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obtenus.

Nous termin+oris ce mémoire par une conclusion.
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Chapitre 1 Segmentaüon des images : générali&és

Su cett

gure 1.4 Exemple de segmentation d'image couleur [2].image,onvoitbienquechaqueobjetdel'imagesevoit attribué une

couleu, d'où laséparation en régions dites homogènes.  Cependant on voit qu'il peut y

avoir  des  défau de  recomaissance  et  donc  y  avoir  des  confiisions  entre  les  régions

comme c'est le c ici entre la pomme du milieu et celle se situamt a sa gauche car elles ont

me zone en viol1.5Dérmitiond'Lanotion commme [5].nerégionderégiondans le traitement d'images, comme évoquée ci-dessus, est de

regrouper des z es possédant les mêmes  caractéristiques  (dans notre  cas,  la couleur).

C'est-a-dire que i plusieus pixels adjacents s'avèrent être de couleu identique àlors la

zone qu'ils fom nt est une région.  Ci-après, une illustration montrant deux régions de

pixels différentes1.6.QuelquesexFi8ure [2]:                         012     3     4     5

Û                                                                          ,.a

1

•1
JÉ*

•1
_)                                                                                                                        J+r,

4
5.,"Figure1.5Différentesrégionsd'une image [2].

mp]es  d ' applications       " --   ',y\yË_ T,1-`*F_++_

\,_ïïï+ïïï +

•:+                    ,'

\_                      -,`Jk,-y,

-v\                                          .     +y,à                   ,Ï`

ïï*.Ïïë,Ï      -=Ï".6ImageparrésonancemagnétiqueQRR0ducerveau[6].16



I
1

1

1

1

1

I

I

1

1

1

1

1

[

1

1

1

1

1

1

\



I

1

1

1

1

1

1

1

1

1

[

[

[

1

[

[

[

[

[

[



I

1

1

1

1

1

1

1

1

1

[

[

[

1

1

1

1

[

1

1

1



I

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

[

1

1

1

1



I

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

\

L



I
I
I
I
I
I
1

1

1

1

1

1

1

1

1

12



I
I
I
1

1

I
I
I
I
1

1

1

1

1

]

13



1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

[

1

1

I

1

1

1

' 14



I

I

1

1

I

I
1

1

1

I
1

1

1

I
I
1

1

1

'
\



1

1

I
I
1

1

I
I
I
I
I
I
I
1

1

1

I
I
I

1

1



T

CHAPITRÆ 11 ..

`.EGMENTATION
rARKoV|ENNE ET

TÉGIE BAYSIENNE



1

I
I
1

1

1

I
I
I
I
I
1

1

I
I
I
I
I
I
1

1



I
1

1

1

1

I
I
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

I

1



r_
I
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

I
I
I
1

1

1

1

1

I



I

1

1

1

[
1

1

I
1

1

1

1

1

I
1

1

1

1

I
1

1



Cha[pitre 2 Segmeïtmtion Markovienne et straségie Bayésienne

Fi8ureLes

:o       .         _S

sion 2.tesvoÉsinsniveauxdequenous

0.           €1                 c3:8._!,+

OriÉO                gl                               ft

4htss,   H
•€S                                               € 4

H.1.inte Les cliques associées à deux systèmes de voisinage en dimen

actions locàles entre niveaux  de  gris  (ou  descripteus)  de  si

peuwent alors s'eSoitcun rimer comme un potentiel de clique.

clique, on lui associe le potentiel Ucdont la valeur dépend des

gris (ou descript11.6.EqujvalLamodél s) des pixels constituant la clique.n€€€ntit€€hampsd€Markw €t cl]amps d€ Gibbssationmarkovienneprendtoutesapuissancegrâceauthéorèm

allons  voir  mai tenant.   En  effet,   celui-ci  pemettra  d'accéder  aux  expressions  des

prûbabilités cond11nousfa tiomelles locales.taupréalabledéfinir un certain nombre de notions relatives aux mesures

et champs de Gib•DérlnitîoChampd S.€hamp d€ GibbsGibbsdepotentiel assocjé au système de voisinage  V :  c'est le champ

aléatofiie X dont ]cequjripljqŒ: probabfljté est me mesure de G£bbs associée au système de voisinagev,p(x=#)=Ée(-U(Ï)}=É€Œc€c(Uc("(iiio)mi

ZZZ3
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Chap±tre 3 Tests et résulmü

Image bruitéeFigure111.7imPRIQkPRI>Àpartir

'€ifÈti_i.i
`...-\......:.i.'...'...-•..:.`1..:,l..t:'..

Ëï*, - - `

:.i_Ï.'.i....':.-.-..:-:...`.:.:

_                                                                                                                ::.`i-::;,.:.:.-                 .         ..Ï..i,.:
_\'...;

`: : : ' : -`

•....      .i+
•1.,•:.,:'...-....                           ..`.

:-. .  +{-\,\=Segmentation par la méthode de

K-Means

Ilustration des résultats obtenus sur l'image (3)  par les différents

algorithmes.

