. On dénombre alors le
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nombre k; de voisins de X, appartenant a chaque classe C;. La densité de probabilité de

la classe Cj contenant N, points prototypes est alors estimée comme suit [64] :

o k;
P(X,/Ck) = ————= (1.81)
! NCkV(XCI)
En remplagant P(Cy) par % et P(X,/Cy) par ﬁ(Xq/Ck) dans la regle de Bayes (Equation

(1.71)), on aboutit a la regle suivante :

K
Xq € Gy siP(Ce/Xq) = max, (k) k= Z k; (1.82)
i=1

Cette regle peut étre énoncée comme suit : si les k plus proches voisins d'un point X,

appartiennent en majorité a la classe Cy , alors X, appartiendra a la classe Cy.

1.5 Segmentation d’images texturées

Segmenter une image texturée revient a décomposer celle-ci en un ensemble de
régions ayant des caractéristiques texturales homogene. Mathématiquement la
segmentation est le partitionnement d'une image I en N régions R; (ensembles de pixels)
disjointes et homogénes selon un prédicat ou critere P déterminé (couleur, intensité,

texture, niveau de gris, indice, ...) [1].

Formellement, 'ensemble des régions {Rq,R,,..,Ry} est une segmentation de
I'image I si:
N _ .
UN. R, =1, i€[1N]
(1.83)
RiNR =0 Vi#j
R; est connexe, Vi € [1,N]
- P(R;) =vrai Vi€][l,N]

R o

5- P(Rl- u Rj) = faux, Vi#j etR;adjacente aR;

La premieére condition implique que chaque pixel de 'image doit appartenir a une région
R; et I'union de toutes les régions correspond a 'image entiere. La deuxiéme condition
stipule l'intersection de deux régions distinctes égale a I'ensemble vide. La troisieme
condition est relative a la structure des régions. Elle définit une région comme un

ensemble de pixels qui doivent étre connexes. La quatriéme condition exprime le fait que
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chaque région doit respecter un prédicat d'uniformité P. La derniere condition implique

le non réalisation de ce méme prédicat pour la réunion de deux régions adjacentes.

La segmentation d’images texturées est basée sur les mémes approches de la
segmentation basée seulement sur le niveau de gris ou couleur. Elle consiste soit a
extraire les contours des régions (type contour), soit les régions elles-mémes (type
région). Les méthodes de type contour détectent les zones de fortes discontinuités des
attributs de texture. Contrairement a l'approche frontiere qui recherche les
dissimilarités, 'approche région recherche plutot la similarité. Elle consiste a chercher
les ensembles de pixels partageant des propriétés (attributs de texture) communes. Ces
deux approches sont duales méme si elles utilisent des formalismes différents. On
s'intéressera dans ce qui suit qu'a lapproche de type région. Les étapes de la
segmentation dimages texturées de type région sont résumées dans le schéma de la

figure (1.13).

Image originale

v

Extraction des
attributs de

Chaque pixel est

f caractérisé par
. un ensemble
Segmentation
Chaque pixel est
affecté a une
Image classe
segmentée

Fig. 1.13 : Etape de segmentation d'images texturées.

Les méthodes proposées dans ce cadre de la segmentation de type région peuvent étre

classées en deux catégories :

- Segmentation par analyse des propriétés spatiales.

- Segmentation par classification des pixels.
1.5.1 Segmentation par analyse des propriétés spatiales

Ces méthodes considerent une région comme un ensemble de pixels connexes dont

les attributs de texture sont proches les uns des autres. Elles procédent par un balayage
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de 'image afin de construire les régions et font intervenir 'information texturale pour la

prise de décision. On distingue deux types d'approches :

- la segmentation par croissance de régions.

- la segmentation par division-fusion de régions.
Croissance des régions

La segmentation par croissance de régions consiste a faire croitre des régions en y
ajoutant successivement les pixels adjacents qui satisfont un critére d’homogénéité. La
croissance s’arréte lorsque tous les pixels ont été traités. L’étape initiale consiste a
sélectionner les germes des régions qui correspondent généralement a un pixel. Puis, les
régions sont construites en y ajoutant successivement les pixels qui leur sont connexes et
qui vérifient un critére de similarité. L’avantage de la croissance de régions est de
préserver la forme de chaque région de I'image. Cependant, une mauvaise sélection des
germes ou un choix du critére de similarité mal adapté peut entrainer des phénomeénes
de sous-segmentation ou de sur-segmentation. Ce type d’approche a été notamment

utilisé par Reed et al pour la segmentation d'images texturées [60].
Division-Fusion

La segmentation par division-fusion procéde quant a elle en deux étapes. Dans la
premiére étape, 'image est divisée en quatre régions de taille plus petite. Chaque région
non homogene est elle-méme divisée en quatre sous régions de taille encore plus petite.
Ce processus de division est répété jusqu’a ce que toutes les sous régions respectent le
critere d’homogénéité. Dans la deuxiéme étape, les régions adjacentes issues de I'étape
de division présentant des caractéristiques de texture identiques sont fusionnées. Cette
approche a été utilisée par Chen et Pavlidis [61] en utilisant principalement les
parameétres extraits de la matrice de cooccurrence comme attributs de texture. Doherty
et al [62] ont proposé une méthode constituée de deux phases. Dans la premiére phase,
Ialgorithme division-fusion est appliqué en tenant compte que des niveaux de gris
seulement. Dans la 2°m¢ phase, les régions formées lors de la premiére phase sont
fusionnées si leurs attributs de texture sont proches. A noter que les attributs utilisés
sont ceux extraits a partir de la matrice de cooccurrence. Les méthodes de segmentation
par région exploitent correctement les informations contextuelles de I'image.
L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles produisent un nombre élevé de régions par

rapport au nombre d’objets présents dans I'image.
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1.5.2 Segmentation par classification des pixels

Des méthodes de classification non supervisées ont été abondamment utilisées
pour la segmentation d'images texturées. Ces méthodes considérent une région comme
un ensemble de pixels connexes ayant des caractéristiques texturales similaires et
forment un nuage de point dans l'espace des attributs. La classification consiste a
retrouver des groupes de points qui forment des classes [3]. Pour atteindre cet objectif
plusieurs techniques ont été proposées [48] [63]. Parmi elles, on peut citer les

algorithmes K-means et Fuzzy C-means.
Algorithme des K-means

La méthode K-means fait partie d'un ensemble de techniques métriques de
partition dont le principe consiste a choisir initialement K représentants
R, Ry, ...,Ry,...,Rg de K classes Cy,C,,...,Cy, ...,Cx , définissant ainsi une représentation
R ={R{,R,, ...,Ry,..,Rk} et une partition C = {C;,C;, ..., Cy, ...,Cx}. Chacune des
observations a classer est affectée a 'une des C, selon une mesure de similarité entre
chaque représentant Rj, et l'observation considérée. La partition C ainsi obtenue est
utilisée pour redéfinir une nouvelle représentation R. Ce processus itératif, qui inclut les
deux phases de définition de la partition C et la réactualisation de la représentation R,
prend fin lorsqu'un critére mesurant l'adéquation entre la représentation R et la

partition C est optimisé.

La méthode des K-means, connue sous le nom de procédure de minimisation de

Perreur quadratique [4], fonctionne suivant lalgorithme 2. La représentation R, de
chaque classe Cj, est définie par son centre X,. La mesure de similarité utilisée est la
distance euclidienne dk(Xq) = d(Xg, Xi) de chacune des observations X, aux différents

centres X, choisis initialement. Le critére & optimiser est défini par :

K Ok K

@ =) > Xy Ti) = ) Ju(©) (L88)
1=1qg=1 =1

ou Qg représente le nombre d’observations de la classe Cj.

La partition C* qui optimise ce critére est définie par :

J(€*) = minj(C) (1.85)
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Dans cet algorithme, les fonctions de décision d;, permettant I'affectation des

observations aux différentes classes sont définies par :

Q

2 Q
dk(xq)=Qk—f1||Xq— Xl k= set dg(Xy) =

Qs_l

X, - X k=s (186

L’algorithme K-means nécessite, dans sa version de base, la spécification de nombreux
parameétres, tels que le nombre de classes K et les partitions de départ. Les performances
de cette procédure dépendent fortement des valeurs de ces parameétres prédéfinis par
Popérateur. En ce qui nous concerne, nous avons utilisé cette technique dans une version
simplifiée. Nous avons donc donné au parameétre K la valeur correspondant au nombre
exact de classes constituant chacun une texture. Les K centres sont générés dune

maniére aléatoire.

Etape 1 : Initialisation
1. Lire la taille de la fenétre de voisinage (w).
2. Lire le nombre de classes de texture(n,).
3. Calculer les attributs de texture pour chaque pixel (analyse local).
Etape 2 : Initialisation des centres de classes
Initialiser au hasard (n.) centre de gravité qui correspond a (n.) classes.
Etape 3 : Affectation

1. Affecter chaque observation X, a une classe Cy, Dont le centre est X, . L’'observation X, q
appartient a la classe Cj du centre X, si et seulement si ||Xq — Yk“ est minimum pour
tout k=1,2,..., nc.

2. Mettre a jour le centre de graviter Xj.

7,”- = NikZiECk T;; ou Ny le nombre de pixel de la classe Cj.

3. Répéter a chaque fois I'étape 3 si les nouveaux centres ont changés.

Algorithme 2: Algorithme K-means

Algorithme de Fuzzy C-means

L’algorithme Fuzzy C-means (FCM) découle de I'algorithme K-means. L'idée de
base est quun individu peut appartenir a plusieurs classes avec des degrés
d’appartenance différents, contrairement a la classification exclusive ou un individu ne
peut appartenir qu’'a une seule classe. Les degrés d’appartenance des observations aux
différentes classes sont présentés dans une matrice de dimension (Q X K) ou Q est le
nombre d’observations et K est le nombre de classes. Ces degrés d’appartenance notés

tge (@=1,..,Qetk =1,..,K) doivent satisfaire les conditions suivantes :
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p
'L[qk € [0,1] Vq,k
K
Z Hqr =1 Vq
k=1
Q
0< Z u, <Q Vk
- (1.87)
\ a=1

Le principe de la méthode FCM consiste a minimiser la fonction objective suivante :

Jn(©) =Y umdz, 1<m<oo (1.88)
ot m est le facteur flou et dg , la distance séparant l'objet X, du centre X}, de la classe k.
Cette distance exprime la similarité entre I'observation et le centre d’'une classe telle
que :

dox = ||Xg = Xkl >0, Vqetk (1.89)

Comme pour la méthode K-means, la méthode FCM fonctionne d’'une maniere itérative.
A chaque itération, une mise a jour du degré d’appartenance ug, et des centres X, des

classes est effectuée. La mise a jour des centres des classes est donnée par 'expression

sulvante :

v _ 23=1 HakXq

P == (1.90)

La mise a jour des centres des classes modifie la répartition des observations, par
conséquent une mise a jour de la matrice d’appartenance est nécessaire. Elle est
effectuée en utilisant 'expression suivante :

1
Ugk = avec pgr =1 si dgp =0 et pg =0 pourj#K /dyj =0 (1.91)

2
p (@) fm=1
J=1\dy;

Algorithme 3 présente I'algorithme Fuzzy C-means ou la variable t indique le numéro de
I'itération. Le critére d’arrét est indiqué par la derniére étape de I'algorithme. Il consiste
a vérifier si la répartition entre deux itérations est la méme ou non. € est un nombre réel

dont la valeur est comprise entre O et 1.
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1- Fixer le nombre Kde classes et le facteur flou m.

2- Initialisation des centres des classes, t = 0.

3- Déterminer la matrice d’appartenance U®en utilisant les équations 1.88 et 1.89.
4-t =t + 1let déterminer les nouveaux centres des classes en utilisant ’équation 1.89.
5- Déterminer la matrice d’appartenance U®en utilisant les équations 1.88 et 1.90.

6-Si |[UED —U®|| < ¢ s’arréter; sinon aller a 'étape 4.

Algorithme 3: Algorithme Fuzzy C-means

L’algorithme FCM posséde les mémes inconvénients que l'algorithme K-means a savoir
la sensibilité a la répartition initiale et le choix du nombre de classes. Comme pour
lalgorithme K-means, nous avons également utilisé cette technique dans sa version
simplifiée en donnant a K la valeur correspondant au nombre exact de classes et en

initialisant les centres des classes trés pres des véritables centres.

1.6 Conclusion

L’analyse de la texture est un domaine du traitement d'images tres riche qui
englobe plusieurs méthodes dont les concepts sont tres variés. Il existe également

d’autres techniques telles que la méthode de longueurs de plages, les modéles fractales.

L’analyse de la texture est souvent associée a la classification des données pour
résoudre des problémes de reconnaissance des formes ou de segmentation. En
reconnaissance des formes, la classification des images texturées est généralement de
type supervisée. Par contre, la segmentation des images texturées est basée sur la
classification non supervisée. Ce type de méthodes sont plus intéressantes et également
trés nombreuses. Les algorithmes K-means et Fuzzy C-means sont parmi ces méthodes
appartenant a cette catégorie les plus connus. Ils sont utilisés dans le chapitre 3 pour
segmenter une image a base des matrices Aura qui ferra objet du prochain chapitre.
D’autres méthodes de classification non supervisée utilisées en segmentation existent
tels que lalgorithme d’estimation-maximisation (EM), la méthode mean-shift, les

réseaux de neurones (Kohonen, ART), ect... .
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2.1 Introduction

Les modeles des champs aléatoires de Markov et les matrices de cooccurrences de
niveau de gris sont souvent considérés séparément comme des outils trés populaires
pour l'analyse de la texture. Cependant, les matrices de cooccurrence prennent en
compte seulement l'interaction entre deux pixels et les champs aléatoires de Gibbs
utilisent des cliques de petites tailles (ordre 2 en générale) afin de prendre en compte les
relations de voisinage entre deux pixels. Ces deux méthodes ne permettent pas en
général de modéliser toutes les textures naturelles. Pour remédier a ce probléeme, le
concept Aura a été introduit afin de prendre en compte l'interaction entre plusieurs

pixels [12].

Nous allons présenter dans ce chapitre les notions de base sur les ensembles
Aura, mesures Aura et matrices Aura, leurs liens avec la morphologie mathématique, les
matrices de cooccurrence, les matrices covariance et les champs aléatoires de Gibbs ainsi

que leurs intéréts en analyse d’images.
2.2 Ensemble Aura

On considére une grille finie S constituée d'un ensemble de sites s et munie d'un
systeme de voisinage N = {N,s € S}, ou N est I'ensemble des sites voisins du site s.
Soient deux sous ensembles A4 et B de S tel que A,B<S. L’Aura de A par rapport a B
dénotée par 95(4,N), pour un systeme de voisinage N est défini comme suit [5]]

6][10][17]:

95(A,N) = U(NS nB) 2.1)

SEA

[’Aura de A par rapport a B est un sous-ensemble qui contient des éléments de B
appartenant au voisinage du sous ensemble A. Autrement dit, 'ensemble Aura 95(4, N)
décrit la présence d’'un sous-ensemble B dans le voisinage du sous-ensemble A (Fig. 2.2).
Dans le cas ou B = A€ (ensemble complémentaire de A ) et Ny contient les plus proches
voisins de s, I'ensemble Aura 95(4,N) forme un anneau autour de A. Et c’est justement
de la que le mot « Aura » a été tiré. En effet, le mot Aura est utilisé pour décrire la forme
du contour décrivant un ensemble comme I'a définit Elfadel et Picard dans [7][13]:

« The name aura comes from the « surrounding shape » of the set it describes ».
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Cest aussi un mot qui désigne le ”"Halo”, c'est-a-dire un cercle ou un anneau brillant

qu’on apercoit autour du soleil, de la lune ou d’'une source lumineuse (Fig. 2.1).

Fig. 2. 1 : Exemple d'un « Halo lunaire »

On peut voir a travers cette définition que ’Aura fait appel a la notion d’ensembles dont

quelques définitions sont rappelées en Annexe A.
2.2.1 Propriétés des ensembles Aura

Soit une grille et soient avec un systéme de voisinage donné . Pour
simplifier les notations, on écrira '’Aura de  par rapport a  pour un systéme de

voisinage

1) L'ensemble Aura par rapport a l'ensemble vide est un ensemble vide:

2) L'Aura de parrapporta estincluse dans I'ensemble

3) L'auto Aura de A est incluse dans A :

En général, , a moins que la structure de voisinage soit définie tels que

chaque site de la grille est dans son propre voisinage.

4) L’Aura de par rapport a est égale a 'union de leurs Aura par rapport a
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5) L’Aura de AN B par rapport a C est égale a l'intersection de leurs Aura par rapport

AC: 9:(ANB) S 9:(4) nI.(B) (2.6)

6) Si AcB alors, 9:(4) € 9.(B) (2.7)

7) L’Aura de A par rapport &4 BUC est l'union de I’Aura de A par rapport a B et a C:
Ipuc(4) = Ip(A) UI(4) (2.8)

8) L’Aura de A par rapport a BN C est I'intersection de ’'Aura de A par rapport a B et a
C: Ypnc(4) =395(4) NI (4) (2.9)

9) Généralement, I'opération Aura n'est pas symétrique : 95(A) # 9,(B) (2.10)

Ces propriétés peuvent étre facilement démontrées a partir de la définition de I'ensemble
Aura Yg(A,N) = Usea(Ns N B) et des propriétés sur les ensembles présentées en Annexe
A.

La grille S peut étre une image dont les sites sont réguliérement espacés et
correspondent aux pixels de 'image. On utilisera ainsi par la suite le terme « site » pour

désigner soit un point d'une grille quelconque soit un pixel d’'une image.

Un exemple d'un ensemble Aura est illustré sur la figure (2.2). La figure (2.2(a)) montre
une grille de sites binaires S de taille (5% 5). Soit A le sous ensemble de sites ayant des
valeurs 1 tel que A = {a/a € S,a= 1} et soit B le sous ensemble de sites de valeurs O tel
que B = {b/be S,b = 0}. Soit Ny une structure de voisinage a 4-connexes Ng = {n;, i =
0,1,2,3} schématisée sur la figure (2.2(b)). I’Aura de A par rapport a B, est constitué des

éléments encadrés dans la figure (2.2(c)).

oflofofo]o 0 [[0][[o]][0]] 0

011110 No 0Jj1]1 |1 |0

0(0|1]0]0 n s | ny 0 |(0)|1|0]0

0{0|1]0]0 n3 0 |(0)|1|0]}0

0[0[0]0 |0 0|0 |0]]o|o
(a) (b) (©)

Fig. 2. 2 : Exemple d’'un ensemble Aura.

(a) : Image binaire, (b) : Structure de voisinage, (c) : Ensemble Aura
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Nous pouvons remarquer sur la figure (2.2) que I'’Aura de A par rapport a B
forme la frontiére entre les ensembles de sites ayant respectivement la valeur 1 et la
valeur 0. Il est également trés important de noter que l'ensemble Aura dépend de la

structure de voisinage choisie sur une grille.
2.3 Notion de voisinage

Les sites de la grille S sont considérés comme des sources indépendantes
d’information. Pour analyser les relations spatiales entre ces sites, on fait appel a la
notion de voisinage. Soit N = { N;,s € S} un systéme de voisinage défini sur une grille
rectangulaire de sites S. N; étant un ensemble de sites voisins du site s. La disposition
des sites voisins dans Ng définit une structure de voisinage caractérisée par sa

dimension d qu’on appelle ordre.

Pour un systéme de voisinage d’ordre d, 'ensemble N de sites voisins d'un site s de

coordonnées (i,j) est:
NS=(i,j) = {T' = (k, l) €S IO < d(S,T) < d} (211)
ou d(s,r) est la distance qui sépare les sites s et .

Les distances les plus couramment utilisées sont :

Distance de Manhattan (City block): d,(s,r) = |k —i| + |l — j]| (2.12)
Distance euclidienne : d,(s,7) = [(k — i)? + (I — j)?]'/? (2.13)
Distance de 1'échiquier (Chessboard): dinf(s,7) = Max(|k —i|, |l — j[) (2.14)
Ces distances sont reliées par la propriété : di,s(s,r) < d,(s,7) < dy(s,7) (2.15)

Selon le type de distance utilisé d;s(s,7) ou dy(s,7), on peut définir deux types de
connexité : 4 et 8. Ce nombre correspond a la taille du plus petit voisinage non vide d'un
site (voisinage d’ordre d = 1) selon que l'on choisit la distance d; ou di,r. Un site a 4
voisins directs si I'on choisit la distance d; (Fig. 2.3.a), il en a 8 avec la distance d;,f

(Fig. 2.3.¢e).

La figure (2.3) montre quelques configurations usuelles de voisinage d’ordre d d’un site s

de coordonnées (i,j) en connexités 4 et 8.
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Les sites voisins dans les structures de voisinage de la figure (2.3) sont adjacents au site
central s(i,j) et forment des ensembles connexes. D’autres structures de voisinages
exotiques, ou les sites voisins ne sont pas adjacents au site central, peuvent étre définies

(Fig. 2.4).

En principe N; ne dépend pas de la position du site s. Dans ce cas, il est considéré

comme une version translaté d’'un élément de base notée E et quon appelle élément

structurant en termes de morphologie mathématique. Par conséquent |N;| = |E|, Vs.
(a) ordre 1 (b) ordre 2 (c) ordre 3 (d) ordre 4
k=il +l1l—jl<1 Jk—il+]|l—jl<2 lk—il+|l—jl<3 lk—il+|l—jl<4

(Connexité 4)

(e) ordre 1 (f) ordre 2 (g) ordre 3 (h) ordre 4
max(lk—i|+11—j) <1 max(lk—il+|l—j)<2 max(lk—i|+[l—j])<3 max (|k—i| +|I—j)) <4
(Connexité 8)

Fig. 2.3: Configurations de voisinage usuels d’ordre d<=4 en connexité 4 et 8
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_____

___________________

__________________

_________________________________________

T T O

Fig. 2. 4: Configurations de voisinages exotiques.

2.3.1 Systéme de voisinage symétrique et asymétrique

Un systéme de voisinage N = {N, seS} est symétrique si: Vs,reS, seN, si et

seulement si reN; [5][6].

Une autre définition proposée dans [6][17] stipule qu'un systéeme de voisinage N est
symétrique (asymétrique) si son élément structurant correspondant E est symétrique
(asymétrique). La figure (2.5) donne quelques exemples de structures de voisinage

symétriques et asymétriques.

