— el e

République Algérienne Démocratique et Populair
Ministére de 'Enseignement Supérieur

et de la Recherche Scientifique

Université de Jijel

Faculté des Sciences et de la Technologie

Département d’Electronique
Mémoire de fin d’Etudes pour I'Obtention du Diplome de
Master 11 en Electronique
Option :
Electronique et Analyse des Systémes

Theme :

Segmentation des Images par Champ
Aléatoire de Markov

ésenté g Encadré par :
Melle : DAAMOUCHE Rafika Meme BOUATMANE Sabrina

Melie: ABDELTIF Loubna

omotion : Juin 2015




i) SIS S o5 Gn s b En S SN pe G D S8 8 G &

REMERCIEMENILS

l

Ce travail a été effectué au département délectronique, faculté

des sciences et de la technologie
|

Nous remercions en premier liew ALLAH le tout puissant et

miséricordieux,| de nous avoir donné le courage, la force et la patience

d’accomplir ce travail "EL HAMDOULI ALLAH.

Nous| remercions Mm @Bouatmane S. a [université de

Mohamed ﬂsé}aefi& Ben Yahia de Jijel pour avoir assuré mnotre

encadrement az%mi que pour son aide précieuse .

Nous

tenons également d remercier le président et les membres

de jury pour no}us avoir fait Chonneur 4 évaluer notre travail.
]

|
Nos tenons & remercier vivement tous les enseignants du

\
département diéléctronique pour leurs efforts considérables.

Nous remerciements s advessent également a tous les amis qui

ont contribué L{e prés ou de loin pour réaliser ce travail et créer une

ambiance d 'étude




Gl WIS U BN S N S s SN m B = =

Dédicace

Je dédie ce modeste travail a :
Ma cheére meére
Mon chere Pere
Mes sceurs
Mes freres
A tous mes amis

A tous mes enseignants

tous mes collegues de la promotion 2015




.

A

Dédicace

Je dédie ce modeste travail a :
Ma cheére mére
Mon chére Pere
Mes freres
Mes sceurs
A tous mes amis
A tous mes enseignants

tous mes collegues de la promotion 2015.

“Raﬁ&a,,




TABLE DES MATIERES

Table des matiéres

Remerciement ...ccceeeeeeeeccccccnnene Gesseeessesnsraseetsansanacossensstestasastasaennessesns 1

Dédicace..

Table des
Liste des
Liste des

Introducti

1.1 Introdud

-------------------------------------------------------------

n générale......cceeeeievcnianananee ceeesescessenssnnene

ooooooooooooooooooooooooooo .

Chapitre I: Segmentation d’images : Généralité

Ly 11 1 TP P PP

1.2 DEfiNitiof d’UNE IMAZE. .. ... ..u oot eet e it et et et e ees e eee e eee e e

1.3 Définition d’un hiStOZramme ... ... ... ... i e e et men s

1.5 DEfinitioh d’une réION ... ... ... ..o vt ettt et et e e et et e e e e

1.4 La segmg
1.6 Quelques

1.7 Différand

exemples d’applications...............cccocceeoerarnrncn.

INEAtION A IMAZES ... . o vet oot et eee s et et et e et cee et e e e e

es approches de la segmentation des images ...................coooeiiiiinn s

L7.1 APPrOCRE COMOUT ... ... ... \i st tet oo een et et et ent et e e e e e e e e e e e

1L7.1]
171
1.7.1,

1.7.1.

P La détection de CONLOUTS ... ... ...oe ittt i et e e e e e e e e e
B Le gradient d’une image .............oooiiiii ittt e

i Pré -filtrage par opérateurde Sobel ............. ...

L7.2 Approche ré€gion ... .......coii ittt e s e e e e e

1.7.2]
1.7.2,

1.7.2.

1Segmentation par croissance des régIONS ...............ccii i iiiieiie i unnnns
D Segmentation par division/fusion ...................coccoiiiii
3 Segmentation d’image par classification.......................ooo

a .Segmentation par seuillage ....................o

b. Algorithme K-Means ... ...

L oM S O L . . e e e

iv

10
11
12
13
14
14
15
15
16

17



Table des matiéres

Chapitre 11 : Segmentation Markovienne et stratégie bayésienne

ILl1Introduction ................................. ..
I1.2 Définitipn du probleme de la classification d’images................................o....
I1.3 Stratégig Bay€sienne ....................o.cooiiiiiiiiim i e e e

I1.4 Modélisgtion du champ des 0bServations......................ccoocuveeiiiii el
I1.5 Modélisation Markovienne du champ des classes ......................c.ccoeiiieeiinienn,
IT .5.1Pripcipe du champ de markov .................... .. ... ... ...
I1.5.2 Sygteme de voisinage et de clique ...............cooeeiiiiin it e
IL5.2.1SyStéme de VOISINAZE ...... ... .c.oeeuee oo ee oo e e e
IL5P.2 Systeme de clique... ... ... ... e
I1.6 Equivalence entre champ de Markov et champ de Gibbs ...................................
IL7 Fonction|d’énergie globale ......................... ...
I1.8 Optimisation de la probabilité a posteriori ...................................................
I1.8.1L’€échantillonneur de Gibbs .............
11.8.2 Lalgorithme de M&tropolis .....................ooooooo
11.8.3 Algprithme /CM (Itérative Conditional Mode) ... ... ...................................