8es Image( 1 )                 Image(2)                 Image(3 )

meams) 0.7136                        0.6907                       0.8349

ICM) 0.9878                       0.9938                       0.9806

Tableaux 111.2 Les résultats PRJ obtenus.esrésultatsreprésentéssulesfiguresprécédentes  et les  résultats  du

paramètre RJ dans le tableau 111.2, nous pouvons constaterque les performamces de

l'algorit e JC^4 sont toujous meilleues à celle du K-Meams.

>   Pouétud. r l'influence du bruit su la segmentation, nous avons effectué une série

de tests e varimt la variance du bruit blmc a. Les résultats sont représentés su le

tableau 111 3. On peut voir la dégradation du PRJ lorsqu'on augmente le cr. Cela est

plus reml'image3.>Leparam` quable lorsque le nombre de classe augmente comme il est le cas pourePestunparamètreimportantquienchangeantsavaleuonpeutavoir

des résul s différents  de segmentation (tableau 111.4). Le rôle de ce paramètre est

de favoris r l'homogénéité spatiale entre les pixels voisins.38



Chapitre 3 Tests et résulcats

ôPRI
1

Image(1)                 |               lmage(2)               |                   lmage(3)

1 3         |         6         |       I       |        15        |        20        !       0.1       |       0.3       |         0.6         |

0.9966 0.9878  |  0.9731   |      1      |  0.9938  |  0.9849  |  0.9937  |  0.9806  |    0.9212    |

Tableaux 111.3 hfluence du bruit.

I0.5 ge(1)                |               lmage(2)               |                      lmage(3)

P 4         |10|1.5                  5         |10                         1                |         510

PRI 0.9878    0 9632|0.9670|0.9938    0.9886|0.9883          0.9806       |0.9530    0.9673

Tableaux 111.4111.5.2LesimagPoumesd'imagesréelles ffet de paramètre P avec ô = 3 pou l'image (1), ô = 15 pou l'image (2)

et Ô = 0.3  pou 1'image (3).

s réelleserles perfomiances  de  notre  méthode,  on  va  utiliser  des  exemples

ontenues dans la base de domées de Berkeley(figue 111.8). Cette base de

domées rassembdesimagesréelle 12000 segmentations faites par 30 individus. À cause de la complexité

nous avons choisi d'utiliser la méthode K-Means  comme segmentation

initiale. Les résul ts obtenus sont présentés su les figues 111.9,111.10, 111.11.H ff--

ï+

•``À**`  ri                                         _                                                                          ~ys  _   Æ                                                                              ,,

H-Jl

iËËÈillllll=--=JfflEH--  ¥                                 -
*Ï';-_,r,-`

a8e(1

`ÏË,                  -,     'ÆÈ}à(-                                                  .+-~     +--      --.-.--

Image(2 )                                       Image(3 )

Figure 111.8 Images réelles utilisées.39
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Conclusion généïale

Dans æ [mémofiie, notH avons abordé le prob]ème de la segmentation par champ

Markov aléatoir

fondés su des n

La segm

la noti-on de dép

de Markov et su

Le mod

la dépendance ei

algorithme  cons

domées  observ{

information du

modèle simple d

Pour opt]

d' implémenter u

Nous  av{

chapitre      su  (

segmentation a é

segmentation et

pourœntage df# i

= en utilisant une stratégie Baysienne. Les traitements statistiques d'images

Lodèles Markoviens peuvent présenter des qualités exceptionnelles.

mtation markovienne est une méthode qui expLoit la notion de voisinage et

mdance loca]e des pfxe]s vois]-ns. E]Ie est basée sur les champs aléatoires
• la distribution de Gibbs.

:le des champs aléatoires de Markov et la distribution de Gibbs exploitent

Etre les pixels voisins dans les images. Le processus de classification de cet

iste  à  maximiser  la  probabilité  a  posteriori  MAP  en  se  basant  su  les

}es  et  su  l'infomation  du  voisinage  de  chaque  pixel  segmenté.  Cette

voisinage  est  utilisée  pou  calculer  la  probabilité  a  priori  basé  sur  un

= fonction d'énergie.

miser la  segmentation au  sens de MAP,  nous  avons  choisi  d'étudier et

i algorithme itératif, c'est la méthode  ICM.

ins pu examiner  les performances  de  ces  techniques  dans  le  troisième

[es   images   synthétiques   et   des   images   réelles.   L'évaluation   de   la

[é effectuée d'me manière subjective en  jugeant  la qualité visuelle de la

d'une manièiie objective en calculant le paramètre PRl qui  quantifie le

}izŒek bien classés.

L'étude dFvaluation de la segmentation markovienne par rapport à  la méthode K-

Means a montré i

Nous avfl

régularisation de

paramètre P com
Pom évit'

parce  qu'il  est
homogènes , , , }.

NOus  pro

d ' autr€s méthûde

iue l'algorithme ICM est plus précis ma]gré la présence du bruit.
Rs également montré qLLe  le paramètre P qui conespond au facteur de

['homogénéité est déterminé par étude expérimentale et 1 ' augmentation du

spond à une augmentation du lissage.

r de choisjr ce paramètre, on propose de l'estimer à partir des jmages

ié  à  la  nature  de  chaque  image  {présence  de  texture  ou  des  zones

Dsons  aussi  d'utmser  les  techniques  de  segmentation  par  MRF  avec

d'Ûpt].mjsation cûmme  ]es re€u].ts sjmulés.
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