0] o] [0 O
o] [© O O
(a) (b)

Fig. 2.5: Exemples de structures de voisinage (a) Asymétriques, (b) Symétriques.

2.4 Mesure Aura
La mesure Aura notée m(4, B) est définie comme suit [7][10][13][17]] :

m(A,B) = m(4,B,N)
=) IN;n Bl (2.16)

Notons que pour un sous-ensemble donné AcS, |A| représente le cardinal de A.
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A titre d’exemple, la mesure Aura de 'ensemble A par rapport a B de la figure (2.2)

vaut m(4, B) = 12, et reste supérieur a la taille de 'ensemble Aura [95(4)| = 10 .

La mesure Aura m(A, B) donne une information sur le mélange de deux sous ensembles.
Elle évalue la quantité de sites qui sépare ou qui unit les deux sous ensembles A et B.
Une valeur élevée de m(4,B) indique que A et B sont fortement mélangés alors quune

faible valeur indique que A et B sont séparés.
2.4.1 Propriétés de la mesure Aura

Soit une grille S muni d’'une structure de voisinage donnée et soient A et B deux

ensembles tels que A, B<S [7][13] :

1) m(4, B) est une fonction non négative : VA € S,m(4,B) = 0. (2.18)
2) m(4, B) est monotone : A € A'= m(4,B) <m(4,B). (2.19)
3) m(4, B) est sub-additif: m(UL,4;,B) < Y-, m(4;,B) (2.20)

4) En générale, m(4,B) # m(B,A). Mais, si N est un systéme de voisinage symétrique,

alors: m(4,B) = m(B,A) (2.21)
5) S1 N; = {s}, alors m(4,B) = m(B,A) = |AN B| (2.22)
6) Si N, = S, alors m(4,B) = m(B,A) = |A||B| (2.23)

7)SiAUB=SetANB=0ona:
m(4,A) + m(4,B) = |A||N| (2.24)
m(B,A) + m(B,B) = |B|IN| (2.25)

8) Soient A, B, C trois sous-ensembles disjoints dans S. Soient A’, B, A; € A, et By € B, tel
que |Ag|= |Bs|, A =(A—A;)UBs et B'= (B — B;) UAg, on a [13]:
m(A,A)+m(B,B)+ m(A,B)+ m(BA")
=m(4,A) + m(B,B) + m(4,B) + m(B,A) (2.26)
et
m(4,C)+ m(B',C) = m(4,C) + m(B,C) (2.27)
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Nous présenterons en annexe B les preuves des propriétés 4, 7 et 8. Les autres
propriétés peuvent étre facilement démontrées a partir de la définition de m(4,B) (Eq.

2.16).
2.5 Intérét pratiques des mesures Aura

Pour une grille munie d’'une structure de voisinage 4-connexes, la mesure Aura de
deux sous ensembles A et B est égale a la longueur de la frontieére (calculée en nombre
de sites) entre deux sous ensemble A et B. Cette propriété présente un grand intérét

dans différents domaines comme la mécanique des fluides et la théorie des graphes [12].

Dans le cas de la mécanique des fluides, on peut assimiler les deux sous
ensembles A et B a deux fluides. La mesure Aura m(4, B) caractérise alors le caractére
miscible ou non de ces deux fluides : m(4, B) est maximale si A et B sont miscibles et
minimale dans le cas contraire. La miscibilité désigne usuellement la capacité de divers
liquides a se mélanger. Si le mélange obtenu est homogéne, les liquides sont qualifiés de
miscibles. Inversement, les liquides sont dits non-miscibles s'ils ne peuvent pas se
mélanger et forment un mélange hétérogéne : on observe alors plusieurs phases. Le
liquide de densité plus faible sera alors placé au-dessus de l'autre. C'est le cas par
exemple de l'eau et de l'huile (Fig. 2.6). Notant qu’en chimie et en physique, une phase
désigne une région de l'espace dont les parameétres ou propriétés sont uniformes, ou du
moins varient peu entre deux points voisins. Le contact entre deux phases est la surface

de séparation.

On On

Agite Agite

vy L L p—y WS WS
Eau Ethanol Eau + Ethanol Eau Huile Eau + Huile

(a) (b)
Fig. 2.6 : Exemple d’'un mélange de deux fluides
(a)Fluide miscible, (b) Fluide non miscible.
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2.6 Mesures Aura sur les sous-voisinages

La plupart des textures naturelles sont anisotrope, il est alors préférable de
décomposer chaque voisinage N; en un ensemble de sous-voisinages isotropes N¥ € N, ,

tel que [7][13]:
Ny =UX_ Nk, vsesS oOu NénNi=9,v L+k (2.28)

L'Aura de A par rapport a B pour la structure de k™€ sous-voisinage est :

9k(4) = U(B A NE) (2.29)

SEA

L’Aura de A par rapport a B est par conséquent:

K
9p(4) = Uﬁg(A) (2.30)
k=1

La mesure Aura avec le k™ sous-voisinage est :

m*(4,B) = ) [N¥ 0 B| (2.31)

SEA

Puisque le k™ sous-voisinage N¥X est une partition de N, nous pouvons facilement

déduire que :
m(A,B) = YK_, mk(4,B) (2.32)

La mesure Aura de deux ensembles A et B pour une structure de voisinage est égale a la
somme des mesures Aura de ces deux ensembles déterminées en utilisant tous les sous

voisinages de la structure.
2.7 Matrice Aura

La matrice Aura est une matrice qui englobe les mesures Aura de tous les sous-

ensembles considérés sur une grille donnée [6][7].

Soit N un systéme de voisinage sur une grille S, et soit {S;,0 <i < G — 1} une partition
de S, telle que USlS, =S et S;n S;=0 pour i #j, G étant le nombre maximal de

partitions. La matrice Aura notée A de dimension (G X G) est définie par [5][6][10]:

A = AWN) = [a;;] = [m(S;,S;)] (2.33)
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2.7.1 Propriétés de la Matrice Aura
Soit A = [a;;] une matrice Aura.

1) Chaque somme de lignes satisfait

G-1

Zai,- —IS:1IN], Vi=0,.,6-1; (2.34)
j=0

2) Chaque somme de colonnes satisfait

G-1

Eaij = |5;|INl, V j=0,.,6-1 (2.35)

i=0

3) Si N est symétrique, alors A est symétrique, et

G-1 G-1
Z“"f :Za“‘": A Vk=0.,6-1 (2.36)
j:O i=0

2.8 Matrice Aura des niveaux de gris

On se place maintenant dans le cadre du traitement d’images. Soit I une image en
niveaux de gris de taille (H XL) représentée sur une grille S telle que
S={s=(,j); 0<i<H-1let0<j<L-1}. Soit x5 le niveau de gris du site s telle
que x; EA={0,1,..,6—1}. G étant le mniveau de gris maximal. Soient S,
ensemble des sites ayant le mniveau de gris g définie sur S tel

que Sy ={s €S|x; =g}, Vg €A Ilestclair que les sous ensembles S, constituent des
partitions de S. Le vecteur h(g) = |Sg| tel que g=0,1,..,G6—1 correspond a

I'histogramme de 'image.

En considérant un systeme de voisinage N = {N;, s € S} ou N, est I'ensemble des sites

voisins de site s, on peut définir 'Aura de 'ensemble S; par rapport a I'ensemble Sy par :

ﬁsg,(sg) = ﬁsg,(sg, N)= U (Ns N Sy1) (2.37)

SESg

La mesure Aura m(S, ,Sg) est:

m(Sy,5,) = Z IN; NS, | (2.38)

SESy

Par la suite on notera m(g,g) au lieu de m(Sg ,Sg ).
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La matrice Aura des niveaux de gris est définie comme suit :

A=[m(g,9"] (2.39)

La mesure Aura m(g,g’) représente le nombre de fois ol un site s de niveau de gris g a
dans son voisinage N, un site de niveau de gris g'. La dimension de la matrice est
évidement de (G X G). En considérant I'exemple de la figure (2.2), on a A ={0,1} et la

matrice Aura est alors:

4 = [M(0.0) m(0,1)] _ r48 12]
~lm@,00 m@nl " liz gl
Remarque

Une matrice Aura de miscibilité A, est définie comme une matrice Aura de

niveaux de gris normalisée. Dans le cas d’'une structure de voisinage symétrique et pour

un histogramme uniforme( ISg] = %), la matrice Aura de miscibilité est définie dans
[13] par:
’ G
An = [mn(g’g )] = |N5||S|A (240)

D’une manieére plus générale, la matrice Aura de miscibilité est :
A

= (2.41)
telle que
G-1G-1
> m(gg) =1 (2.42)
g9=0 g’

Par abus de langage, une matrice Aura est aussi appelée matrice de Miscibilité [12].

m,(g,g") est une mesure de miscibilité qui peut étre interprété comme la probabilité
qu’un site s de niveau de gris g ait dans son voisinage N, un site de niveau de gris g’
[13] :

mn(g,g')=P(EIrENS,xr=g'|EIsES,xS=g) (2.43)

2.9 Relation entre les ensembles Aura et la morphologie mathématique

L'analyse d’image par la morphologie mathématique consiste a déplacer un
élément structurant E sur I'image et a étudier les interactions entre les objets de

I'image et E. L'un des intéréts de l'ensemble Aura est son lien a la morphologie
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mathématique et plus exactement a lopérateur de dilatation. Rappelons que la

dilatation d’'un ensemble A par un élément structurant E est :

ou N, correspond a I'élément structurant FE centré sur le site s. A; est le translaté de

I'ensemble A par le vecteur t.

L’ensemble Aura de A par rapport a B peut étre exprimé en termes de dilatation

morphologique comme suit [7][13] :

95(4,N) = U(NS NB) = (U N)NB=(E® A)NB (2.45)

SEA SEA
Si E est I'élément structurant, Ny désigne un élément structurant centré sur le site s.
C’est donc une version translatée de E. L'Aura de A par rapport a B est ainsi équivalent

a la dilatation de A4 avec E suivie de l'intersection avec B.

La figure (2.6) montre un exemple de calcul d'un ensemble Aura en utilisant la
dilatation. La figure (2 .6(a)) montre une image de taille (5x5) quantifiée sur 6 niveaux
de gris. On définit I'ensemble A par les sites ayant le niveau de gris 0 et 'ensemble B par
les sites de niveau de gris 2. A= {a/aeS,a=0} et B= {b/beSb=2} L'élément
structurant E est présenté sur la figure (2.6 (b)). La dilatation A @ E est donnée dans la
figure (2.6(c)). L'intersection de cet ensemble avec B donne 1'Aura de A par rapport a B

qui est montré dans la figure (2.6(d)).

1
2
2
2

o| »r| o o w
o N w N -
RN
Ol W N N W
INEFN NGNS

o

=
BIRIOICNS
CEEEE
o »r| o o w
ol(N w| (N »
SRS TR Y I Y SN
o w| v N w
I NN N IS

=

@nr\)mw

2

5)

1

4

1|4
(a) (b) (©) (d)

Fig. 2.6 : Exemple de calcul d'un ensemble Aura en utilisant la dilatation

morphologique. (a) Image en niveaux de gris, (b) Elément structurant E, (c)
Dilatation A @ E, (d) Ensemble Aura 93(4,E) = (E @ A)NB.
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2.10 Relation entre la matrice Aura et la matrice de cooccurrence

L’analyse de la texture basée sur les matrices de cooccurrence est sans doute la
méthode la plus populaire, d’ou l'intérét d’établir une relation entre les matrices de

cooccurrence et les matrices Aura.
Un élément d'une matrice de cooccurrence est défini par [13]:
Cyg (d) = {Card(s,r)e Sx S telque s—r=d,x; = g,x, =g} (2.46)

C44'(d) représente le nombre de couples de sites séparés par un vecteur d dont I'un a un

niveau de gris g et 'autre a un niveau de gris g'.

La matrice de cooccurrence est notée C(d) = [Cy4:(d)] est de dimension (G X ). Or un
élément de la matrice Aura m(Sg,S g,) est défini par le nombre de sites de niveau de gris

g ayant dans leurs voisinages définit par N, des sites de niveaux de gris g'. Compte

tenue de ces deux définitions, si Ng contient un seul site tel que N; = {s + d}, alorson a :
m(Sg, ;) = m(g,9) = Cgg () (2.47)

La cooccurrence du couple (g, g") peut étre interprétée comme la longueur de la frontiere

de deux ensembles de niveaux de gris S, et S g

Dans le cas général ou un systeme de voisinage composé de k sous voisinages N tel

que Ny = UK_, N¥ ot NF¥ contient un seul site séparé du site s par le vecteur d tel que:
NF ={s+d,} et K=|N|, (2.48)

on peut décrire la matrice Aura comme la somme des matrices de cooccurrence obtenues

en utilisant des vecteurs de déplacement d; contenus dans I'élément structurant Ng [13]:

K K
m(g.9) = 2 m(g,9') = Z Cyy(dic) (2.49)
k=1 k=1

Une matrice Aura de niveaux de gris est donc une généralisation des matrices de
cooccurrences des niveaux de gris mais différente de celle proposée par Davis (voir

Chapl). Cependant, il y’a lieu d’indiquer qu'une matrice de cooccurrence permet de
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caractériser les relations spatiales entre deux sites seulement alors que les matrices

Aura permettent de modéliser les relations spatiales entre plusieurs sites.
2.11 Relation entre la matrice Aura et la matrice de covariance

La fonction de covariance ou d’auto-corrélation permet de mesurer la
ressemblance entre une image I et sa version translatée I. Elle est souvent utilisée en
analyse de la texture (voir Chap.1). Sa relation avec les matrices Aura est décrite dans ce

qui suit [13]:

Soit d un vecteur de déplacement, I'auto-corrélation est alors donnée par la relation

suivante :

C(d) = ) % Xora (2.50)

SES

qui peut étre reformulée comme suit:

CD=) > grea= > gy g > 1 (2.51)
g

gEA SESy gEA SESy ‘€A (s+d)ESy

Comme Z(S+d)esg, 1= Zsesg (s +d)NS,|=Cy4q (d), Pauto-corrélation s’écrira:

C@= ) gg'Cy @ 252)
g,9'eA

ol Cyy (d) est I'expression de I'élément de la matrice de cooccurrence.

La fonction d’auto-corrélation peut étre également définie pour une structure de

voisinage donnée comme suit :

c(d) = Z Z %, X, (2.53)

SES TENg

En utilisant les mémes transformations que précédemment, on aura :

c=> > > agxn

JgEN SESy TENg

cawr=) ) ) 2 9

gEN SsES; g'eEA TENsNSy
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c@=3 Tory

geAN g'eA SESg TENsNSy

C@= ) gg ) INnS,]
g.9'eAN SESg

C(d) = Z g g mg.g) (2.54)
g,g'€eA

Ainsi, en égalisant les équations (2.53) et (2.54), on obtient :

c(d) = Z ggC,y(d)= Z ggm(g.g) (2.55)

9,.9'eA g.9'€eA

Cette équation montre que les mesures Aura et les matrices de cooccurrences ont une
relation avec les matrices d’auto-corrélation méme si elles sont différentes. Cependant, la
dimension (G X G) des matrices de cooccurrences et des matrices aura est différente de

celle des matrices d’auto-corrélation qui dépend de la taille de I'image.
2.12 Relation entre la matrice Aura et les champs aléatoires de Markov

Les champs aléatoires de Markov jouent un role important en traitement
d'images [9][16]. Quelques notions sur les champs de Markov ont été particulierement
présentées dans le chapitre précédent. Etant donné, 'équivalence entre un champ de
Markov et un champ de Gibbs, nous allons reformuler dans cette section, I’énergie de
Gibbs en fonction des mesures Aura. Notons quun champ de Gibbs posséde une

distribution de probabilité définie comme suit :

P(x) = %exp (—%U(x)) (2.56)

ou T est «la température » du champ et Z une constante de normalisation. U(x) est la

fonction d’énergie qui peut étre formulée de la maniére suivante:

UG) = D V) + )0 Y Voplitoy ) @57)

SES SES TEN;

V; est le potentiel d'un site unique s et V;, est le potentiel d’'interaction de deux sites s et

r. V; et V,, sont aussi appelés respectivement champ externe et champ interne.

Plusieurs modeéles de potentiel sont proposés. Les plus connus sont le modele auto-

binomial et le modele de Potts [9].
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L’énergie de Gibbs d'un modéle auto-binomial est :

G-1
Ulx) =— E (asxg + Tln( X >+ E Bsr Xs Xy) (2.58)
SES s €N
N . . G—-1 (G-1)! ..
ou ag et P sont les parameéetres du modeéle et X e est le coefficient
S s:\t—1=Ag):

binomial.

Dans le cas ou le champ de I'image est homogeéne (a; est indépendant de la position du
site s), a; = a, et By = B,-. Si de plus le champ est isotrope, on a alors, B, = Vr € N;
et I'énergie de Gibbs d'un modéle auto binomial homogéne prend la forme suivante

[9][16] :

U(x) = —Z axs + Z Br X5 Xy (2.59)

SES TENg

L’énergie de modeéle de Potts est donnée par la formule suivante [9]:

U =D > By (286, — 1) (2.60)

SES TENg
avec
1 si xg = X, (2.61)
o) =
s Xr 0 sinon

Soit {S,, g € A} une partition de S tel que Sqg=1{s €S| x; = g}. En négligeant le champ

externe (a; = 0), I'énergie de Gibbs prend la forme suivante [9]:

U = YD Vsl ) (2:62)

SES TEN,

celle-ci peut encore s’écrire :

U =) > > V(g (2.63)

gEA seSg TEN;
En décomposant le systéme de voisinage en k sous voisinages tel que Ny = UX_, N¥ | on

aura :
K
Ux) = Z Z Z Z Vk(g,x;) pour r€S, et x, =g’ (2.64)
gEA sE€Sy k=1 rEN§

ou encore :
K

U(x) = Z Z z Z Vk(g,9) (2.65)

JEA SESg k=1 g'eA reansg,
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cette expression est équivalente a :

U(x) =§: Z Vk(9,9) Z|Ns" ns,| (2.66)

k=1g,9'€A SESy

Finalement I’énergie de Gibbs prend la forme générale suivante :

K
U@ =) ) V¥g.9)m (g.g) (267)

k=1g,g9'eA
ou mk ( 9.9 ) est une mesure Aura en considérant le voisinage NX.

L’énergie de Gibbs est ainsi décrite comme une combinaison linéaire des mesures Aura.

Dans le cas du modéle auto binomial, cette énergie devient :

K
Ux) = z Br Z ggm*(g,9') (2.68)
k=1 g,9'€A
Pour le modéle de Potts, cette énergie de Gibbs prend la forme suivante :
K
UCx) = Z By Z (28,5 — 1)m*(g,9") (2.69)
k=1 g,9'€A

2.13 Mesure de la similarité de deux images a partir des GLAMs

Les matrices Aura de niveau de gris sont définies selon le systéme de voisinage V.
Par la suite, nous emploierons les termes GLAM (Gray Level Aura Matrix) pour désigner
une matrice Aura de niveau de gris en utilisant les systémes de voisinage arbitraires (c.-
a-d. symétrique ou asymétrique) [5][10]; SGLAM (Symmetric Gray Level Aura Matrix)
pour désigner une matrice Aura de niveau de gris qui utilise un systéme de voisinage
symétrique [17]; AGLAM (Asymmetric Gray Level Aura Matrix) pour décrire une
matrice Aura de niveaux de gris avec un systéme de voisinage asymétrique [17]; et
BGLAM (Basic Gray Level Aura Matrix) pour désigner une matrice Aura de niveau de

gris de base [6][11][ 15].

Les GLAMs ont été particuliéerement utilisées pour mesurer la similarité de deux images
[5]. Cette similarité est clairement indiquée par le Lemme 1 et le théoréeme 1 proposés

dans [6][17].

Lemme 1 : Soit I; une image définie sur S, s un site donné sur S, et N un systéme
de voisinage. Supposant que l'image I, est obtenue a partir de l'image I; , en

changeant la valeur de niveau de gris du pixel s de g; en g, tel que g, #g; (es
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valeurs des niveaux de gris des autres sites demeurent inchangées). Soient A; et A, les
matrices Aura de niveau de gris des images I; et I,, respectivement sur N, alors A; #

As.

Théoréme 1: Deux images de méme taille sont identiques si et seulement si leurs

GLAMs correspondantes sur tous les systémes de voisinage possibles sont identiques.
Les démonstrations du Lemme 1 et du théoréme 1 sont données en annexe B.

Le théoréme 1 indique que deux images sont différentes s’il existe au moins un systéme
de voisinage pour lequel les GLAMs de ces deux images sont différentes. Cependant, il
est pratiquement impossible de tester tous les systémes de voisinage car leur nombre

varient d'une maniére exponentielle avec la taille de I'élément structurant, soit (2/Ns| —

1= ZINSIC|N$| [6].
2.14 Matrices Aura de niveaux de gris symétriques (SGLAMSs)

Lorsque le systéme de voisinage est symétrique, la GLAM devient une SGLAM.
Cependant, l'utilisation des SGLAMs pour différencier des textures s’est avérée peu
efficace [6]. En effet, deux images avec différentes textures peuvent avoir la méme
SGLAM comme le montre la figure (2.7). L'image a droite est obtenue par la rotation
de I''mage gauche de 90 degrés. Ces deux images de taille 128x128 sont binaires et le

systéme de voisinage 4-connexes est employé pour calculer la SGLAM.

[36864 4096]
4096 20480

Fig. 2.7 : Exemple de l'inefficacité de SGLAMs pour la différenciation des
textures.

Pour éviter le probléme de la non invariance a la rotation des SGLAMs, Qin et Yang ont
proposés soit de combiner les SGLAMs avec la transformée en ondelettes [5], soit

d’utiliser des BGLAMs [6] [15].
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2.15 Matrices Aura de niveaux de gris de base

Introduites par Qin et Yang dans le cadre de la synthése des textures [6] et de la
classification des images texturées [15], les matrices Aura de niveaux de gris de base
(BGLAMS) se sont avérées comme un outil trés performant [6] [19]. Une matrice Aura de
niveaux de gris de base est une matrice Aura de niveaux de gris calculée a partir d'un
systéme de voisinage comportant un seul site voisin. Par conséquent, elle correspond
tout simplement a une matrice de cooccurrence. Cependant, en pratique, on considére
toujours un ensemble de BGLAMs correspondants a des sites voisins appartenant a un
élément structurant spécifique. Un exemple de calcul d’'un ensemble de matrices Aura de

base est illustré sur la figure (2.8).

6 3] [6 6] [3 8]

011 1|1 3 4| |4 4] [3 2]
0ojJojof1]]1 6 3] 6 ¢
0| 1[1]0]1 00 Or o065 3 5
olol1]0]o0 8;8 o0 e 4l Te t
2 . 2

Ljojojojt _82_{64}_%4_

(a) (b) (c) (d)

Fig. 2.8 : Calcul des BGLAMSs d’'une image binaire de taille 5x5. (a) Image binaire, (b)
Elément structurant, (¢) Configuration de déplacement du Pixel voisin r, (d) Les
BGLAMSs correspondantes a huit configurations de déplacement.

Deux théoremes ont été proposés dans [6] pour montrer la capacité des BGLAMs a

fournir toute l'information nécessaire et suffisante pour différencier deux images.
Théoréme 2: Une GLAM peut étre représentée comme la somme de BGLAMs.

On peut en effet vérifier sur 'exemple de la figure (2.8) que la somme des BGLAMs est

42 36

égale 4 1a GLAM [3 "

] obtenue avec 'élément structurant de la figure (2.8 (b)).

Théoréme 3: Deux images de méme taille sont identiques si est seulement si leurs

BGLAMSs correspondantes sont identiques [15].

Les preuves de ces deux précédents théorémes sont données en annexe B.
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Le théoréme 3 stipule qu'on peut représenter une image uniquement par ses BGLAMs.
Pour un élément structurant Ny, le nombre de BGLAMs est (|Ng| — 1). Par conséquent,
l'utilisation des BGLAMs pour différencier deux images est plus avantageuse que celle

des GLAMs.
2.16 Mesure de similarité d’images a partir de leurs BGLAM

Soient deux images X et Y définies sur S. Soit AX) = {A;|0<i < m} et
AX) = {Bij]0< i < m} leurs BGLAMs normalisées correspondantes, m étant le
nombre de sites de I’élément structurant (m = |Ng|). La similarité entre les images X et Y

est donnée par la distance de leurs BGLAMs [6][11]:

d(X,Y) = d(AX),A(Y)) = Z,ll4; — Byl (2.70)
Notons qu'une matrice aura A = [a;j]o <; j<¢ est normalisée si Zgj 0@ = 1.
|1A]l = ij - 0|aij| est la norme de la matrice A.

Cette propriété garantit que plus la valeur de la distance est petite plus les deux

1mages de texture sont semblables.
2.17 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté d'une maniére assez exhaustive des notions
de base sur les ensembles Aura, les mesures Aura et les matrices Aura. Le concept Aura,
est axé principalement sur la théorie des ensembles, ainsi I'ensemble Aura peut étre
interprété comme la frontiere entre deux ensembles, une mesure Aura peut étre
assimilée a la longueur de la frontiére de deux ensembles et la matrice Aura ou de
miscibilité est une matrice qui englobe les mesures Aura des différents ensembles pris
deux a deux. La généralisation de ce concept dans le cadre d'une image nous a permis de
définir les matrices Aura de niveau de gris et d’établir d'une part ses liens avec des
théories aussi variées que sont les champs aléatoires de Gibbs, les matrices de
cooccurrences, les matrices de covariance et la dilatation morphologique ; et de fournir
un moyen efficace afin de mesurer la similarité entre deux images d’autre part.
Différentes méthodes de calcul des matrices Aura seront abordées dans le prochain

chapitre en vue de la segmentation d'images texturées.
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3.1 Introduction

Nous avons vu dans le premier chapitre que la segmentation d'images texturées
peut étre réalisée en deux étapes. Dans la premiere étape, on cherche a caractériser
chaque pixel de 'image par un ensemble d’attributs obtenus par une méthode d’analyse
local de texture. La deuxiéme étape consiste a regrouper les pixels ayant des attributs
similaires en classes en utilisant une des méthodes de classification non supervisées.
Dans cette thése, nous poursuivons la méme démarche en déterminant les attributs de
texture de chaque pixel a partir des matrices Aura des niveaux de gris (GLAMSs) dans la
premiére étape et les méthodes de classification des données a l'instar des algorithmes
K-means ou Fuzzy C-means que nous avons déja présenté dans le 1¢* chapitre lors de la
deuxiéme étape. On s’intéressera, ainsi, dans ce chapitre qu’ a la premiére étape.
Cependant, nous verrons que l'utilisation de la méthode de caractérisation locale de
texture basée sur la GLAM nécessite un temps de calcul assez long. Pour remédier a ce
probléme, nous présenterons deux techniques pour la réduction du temps de calcul des
attributs de texture et la réduction de I'espace mémoire. La premiére est la technique des
listes chainée et la deuxiéme dite structure hybride qui combine a la fois la notion des
listes doublement chainées et les tables de hachage. Le choix des éléments structurants

pour le calcul des matrices Aura sera également abordé a la fin de ce chapitre.
3.2 Méthode classique de calcul des matrices Aura d’une image

L’Aura de A par rapport a B détermine comment un sous-ensemble B est 1ié au
voisinage d'un sous-ensemble A. La matrice Aura de niveau de gris d’'une image mesure
la quantité de mixage entre deux sous-ensembles de sites ayant des niveaux de gris

différents.

Soit I une image donnée sur une grille S avec un systéeme de voisinage N =
{N,,s € S}. Supposant q'un espace d’état commun A = {0, 1, ...,G — 1} est utilisé pour tous
les sites seS et que la méme structure de voisinage est utilisée pour tous les sites seS,
c.-a-d. VseS, le voisinage Ny sera la translation d’'un voisinage de base E [9]. Une

manieére directe de calculer la GLAM est de déterminer d'abord tous les ensembles de

niveau de gris {Sglg € /1} avec S5 = {s € S|x; = g}. Ensuite, on consulte chaque paire
d’ensembles S, et Sy ol g et g’eA pour calculer la mesure Aura m(Sg,Sg') en utilisant

Iéquation (2.3) vue au chapitre précédent. Cette méthode de calcul de m(Sg,S g') posséde
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une complexité algorithmique égale éO(IEI|Sg| |Sgr|). Sachant que Zg;é |Sg| =S|, la
complexité algorithmique pour calculer toute la matrice Aura A est égale a O(|E| * |S|?).
Si Iélément structurant est symetrique, cette complexité peut étre divisée par 2. En se
basant sur la propriété de la GLAM donnée en chapitre 2, ;-;;01 m(S ,Sg,) = |Sg||N | et
sachant que Ny = Uges(Ns N'Sy) , il est possible de calculer une matrice Aura de la

méme manieére quune matrice de co-occurrence. L’algorithme de calcul de la matrice

Aura de niveau de gris peut étre alors donné comme suit :

1- Initialisez chaque élément de la GLAM, dénotée par A = [m(Sg,Sg,)], a zéro, c.-a-
d. m(S,,S5) =0pour0<g, g’ <G—1.

2- Pour chaque site s de niveau de gris g, on préléve le niveau de gris g' de chaque
site r situé dans le voisinage Ny du site s. Incrémenter la valeur de m(Sg,S g,)

par 1.
3- L'algorithme s'arréte quand tous les sites s € S ont été traités.

Algorithme 1 : Calcul classique d'une GLAM

Cette méthode est plus rapide que la précédente puisque sa complexité est réduite a

O(IEISD.

D’apres la propriété 3 de la matrice Aura (voir chapitre 2), si le systéme de
voisinage est symétrique, alors, la matrice Aura de niveau de gris est aussi symétrique
(Fig. 3.1). Si par contre le systéme de voisinage est asymétrique, alors la matrice Aura de

niveau de gris sera asymétrique (Fig. 3.2).

3[1]1[3]2
v 4 5 2 4 2 0

012121275 s | 1 52 5 201
olal2]2 |1 " A=2514702
4 2 7 00 0

11221310 2 0 0 000
olof1]o0]4 0 1 2 0 0 O

(a) (b) (c)

Fig. 3.1 : Exemple de calcul d'une matrice Aura de niveau de gris avec un systéme de
voisinage symétrique. (a) Image de taille 5*5 avec 6 niveaux de gris (0-5), (b) Elément
structurant symétrique et (¢) SGLAM correspondante.
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2 1210 1
012121215 r 420 37 301
olsl2l2]1 - 01 4 010
010010
1121213 14 0 01 0 0 o
olo[1]0 4
(a) (b) ©)

Fig. 3.2 : Exemple de calcul d'une matrice Aura de niveau de gris avec un élément
structurant asymétrique. (a) Image de taille 5*5 avec 6 niveaux de gris (0-5), (b) Elément
structurant asymétrique et (c) AGLAM correspondante.

3.3 Extraction des attributs locaux de texture basée sur des matrices

Aura

En segmentation, il est nécéssaire de caractériser chaque site par un ensemble
d’attributs de texture extraits a partir des matrices Aura des niveaux de gris. Pour cela,
nous commengons par scruter chaque site s, s = 1,2, ..., |S|. Pour chaque site, une matrice
Aura est ensuite construite a partir de tous les sites situés dans une fenétre de voisinage
de taille (2w + 1)2. L'élément structurant E correspondant au systéme de voisinage N
choisi est déplacé de facon a ce que son centre passe par tous les sites de la fenétre de
voisinage a analyser. La matrice Aura est alors déterminée en utilisant la méme
procédure décrite précedemment. Cette matrice de taille (Gx G) est finalement
parcourue une ou deux fois selon les attributs a calculer. Cette procédure classique sera
appelée Grey Level Aura Matrice (GLAM), elle peut engendrer des temps de calcul
prohibitifs surtout lorsque G est élevé. En effet, le nombre d’opérations nécessaires pour
construire une GLAM pour chaque site s est estimé a (2w + 1)?|E| et le calcul des
attributs de texture a partir dune GLAM est approximativement égal a G? (si on
suppose que chaque attribut nécessite un seul parcourt de la GLAM). Par conséquent, la
complexité algorithmique global de cette méthode est évaluée a O[|S|((2w + 1)?|E| +
|G]?)]. 11 est donc nécessaire de réduire G pour réduire la complexité algorithmique de
cette méthode. L’augmentation de la taille de la fenétre de voisinage ou de I'élément
structurant a peu d’effet. Pour réduire ces temps, nous nous sommes inspirés des

techniques utilisées dans le cas des matrices de co-occurrence.

Une facon simple de réduire la taille de la matrice de co-occurrence consiste a

réduire, au préalable, le nombre de niveaux de gris [20].
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Une autre solution consiste a réduire le nombre de sites sur lesquels les calculs

sont effectués [21].

Certains auteurs préferent découper I'image en un ensemble de fenétres non
chevauchantes [22]. Dans chaque fenétre, une matrice de co-occurrence a partir de
laquelle on extrait les attributs de texture est déterminée. Ainsi, chaque centre de la
fenétre sera caractérisé par un vecteur d’attributs. Les sites se trouvant dans une méme
fenétre héritent, automatiquement, des attributs de son centre. Cette méthode peut,
cependant, fausser les résultats de la segmentation car les sites situés dans une méme
fenétre peuvent provenir de textures différentes entrainant, ainsi, un effet mosaique

notamment lors d'une segmentation.

Un algorithme récursif capable de réduire le temps de calcul des attributs de
texture a partir d'une matrice de co-occurrence a été également proposé par Argenti et
al. [23]. L'idée de cette technique provient du fait que les fenétres de voisinages utilisées
pour calculer les attributs de texture pour deux sites successifs voisins situés sur une
méme ligne, se chevauchent. Par conséquent, la majorité, des sites intervenant dans le
calcul des matrices de co-occurrence de deux sites adjacents sont communs. Pour éviter
de scruter inutilement, a chaque fois, ces sites, Argenti et al. proposent de déterminer les
attributs correspondant a un site courant en fonction des valeurs des attributs du site
adjacent précédemment traité. A ces valeurs, on ajoute un terme qui prend en compte les
nouvelles paires de sites n’ayant pas contribué au calcul des attributs du site précédent
et on soustrait un deuxiéme terme, qui rend compte de la contribution des paires de sites
qui ont contribué au calcul des attributs du site précédent mais pas pour celui du site
courant. Cette méthode est tres efficace lorsque la taille des fenétres de voisinage est
grande. Elle reste cependant difficilement exploitable dans le cas des matrices Aura car

il faut prendre en compte non pas une paire de sites mais un ensemble de sites.

Dans une autre approche complétement différente, il a été constaté que les
matrices de co-occurrence sont souvent creuses ou éparses, c’est-a-dire, elles contiennent
beaucoup d’éléments nuls qui ne doivent pas étre pris en compte dans le calcul des
attributs de texture. L'idée serait alors de ne sauvegarder sous forme d’une liste que les
éléments non nuls de la matrice. Ainsi, la taille de cette liste, généralement, inférieure a
celle de la matrice, est parcourue plus rapidement. Deux techniques exploitant cette idée
ont été proposées dans la littérature. La premiere est basée sur l'utilisation dune

technique de programmation dynamique faisant appel a la notion de pointeurs et, plus
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précisément, au concept de listes doublement chainées [24]. La seconde technique

combine, a la fois, la notion de listes doublement chainées et les tables de hachage [25].

Dans ce mémoire, nous avons opté pour cette derniére solution, afin d’accélérer

les calculs de la procédure d’extraction des attributs locaux de texture a partir des

GLAMs.
3.3.1 Calcul des matrices Aura a base des listes chainées

Initialement proposée par Clausi et Jernigan dans le cadre des matrices de co-
occurrence, cette technique, appelée Grey Level Co-occurrence Linked List (GLCLL), est
basée sur l'utilisation de la notion de structure de listes chainées [24]. Etant donné la
similitude entre les matrices de co-occurrence et les matrices Aura, nous avons utilisé
cette technique pour déterminer une matrice Aura. Par analogie, cette technique sera

appelée Grey Level Aura Linked List (GLALL).
3.3.1.1 Listes chainées

Une liste chainée est une structure de données constituée dun ensemble
d’éléments appelés nceuds. Ces éléments sont organisés de facon linéaire facilitant
Iajout ou lextraction d'un ou de plusieurs éléments. Ainsi, pour pouvoir atteindre le
i®me élément d’une liste, il faut parcourir tous les éléments le précédant (de 1 a i-1). D’'un
point de vue informatique, le moyen le plus naturel pour rendre un élément capable de

fournir un accés a 1’élément suivant est certainement de doter chaque élément d'un

pointeur sur I’élément suivant.
3.3.1.1.1 Listes chainées simples

Une liste chailnée simple contient des informations caractéristiques de
Papplication (le niveau de gris d’'un pixel d'une image par exemple), d'un pointeur (Next)
vers un autre élément ou une marque de fin (Nul) s'il y a pas d’éléments successeur. La
structure ci-dessous définit un type ListeNode qui posséde trois membres de données,

deux entiers x et y et un pointeur Next vers ListeNode.

Struct ListeNode

{
/*Variable x de type entier*/
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int x ;

[*Variable y de type entier*/
inty;

[*Variable de type pointeur®/
Struct ListeNode *Next ;

5

La figure (3.3) montre une représentation simplifiée d’'une liste chainée simple :

Pointeur _ | Données Données Données
de téte - - -
Pointeur vers Pointeur vers Pointeur vers
12 12 s Nul
I’élément +—» | ’élément » élément —>
suivant sulvant sulvant

Fig. 3.3 : Représentation graphique d’'une liste chainée simple.

3.3.1.1.2 Listes chainées doubles

Une liste chainée double est basée sur le méme principe que la liste chainée
simple, a la différence prés qu’elle contient non seulement un pointeur vers le nceud
suivant mais aussi un pointeur vers le noeud précédent lui permettant ainsi le parcours
de la liste dans les deux sens. La structure ci-dessous définit un type ListeNode qui
posséde quatre membres de données, deux entiers x et y et deux pointeurs Next, Prec

qui pointent respectivement vers le nceud suivant et le nceud précédent dans la liste.

Struct ListeNode

{

/*Variable x de type entier*/
int x ;

[*Variable y de type entier*/
inty;

[*Variable de type pointeur*/
Struct ListeNode *Next ;
/*Variable de type pointeur®/
Struct ListeNode *Prec ;

¥
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Une représentation d'une liste chainée double est donnée sur la figure (3.4).

Pointeur | Données Données Données P01r'1teur
de téte : : : de fin
Pointeur vers Pointeur Pointeur
. > . E— .
suivant vers suivant vers suivant T—» Nul
Nul «—] Pointeur vers Pointeur Pointeur
., +—
précédent vers vers
précédent précédent

Fig. 3.4 : Représentation graphique d’'une liste chainée double.

Les listes chainées ont 'avantage d’étre souples car elle peuvent facilement s’alonger et
se rétrécir. On n’a pas besoin de lui réserver a I'avance de la place mémoire. On demande
de l'espace au fur et a mesure des besoins, contrairement aux tableaux dynamiques ou
un bloc mémoire doit étre initialement alloué. De plus, I'ajout d’'une donnée dans une
liste ordonnée ne nécessite pas de déplacement des autres données de la liste.
Cependant, 'accés a un élément ne peut se faire qu’en examinant séquentiellement les

neeuds précédents.

3.3.1.2 Application des listes chainées au calcul des matrices Aura

Au lieu d’utiliser une matrice pour ranger les mesures Aura m( Sg,S g') calculées
pour deux ensembles de niveaux de gris S; et S ', une structure de liste doublement

chainée peut étre utilisée pour sauvegarder que les mesures Aura non nulles. En effet,
une matrice Aura contient souvent plusieurs éléments nuls qui ne doivent pas étre pris
en compte dans le calcul des attributs de texture. Partant de cette constatation, il est
nécessaire de sauvegarder que les éléments non nuls de la matrice Aura en faisant appel

au concept des listes chainées.

Chaque élément de la liste est composé des champs d’information, un champ noté x;
contenant le niveau de gris g, un champ noté x, qui contient le niveau de gris g’, un
compteur noté M contenant la mesure Aura m(Sg, S g') qui désigne le nombre de fois ou
un site de niveau de gris g posséde dans son voisinage, définit par '’élément structurant
E, un site ayant un niveau de gris g’ et deux pointeurs Next et Prec (Fig. 3.5). Le
premier pointant vers le noeud suivant et I'autre vers le noeud précédent. Pour chaque
site a traiter, on parcourt les sites voisins situés dans une fenétre de voisinage de taille

(2w + 1)% . Au lieu d’utiliser une matrice pour ranger les mesures Aura, une structure de
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liste doublement chainée est utilisée pour sauvegarder que les éléments de la matrice
Aura ayant des valeurs non nulles de la maniere suivante. En parcourant les sites s de
la fenétre de voisinage, on récupere le niveau de gris g du site s et les valeurs des
niveaux de gris g’ des sites voisins r € Ny. Ensuite, on parcourt la liste chainée pour
chercher si un nceud contient chaque paire (g, g"). La recherche commence en téte de la
liste en vérifiant la premiére instance de la valeur x;, si x; = g on cherche la deuxiéme

instance de valeur x, si x, = g’ alors la paire (g,g’) est présente dans la liste et sa

mesure Aura m(Sg, S gf), rangée a l'intérieur de ce nceud, est incrémentée. Si le noeud de

la paire (g,g') n’est pas trouvé a 'emplacement recherché, on consulte séquentiellement
les autres nceuds. Si aucun nceud de la liste ne contient pas la paire (g,g’), alors un
nouveau neceud est créé a la fin de cette liste ou sera rangée la nouvelle paire (g,g") avec

une mesure Aura m(Sg, S g') = 1. Une fois, ’ensemble des sites de la fenétre de voisinage

examiné, la liste résultante ne contiendra que les paires des valeurs des niveaux de gris
ayant une mesure Aura non nulle. Le calcul des attributs de texture est ainsi effectué en
parcourant la liste du début vers la fin. Dans le cas ou la longueur «L» de la liste est

courte, ce calcul devient rapide. La méme procédure se répéete pour tous les autres sites.

M =m(S,,S,)

X1=9

— !
X2=4

Next >

<+ Prec

Fig. 3.5 : Représentation Graphique d’'un élément de la liste.

Remarque

Si le systéme de voisinage est symétrique, on retient dans la liste le couple (g, g")

sig=get(g,g) sinon.

Pour illustrer le principe de calcul des éléments non nuls d'une matrice Aura et
leurs sauvegarde dans une liste chainée, on reprend l'exemple de la figure (3.1). La
matrice Aura A contient 21 éléments non nuls qu’on peut représenter dans une liste a 12

neceuds. Pour construire la liste chainée, on suit les étapes suivantes :
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On parcourt la fenétre de gauche a droite et de haut en bas. Le premier site de la fenétre
est de niveau de gris g = 3, ses voisins appartenant a I'’élément structurant E sont les
deux sites de niveaux de gris g' =1 et g’ = 0. Comme g = g’ et la liste est initialement

vide, on crée alors les deux noeuds suivants :

1 1

3 3

1 0

Next Next —» Nul
Nul <«—| Prec |« Prec

Fig. 3.6 : Liste chainée apres traitement du 1¢ pixel .

Le deuxieme site de la fenétre est de niveau de gris g = 1 et ses voisins sont de niveau de
gris g'=1, g =3 et g’ = 2. Les deux paire de niveau de gris (1, 1) et (1, 2) n’existent
pas sur la liste chainée alors deux nceuds sont alors crées. Et comme 1<2 pour la paire
(1,2) on prend la paire (2,1) et 1<3 pour la paire (1,3) on prend la paire (3,1). Comme elle

existe déja la mesure Aura correspondante est incrémentée m(Sg, S g')=2.

2 1 1 1

3 3 1 2

1 0 1 1

Next —| Next » Next » Next +—» Nul
Nul 4_Picr_ Prec #——| Prec Prec

Fig. 3.7 : Liste chainée apreés traitement du 2°m¢ pixel .

On continue a parcourir la fenétre pour récupérer le niveau de gris g’ = 1 du troisiéme
site ainsi que les niveaux de gris de ses voisins g' =1, g' =2 et g’ = 3. Le parcourt de
la liste précédente, montre que les paire (1,1), (1,2) et (1,3) existent déja, donc la mesure

Aura sera incrémentée dans les trois nceuds correspondants.
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—>

2 1 2 2

3 3 1 2

1 0 1 1

Next Next .| Next .| Next
Nul <_E'ngr.eg.S . [4ste 'cﬁg%clée aprés trzg)i]%%(r:nent du SEmE]f)Eigiel.

Nul

En procédant de la méme maniére pour les autres sites de la fenétre on aboutit a la liste

chainée suivante qui regroupe les 12 éléments non nuls de la matrice Aura A de la figure

(3.1(c)).
4 8 2 10 14 4 4 4 14 2 10 4
3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4
1 0 1 1 2 2 0 0 2 1 0 0
Next Next Next Next Next Next Next Next Next | Next Next Next |
r ex N ext 1y, | Next Ly Nex ex ex ex N ex N ext |y,| Next L] Nex N ex
Prec 4 Prec 4—{ Prec 4 Prec r_ Prec 4 Prec 4| Prec 41 Prec T— Prec q— Prec ¢! Prec T_- Prec
Nul

Fig. 3.9 : Liste chainée aprés traitement de tous les pixels.

A la fin on divise sur 2 les mesures Aura dont les niveaux de gris i # j.

2 4 2 5 7 2 2 4 14 1 5 2
3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4
1 0 1 1 2 2 0 0 2 1 0 0
Next || Next |, ["Next | [ Next Jpf Next |/ Next | p| Next | [ Next | [ Next | [ Next || Next | | Next
l- Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec
i < <+ < T_- <« <« < r— -« <« T—
Nul
Last
First

Fig. 3.10 : Liste chainée finale aprés traitement de tous les pixels.

3.3.1.3 Attributs de texture calculés a partir de la liste chainée

Pour calculer les attributs de texture, on parcourt la liste de début vers la fin. Si

la longueur de la liste L est petite, alors le calcul devient rapide. Si sa longueur est

grande, le calcul devient lent. Quelques attributs extraits a partir d’'une liste chainée

sont calculés de la maniére suivante :

69

Nul

Nul



Segmentation d'images a base des matrices aura

1) Second moment angulaire
L 2 L 2
Pk ->M Pk - M
ASM = =) + 2% (E— (3.1)
N, N,
k=1 k=1
X1=X> X1¥FX,

2) Contraste

< P> M\: P, = My?
CON = Z(Pk—wcl—Pk—wcz)z( ) + Z 2*(Pk—>x1—Pk—>x2)2( ) (3.2)
N, N,
k=1 k=1
X1 =X, X1 #X,
3) Entropie
L L
Pk—>M Pk—>M Pk—>M Pk—)M
ENT=—Z ( )log( )—Z 2*( )log( ) (3.3)
N, N, N, N,
k=1 k=1
X1=X, X1#X2
4) Moment de différence inverse
L L
IDM Z 1 (Pk—>M)+ Z 5 [ 1 (Pk—>M)] 3.4
= * .
k_11+(Pk_)x1_Pk_’x2)2 Ny = (1+(Pk_>x1_Pk_’x2)2 Ny (34
x1;x2 X1;Xz
5) Variance
L L
P> M P> M
VAR = Z(Pk—wci—Pk—wcz)z( )+ZZ*(Pk—>x1—Pk—>x2)2( ) (3.5)
N N,
k=1 k=1
X1 =X, X1 #X,
6) Corrélation
L L
P, > M P oM
COR= Y (P xi =i )P >~ ) (P =) + D (PP —w) (F =) G6)
iz, ot
avec .
L L
Pk - M Pk - M
oy = Y B ()4 D (R ) (H) (3.7)
k=1 L k=1 L
X1 =X X1 #X,
L L
Pk - M Pk ->M
o= ) Be= ) (F)+ D e (F—) (38)
k=1 L k=1 L
X1 =X, X1 #£X,

P;, est un pointeur vers le nceud de la liste a la position k, avec k=1, ..., L.

70



Segmentation d'images a base des matrices aura

L Longueur de la liste apres construction.

N; Nombre total des mesures Aura de niveaux de gris.

L L
NL=Z(Pk—>M)+22*(Pk—>M) (3.9
k=1 k=1
X1=X3 X1#X;

En évaluant approximativement le nombre d’opérations nécessaires pour déterminer une
liste chainée pour un site s a (2w + 1)?|E|L (cas extréme) et le nombre d’opérations pour
déterminer les attributs de textures a L, la complexité algorithmique totale de la
méthode GLALL est alors O[|S|((2w + 1)?|E|L + L)]. Comme (2w + 1)?|E|L > L, la
complexité algorithmique devient O[|S|(2w + 1)?|E|L]. L’augmentation de w ou de |E|
fait croire L car le nombre de pairs de niveaux de gris distinct augmente. Dun autre coté
L < G? et que si G diminue L diminue aussi. Par conséquent, la GLALL devrait rester
plus rapide que la GLAM. Cependant, en pratique si la longueur L de la liste est grande,
la GLALL peut devenir plus lente que la GLAM car la recherche d’'un couple de niveaux

de gris dans la liste peut prendre un temps de calcul excessif.
3.3.2 Calcul des matrices Aura a base d’une structure hybride

L’utilisation des listes chainées présente, toutefois, I'inconvénient de consommer
beaucoup du temps lors de la recherche du couple de valeurs de niveaux de gris (g,g'),
dans la liste. En effet, si ce couple est positionné dans un nceud situé a la fin de la liste,
la liste est parcourue, séquentiellement, du début a la fin. Ceci induit un temps de calcul
élevé, surtout, si la longueur de la liste est grande. Pour remédier a ce probléme, Clausi
et Zhao [25] ont suggéré 'utilisation d’'une structure de données hybride, composée d'une
liste doublement chainée ne permettant que la sauvegarde des co-occurrences des
niveaux de gris non nuls et une table de hachage pour permettre un acces direct a cette
liste lors de la recherche d'un couple de valeurs de niveaux de gris [25]. Cette structure
de données est appelé structure hybride de co-occurrence des niveaux de gris ou Gray

Level Co-occurrence Hybrid Structure (GLCHS).

Une table de hachage (hashtable en anglais) est une technique algorithmique
utilisée pour stocker ou retrouver efficacement des données en mémoire [26]. La table de
hachage que nous avons utilisée est une matrice a deux dimensions ou chaque élément
de cette matrice contient un pointeur vers un nceud d'une liste doublement chainée

1dentique a celle décrite précédemment. Elle permet un accés direct a tous les éléments
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de la liste. Cet accés est rapide, puisque aucun calcul n’est exigé. Chaque noeud de la
liste doublement chainée est une structure dans laquelle sont stockées les deux niveaux
de gris (g,g'), leur mesure Aura m(SyS,) et les deux pointeurs Next et Prev qui
permettent le passage d’'un noeud vers un autre noeud voisin dans les deux sens. Pour
chaque site s a traiter de niveau de gris g, on récupere les valeurs des niveaux de gris g’
des sites voisins r situés dans le voisinage Ng. Pour chaque paire des niveaux de gris
(g9,9"), on consulte I'élément (g,g’) de la table de hachage. Si sa valeur est nulle alors,
le nceud (g,g9') n’existe pas dans la liste et sera, par conséquent, créé a la fin de la liste
en sauvegardant la nouvelle paire (g,g') et en mettant sa valeur de la mesure Aura
m(Sg,Sg) a 1. Afin de retrouver, ultérieurement et facilement ce noeud, son adresse
mémoire est mentionnée a la position (g,g’') de la table de hache. Sinon, le nceud (g,9")
existe dans la liste, I’élément (g,g’') de la table hache, qui n’est pas nulle, fournit alors
ladresse du noeud correspondant dans la liste afin d’y accéder pour incrémenter la
valeur de sa mesure Aura. La structure hybride correspondant a 'exemple précédent
(Fig. 3.1) est illustrée sur la figure (3.10). Cette technique est désignée sous l'appellation
de Gray Level Aura Hybrid Structure (GLAHS).

Le calcul des attributs de textures se fait de la méme facon que ceux calculés par
la méthode GLALL, c'est-a-dire, en parcourant la liste chainée pour récupérer les valeurs
des niveaux de gris (g,g’) et leurs mesures Aura m(Sy,S,,) . La complexité algorithmique
global de la méthode GLAHS est O[|S|(2w + 1)?|E[]. Par conséquent cette méthode est
plus rapide que la GLAM et la GLALL .

Le tableau (3.1) donne un résumé sur le nombre d’opérations d’extraction des

attributs de texture pour un pixel a partir des 3 méthodes GLAM, GLALL et GLAHS .

Méthode | Détermination des mesures Aura | Calcul des attributs

GLAM O[ISI(2w + D2|E| + 1G|?)] G?
GLALL O[1S|(2w + 1)?|E|L] L
GLAHS O[S|(2w + 1)2|E|] L

Tableau 3.1 : Complexité algorithmique global des trois méthodes proposées
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0 1 2 3 4 5
0 *
1 * * Table de
9 = " % Hachage
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3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4
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8 g A Ay A A A i A i it |

Nul Nul

Fig. 3.11 : Calcul d’'une matrice Aura de niveau de gris correspondante a 'image de la
figure 3.5 en utilisant une structure hybride.

v

3.4 Choix d’une structure de voisinage

Une matrice Aura est définie en fonction du systéme de voisinage N, qui peut étre
défini par un élément structurant E = Ny;. Dans notre cas, on a considéré des éléments
structurants E de formes géométriques et de tailles différentes. La figure (3.12) montre
quelques éléments structurants symétriques ayant des formes classiques (carré, losange,
croix, cercle, X, ....). Quelques exemples d’éléments structurants asymétriques sont
représentés sur la figure (3.13). Plusieurs stratégies peuvent étre employées pour

utiliser un ou plusieurs éléments structurants.
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@)
: Eléments structurants symétriques de taille 5*5.

Fig. 3.12

(a)Carré, (b) Cercle, (c) Croix, (d) Elément de forme X, (e) Losange,

() Sablier, (g) Sablier horizontal, (h) Quelconque.
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Fig. 3.13 : Eléments structurants asymétriques de taille 5*5
3.4.1 Utilisation d’une seule structure de voisinage
Dans ce cas, un seul élément structurant est choisi parmi les 5 premiers éléments
symétriques de formes géométriques (carré, losange, croix, cercle et X) de la figure

(3. 12) ou les 5 premiers éléments asymétriques de la figure (3.13). Le nombre d’attributs

est alors égal a 6. La taille de I'élément structurant est choisie a priori par l'utilisateur.
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3.4.2 Utilisation de plusieurs structures de voisinage de méme forme et

de tailles variables.

Les éléments structurants utilisés dans les méthodes précédentes ont une taille
fixe qui doit étre choisie aussi a priori. Sans aucune connaissance sur les textures
présentes dans I'image, le choix de cette taille sera délicat. De plus, les images a
segmenter peuvent avoir plusieurs textures ayant des structures de tailles différentes.
Afin de pouvoir capturer toute l'information texturale, nous proposons d’utiliser en
méme temps un élément structurant avec des tailles variables. Autant de matrices Aura
ou de structures hybrides que de tailles sont alors utilisées. La figure (3.14) montre
quelques éléments structurants avec des tailles variables. Pour 5 tailles différentes
(3x3), (5x5), (7x7) et (9x9), le nombre d’attributs de texture sera alors égal a 5x6=30.

Cette technique peut s’apparenter a une analyse multi résolution.

o[of o] of1No[ o] o]0
0, 0| 0,AN\0| 0] 0 oo gf1] 1] 10| 0] 0

0 0/1N)| O 0 o] 1] N\o| 0 olora[1][1] 1] o]0

o/ N0 ol 1] 1N o1 1[1] Do of1 1] 1] 1] 1] 1] ™\o
11| D 4111 p 11/1[1]1]1] D A1 1]1[1]1] D
N0 oNY 1] 140 ond| 1] 1] 1] V0O o 1] 1] 1] 1] 1] /0
0 ONUY0[ 0 o ON1| 1] L/0] 0 oloNt|1]1] 1] /o]0

0l o] oh}0] 0] 0 oo oXa|1]1}0] o]0

000 ONLYO|O|0O|O

Fig. 3.14 : Eléments structurants de taille différentes
(a) 3x3, (b) 5x5, (c) 7x7, (d) 9x9.

3.4.3 Utilisation des matrices Aura de base

Les matrices Aura de niveaux de gris de base (BGLAM) se sont avérés tres
efficaces en classification des images textures texturées [15][19][14]. En choisissant un
seul élément structurant carré de taille (3x3) (Fig. 3.12(a)), on peut soustraire 8 éléments
structurants contenant chacun un seul élément. On pourra ainsi extraire 8 BGLAMs
chacune de taille (G X G) et prendra chaque élément de la BGLAM comme attribut [14].
Le nombre d’attributs sera malheureusement tres élevé méme si G est faible. On peut
alors envisager d’utiliser une analyse en composantes principales (ACP) [29] afin de
réduire le nombre d’attributs. En ce qui nous concerne, nous proposons d’adapter les
méthodes des listes chainées GLALL et celle de la structure hybrides GLAHS pour
déterminer des attributs de texture a partir des BGLAM. Ces deux techniques seront

respectivement appelées Base Grey Level Aura Linked List (BGLALL) et Base Grey Level
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Aura Hybrid Structure (BGLAHS). 8 listes chainées seront ainsi crées et le nombre

d’attributs sera égal a 8x6=48.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre deux méthodes rapides pour le calcul de la
matrice Aura de niveau de gris (GLAM) dans le cadre de la segmentation d'images. La
premiére appelée GLALL est basée sur une liste doublement chainée et la deuxiéme dite
GLAHS est basée sur la combinaison entre la liste doublement chainée et la table de
hachage. Dans les deux cas, la liste chalnée permet de sauvegarder que les éléments non
nuls de la GLAM. Cependant, dans le cas de la GLALL, cette liste doit étre parcourue a
chaque nouvelle mise a jour, ce qui provoque un temps de recherche plus important. La
GLAHS est venue remédier a cet inconvénient en proposant un acces direct a la liste.
Ces deux méthodes nous permettent d’envisager l'utilisation de plusieurs éléments
structurants en méme temps. Plusieurs stratégies pour combiner plusieurs éléments
structurants de formes et de tailles variables ont été également proposées afin de
segmenter une image texturée. Ces deux techniques peuvent également servir pour
extraire rapidement des attributs de textures a partir des matrices Aura de niveaux de
gris de base (BGLAM). Celles-ci ont été nommées respectivement BGLALL et BGLAHS.

Les performances de ces stratégies seront évaluées dans le chapitre suivant.
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4.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre les résultats de la segmentation d'images
texturées basée sur les matrices Aura que nous avons proposée dans le chapitre

précédent.

Rappelons que pour segmenter une image, nous avons déterminé un ensemble
d’attributs pour chaque pixel. Ensuite, nous avons appliqué la méthode de classification
FCM ou K-means afin de regrouper les pixels en zones homogénes. Les attributs de
texture de chaque pixel sont extraits a partir des matrices Aura des niveaux de gris des
pixels situés a l'intérieure d’une fenétre de voisinage de taille (2w + 1)2, centrée sur le
pixel en question. Le calcul de la matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique
ou non) et de la taille des éléments structurants E. Plusieurs stratégies ont été ainsi

proposées pour utiliser un ou plusieurs éléments structurants a savoir :

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe.
- Plusieurs éléments structurants a la fois de méme forme mais de tailles variables
(analyse multi-résolution).

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base.

De plus, parallelement a la techniques classique de programmation du calcul des
matrices Aura de niveaux de gris, que nous avons nommé (GLAM), nous avons proposé
deux techniques de programmation, I'une est basée sur les listes chainées (GLALL),

Pautre a structure hybride qui combine la notion des listes chainées et des tables de

hachage (GLAHS).

Par conséquent, nous allons analyser dans ce chapitre les performances de ces
différentes stratégies et techniques de programmation en fonction de la largeur de la
fenétre de voisinage (2w + 1), du type, de la forme et de la taille de 'élément structurant
E. Les résultats de ces méthodes seront également confrontés a ceux obtenus avec les

matrices de cooccurrence.

Notons que toutes les méthodes présentées dans notre travail ont été
implémentées sous l'environnement Borland C++ version 6 sur un micro ordinateur
Acer, ayant une fréquence de 1.66 GHZ, une mémoire vive (RAM) de 1 Go et un disque

dur de 64 Go.
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Cependant avant de donner les résultats de la segmentation, il est utile d’étudier
la capacité des attributs de texture, extraits a partir des matrices Aura a discriminer des

textures différentes.
4.2 Classification des images texturées

Afin d’évaluer le pouvoir discriminatoire des attributs de texture extraits a partir
des GLAMsS, nous avons crée une base d’images de texture a partir des images de 'album
de Brodatz. Cette base contient 10 textures différentes (10 classes). Il s’agit des textures
D112 ,D74, D54, D35, D26, D24, D20, D11, D5 et D4 (Fig. 4.1). Celles-ci se different par
leurs aspects microscopique et macroscopique ayant des propriétés différentes. Chaque
classe de texture contient 30 images de taille (64X64), ce qui nous donne au total une
base de N=300 échantillons notée . Chaque image est ensuite

caractérisée par des attributs de texture extraits par la méthode des GLAMs.

Fig. 4.1 : Base d'images. De gauche a droite et de haut en bas
(D112, D74, D54, D35, D26, D24, D20, D11, D5, D4).

L’ensemble des échantillons est ensuite divisé en deux sous ensembles : un sous

ensemble noté  réservée a l'apprentissage et un autre noté réservé au test. Ces deux
ensembles sont disjoints et ont la méme taille, soit —. L’ensemble constitue

la base d’apprentissage, il est utilisé pour construire la regle de décision, tandis que
I'ensemble test  est utilisé pour évaluer les performances de la regle de décision. Les
deux régles de décision employées sont Bayes et K- plus proches voisins. Pour évaluer les
performances de ces deux classifieurs, nous avons déterminé le taux de classification a

partir des observations de la base de test :
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Quelques résultats de la classification des images de la base test sont répertoriés
dans le tableau 4.1. Ces résultats sont obtenus en utilisant des éléments structurants de
forme et de taille variables. Ils montrent bien que les attributs de texture extrait a partir
des matrices Aura des niveaux de gris sont capables de discriminer des textures
différentes puisque que le taux de classification et égale ou proche de 100%. Ces
résultats montrent également que la forme et la taille des éléments structurants

influents légerement sur les performances du classifieur.

KPPV KPPV KPPV Bayes KPPV KPPV

Bayes Bayes Bayes Bayes

Elément , Boule Croix X
Carré Losange
structurant

5x5 100% |100% |97,33% [100% [98% [99,33% |100% [100% [98% |98,66

7 X7 98.66% | 98,66% | 100% | 100% |96% |98% 100% | 96,66% | 98,66 |99,33%

9x9 99.33% | 98,66% | 98,66% | 98,66% | 98% | 98,66% | 98,66% | 97,33% | 98,66 | 98%

Tableau 4.1 : Résultats de la classification des images texturées caractérisées a partir
des GLAMs

4.3 Segmentation d’images texturées basée sur la matrice Aura de

niveaux de gris
Nous allons présenter dans cette section les principaux résultats de segmentation.

4.3.1 Critéres d’évaluation

Afin d’évaluer d'une maniére objective la performance des différentes méthodes de

segmentation proposées, nous avons utilisé le taux de classification et le temps d’exécution

comme critéres d’évaluation.

Le taux de classification est basé sur des connaissances a priori disponibles sur

I'image a savoir le nombre de régions de textures contenues dans I'image et la classe

d’appartenance de chaque pixel a une classe de texture. Il est déterminé par le rapport

entre le nombre de pixels bien classés et le nombre total des pixels de I'image. Pour cela,

nous avons utilisé une image synthétique composée des trois textures tirées de 'album de

BRODATZ a savoir D24 représentant le Cuire de veau pressé, D92 : peau de porc et D34 :
filet. La taille de cette image est de (256*%256) codée en 8 bits (Fig.4.2). Les textures D92 et

D24 sont plus au moins fines, par contre, la texture D34 présente une macro- texture.

Notons que les deux textures D24 et D92 sont difficilement discernables a I'ceil nu.
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Le temps d’exécution est utilisé comme critére de comparaison des procédures
d’extraction des attributs de texture utilisant la technique classique (GLAM) ainsi que les

deux techniques de programmation GLALL et GLAHS.

¥ el B STe ~_

Fig. 4.2 :Image Test.
4.3.2 Attributs texturaux extraits a partir d’une matrice Aura

4.3.2.1 Utilisation d’un seul élément structurant

Les tableaux 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 et 4.6 regroupent les valeurs du taux de classification
et du temps de calcul des attributs de texture de 'image test obtenus a partir des matrices
Aura en fonction de la taille de voisinage et en fonction des techniques de programmation
utilisées pour le calcul des attributs. Dans ce cas, les résultats des tableaux sont obtenus en
utilisant un seul élément structurant choisis parmi les 5 premiers éléments de la figure
3.12 (Chap. 3) ayant la forme d’un carré, d'une boule, d'une croix, d'une forme X et d'un

losange.

Interprétation

Concernant le temps de calcul, les résultats montrent que quelque soit 'élément
structurant, la méthode GLAHS est plus rapide par rapport aux méthodes GLAM et
GLALL. La méthode GLAM consomme un temps assez important pour le calcul des
attributs locaux de textures. Notons que pour la GLAM, ce temps dépend de la taille de
Iélément structurant ainsi que la taille de la fenétre de voisinage, mais aussi du nombre

de pixels de 1'image.

La taille de la fenétre de voisinage et la taille de I’élément structurant jouent un
role important dans 'estimation du temps du calcul. Dans la méthode GLALL, le temps
de calcul augmente avec 'augmentation de la taille de la fenétre de voisinage et de la
taille de I'élément structurant. En effet, plus la taille de la fenétre de voisinage et la
taille de I’élément structurant augmentent, plus le nombre de couple différent de niveau

de gris augmente. Par conséquent, la taille de la liste devient plus grande. Dans
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ce cas, la GLALL présente 1’ inconvénient de consommer beaucoup du temps lors de la
recherche du couple de valeurs de niveaux de gris (g,g), dans la liste . Elle consomme

un temps plus grand que celui de la GLAM.

Dans la méthode GLAHS, 'augmentation de la taille de la fenétre de voisinage et
la taille de ’élément structurant n’influence pas beaucoup sur le temps du calcul car la

recherche de couple de niveaux de gris est directe.

L’avantage de la méthode GLAHS par rapport a la méthode GLALL apparait
clairement avec 'augmentation de la taille des fenétres de voisinage et la taille de

1’élément structurant.

Le temps du calcul des attributs de texture est pratiquement différent pour les
différents éléments structurants utilisés. Pour les différentes méthodes de
programmation, les éléments structurants de forme carré, boule et losange ont
pratiquement le méme temps du calcul qui reste plus grand a celui obtenu avec les
éléments structurants ayant la forme d’'une croix ou d'un X. Plus le nombre de pixels

d’un élément structurant est grand, plus le temps de calcul augmente.

En ce qui concerne la qualité de la segmentation Les figures 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 et
4.7 montrent les courbes de variation des valeurs de taux de classification obtenus avec
des éléments structurants de forme carré, croix, boule, X et losange, respectivement.
Dans chaque figure, les courbes sont données en fonction de la taille de la fenétre de

voisinage variant de W=2 a W=9 et en fonction de la taille de I’élément structurant.
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Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
Pélément la fenétre classificati
structurent de GLAM GLALL GLAHS on
voisinage
W=2 27min27s 2min40s 2min10s 93,45%
W=3 28minl4s 3min3s 2minl2s 94,67%
W=4 38min44s 5min50s 3min42s 96,66%
5X5 W=5 40min34s 9min45s 4min32s 96,96%
W=6 43minl2s 11min36s 5min38s 97,49%
W=7 48minl5s 1h34min7s 6min42s 97,12%
W=8 53min20s 1h40min 8minl9s 96,73%
W=9 57min22s 1h56min5s 10min4s 96,70%
W=2 28min34s 5min07s 3minlls 92,76%
W=3 30min32s 6minl4s 4mids 94,75%
W=4 40minl2s 12min3s 5min33s 96,35%
<7 W=5 42min25s 38min3s 7min2s 96,51%
W=6 46min39s 1h34min23s 8minb8s 96,66%
W=7 48minlls 1h40min42s 11min2s 96,76%
W=8 54min45s 2h44min32s 13min48s 96,62%
W=9 59min31s 3h25min7s 15min34s 96,54%
W=2 29min35s 10min12s 3min46s 92,84%
W=3 36minb5s 19min35s 5min34s 94,29%
W=4 45min3s 20min4s Tmin44s 96,27%
9%x9 W=5 47min45s 1h21min4s 10min13s 96,34%
W=6 50min40s 1h45min34s 13minl3s 96,40%
W=7 52min4s 2h43min42S 16min36s 96,63%
W=8 57minl8s 2h57min47s 20min37s 96,74%
W=9 1h10min 3h34min38s 22min45s 96,73%
W=2 16min06s 10minl7s 4mind4s 92,39%
W=3 18min45s 15minl5s Tminl3s 94,32%
11x11 W=4 20min40s 25min04s 10min21s 95,66%
W=5 56min7s 1h44minbs 13minb5s 95,94%
W=6 57min35s 2h56min28s 18min18s 96,45%
w=7 1h2min9s 3h12minl2s 22min3s 96,42%
W=8 1h15min3s 3h24min38s 25minl13s 96,38%
W=9 1h30min 3h45minbs 28min40s 95,24%

Tableau 4.2 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’un carré.

83



Tests et résultats

Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de Taux de
Pélément la fenétre | texture classification
structurent de GLAM GLALL GLAHS
voisinage
W=2 14minb56s | 2minl0s 2min3s 93,37%
W=3 15minl4s | 3min 2min23s 95,46%
W=4 15min36s | 4min23s 2min47s 96,75%
5X5 W=5 16minl6s | 7minl8s 3min36s 97,24%
W=6 29minb52s | 13min35s 5min47s 97,12%
W=7 34min39s | 42min58s 6min40s 97,54%
W=8 37min45s | 56min7s 8min23s 96,87%
W=9 42min56s | 1h10min34s | 10min45s | 96,73%
W=2 14min23s | 4min30s 3min03s 92,75%
W=3 15minb5s | 6min 3min9s 95,60%
W=4 16min44s | 11min37s 5min4s 96,71%
<7 W=5 17min50s | 21minl4s 5min12s 97,04%
W=6 38min24s | 35min7s 9min 97,08%
W=7 40min3s 1h35min 10min27s | 96,96%

W=8 44minl6s | 1h47min34s | 11min45s | 96,70%
W=9 47min34s | 2h13min45s | 13min25s | 96,54%

W=2 15min35s | 11minl2s 4min05s 92,84%
W=3 16minb5s | 24minlbs 5min30s 95,03%
W=4 17min52s | 24min45s 5min33s 96,40%
9%x9 W=5 19min35s | 46min 7min24s 96,48%
W=6 37minbs 1h15minl0s | 13min 96,68%
W=7 39min42s | 2h1min8s 17min24s | 96,87%

W=8 42minl2s | 2h22min45s | 20min4ls | 97,34%
W=9 46min38s | 2h42min26s | 25min23s | 96,67%

W=2 14minb5s | 8minl2s 6minl3s 93,11%
W=3 16minl5s | 12min44s Tminl2s 94,50%
11x11 W=4 17min50s | 21minl4s 10minl7s | 95,71%

W=5 34min32s | 1h32min23s 10min35s | 96,53%
W=6 41min56s | 1h20min4s 18min21s | 97,11%
W=7 44min39s | 1h58min 23min 96,53%
W=8 48min45s | 2h34minbs 256minl2s | 96,40%
W=9 56min43s | 2h47min23s | 28min37s | 95,96%

Tableau 4.3 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’'une boule.
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Taille de Taille de la | Temps de calcul des attributs de Taux de
Pélément fenétre de | texture Classification
structurent voisinage | GLAM GLALL GLAHS
W=2 13min22s | 1minb6s 1min56s | 92,41 %
W=3 15min35s | 2min26s 2minlbs | 95,61 %
W=4 15min26s | 3min 2min25s | 96,26%
5%5 W=5 16min26s | 4min32s 2minb55s | 97,39 %
W=6 16min34s | 7Tmin38s 3min20s | 97,41%
W=7 17minlls | 8min2s 3min40s | 97,50%
W=8 19min45s 10min23s | bminl3s | 97,37%
W=9 23min43s 12min57s 6minb6s | 97,11%
W=2 13min33s 2min45s 2minl0s | 91,65%
W=3 15min43s | 3min 2min27s | 95,32 %
W=4 17min55s | Smin 2min49s | 95,67%
=<7 W=5 16min32s | 7min0ls 3min30s | 97,25%
W=6 18min50s | 9min40s 3minb2s | 97,32 %
W=7 19min58s | 14min30s 4min32s | 97,40%

W=8 21min34s 17minl4s 5min21s 97,21%
W=9 24min23s 19min57s 7min4s 97,01%

W=2 14min07s 2min25s 2min08s | 92,28%
W=3 15min36s 2min45s 2min43s | 95,06%
W=4 16min29s | 5min48s 3minl7s | 95,98%
9%x9 W=5 17min36s | 10minls 4min 96,83%
W=6 18min0Ols | 14min40s 4min35s | 97,04 %
W=7 19min08s | 22min20s 6min 97,18%

W=8 21minl2s 32min27s 6min28s | 96,70%
W=9 23minb4s 37min43s 7minl0s 96,36%

W=2 14min47s 2minb5s 2minl5s | 92,08%
w=3 15min56s 4min38s 3min07s | 93,47%
11x11 W=4 16min34s 10min45s 4min02s | 95,55%
W=5 17min36s | 12min46s 4min22s | 96,83%
W=6 18min42s | 20min45s 5min42s | 96,95%
w="7 33min31ls | 34minl9s 6min21s | 97,08%

w=8 34minb5s 41min34s 6min28s | 96,99%
W=9 37min02s 46minl0s 6minb4s | 96,78%

Tableau 4.4: Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’une croix
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Taille de Taille de la | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
Pélément fenétre de classificati
structurent | voisinage GLAM GLALL GLAHS on
W=2 14min23s 2min30s 1min50s 91,37%
W=3 16min3s 2minb4s 2minlls 95,11%
W=4 18min30s 3min29s 2min27s 95,68%
55 W=5 19min30s 5min2s 3min 96,04%
W=6 20min46s 5minl2s 3minl4s 97,12%
W=7 29min6s 6min34s 3min44s 97,05%
W=8 32min9s 10min45s 5minlb5s 96,73%
W=9 35min45s 20minbs 6minb4s 96,58%
W=2 13min39s 2minl5s 2minl0s | 92,25%
W=3 15min52s 3min24s 2min27s 94,83%
W=4 17min22s 4minb9s 2minb2s 96,33%
Y W=5 18min52s 6min32s 3min33s 96 ,78%
W=6 19min56s 9min45s 4minlls 96,82%
W=7 33minl8s 9min56s 4min26s 96,88%
W=8 37min42s 10min47s 4min34s 96,99%
W=9 40min50s 13min23s 4minbls 96,84%
W=2 15minl2s 2min45s 2minl8s | 93,20%
Ww=3 16min46s 3minb55s 2minb7s | 95,26%
W=4 29min21s 5min2s 3minl9s 95,87%
9x9 W=5 29min29s 9mind5s 4minls 96,45%
W=6 34min45s 12minb4s 4min46s 96,60%
W=7 35min37s 25min37s | 5min50s 96,74%
W=8 38min3s 33min32s | 6min38s 96,83%
W=9 42min45s 36min28s Tminl2s 96,78%
W=2 16minb57s 3min3bs 2min4bs | 92,48%
W=3 17min36s 4minb8s 3min34s 93,57%
11x11 W=4 20min45s 8min45s 4min04s 95,45%
W=5 32min34s 10min23s 4min31s 96,11%
W=6 34min6s 15min33s 5min32s 96,45%
W=7 35min47s 36min47s 8min6s 96,75%
W=8 39min53s 43minbls 12min4s 96,62%
W=9 46min37s 51min03s 14min39s | 96,44%

forme X.
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Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
I’élément la fenétre classification
structurent | de GLAM GLALL GLAHS
voisinage
W=2 14min56s 2minl0s 2mn2s 93,30%
W=3 15minl4s 3min 2mn23s 95,46%
W=4 15min36s 4min2s 2mn27s 96,75%
5%X5 W=5 16minl6s 7minl0s 3mn30s 97,24%
W=6 28minb51s 9Imin25s 3minb0s 97,39%
W=7 29min39s 14min29s 5min 97,43%
W=8 32minl8s 16minl3s 6minb6s 97,34%
W=9 35min34s 20min56s 8minl2s 96,75%
W=2 17min36s 3min02s 2min20s 93,48%
W=3 26min02s 5min09s 3min 95,64%
W=4 26min42s 9min03s 3min49s 96,69%
=<7 W=5 29min29s 21min03s 4min40s 97,10%
W=6 30min30s 26min08s 5min47s 97,61%
W=7 44min30s 34min29s 6minb7s 97,14%
W=8 47min24s 39min34s 8min4b5s 96,95%
W=9 53minl4s 57min35s 11min4s 96,75%
W=2 18minl5s 5min32s 2min48s 92,22%
W=3 23min05s 9Imin25s 4min04s 95,31%
W=4 29min41 18min28s 5min 96,47%
9%x9 W=5 31min22s 33min37s 6min25s 96,76%
W=6 32min4ls 55min31s 8minl2s 97,08%
W=7 54min34s 1h12min4s 10min 96,86%
W=8 58min4bs 1h34minlbs | 12minl7s | 96,53%
W=9 1h3min38s 2h43min49s | 15min28s | 96,37%
W=2 20minl2s Tmin22s 3min32s 92,86%
W=3 26min45s 11min34s 5min02s 94,64%
11x11 W=4 29minb5s 20min44s 6min40s 95,90%
W=5 32min4bs 1h14min 8min32s 96,57%
W=6 40minb1s 1h36min 11min2s 96,57%
W=7 59minl4s 1h45min45s | 13min37 96,36%
W=8 1h14min6s 2h15minl19s | 15min23s | 96,24%
W=9 1h20min 2h34minl5s | 17min29s | 95,76%

forme d’un losange.
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Fig. 4.3: Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'un carré

98,00%
97,00%
96,00%
95,00%

= Croix(11*11)
94,00%

Croix(9*9)
93 .00% Croix(7*7)
———Croix(5*5)

92,00%

91,00%

90,00% T T T T T T T 1

Fig. 4.4 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'une croix
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98,00% -~
97,00% -
96,00% -
95,00% -
Boule(11*11)
94,00% - Boule(9*9)
*
93,00% - // Boule(7*7)
Boule(5*5)
92,00% -
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.5 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'une boule
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Fig. 4.6: Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme X
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98,00% -

97,00% -

96,00% -

95,00% -

Losange(11*11)
94,00% - Losange (9*9)

*
93,00% - Losange(7*7)

Losange(5*5)
92,00% -

91,00% -

90,00% T T T T T T T 1

Fig. 4.7 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'un Losange

Interprétation

A travers les figures précédentes, nous pouvons remarquer que les courbes de
variation du taux de classification varient quasiment de la méme maniére en fonction de
la taille de la fenétre de voisinage et ce quelque soit la forme et la taille de 1'élément
structurant utilisé. Plus la taille de la fenétre de voisinage augmente, plus le taux de
classification augmente pour atteindre une valeur maximale. Cependant, a partir d'une
certaine taille, le taux de classification diminue, ceci est dii & une mauvaise localisation
des frontiéres entre les différentes textures. Ainsi, pour I'élément structurant de la forme
d’'un carré (Fig.4.3) le taux maximal 97,49% est obtenu avec une taille (5 et W=6.
Avec la croix (Fig.4.4) le taux de classification maximal 97,50% est obtenu avec un
élément de taille (5 et W=7. Pour I’élément structurant ayant la forme dune boule
(Fig.4.5), le taux maximal est 97,54%, il est obtenu avec une taille de (5 et W="7.
L’élément structurant de la forme X et de taille (5 donne un taux maximal de
97,12%, pour une fenétre de voisinage ayant W=6 (Fig.4.6). Un taux maximal de 97,61%
est obtenu avec I'élément structurant ayant la forme d’un losange et une taille de (7

avec une fenétre de voisinage caractérisée par W=6 (Fig.4.7).

Les figures 4.8, 4.9, 4.10 et 4.11 montrent par contre les courbes de variation du

taux de classification en fonction de la taille de la fenétre de voisinage W et en fonction
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de I'élément structurant. Dans chaque figure, les courbes correspondent a une seule

taille de ’élément structurant.

98,00% -~
97,00% - //\>§
96,00% - / \
95,00% - ———Carré(11*11)
94.00% Boule (11*11)
/) o

/ Croix (11*11)
93,00% 1 —— Forme X(11*11)
92,00% - Losange(11*11)
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1

2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.8 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille

(11*11)
98,00% -
97,00% - ,: ;
96,00% -
95,00% - f ——— Carré(9*9)
Boule (9*9)
94,00% -
Croix (9*9)
93,00% - ——Forme X(9*9)
92,00% - Losange (9*9)
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.9: Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille (9*9)
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98,00%

97,00%

96,00%

95,00%

94,00%

93,00%

92,00%

91,00%

90,00%

Carré (7*7)
———Boule (7*7)
Croix (7*7)

Forme X(7*7)

Losange (7*7)

Fig. 4.10 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille

(7*7)

98,00%

97,00%

96,00%

95,00%

94,00%

93,00%

92,00%

91,00%

90,00%

——Carré (5*5)

Boule (5*5)
Croix (5*5)
——Forme X(5*5)

Losange (5*5)

Fig. 4.11 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille
(5*5)

Ces courbes montrent également que le taux de classification varie quasiment de
la méme maniére en fonction de la taille de la fenétre de voisinage et ce quelque soit la
forme et la taille de I'élément structurant utilisé. Ainsi pour 'image test de la figure 4.2,
le meilleur résultat est obtenu en utilisant 'élément structurant de forme losange de taille

pour une fenétre de voisinage

entre la segmentation et la localisation des frontiéres.

. Ces paramétres constituent un bon compromis
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Tous les résultats donnés jusqu’a présent sont obtenus en utilisant des éléments
structurants symétriques. Les mémes conclusions ont été obtenues avec des éléments
structurants non symétriques. Ceux-ci n'ont pas été incorporés par soucis d’espace.

Cependant, on peut voir sur la figure 4.12 quelques résultats de la segmentation de

I'image test en fonction des différents éléments structurant symétriques et asymétriques.

Boule Croix W=6 Carré (
Forme X =6 Losange ( W=6 FormeY W=7
Y
4

Forme V W=7 Forme (W=5) Forme L (W=7)

Fig. 4.12 : Images segmentées en utilisant les attributs de texture extraits a partir des
matrices Aura
4.3.2.2 Utilisation de plusieurs structures de voisinage de méme forme et

de tailles variables.

Les tableaux 4.7, 4.8, 4.9, 4.10 et 4.11 donnent les valeurs du taux de classification
et du temps de calcul des attributs de texture de 'image test obtenus avec les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura en fonction de la taille de voisinage. Ces
résultats sont obtenus en utilisant plusieurs éléments structurants a la fois ayant la méme

forme avec des tailles variables (analyse multi résolution).
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 38minT7s 93,43%
W=3 40min38s 96,11%
W=4 49min13s 96,66%
W=5 52minls 96,93%
W=6 1h10min02s 97,50%
W=7 1h21min30s 97,58%
W=8 1h40min48s 96,90%
W=9 1h57min5s 96,87%
W=10 2h23min22s 96,70%
W=11 2h36minl6s 96,58%

Tableau 4.7 : Résultats de la segmentation de l'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme dun carré mais des tailles
variables.

Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 34minl2s 93,46%
W=3 35min21s 95,90%
W=4 49min56s 97,15%
W=5 56min2s 97,48%
W=6 58min43s 97,58%
W=7 1h4min44s 97,72%
W=8 1h42min52s 97,69%
W=9 1h50minbs 97,61%
W=10 2h7min6s 97,44%
W=11 2h26min45s 96,55%

Tableau 4.8 : Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme dune boule mais des tailles
variables.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 26min51s 93,21%
W=3 30min40s 95,97%
W=4 32min57s 96,97%
W=5 36min 97,56%
W=6 38min9s 97,62%
W=7 41min45s 97,64%
W=8 49min14s 97,64%
W=9 49min58s 97,68%
W=10 53min22s 97%
W=11 58min42s 96,85%

Tableau 4.9: Résultats de la segmentation de l'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme d'une croix mais des tailles
variables.

Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 29min27s 92,91%
W=3 31min28s 94,71%
W=4 36min33s 96,59%
W=5 38min02s 96,70%
W=6 39minl6s 97,16%
W=7 42min34s 97,09%
W=8 50min43s 96,92%
W=9 51minl2s 96,89%
Ww=10 54min25s 96,73%
W=11 59min3s 96,59%

Tableau 4.10: Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme X mais des tailles variables.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 31min25s 93,96%
W=3 34minl3s 95,71%
W=4 39minl2s 96,73%
W=5 44min07s 96,97%
W=6 52min47s 97,48%
W=7 57minl5s 97,54%
W=8 1h07min31s 97,90%
W=9 1h18min30s 97,61%
W=10 1h26minl4s 97,64%
W=11 1h32min42s 97,64%

Tableau 4.11: Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme d'un losange mais des tailles
variables.

Interprétation

Comme nous I'avons évoqué précédemment, les deux méthodes GLAM et GLALL
consomment un temps assez long lors du calcul des attributs de texture. Ce temps
devient excessivement long lorsqu'on utilise en méme temps plusieurs éléments
structurants ayant tous la méme forme mais des tailles variables. A titre d’exemple,
pour un élément structurant de forme du losange de taille variable et W=8, la GLAM
consomme 2h52min 33s et la GLALL 7h23min25s. C’est la raison pour laquelle nous
avons relevé les temps de calcul uniquement pour la méthode GLAHS. Ces temps de
calcul restent trés courts par rapport a ceux obtenus par les deux autres méthodes
GLAM et GLALL. Cependant, il y’a lieu d’indiquer que contrairement a l'utilisation d’'un
seul élément structurant de taille fixe, la taille de la fenétre de voisinage influe sur le
temps du calcul car les pixels de la fenétre de voisinage sont parcourus autant de fois

que le nombre de taille de I'élément considéré.

La figure (4.13) montre la variation du taux de classification en fonction de

1'élément structurant de la taille de la fenétre de voisinage.

96



Tests et résultats
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Fig. 4.13 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille
variable

On remarque que comme pour un seul élément structurant, dans 'analyse multi-
résolution quelque soit la forme de 1’élément structurant, plus la taille de la fenétre de
voisinage augmente, plus le taux de classification augmente pour atteindre un taux
maximal (W=7 pour le carré et la boule, W=9 pour la croix, W=6 pour la forme X et W=8
pour le losange). Cependant, a partir de cette taille le taux de classification diminue a
cause dune mauvaise localisation des frontiéres entre les différentes textures.
Cependant, ce taux de classification (97.90%) reste supérieur au meilleur résultat
(97.61%) obtenu avec un seul élément structurant de taille (7X7) qui a la méme forme
losange avec W=6. Il y’a lieu également de noter que, pour cette image test, la différence
entre ces deux taux n’est pas vraiment significative. Elle est toute de méme tres
expressive pour d’autres images comme nous le verrons par la suite. Comme, 1l est
également remarqué que ce n’est pas toujours le méme élément structurant qui donne le

meilleur résultat.

La figure 4.14 montre les meilleurs résultats de la segmentation de I'image test

en utilisant plusieurs éléments structurants de la méme forme et des tailles variables.
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Carré W=7 Boule W=7 Croix W=9
Forme X W=6 Losange W=8 Forme
Forme W=7 Forme L. W=9 FormeY W=9

Fig. 4.14 : Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a partir
des matrices Aura avec plusieurs éléments structurants ayant tous la méme forme
mais des tailles variables.

Interprétation

En comparant ces résultats par rapport a ceux obtenus par un seul élément
structurant, nous remarquons que les taches 1isolées ont pratiquement disparues avec
plusieurs éléments structurants de la méme forme et des tailles variables (analyse multi

résolution).

4.4 Utilisation des matrices Aura de base

Le tableau 4.12 donne les valeurs du taux de classification et du temps de calcul
des attributs de texture de 'image test obtenus avec les attributs de textures extraits a

partir des matrices Aura de base BGLAHS en fonction de la taille de voisinage.

La figure 4.15 illustre les résultats de la segmentation de 'image test en utilisant

les matrices Aura de base.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de de la BGLAHS | classification
voisinage

W=3 1h11minb56s 93,31%

W=5 1h14min34s 96,09%

W=7 1h14min40s 96,30%

W=9 1h14minb56s 96,11%

Tableau 4.12 : Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura de base.

Interprétation

W=9
Fig. 4.15: Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a
partir des BGLAMs.

On constate également, que la taille de la fenétre de voisinage joue un role

important dans la segmentation d’image par les attributs de texture issus des matrices

Aura de base. Le tableau 4.12 montre que, plus la taille de voisinage augmente plus le

taux de classification augmente pour atteindre un taux maximal pour W=7. Cependant,

pour cette image test, le taux de classification obtenu avec les BGLAMs reste légérement

inférieur a celui obtenu avec les GLAMs que ce soit pour un seul élément structurant ou

pour 'analyse multi résolution.
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4.5 Comparaison avec les attributs texturaux extraits a partir d’une

matrice de cooccurrence

Afin de comparer les résultats de la segmentation obtenus en utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura de niveaux de gris et ceux
obtenus par les attributs extraits a partir des matrices de cooccurrences, nous avons
utilisé une image synthétique (1) donnée par la figure 4.16. Elle est constituée de quatre

textures différentes.

Fig. 4.16 : Image synthétique 1

Le tableau 4.13 regroupe les valeurs du taux de classification de I'image de la
figure 4.16 obtenus avec les attributs de textures extraits a partir des matrices de

cooccurrence (direction 0°) et des matrices Aura (élément structurant de forme carré de

taille ) en fonction de la taille de voisinage.
Taille de la Taux de classification
fenétre de
voisinage | GLCM GLAM
W=5 56,43% 90,12%
W=6 56,75% 90,99%
W=7 58,54% 90,94%
W=8 54,23% 90,42%
W=9 45,32% 87,62%

Tableau 4.12 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des différentes méthodes.

La figure 4.17 montre les résultats de la segmentation de I'image de la figure 4.16
en utilisant les six attributs locaux extraits a partir des matrices de cooccurrences pour les

différentes tailles de la fenétre de voisinage en prenant en compte une seule direction.

La figure 4.18 montre les résultats de la segmentation de I'image de la figure
4.16 en utilisant les attributs de textures extraits a partir des matrices Aura en fonction

de 'élément structurant.
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GLCM W=9(0")

- e

SE

GLCM W=5(90°) GLCM W=7(90°) GLCM W=9(90°)

GLCM W=5(135") GLCM W=7(135") GLCM W=9(135")

Fig. 4.17: Images segmentées en wutilisant les attributs de textures
extraits a partir des matrices de cooccurrence pour les différentes directions
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o =

Forme X

Carré Asy

Carré Asy
]
r

Forme L Forme Y W¥7 Forme V W=9

=

Croix multi- resolutmn Carré multi-résolution Forme V multi-résolution
W=9 W=7 W=9

Fig. 4.18 : Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a
partir des matrices Aura pour les différentes éléments structurants.
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Interprétation

Quelque soit I'élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation a base
des matrices Aura sont beaucoup meilleurs que ceux obtenus avec les matrices des

cooccurrences méme si des problémes aux frontieres des textures persistent.
4.6 Images synthétiques et réelles

Nous avons également appliqué la méthode proposée sur d’autres images

synthétiques et sur des images réelles.

Image synthétique 2

La figure (4.19) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre image

synthétique par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices Aura

Croix de taille
W=9

Boule de taille Carré de taille Forme L
W= 9 W:9

Losange de taille Forme X de taille Forme de taille
W=9 W=9 W=7
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Forme multi-résolution Carré multi-résolution Losange multi-résolution
W=7 W=7 W=5

|
Boule multi-résolution Forme X multi-résolution  Forme X multi-résolution
W=7 W=5 W=5

’ %

Forme multi-résolution Forme multi-résolution Carréasy multi-résolution
W=5 W=5 W=9

BGLAM Croix multi-résolution
W=9 W=9

Fig.4.19 : Image synthétique 2 segmentée par les différentes méthodes.

Interprétation

Pour cette image, nous pouvons remarquer que l'utilisation d’'un seul élément
structurant peut s’avéré insuffisant (Fig. 4.19). En effet, les trois zones texturées sont
mises en évidence d'une certaine maniére. Mais ces résultats restent moins bons par
rapport a ceux obtenus par l'utilisation de plusieurs éléments structurants de la méme

forme et de tailles différentes (analyse multi-résolution) car plus le nombre d’éléments
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est élevé plus I'information texturale sera riche. Contrairement a I'image précédente, les
résultats obtenus sur cette image synthétique montre que les BGLAMs, la GLAM avec
un seul élément non symétrique et la GLCM sont plus performantes par rapport a la

GLAM avec un seul élément symétrique.

Image synthétique 3

La figure (4.20) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
synthétique composée de 5 textures différentes par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura

Croix (9 9) W=9 Boule (5 5) W=9
rr

Losange (5 5) Croix multi-résolution Boule multi-résolution
W=9 W=9_

BGLAM W=7 ~ GLCM W=5 (0) GLCM W=7 (0)
Fig.4.20 : Image synthétique 3 segmentée par les différentes méthodes.

Image synthétique 4

La figure (4.21) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre
image synthétique composée de 4 autres textures par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura.
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Losange =7 Forme Y W=7

Carré multi-résolution Crois multi-résolution
W=7 W=7

Losange multi-résolution BGLAM
W=7 W=7

Fig.4.21 : Image synthétique 4 segmentée par les différentes méthodes.

Image synthétique 5

La figure (4.22) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre
1mage synthétique composée de 3 textures différentes par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura.

Les figures 4.19, 4.20, 4.21 et 4.22 montrent que, les résultats de segmentation
obtenus par la méthode de la matrice Aura de niveau de gris quelque soit la stratégie
utilisée (1 seul élément structurant symétrique on non symétrique, BGLAMSs ou analyse
multi-résolution) sont meilleurs par rapport aux résultats obtenus avec la matrice de

cooccurrence.
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Boule multi-résolution Croix multi-résolution Croix multi-résolution
W=7 W=9 W=7

BGLAM
W=9

Fig.4.22 : Image synthétique 5 segmentée par les différentes méthodes.

Image réelle 1

La figure (4.23) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
réelle décrivant un zébre par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices
Aura. Nous avons considérée que cette image est composée de deux zones texturées. La

premiére correspond au fond de 'image et la deuxiéme a la a la robe du zéebre.

Image réelle 2

La figure (4.24) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
réelle décrivant un léopard par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices
Aura. Nous avons considérée que cette image est composée de trois zones texturées. La
premiére correspond a l’herbe, la deuxiéme aux arbres et la troisiéme a la robe du

léopard.
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. 4

GLCM 45° W=5

Croix(5 5) W=5 Boule (5 5) W=5

Croix multi-résolution W=5 Croix multi-résolution W=7

Boule multi-résolution W=5 Forme Y multi-résolution W=5

Fig.4.23 : Image réelle 1 segmentée par les différentes méthodes.
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R
Croix (7 7) W=7

Losange (5 5) W=5

Croix (7 7) W=9

GLCM 0° (W=7 - BGLAM W=7

Fig.4.24 : Image réelle 2 segmentée par les différentes méthodes.
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Image réelle 3

La figure (4.25) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image

médicale composée principalement de trois zones texturées.

Boule multi-résolution Losange multi-résolution Carré multi-résolution
W=7 W=7 W=7

Forme V multi-résolution Forme Y multi-résolution Croix multi-résolution
W=7 W=7 W=7

Fig.4.25 : Image réelle 3 segmentée par les différentes méthodes.
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Interprétation

Les figures 4.23, 4.24 et 4.25 montrent que, quelque soit 1'élément structurant
utilisé, les résultats de segmentation obtenus sur des images réelles par la méthode de la
matrice Aura de niveau de gris sont trés appréciables et meilleures par rapport aux

résultats obtenus par la matrice de cooccurrence.

4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques résultats de classification des
textures a base des matrices Aura. Ces résultats nous a démontré le pouvoir
discriminatoire des attributs de texture extraits a partir des matrices Aura. Nous avons
également présenté les tests des différentes méthodes implémentées pour le calcul de ces
attributs dans le cadre de la segmentation d’images texturées. Une comparaison par
rapport au temps d’exécution entre les différentes méthodes de programmation a été
menée. Les résultats montrent que la méthode utilisant les structures hybride est plus
rapide que la méthode des listes chainées et beaucoup plus rapide que la méthode

traditionnelle.

Quelque soit 'élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation a base
des matrices Aura en utilisant plusieurs éléments structurants ayant une méme forme
et des tailles variables (analyse multi résolution) sont beaucoup meilleurs que ceux
obtenus avec les matrices des cooccurrences, mais ils sont proches ou légérement
supérieurs a ceux obtenus avec un seul élément structurant ayant une seule forme et

une seule taille et avec les BGLAMs.

La taille de la fenétre de voisinage a une influence directe sur le résultat de la
segmentation par les matrices de cooccurrences, les matrices Aura des niveaux de gris

et les matrices Aura de base.

Notons également que les résultats de la segmentation peuvent étre tributaires
des attributs de texture. L'idéal serait d’utiliser une méthode de sélection d’attributs qui

permettra une meilleure discrimination entre les différentes textures.
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4.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre les résultats de la segmentation d'images
texturées basée sur les matrices Aura que nous avons proposée dans le chapitre

précédent.

Rappelons que pour segmenter une image, nous avons déterminé un ensemble
d’attributs pour chaque pixel. Ensuite, nous avons appliqué la méthode de classification
FCM ou K-means afin de regrouper les pixels en zones homogénes. Les attributs de
texture de chaque pixel sont extraits a partir des matrices Aura des niveaux de gris des
pixels situés a l'intérieure d’une fenétre de voisinage de taille (2w + 1)2, centrée sur le
pixel en question. Le calcul de la matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique
ou non) et de la taille des éléments structurants E. Plusieurs stratégies ont été ainsi

proposées pour utiliser un ou plusieurs éléments structurants a savoir :

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe.
- Plusieurs éléments structurants a la fois de méme forme mais de tailles variables
(analyse multi-résolution).

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base.

De plus, parallelement a la techniques classique de programmation du calcul des
matrices Aura de niveaux de gris, que nous avons nommé (GLAM), nous avons proposé
deux techniques de programmation, I'une est basée sur les listes chainées (GLALL),

Pautre a structure hybride qui combine la notion des listes chainées et des tables de

hachage (GLAHS).

Par conséquent, nous allons analyser dans ce chapitre les performances de ces
différentes stratégies et techniques de programmation en fonction de la largeur de la
fenétre de voisinage (2w + 1), du type, de la forme et de la taille de 'élément structurant
E. Les résultats de ces méthodes seront également confrontés a ceux obtenus avec les

matrices de cooccurrence.

Notons que toutes les méthodes présentées dans notre travail ont été
implémentées sous l'environnement Borland C++ version 6 sur un micro ordinateur
Acer, ayant une fréquence de 1.66 GHZ, une mémoire vive (RAM) de 1 Go et un disque

dur de 64 Go.
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Cependant avant de donner les résultats de la segmentation, il est utile d’étudier
la capacité des attributs de texture, extraits a partir des matrices Aura a discriminer des

textures différentes.
4.2 Classification des images texturées

Afin d’évaluer le pouvoir discriminatoire des attributs de texture extraits a partir
des GLAMsS, nous avons crée une base d’images de texture a partir des images de 'album
de Brodatz. Cette base contient 10 textures différentes (10 classes). Il s’agit des textures
D112 ,D74, D54, D35, D26, D24, D20, D11, D5 et D4 (Fig. 4.1). Celles-ci se different par
leurs aspects microscopique et macroscopique ayant des propriétés différentes. Chaque
classe de texture contient 30 images de taille (64X64), ce qui nous donne au total une
base de N=300 échantillons notée . Chaque image est ensuite

caractérisée par des attributs de texture extraits par la méthode des GLAMs.

Fig. 4.1 : Base d'images. De gauche a droite et de haut en bas
(D112, D74, D54, D35, D26, D24, D20, D11, D5, D4).

L’ensemble des échantillons est ensuite divisé en deux sous ensembles : un sous

ensemble noté  réservée a l'apprentissage et un autre noté réservé au test. Ces deux
ensembles sont disjoints et ont la méme taille, soit —. L’ensemble constitue

la base d’apprentissage, il est utilisé pour construire la regle de décision, tandis que
I'ensemble test  est utilisé pour évaluer les performances de la regle de décision. Les
deux régles de décision employées sont Bayes et K- plus proches voisins. Pour évaluer les
performances de ces deux classifieurs, nous avons déterminé le taux de classification a

partir des observations de la base de test :
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Quelques résultats de la classification des images de la base test sont répertoriés
dans le tableau 4.1. Ces résultats sont obtenus en utilisant des éléments structurants de
forme et de taille variables. Ils montrent bien que les attributs de texture extrait a partir
des matrices Aura des niveaux de gris sont capables de discriminer des textures
différentes puisque que le taux de classification et égale ou proche de 100%. Ces
résultats montrent également que la forme et la taille des éléments structurants

influents légerement sur les performances du classifieur.

KPPV KPPV KPPV Bayes KPPV KPPV

Bayes Bayes Bayes Bayes

Elément , Boule Croix X
Carré Losange
structurant

5x5 100% |100% |97,33% [100% [98% [99,33% |100% [100% [98% |98,66

7 X7 98.66% | 98,66% | 100% | 100% |96% |98% 100% | 96,66% | 98,66 |99,33%

9x9 99.33% | 98,66% | 98,66% | 98,66% | 98% | 98,66% | 98,66% | 97,33% | 98,66 | 98%

Tableau 4.1 : Résultats de la classification des images texturées caractérisées a partir
des GLAMs

4.3 Segmentation d’images texturées basée sur la matrice Aura de

niveaux de gris
Nous allons présenter dans cette section les principaux résultats de segmentation.

4.3.1 Critéres d’évaluation

Afin d’évaluer d'une maniére objective la performance des différentes méthodes de

segmentation proposées, nous avons utilisé le taux de classification et le temps d’exécution

comme critéres d’évaluation.

Le taux de classification est basé sur des connaissances a priori disponibles sur

I'image a savoir le nombre de régions de textures contenues dans I'image et la classe

d’appartenance de chaque pixel a une classe de texture. Il est déterminé par le rapport

entre le nombre de pixels bien classés et le nombre total des pixels de I'image. Pour cela,

nous avons utilisé une image synthétique composée des trois textures tirées de 'album de

BRODATZ a savoir D24 représentant le Cuire de veau pressé, D92 : peau de porc et D34 :
filet. La taille de cette image est de (256*%256) codée en 8 bits (Fig.4.2). Les textures D92 et

D24 sont plus au moins fines, par contre, la texture D34 présente une macro- texture.

Notons que les deux textures D24 et D92 sont difficilement discernables a I'ceil nu.
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Le temps d’exécution est utilisé comme critére de comparaison des procédures
d’extraction des attributs de texture utilisant la technique classique (GLAM) ainsi que les

deux techniques de programmation GLALL et GLAHS.

¥ el B STe ~_

Fig. 4.2 :Image Test.
4.3.2 Attributs texturaux extraits a partir d’une matrice Aura

4.3.2.1 Utilisation d’un seul élément structurant

Les tableaux 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 et 4.6 regroupent les valeurs du taux de classification
et du temps de calcul des attributs de texture de 'image test obtenus a partir des matrices
Aura en fonction de la taille de voisinage et en fonction des techniques de programmation
utilisées pour le calcul des attributs. Dans ce cas, les résultats des tableaux sont obtenus en
utilisant un seul élément structurant choisis parmi les 5 premiers éléments de la figure
3.12 (Chap. 3) ayant la forme d’un carré, d'une boule, d'une croix, d'une forme X et d'un

losange.

Interprétation

Concernant le temps de calcul, les résultats montrent que quelque soit 'élément
structurant, la méthode GLAHS est plus rapide par rapport aux méthodes GLAM et
GLALL. La méthode GLAM consomme un temps assez important pour le calcul des
attributs locaux de textures. Notons que pour la GLAM, ce temps dépend de la taille de
Iélément structurant ainsi que la taille de la fenétre de voisinage, mais aussi du nombre

de pixels de 1'image.

La taille de la fenétre de voisinage et la taille de I’élément structurant jouent un
role important dans 'estimation du temps du calcul. Dans la méthode GLALL, le temps
de calcul augmente avec 'augmentation de la taille de la fenétre de voisinage et de la
taille de I'élément structurant. En effet, plus la taille de la fenétre de voisinage et la
taille de I’élément structurant augmentent, plus le nombre de couple différent de niveau

de gris augmente. Par conséquent, la taille de la liste devient plus grande. Dans
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ce cas, la GLALL présente 1’ inconvénient de consommer beaucoup du temps lors de la
recherche du couple de valeurs de niveaux de gris (g,g), dans la liste . Elle consomme

un temps plus grand que celui de la GLAM.

Dans la méthode GLAHS, 'augmentation de la taille de la fenétre de voisinage et
la taille de ’élément structurant n’influence pas beaucoup sur le temps du calcul car la

recherche de couple de niveaux de gris est directe.

L’avantage de la méthode GLAHS par rapport a la méthode GLALL apparait
clairement avec 'augmentation de la taille des fenétres de voisinage et la taille de

1’élément structurant.

Le temps du calcul des attributs de texture est pratiquement différent pour les
différents éléments structurants utilisés. Pour les différentes méthodes de
programmation, les éléments structurants de forme carré, boule et losange ont
pratiquement le méme temps du calcul qui reste plus grand a celui obtenu avec les
éléments structurants ayant la forme d’'une croix ou d'un X. Plus le nombre de pixels

d’un élément structurant est grand, plus le temps de calcul augmente.

En ce qui concerne la qualité de la segmentation Les figures 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 et
4.7 montrent les courbes de variation des valeurs de taux de classification obtenus avec
des éléments structurants de forme carré, croix, boule, X et losange, respectivement.
Dans chaque figure, les courbes sont données en fonction de la taille de la fenétre de

voisinage variant de W=2 a W=9 et en fonction de la taille de I’élément structurant.
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Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
Pélément la fenétre classificati
structurent de GLAM GLALL GLAHS on
voisinage
W=2 27min27s 2min40s 2min10s 93,45%
W=3 28minl4s 3min3s 2minl2s 94,67%
W=4 38min44s 5min50s 3min42s 96,66%
5X5 W=5 40min34s 9min45s 4min32s 96,96%
W=6 43minl2s 11min36s 5min38s 97,49%
W=7 48minl5s 1h34min7s 6min42s 97,12%
W=8 53min20s 1h40min 8minl9s 96,73%
W=9 57min22s 1h56min5s 10min4s 96,70%
W=2 28min34s 5min07s 3minlls 92,76%
W=3 30min32s 6minl4s 4mids 94,75%
W=4 40minl2s 12min3s 5min33s 96,35%
<7 W=5 42min25s 38min3s 7min2s 96,51%
W=6 46min39s 1h34min23s 8minb8s 96,66%
W=7 48minlls 1h40min42s 11min2s 96,76%
W=8 54min45s 2h44min32s 13min48s 96,62%
W=9 59min31s 3h25min7s 15min34s 96,54%
W=2 29min35s 10min12s 3min46s 92,84%
W=3 36minb5s 19min35s 5min34s 94,29%
W=4 45min3s 20min4s Tmin44s 96,27%
9%x9 W=5 47min45s 1h21min4s 10min13s 96,34%
W=6 50min40s 1h45min34s 13minl3s 96,40%
W=7 52min4s 2h43min42S 16min36s 96,63%
W=8 57minl8s 2h57min47s 20min37s 96,74%
W=9 1h10min 3h34min38s 22min45s 96,73%
W=2 16min06s 10minl7s 4mind4s 92,39%
W=3 18min45s 15minl5s Tminl3s 94,32%
11x11 W=4 20min40s 25min04s 10min21s 95,66%
W=5 56min7s 1h44minbs 13minb5s 95,94%
W=6 57min35s 2h56min28s 18min18s 96,45%
w=7 1h2min9s 3h12minl2s 22min3s 96,42%
W=8 1h15min3s 3h24min38s 25minl13s 96,38%
W=9 1h30min 3h45minbs 28min40s 95,24%

Tableau 4.2 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’un carré.
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Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de Taux de
Pélément la fenétre | texture classification
structurent de GLAM GLALL GLAHS
voisinage
W=2 14minb56s | 2minl0s 2min3s 93,37%
W=3 15minl4s | 3min 2min23s 95,46%
W=4 15min36s | 4min23s 2min47s 96,75%
5X5 W=5 16minl6s | 7minl8s 3min36s 97,24%
W=6 29minb52s | 13min35s 5min47s 97,12%
W=7 34min39s | 42min58s 6min40s 97,54%
W=8 37min45s | 56min7s 8min23s 96,87%
W=9 42min56s | 1h10min34s | 10min45s | 96,73%
W=2 14min23s | 4min30s 3min03s 92,75%
W=3 15minb5s | 6min 3min9s 95,60%
W=4 16min44s | 11min37s 5min4s 96,71%
<7 W=5 17min50s | 21minl4s 5min12s 97,04%
W=6 38min24s | 35min7s 9min 97,08%
W=7 40min3s 1h35min 10min27s | 96,96%

W=8 44minl6s | 1h47min34s | 11min45s | 96,70%
W=9 47min34s | 2h13min45s | 13min25s | 96,54%

W=2 15min35s | 11minl2s 4min05s 92,84%
W=3 16minb5s | 24minlbs 5min30s 95,03%
W=4 17min52s | 24min45s 5min33s 96,40%
9%x9 W=5 19min35s | 46min 7min24s 96,48%
W=6 37minbs 1h15minl0s | 13min 96,68%
W=7 39min42s | 2h1min8s 17min24s | 96,87%

W=8 42minl2s | 2h22min45s | 20min4ls | 97,34%
W=9 46min38s | 2h42min26s | 25min23s | 96,67%

W=2 14minb5s | 8minl2s 6minl3s 93,11%
W=3 16minl5s | 12min44s Tminl2s 94,50%
11x11 W=4 17min50s | 21minl4s 10minl7s | 95,71%

W=5 34min32s | 1h32min23s 10min35s | 96,53%
W=6 41min56s | 1h20min4s 18min21s | 97,11%
W=7 44min39s | 1h58min 23min 96,53%
W=8 48min45s | 2h34minbs 256minl2s | 96,40%
W=9 56min43s | 2h47min23s | 28min37s | 95,96%

Tableau 4.3 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’'une boule.
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Taille de Taille de la | Temps de calcul des attributs de Taux de
Pélément fenétre de | texture Classification
structurent voisinage | GLAM GLALL GLAHS
W=2 13min22s | 1minb6s 1min56s | 92,41 %
W=3 15min35s | 2min26s 2minlbs | 95,61 %
W=4 15min26s | 3min 2min25s | 96,26%
5%5 W=5 16min26s | 4min32s 2minb55s | 97,39 %
W=6 16min34s | 7Tmin38s 3min20s | 97,41%
W=7 17minlls | 8min2s 3min40s | 97,50%
W=8 19min45s 10min23s | bminl3s | 97,37%
W=9 23min43s 12min57s 6minb6s | 97,11%
W=2 13min33s 2min45s 2minl0s | 91,65%
W=3 15min43s | 3min 2min27s | 95,32 %
W=4 17min55s | Smin 2min49s | 95,67%
=<7 W=5 16min32s | 7min0ls 3min30s | 97,25%
W=6 18min50s | 9min40s 3minb2s | 97,32 %
W=7 19min58s | 14min30s 4min32s | 97,40%

W=8 21min34s 17minl4s 5min21s 97,21%
W=9 24min23s 19min57s 7min4s 97,01%

W=2 14min07s 2min25s 2min08s | 92,28%
W=3 15min36s 2min45s 2min43s | 95,06%
W=4 16min29s | 5min48s 3minl7s | 95,98%
9%x9 W=5 17min36s | 10minls 4min 96,83%
W=6 18min0Ols | 14min40s 4min35s | 97,04 %
W=7 19min08s | 22min20s 6min 97,18%

W=8 21minl2s 32min27s 6min28s | 96,70%
W=9 23minb4s 37min43s 7minl0s 96,36%

W=2 14min47s 2minb5s 2minl5s | 92,08%
w=3 15min56s 4min38s 3min07s | 93,47%
11x11 W=4 16min34s 10min45s 4min02s | 95,55%
W=5 17min36s | 12min46s 4min22s | 96,83%
W=6 18min42s | 20min45s 5min42s | 96,95%
w="7 33min31ls | 34minl9s 6min21s | 97,08%

w=8 34minb5s 41min34s 6min28s | 96,99%
W=9 37min02s 46minl0s 6minb4s | 96,78%

Tableau 4.4: Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la
forme d’une croix
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Taille de Taille de la | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
Pélément fenétre de classificati
structurent | voisinage GLAM GLALL GLAHS on
W=2 14min23s 2min30s 1min50s 91,37%
W=3 16min3s 2minb4s 2minlls 95,11%
W=4 18min30s 3min29s 2min27s 95,68%
55 W=5 19min30s 5min2s 3min 96,04%
W=6 20min46s 5minl2s 3minl4s 97,12%
W=7 29min6s 6min34s 3min44s 97,05%
W=8 32min9s 10min45s 5minlb5s 96,73%
W=9 35min45s 20minbs 6minb4s 96,58%
W=2 13min39s 2minl5s 2minl0s | 92,25%
W=3 15min52s 3min24s 2min27s 94,83%
W=4 17min22s 4minb9s 2minb2s 96,33%
Y W=5 18min52s 6min32s 3min33s 96 ,78%
W=6 19min56s 9min45s 4minlls 96,82%
W=7 33minl8s 9min56s 4min26s 96,88%
W=8 37min42s 10min47s 4min34s 96,99%
W=9 40min50s 13min23s 4minbls 96,84%
W=2 15minl2s 2min45s 2minl8s | 93,20%
Ww=3 16min46s 3minb55s 2minb7s | 95,26%
W=4 29min21s 5min2s 3minl9s 95,87%
9x9 W=5 29min29s 9mind5s 4minls 96,45%
W=6 34min45s 12minb4s 4min46s 96,60%
W=7 35min37s 25min37s | 5min50s 96,74%
W=8 38min3s 33min32s | 6min38s 96,83%
W=9 42min45s 36min28s Tminl2s 96,78%
W=2 16minb57s 3min3bs 2min4bs | 92,48%
W=3 17min36s 4minb8s 3min34s 93,57%
11x11 W=4 20min45s 8min45s 4min04s 95,45%
W=5 32min34s 10min23s 4min31s 96,11%
W=6 34min6s 15min33s 5min32s 96,45%
W=7 35min47s 36min47s 8min6s 96,75%
W=8 39min53s 43minbls 12min4s 96,62%
W=9 46min37s 51min03s 14min39s | 96,44%

forme X.
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Taille de Taille de | Temps de calcul des attributs de texture Taux de
I’élément la fenétre classification
structurent | de GLAM GLALL GLAHS
voisinage
W=2 14min56s 2minl0s 2mn2s 93,30%
W=3 15minl4s 3min 2mn23s 95,46%
W=4 15min36s 4min2s 2mn27s 96,75%
5%X5 W=5 16minl6s 7minl0s 3mn30s 97,24%
W=6 28minb51s 9Imin25s 3minb0s 97,39%
W=7 29min39s 14min29s 5min 97,43%
W=8 32minl8s 16minl3s 6minb6s 97,34%
W=9 35min34s 20min56s 8minl2s 96,75%
W=2 17min36s 3min02s 2min20s 93,48%
W=3 26min02s 5min09s 3min 95,64%
W=4 26min42s 9min03s 3min49s 96,69%
=<7 W=5 29min29s 21min03s 4min40s 97,10%
W=6 30min30s 26min08s 5min47s 97,61%
W=7 44min30s 34min29s 6minb7s 97,14%
W=8 47min24s 39min34s 8min4b5s 96,95%
W=9 53minl4s 57min35s 11min4s 96,75%
W=2 18minl5s 5min32s 2min48s 92,22%
W=3 23min05s 9Imin25s 4min04s 95,31%
W=4 29min41 18min28s 5min 96,47%
9%x9 W=5 31min22s 33min37s 6min25s 96,76%
W=6 32min4ls 55min31s 8minl2s 97,08%
W=7 54min34s 1h12min4s 10min 96,86%
W=8 58min4bs 1h34minlbs | 12minl7s | 96,53%
W=9 1h3min38s 2h43min49s | 15min28s | 96,37%
W=2 20minl2s Tmin22s 3min32s 92,86%
W=3 26min45s 11min34s 5min02s 94,64%
11x11 W=4 29minb5s 20min44s 6min40s 95,90%
W=5 32min4bs 1h14min 8min32s 96,57%
W=6 40minb1s 1h36min 11min2s 96,57%
W=7 59minl4s 1h45min45s | 13min37 96,36%
W=8 1h14min6s 2h15minl19s | 15min23s | 96,24%
W=9 1h20min 2h34minl5s | 17min29s | 95,76%

forme d’un losange.
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Fig. 4.3: Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'un carré

98,00%
97,00%
96,00%
95,00%

= Croix(11*11)
94,00%

Croix(9*9)
93 .00% Croix(7*7)
———Croix(5*5)

92,00%

91,00%

90,00% T T T T T T T 1

Fig. 4.4 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'une croix
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98,00% -~
97,00% -
96,00% -
95,00% -
Boule(11*11)
94,00% - Boule(9*9)
*
93,00% - // Boule(7*7)
Boule(5*5)
92,00% -
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.5 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'une boule
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Fig. 4.6: Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme X
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98,00% -

97,00% -

96,00% -

95,00% -

Losange(11*11)
94,00% - Losange (9*9)

*
93,00% - Losange(7*7)

Losange(5*5)
92,00% -

91,00% -

90,00% T T T T T T T 1

Fig. 4.7 : Taux de classification obtenu en utilisant I'élément structurant ayant la
forme d'un Losange

Interprétation

A travers les figures précédentes, nous pouvons remarquer que les courbes de
variation du taux de classification varient quasiment de la méme maniére en fonction de
la taille de la fenétre de voisinage et ce quelque soit la forme et la taille de 1'élément
structurant utilisé. Plus la taille de la fenétre de voisinage augmente, plus le taux de
classification augmente pour atteindre une valeur maximale. Cependant, a partir d'une
certaine taille, le taux de classification diminue, ceci est dii & une mauvaise localisation
des frontiéres entre les différentes textures. Ainsi, pour I'élément structurant de la forme
d’'un carré (Fig.4.3) le taux maximal 97,49% est obtenu avec une taille (5 et W=6.
Avec la croix (Fig.4.4) le taux de classification maximal 97,50% est obtenu avec un
élément de taille (5 et W=7. Pour I’élément structurant ayant la forme dune boule
(Fig.4.5), le taux maximal est 97,54%, il est obtenu avec une taille de (5 et W="7.
L’élément structurant de la forme X et de taille (5 donne un taux maximal de
97,12%, pour une fenétre de voisinage ayant W=6 (Fig.4.6). Un taux maximal de 97,61%
est obtenu avec I'élément structurant ayant la forme d’un losange et une taille de (7

avec une fenétre de voisinage caractérisée par W=6 (Fig.4.7).

Les figures 4.8, 4.9, 4.10 et 4.11 montrent par contre les courbes de variation du

taux de classification en fonction de la taille de la fenétre de voisinage W et en fonction
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de I'élément structurant. Dans chaque figure, les courbes correspondent a une seule

taille de ’élément structurant.

98,00% -~
97,00% - //\>§
96,00% - / \
95,00% - ———Carré(11*11)
94.00% Boule (11*11)
/) o

/ Croix (11*11)
93,00% 1 —— Forme X(11*11)
92,00% - Losange(11*11)
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1

2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.8 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille

(11*11)
98,00% -
97,00% - ,: ;
96,00% -
95,00% - f ——— Carré(9*9)
Boule (9*9)
94,00% -
Croix (9*9)
93,00% - ——Forme X(9*9)
92,00% - Losange (9*9)
91,00% -
90,00% T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 9

Fig. 4.9: Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille (9*9)
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98,00%

97,00%

96,00%

95,00%

94,00%

93,00%

92,00%

91,00%

90,00%

Carré (7*7)
———Boule (7*7)
Croix (7*7)

Forme X(7*7)

Losange (7*7)

Fig. 4.10 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille

(7*7)

98,00%

97,00%

96,00%

95,00%

94,00%

93,00%

92,00%

91,00%

90,00%

——Carré (5*5)

Boule (5*5)
Croix (5*5)
——Forme X(5*5)

Losange (5*5)

Fig. 4.11 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille
(5*5)

Ces courbes montrent également que le taux de classification varie quasiment de
la méme maniére en fonction de la taille de la fenétre de voisinage et ce quelque soit la
forme et la taille de I'élément structurant utilisé. Ainsi pour 'image test de la figure 4.2,
le meilleur résultat est obtenu en utilisant 'élément structurant de forme losange de taille

pour une fenétre de voisinage

entre la segmentation et la localisation des frontiéres.

. Ces paramétres constituent un bon compromis
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Tous les résultats donnés jusqu’a présent sont obtenus en utilisant des éléments
structurants symétriques. Les mémes conclusions ont été obtenues avec des éléments
structurants non symétriques. Ceux-ci n'ont pas été incorporés par soucis d’espace.

Cependant, on peut voir sur la figure 4.12 quelques résultats de la segmentation de

I'image test en fonction des différents éléments structurant symétriques et asymétriques.

Boule Croix W=6 Carré (
Forme X =6 Losange ( W=6 FormeY W=7
Y
4

Forme V W=7 Forme (W=5) Forme L (W=7)

Fig. 4.12 : Images segmentées en utilisant les attributs de texture extraits a partir des
matrices Aura
4.3.2.2 Utilisation de plusieurs structures de voisinage de méme forme et

de tailles variables.

Les tableaux 4.7, 4.8, 4.9, 4.10 et 4.11 donnent les valeurs du taux de classification
et du temps de calcul des attributs de texture de 'image test obtenus avec les attributs de
textures extraits a partir des matrices Aura en fonction de la taille de voisinage. Ces
résultats sont obtenus en utilisant plusieurs éléments structurants a la fois ayant la méme

forme avec des tailles variables (analyse multi résolution).
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 38minT7s 93,43%
W=3 40min38s 96,11%
W=4 49min13s 96,66%
W=5 52minls 96,93%
W=6 1h10min02s 97,50%
W=7 1h21min30s 97,58%
W=8 1h40min48s 96,90%
W=9 1h57min5s 96,87%
W=10 2h23min22s 96,70%
W=11 2h36minl6s 96,58%

Tableau 4.7 : Résultats de la segmentation de l'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme dun carré mais des tailles
variables.

Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 34minl2s 93,46%
W=3 35min21s 95,90%
W=4 49min56s 97,15%
W=5 56min2s 97,48%
W=6 58min43s 97,58%
W=7 1h4min44s 97,72%
W=8 1h42min52s 97,69%
W=9 1h50minbs 97,61%
W=10 2h7min6s 97,44%
W=11 2h26min45s 96,55%

Tableau 4.8 : Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme dune boule mais des tailles
variables.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 26min51s 93,21%
W=3 30min40s 95,97%
W=4 32min57s 96,97%
W=5 36min 97,56%
W=6 38min9s 97,62%
W=7 41min45s 97,64%
W=8 49min14s 97,64%
W=9 49min58s 97,68%
W=10 53min22s 97%
W=11 58min42s 96,85%

Tableau 4.9: Résultats de la segmentation de l'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme d'une croix mais des tailles
variables.

Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 29min27s 92,91%
W=3 31min28s 94,71%
W=4 36min33s 96,59%
W=5 38min02s 96,70%
W=6 39minl6s 97,16%
W=7 42min34s 97,09%
W=8 50min43s 96,92%
W=9 51minl2s 96,89%
Ww=10 54min25s 96,73%
W=11 59min3s 96,59%

Tableau 4.10: Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme X mais des tailles variables.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de | de la GLAHS classification
voisinage

W=2 31min25s 93,96%
W=3 34minl3s 95,71%
W=4 39minl2s 96,73%
W=5 44min07s 96,97%
W=6 52min47s 97,48%
W=7 57minl5s 97,54%
W=8 1h07min31s 97,90%
W=9 1h18min30s 97,61%
W=10 1h26minl4s 97,64%
W=11 1h32min42s 97,64%

Tableau 4.11: Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura avec plusieurs
éléments structurants ayant tous la forme d'un losange mais des tailles
variables.

Interprétation

Comme nous I'avons évoqué précédemment, les deux méthodes GLAM et GLALL
consomment un temps assez long lors du calcul des attributs de texture. Ce temps
devient excessivement long lorsqu'on utilise en méme temps plusieurs éléments
structurants ayant tous la méme forme mais des tailles variables. A titre d’exemple,
pour un élément structurant de forme du losange de taille variable et W=8, la GLAM
consomme 2h52min 33s et la GLALL 7h23min25s. C’est la raison pour laquelle nous
avons relevé les temps de calcul uniquement pour la méthode GLAHS. Ces temps de
calcul restent trés courts par rapport a ceux obtenus par les deux autres méthodes
GLAM et GLALL. Cependant, il y’a lieu d’indiquer que contrairement a l'utilisation d’'un
seul élément structurant de taille fixe, la taille de la fenétre de voisinage influe sur le
temps du calcul car les pixels de la fenétre de voisinage sont parcourus autant de fois

que le nombre de taille de I'élément considéré.

La figure (4.13) montre la variation du taux de classification en fonction de

1'élément structurant de la taille de la fenétre de voisinage.
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99,00% -
98,00% -
97,00% - Carré multi-
résolution
96,00% -
> Boule multi-
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93,00% - —— Forme X multi-
) 0 résolution
’ o
Losange multi-
91,00% - résolution
90,00% T T T T T T T T T 1
2 3 45 6 7 8 91011

Fig. 4.13 : Taux de classification en fonction de 1'élément structurant de taille
variable

On remarque que comme pour un seul élément structurant, dans 'analyse multi-
résolution quelque soit la forme de 1’élément structurant, plus la taille de la fenétre de
voisinage augmente, plus le taux de classification augmente pour atteindre un taux
maximal (W=7 pour le carré et la boule, W=9 pour la croix, W=6 pour la forme X et W=8
pour le losange). Cependant, a partir de cette taille le taux de classification diminue a
cause dune mauvaise localisation des frontiéres entre les différentes textures.
Cependant, ce taux de classification (97.90%) reste supérieur au meilleur résultat
(97.61%) obtenu avec un seul élément structurant de taille (7X7) qui a la méme forme
losange avec W=6. Il y’a lieu également de noter que, pour cette image test, la différence
entre ces deux taux n’est pas vraiment significative. Elle est toute de méme tres
expressive pour d’autres images comme nous le verrons par la suite. Comme, 1l est
également remarqué que ce n’est pas toujours le méme élément structurant qui donne le

meilleur résultat.

La figure 4.14 montre les meilleurs résultats de la segmentation de I'image test

en utilisant plusieurs éléments structurants de la méme forme et des tailles variables.
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Carré W=7 Boule W=7 Croix W=9
Forme X W=6 Losange W=8 Forme
Forme W=7 Forme L. W=9 FormeY W=9

Fig. 4.14 : Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a partir
des matrices Aura avec plusieurs éléments structurants ayant tous la méme forme
mais des tailles variables.

Interprétation

En comparant ces résultats par rapport a ceux obtenus par un seul élément
structurant, nous remarquons que les taches 1isolées ont pratiquement disparues avec
plusieurs éléments structurants de la méme forme et des tailles variables (analyse multi

résolution).

4.4 Utilisation des matrices Aura de base

Le tableau 4.12 donne les valeurs du taux de classification et du temps de calcul
des attributs de texture de 'image test obtenus avec les attributs de textures extraits a

partir des matrices Aura de base BGLAHS en fonction de la taille de voisinage.

La figure 4.15 illustre les résultats de la segmentation de 'image test en utilisant

les matrices Aura de base.
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Taille de la | Temps de calcul | Taux de
fenétre de de la BGLAHS | classification
voisinage

W=3 1h11minb56s 93,31%

W=5 1h14min34s 96,09%

W=7 1h14min40s 96,30%

W=9 1h14minb56s 96,11%

Tableau 4.12 : Résultats de la segmentation de I'image test utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura de base.

Interprétation

W=9
Fig. 4.15: Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a
partir des BGLAMs.

On constate également, que la taille de la fenétre de voisinage joue un role

important dans la segmentation d’image par les attributs de texture issus des matrices

Aura de base. Le tableau 4.12 montre que, plus la taille de voisinage augmente plus le

taux de classification augmente pour atteindre un taux maximal pour W=7. Cependant,

pour cette image test, le taux de classification obtenu avec les BGLAMs reste légérement

inférieur a celui obtenu avec les GLAMs que ce soit pour un seul élément structurant ou

pour 'analyse multi résolution.
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4.5 Comparaison avec les attributs texturaux extraits a partir d’une

matrice de cooccurrence

Afin de comparer les résultats de la segmentation obtenus en utilisant les
attributs de textures extraits a partir des matrices Aura de niveaux de gris et ceux
obtenus par les attributs extraits a partir des matrices de cooccurrences, nous avons
utilisé une image synthétique (1) donnée par la figure 4.16. Elle est constituée de quatre

textures différentes.

Fig. 4.16 : Image synthétique 1

Le tableau 4.13 regroupe les valeurs du taux de classification de I'image de la
figure 4.16 obtenus avec les attributs de textures extraits a partir des matrices de

cooccurrence (direction 0°) et des matrices Aura (élément structurant de forme carré de

taille ) en fonction de la taille de voisinage.
Taille de la Taux de classification
fenétre de
voisinage | GLCM GLAM
W=5 56,43% 90,12%
W=6 56,75% 90,99%
W=7 58,54% 90,94%
W=8 54,23% 90,42%
W=9 45,32% 87,62%

Tableau 4.12 : Résultats de la segmentation de 'image test utilisant les attributs de
textures extraits a partir des différentes méthodes.

La figure 4.17 montre les résultats de la segmentation de I'image de la figure 4.16
en utilisant les six attributs locaux extraits a partir des matrices de cooccurrences pour les

différentes tailles de la fenétre de voisinage en prenant en compte une seule direction.

La figure 4.18 montre les résultats de la segmentation de I'image de la figure
4.16 en utilisant les attributs de textures extraits a partir des matrices Aura en fonction

de 'élément structurant.
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GLCM W=9(0")

- e

SE

GLCM W=5(90°) GLCM W=7(90°) GLCM W=9(90°)

GLCM W=5(135") GLCM W=7(135") GLCM W=9(135")

Fig. 4.17: Images segmentées en wutilisant les attributs de textures
extraits a partir des matrices de cooccurrence pour les différentes directions
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o =

Forme X

Carré Asy

Carré Asy
]
r

Forme L Forme Y W¥7 Forme V W=9

=

Croix multi- resolutmn Carré multi-résolution Forme V multi-résolution
W=9 W=7 W=9

Fig. 4.18 : Images segmentées en utilisant les attributs de textures extraits a
partir des matrices Aura pour les différentes éléments structurants.
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Interprétation

Quelque soit I'élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation a base
des matrices Aura sont beaucoup meilleurs que ceux obtenus avec les matrices des

cooccurrences méme si des problémes aux frontieres des textures persistent.
4.6 Images synthétiques et réelles

Nous avons également appliqué la méthode proposée sur d’autres images

synthétiques et sur des images réelles.

Image synthétique 2

La figure (4.19) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre image

synthétique par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices Aura

Croix de taille
W=9

Boule de taille Carré de taille Forme L
W= 9 W:9

Losange de taille Forme X de taille Forme de taille
W=9 W=9 W=7
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Forme multi-résolution Carré multi-résolution Losange multi-résolution
W=7 W=7 W=5

|
Boule multi-résolution Forme X multi-résolution  Forme X multi-résolution
W=7 W=5 W=5

’ %

Forme multi-résolution Forme multi-résolution Carréasy multi-résolution
W=5 W=5 W=9

BGLAM Croix multi-résolution
W=9 W=9

Fig.4.19 : Image synthétique 2 segmentée par les différentes méthodes.

Interprétation

Pour cette image, nous pouvons remarquer que l'utilisation d’'un seul élément
structurant peut s’avéré insuffisant (Fig. 4.19). En effet, les trois zones texturées sont
mises en évidence d'une certaine maniére. Mais ces résultats restent moins bons par
rapport a ceux obtenus par l'utilisation de plusieurs éléments structurants de la méme

forme et de tailles différentes (analyse multi-résolution) car plus le nombre d’éléments
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est élevé plus I'information texturale sera riche. Contrairement a I'image précédente, les
résultats obtenus sur cette image synthétique montre que les BGLAMs, la GLAM avec
un seul élément non symétrique et la GLCM sont plus performantes par rapport a la

GLAM avec un seul élément symétrique.

Image synthétique 3

La figure (4.20) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
synthétique composée de 5 textures différentes par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura

Croix (9 9) W=9 Boule (5 5) W=9
rr

Losange (5 5) Croix multi-résolution Boule multi-résolution
W=9 W=9_

BGLAM W=7 ~ GLCM W=5 (0) GLCM W=7 (0)
Fig.4.20 : Image synthétique 3 segmentée par les différentes méthodes.

Image synthétique 4

La figure (4.21) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre
image synthétique composée de 4 autres textures par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura.
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Losange =7 Forme Y W=7

Carré multi-résolution Crois multi-résolution
W=7 W=7

Losange multi-résolution BGLAM
W=7 W=7

Fig.4.21 : Image synthétique 4 segmentée par les différentes méthodes.

Image synthétique 5

La figure (4.22) montre les différentes images segmentées obtenus sur une autre
1mage synthétique composée de 3 textures différentes par la méthode des matrices de

cooccurrence et les matrices Aura.

Les figures 4.19, 4.20, 4.21 et 4.22 montrent que, les résultats de segmentation
obtenus par la méthode de la matrice Aura de niveau de gris quelque soit la stratégie
utilisée (1 seul élément structurant symétrique on non symétrique, BGLAMSs ou analyse
multi-résolution) sont meilleurs par rapport aux résultats obtenus avec la matrice de

cooccurrence.
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Boule multi-résolution Croix multi-résolution Croix multi-résolution
W=7 W=9 W=7

BGLAM
W=9

Fig.4.22 : Image synthétique 5 segmentée par les différentes méthodes.

Image réelle 1

La figure (4.23) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
réelle décrivant un zébre par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices
Aura. Nous avons considérée que cette image est composée de deux zones texturées. La

premiére correspond au fond de 'image et la deuxiéme a la a la robe du zéebre.

Image réelle 2

La figure (4.24) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image
réelle décrivant un léopard par la méthode des matrices de cooccurrence et les matrices
Aura. Nous avons considérée que cette image est composée de trois zones texturées. La
premiére correspond a l’herbe, la deuxiéme aux arbres et la troisiéme a la robe du

léopard.
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. 4

GLCM 45° W=5

Croix(5 5) W=5 Boule (5 5) W=5

Croix multi-résolution W=5 Croix multi-résolution W=7

Boule multi-résolution W=5 Forme Y multi-résolution W=5

Fig.4.23 : Image réelle 1 segmentée par les différentes méthodes.
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R
Croix (7 7) W=7

Losange (5 5) W=5

Croix (7 7) W=9

GLCM 0° (W=7 - BGLAM W=7

Fig.4.24 : Image réelle 2 segmentée par les différentes méthodes.
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Image réelle 3

La figure (4.25) montre les différentes images segmentées obtenus sur une image

médicale composée principalement de trois zones texturées.

Boule multi-résolution Losange multi-résolution Carré multi-résolution
W=7 W=7 W=7

Forme V multi-résolution Forme Y multi-résolution Croix multi-résolution
W=7 W=7 W=7

Fig.4.25 : Image réelle 3 segmentée par les différentes méthodes.
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Interprétation

Les figures 4.23, 4.24 et 4.25 montrent que, quelque soit 1'élément structurant
utilisé, les résultats de segmentation obtenus sur des images réelles par la méthode de la
matrice Aura de niveau de gris sont trés appréciables et meilleures par rapport aux

résultats obtenus par la matrice de cooccurrence.

4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques résultats de classification des
textures a base des matrices Aura. Ces résultats nous a démontré le pouvoir
discriminatoire des attributs de texture extraits a partir des matrices Aura. Nous avons
également présenté les tests des différentes méthodes implémentées pour le calcul de ces
attributs dans le cadre de la segmentation d’images texturées. Une comparaison par
rapport au temps d’exécution entre les différentes méthodes de programmation a été
menée. Les résultats montrent que la méthode utilisant les structures hybride est plus
rapide que la méthode des listes chainées et beaucoup plus rapide que la méthode

traditionnelle.

Quelque soit 'élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation a base
des matrices Aura en utilisant plusieurs éléments structurants ayant une méme forme
et des tailles variables (analyse multi résolution) sont beaucoup meilleurs que ceux
obtenus avec les matrices des cooccurrences, mais ils sont proches ou légérement
supérieurs a ceux obtenus avec un seul élément structurant ayant une seule forme et

une seule taille et avec les BGLAMs.

La taille de la fenétre de voisinage a une influence directe sur le résultat de la
segmentation par les matrices de cooccurrences, les matrices Aura des niveaux de gris

et les matrices Aura de base.

Notons également que les résultats de la segmentation peuvent étre tributaires
des attributs de texture. L'idéal serait d’utiliser une méthode de sélection d’attributs qui

permettra une meilleure discrimination entre les différentes textures.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Dans cette thése, nous avons proposé une nouvelle méthode de segmentation

d’images texturées basée sur les matrices Aura des niveaux de gris.

Nous avons vu en premier lieu que le concept Aura s’inspire de la miscibilité des
fluides, il est basée sur la théorie des ensembles et contient des notions telles que
l'ensemble Aura qui peut étre interprété comme la frontiére entre deux ensembles, une
mesure Aura qui donne une information sur le caractére miscible de deux sous
ensembles, elle peut étre assimilée a la longueur de la frontiére de deux ensembles et la
matrice Aura ou matrice de miscibilité qui englobe les mesures Aura des différents
ensembles pris deux a deux. La généralisation de ce concept dans le cadre d'une image a
permis de définir les matrices Aura de niveau de gris. Par la suite nous avons montré
d’'un point de vue théorique le lien entre les matrices Aura avec les matrices de
cooccurrence, les champs aléatoires de Markov, les matrices de covariance et la
morphologie mathématique. Contrairement aux matrices de cooccurrence et aux champs
aléatoires de Gibbs qui prennent en compte seulement l'interaction entre deux pixels, les
matrices Aura de niveau de gris ont I'avantage de décrire les relations spatiales des
niveaux de gris entre plusieurs pixels en général ou plus exactement entre un pixel et un

ensemble de ses pixels voisins définis par un élément structurant.

La méthodologie employée pour segmenter une image a base des matrices Aura
des niveaux de gris consiste a caractériser chaque pixel de I'image par un ensemble
d’attributs extraits des matrices Aura des niveaux de gris. Ces matrices sont
déterminées localement en utilisant les pixels situées dans une fenétre de voisinage. Sur

la base de ces attributs, les pixels sont regroupés en classes de textures.

Les performances de l'approche proposée dépendent de la forme, du type
(symétrique ou non), de la taille des éléments structurants et de la taille de la fenétre de
voisinage. Plusieurs stratégies ont été ainsi proposées pour utiliser un ou plusieurs

éléments structurants a savoir :

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe a la fois.
- Plusieurs éléments structurants en méme temps ayant tous la méme forme mais de
tailles variables (analyse multi résolution).

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base (BGLAMs).
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De plus, parallelement a la techniques classique de programmation du calcul des
matrices Aura de niveaux de gris (GLAM), nous avons proposé deux techniques de
programmation, 'une est basée sur les listes chainées (GLALL), lautre a structure

hybride qui combine la notion des listes chainées et des tables de hachage (GLAHS).

Les performances de ces différentes stratégies et techniques de programmation en
fonction de la largeur de la fenétre de voisinage, du type, de la forme et de la taille
I'élément structurant ont été évaluées sur la base du taux de classification et le temps
d’exécution pour différentes images synthétiques et réelles. Quelque soit I'élément
structurant utilisé et pour toutes les images, les résultats de la segmentation a base des
matrices Aura utilisant plusieurs éléments structurants ayant une méme forme et des
tailles variables (analyse multi résolution) sont meilleurs ou proches que ceux obtenus
avec un seul élément structurant ayant une seule forme et une seule taille et avec les
BGLAMs. Cependant les résultats obtenus avec les matrices Aura sont beaucoup
meilleurs que ceux obtenus avec les matrices de cooccurrence quelque soit la stratégie
adoptée. Concernant le temps de calcul, les résultats montrent que dans tous les cas la
GLAHS est plus rapide que la GLALL et la GLAM. La GLALL reste plus rapide que la
GLAM que lorsque la taille de la fenétre de voisinage est petite. Le calcul de la GLAHS
avec plusieurs éléments structurants reste malheureusement plus lent par rapport au

calcul de la GLAHS avec un seul élément structurant.

Parallélement a la segmentation, nous avons abordé la classification des textures
a base des matrices Aura. Le taux de classification obtenue sur une base de test frole les
100% quelque soit 'élément structurant. Cependant, ces résultats doivent étre confirmés

sur d’autres bases d'images.

Finalement, les matrices Aura offrent un outil puissant non seulement pour la
syntheése et la classification de la texture, mais également pour la segmentation d'images

texturées.

Comme perspectives, nous préconisions de déterminer automatiquement le type
de I'élément structurant, d’accélérer encore plus les calculs lors d’'une analyse multi
résolution, d’'introduire une phase de sélection des attributs de texture (ACP ou ACI),
d’utiliser une méthode de classification non supervisée qui serait insensible a

I'initialisation et capable de déterminer automatiquement le nombre de classes.
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Annexe A

Annexe A : Introduction a la théorie des ensembles.

A.1 Notations ensemblistes :
Soient V et V' deux ensembles finis.

e Le cardinal de V, noté |V], est le nombre d'éléments de V.

e V'est inclus dansV, noté V' €V | si tout élément de V' est aussi un élément de V.
Dans ce cas, on dit que V' est une partie ou un sous-ensemble de V.

e SiV'cVet V' #V,onditqueV’estun sous-ensemble strict de V et on écrit V' c V

e On désigne par 2V , 'ensemble de toutes les parties de V.

e L'uniondeV et V', notée V UV’ est I'ensemble formé des éléments de V et de V'.

e L'intersection de V et V', notée V NV’', est I'ensemble des éléments qui sont a la fois
dans V et dans V'.

e La différence (ensembliste) de V et V', notée V \ V', est I'ensemble des éléments de V
qui n'appartiennent pas a V'.

e SiV'cV,lecomplémentaire de V' dans V, noté V'V est 'ensemble V\V'.
A.2 Propriétés des opérations sur les ensembles

Quelques propriétés sur les ensembles sont données ci-dessous :

1) Idempotence

vav=v (A4.1)
vuv=v (A.2)

2) Commutativité

L’intersection et la réunion sont des opérations commutatives. Quels que soient les

ensembles Vet V' :
vav =v'nv (A.3)
Vuv =v'uv (A.4)
3) Associativité
L’intersection et la réunion sont associatives. Quels que soient les ensembles V, V' et
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VnW vy =ynv)nv” (A.5)
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VuW uv")y=wuvHur” (A.6)

4) Complémentation

Deux sous-ensembles V et V' de I'ensemble E sont dits complémentaires si leur réunion

est 'ensemble E et leur intersection est 'ensemble vide :

Vnv' =9 (A.7)
VUV =E (A.8)

On note alors :

V' =cY (4.9)

Ou encore :
V' =y¢ (A.10)

5) Elément neutre

VANE=V (4.11)

vug=Vv (A.12)
6) Elément absorbants

Vne =g (A.13)

VUE =V (A.14)

7) Distributivité :

L’intersection et la réunion sont distributives I'une par rapport a 'autre :
VnW'uv)y=WnvH)u@nv" (A.15)
vuW nv")y=vuv)nVuvr’” (A.16)

8) Lois de De Morgan

Quels que soient les sous-ensembles V et V'de E :

VuvHe=venve (A.17)
VAV =veuve (A.18)
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Annexe B : Preuves de quelques propriétés et théorémes sur les mesures

Aura et les matrices Aura.
B.1 Preuves des propriétés des mesures Aura
Propriété 4

En générale, m(4,B) # m(B,A). Mais, si N est un systéme de voisinage

symétrique, alors : m(4,B) = m(B,A) (B.1)
Preuve de la propriété 4

Soit N est un systéme de voisinage symétrique. Par définition on a :

m(4,B) = Y |N;n B| (B.2)
m(B,A) = Y |N N A| (B.3)

Considérons b 1’élément unique de l'ensemble B. Montrons que, m(4,B) = m(B,A)

quand |B| = 1.
On a:

m(B,A) = [N, n A| VBl =1 (B.4)

D’autre part, on a :

m(4, B) = YsealNs N {b}] (B.5)
Quand b € Ny ou s € N, (systéeme de voisinage symétrique) on a alors:

m(4,B) = Xsenynal = [Ny N Al = m(B, A) (B.6)

Supposant maintenant, que m(4,B) = m(B,A) est satisfaite quelque soit le cardinal de
I'ensemble B tel que |B| =k € {1, ...,n — 1} et considérons un ensemble B tels que |B| = n.

En considérant b € B, nous pouvons écrire B=C U {b}avecC =B —{b} et |C|]=n—1.
On a, alors:

m(4,B) = m(4,C U {b})
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= YsealNs N (C U {b})]

= Yseal(Ns N C) U (Ns N {b})]

= Ysea(INs N C| + [Ns N {b}[)

= Ysec(INs N Al + [N, 0 A car C n{b} = ¢

= Xsecugpy INs N A|

= Yses [Ns N A|

— m(B, A) (B.7)

Maintenant, on considere m(4, B) = m(B, A) est vraie, Montrons que, N est un systéme

de voisinage symétrique.

Soient s, r deux pixels tel quer € N;. Nous allons prouver que s € N,. Soient A = {s}

et B={r}. Ona:
m(4,B) = I[N n{r}| = [N, n{s}| = m(B,A) (B.8)
IN,N{s}|=1=s €N, (B.9)
Propriété 7
SiAUB=SetANB=@ona:
m(4,4) + m(4,B) = |A|IN| (B.10)
m(B,A) + m(B,B) = |B||N| (B.11)
Preuve de la propriété 7
Par définition on a :
m(4,A) + m(4, B) = XsealNs N Al + XYsea INs 0 B
= Ysea|Ns N (AU B)| (car A, B sont disjoints)
= XsealNs N S|

= ZseA |Ns|
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= |A[|IN| (B.12)

La deuxiéme égalité de la propriété 7 peut étre démontrée de la méme fagon que la

premieére.
m(B,A) + m(B,B) = XseplNs N Al + XseplNs N B|
= YeglNs N (AU B)]| (car A, B sont disjoints)
= ZsEBle ns|
= YsenlNsl
= |B|IN| (B.13)
Propriété 8

Soient A, B, C trois sous-ensembles disjoints dans S. Soient A’, B, A; € A, et B; € B, tel

que | Ag| = |Bs|], A =(A—A;)UB; et B = (B —Bs)UAs, ona[13]:

m(A,A)+m(B,B)+ m(A,B)+ m(B,A)
= m(4,A) + m(B, B) + m(4,B) + m(B, A) (B.14)

et
m(A,C)+ m(B',C) =m(4,C) + m(B,C) (B.15)
Preuve de la propriété 8

Cette propriété est prouvée quand les deux sous-ensembles A et B échangés par

une paire de sous-ensembles de taille égale.

Nous avons AUB =A'UB".

L’égalité (B.14) résulte du fait que: m(AUB,AUB) =m(A'UB,A'UB)
En effet on a :

m(AUB,AUB) = Yscaup INs N (AU B)|

= ZseAle N (A U B)l + ZSEB |Ns N (A U B)l
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= YsealNs N Al + XsealNg N Bl + Yep|Ns 0 Al + Ysep INs 0 B|
=m(A,A) + m(A,B) + m(B,A) + m(B,B) (B.16)
Nous avons une égalité semblable pour m(4'UB,A'UB) :
m(A"UB',A"UB") = Yseaup INs N (A"UB)|
= YsearlNs 0 (A"U B)| + Xsep: [Ns 0 (A" U B)|
= YsearllNs N A’ + XsearINs 0 B'| + XsepiINsg N A'| + Xsep INs N B
=m(A,A")+m(A',B") + m(B',A") + m(B’,B") (B.17)

La deuxiéme égalité (B.15) de la propriété 8 résulte de fait que m(AUB,C) = m(A' U

B, C), specifiquement :
m(AU B,C) = Yseaur INs N C]|

= YsealNs N C| + XseplNs N C|

=m(4,C) + m(B,C) (B.18)
m(A" U B',C) = Yseam INs N C|

= YsearllNs N C| + Ysep/INs N C|

=m(4’,C) + m(B', C) (B.19)

La premieére égalité dans la propriété peut étre interprétée comme conservation
principale d'Aura: quand deux ensembles disjoints échangent des éléments, la somme
de leurs mesures Aura est conservée. En outre, considérant le cas spécial ou Ag = A, By =
B, et |A|=|B]|. Dans ce cas-ci, les deux ensembles ont complétement échangé des

endroits, et la conservation d'Aura se tient toujours.
B.2 Preuve du lemme 1

Lemme 1 : Soit I; une image définie sur S, s un site donné sur S, et N un systéme
de voisinage. Supposant que limage [, est obtenue a partir de I'image I; | en

changeant la valeur de niveau de gris du pixel s de g; en g, tel que g, #g; (es

valeurs des niveaux de gris des autres sites demeurent inchangées). Soient A; et A, les
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matrices Aura de niveau de gris des images I; et I,, respectivement sur N, alors A; #

A,.
Preuve :

Soient A, = [a,(i,j)] et A, = [a,(i,j)]. Soit r le pixel voisin unique de s (N est
supposé étre un systéme de voisinage contenant un seul site), et soit r' le site

symétrique de r par rapport & s comme montré par la figure suivante :

Fig. B.1 : Systéeme de voisinage contenant un seul site.

Soient g = I;(r) et g =I,(r") les niveaux de gris des sites r et ', respectivement, dans
I'image I;. On peut montrer que A, peut étre obtenu a partir de A; dans les deux

étapes suivantes:

1) Initialisé A, comme A; c.-a-d. A, «— A;.

2) Mis a jour de A,:

az(g1,9) + a2(g1,9) — 1

a2(g2,9) — ax(g2,9) +1 (B.20)
az(g':gl) A az(g':gl) -1

az(g',gz) = az(g',gz) +1

Pour toutes les valeurs possibles de g et de g’ apres vérification de chaque étape dans

I'équation (B.18) et en notant g; # g, , on conclut que 4; # 4,
B.3 Preuve du théorémel

Théoréme 1: Deux images de méme taille sont identiques si et seulement si leurs

GLAMs correspondantes sur tous les systémes de voisinage possibles sont identiques.
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Preuve

Supposant que deux images identiques I; et I, sont définies sur une grille S. Il
est évident que leurs GLAMs correspondantes sur tous les systémes de voisinage

possibles soient identiques.

On suppose maintenant, que les matrices Aura de niveau de gris correspondantes a
deux images I; et I, sur tous les systémes de voisinage possibles sont identiques, et
nous allons montrer que [; =1,. Ceci est équivalent a prouver que si I; # I,, alors il
existe un systéme de voisinage N tel que les matrices Aura de niveau de gris A; et A,

ne sont pas égales (A; # 4, ).

Supposons que I; #1,. Soit S=CUD, C et D sont des partitions de S, ou C =
{seS|L(s)=1,(s)}etD ={s € S|I;(s) #I,(s)}. Soit |[D|=n et D={r; €S|1<i<n}
Choisissons un systéme de voisinage N tel que son élément structurant E est assez

grand pour contenir D , c.-a-d. E 2 D.

Soient A; et A, les matrices Aura de niveau de gris de deux images I; et I,

respectivement, sur N. En utilisant le lemme 1, on peut montrer que A; # 4, .
B.4 Preuve du théoréme 2

Théoréme 2: Une GLAM peut étre représentée comme la somme de BGLAMs.
Preuve

Soit S une grille, A une GLAM définie sur un systéme de voisinage arbitraire N,
{N,,reE} est la décomposition de systéeme de voisinage N et A, la matrice Aura de
niveau de gris calculée a partir d'un systéme de voisinage N,. On a par définition de la

matrice Aura et la mesure Aura :
A =[m(S;, S, N)losi j<G-1 (B.21)
ou
m(S;,$;,N) = Yses; INs NSl

= Zsesj |(Uresr Nsr) n Sj|
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= ZSES]- | Uree(Ns N Sp)]
= ZSES]- ZrEEler n Sjl
= Syer Soes N N (B.22)
Pour chaque r € E, on a:
Ay = [m(sl-,sj,Nr)]osi‘jsG_1 (B.23)
Avec : m(S;,S;,N,) = Zsesj Ny N S (B.24)

A partir des deux équations (B.20) et (B.22), nous aurons A = Y,.cz A, . Puisque N, est un

systeme de voisinage contenant un seul site, alors chaque A, est une BGLAM.
B.5 Preuve de théoréme 3

Théoréme 3: Deux images de méme taille sont identiques si est seulement si leurs

BGLAMs correspondantes sont identiques [15].
Preuve

Soient I; et I, sont deux images définies sur S, nous devons montrer que si

I, # I, alors il existe un systéme de voisinage simple N, tel que A; # 4,, ou A; et A,

sont des BGLAMs.

Supposons que I; # I, alors par le théoreme 1, il existe un systeme de voisinage N tel
que A;(N) # A,(N). Soit {N,} la décomposition de systéeme de voisinage N , par le

théoréme 1 on a:

Al(N) = ZrEE Al(Nr) et A, (N) = ZrEN A (Nr) (B.25)

Comme A;(N) # A,(N), il existe r € E tel que A;(N,) # A,(N,), autrement nous avons
A{(N) = A,(N) compte tenu de I’équation (B.18).