LY ConcluSIon. .. ... o

Chapitre III : Testes et résultats

LT Imtroduction ... ...

L2 Algorithme JCM ... ........ .. .. .. . iiiiiiiiiiiiiiinnn.
II1.2.1 Exenple du seuillage ... ...........o...oooiiiiii i
I11.2.2 Exemple sur I’algorithme de k-Means ........................cc.oooooiiii i,
L3 Criteres 7 évaluation .......................ooiiiii i e

L3 1EvalPation SUPETVISEE ... ... ... e e e e

I11.3.2 Evaluation non Supervisée ........................cccioeiieeoiiiiiiii

NI1.4La mesurg PRI (Probabiliste rand Index) ....................................................

I11.5 Résultats

HL5.1 Les|images de synthese ........................... e

€t AISCUSSION ... .. oo e e

18

19
19

21
22
22
23
23
23
24
26
27
28
28
29
30

31
32
32
33
34
34
34
35
35

35



Table des matiéres

II1.5.2 Le} images réelles

IO Comchusion. .. ... e e e e e e
Conclusion générale .............. ... ...

Bibliographjque .............

..........................................................................

47

nnnnnnnnnnnnnnnnn 0000000 EUIEREININEREENSP0ENNNIEsPITEREsesesdERsRiREIRIS



Liste des figures

LISTE DES FIGURES

Figure L.1 Image numMErique ...............coooiiiin i
Figure 1.2 Illustqation d’un pixel.................

Figure 1.3 Histogramme d’une image... ... ........................oco il

Figure L4 Exemple de segmentation d’image couleur... ... .......................... ...
Figure L.5 Diffégentes régions d’une image ......................c.ooiiiii i
Figure L6 Imagg par résonance magnétique (IRM) ducerveau ..........................

Figure L7 Imaggs satellite ... ... ..,

e I =R~ U, D - N

Figure L8 Exemple d’images en contrle de qualité .......................................

[a—,
(e

Figure 1.9 Détection de contours sur Lena ......................coooevie i el

[
[e>)

Figure .10  Tllustrption de contours a fermersurLena.......................................

-y
[ra—y

Figure L11 Gradignt d’une image découpé en deux zones distinctes................... ...

()
W

Figure L12  Dérive¢es partielles selonx ety.................... ..o,

[a—
W

Figure 1.13  Les 3 masques de dérivationde Sobel ...........................ccooiiiiiini .

—
N

Figure 114  Principe de la croissance des régions .............................o.o.ooo

o
(o)}

Figure L15  La segmentation par le seuillage..............................

N
NS

Figure IL1 Les cljques associées a deux systémes de voisinage en dimension 2... ... ..

98]
N

FigureIII.1  Segmg¢ntation d’une image par leseuillage.....................................

(98]
(V]

Figure III.2  Segmg¢ntation d’une image par k-Means ...................ocoooiiiioieee.

(%)
(%]

Figure III.3  Organjgramme de la méthode JCM utilisée ................c.coove i i,

(93]
(o,

Figure IIL4 Imagefdesynthése............................... i,

Figure IIL5S  Illustration des résultats obtenus sur I’image (1) par les différents
AlgOrTMES. .. ... .ot e e e ... 38
Figure IIL6  Illustration des résultats obtenus sur 1’image (2) par les défférents
algorithmes... ... ............. .. 39
Figure IIL7  Illustrdtion des résultats obtenus sur I’image (3) par les défférents

algorithmes. .. ...........ocoooii it i 40

Figure 1118 Imasgtiréellesutilisées............................................................. 42
Figure L9  [llu:
deux ajgorithmes JCAM et K-Means.................cocoovooioeeeeeeeeeeeeeeen 42

tion des résultats obtenus sur I’image (1) par les défférents des

vii




Liste des figures

FigurelIL10 Illustration des résultats obtenus sur I’image (2) par les défférents

deedeux algorithme JCAM et K-Means................c.ccocoooeeieiiniiiiceeeeeee 43
Figurelll.11 Illustration des résultats obtenus sur I’image (3) par les défférents des
deuxlalgorithme ICM et K-Means...............cccoooooieeieiiiieiiceeeeeen 44

viii




Liste des tableaux

LISTE DES TABLEAUX

Tableaux IJ.1 Les valeurs de variance (O) e

Tableaux III.2 Les résultats PRIOBENUS. .. ... ..o oo oo

Tableaux ITL.3 Influence dubIUit. .. ..o oo

Tableaux ITf 4 Effet de paramétre B avec o = 3 pour I’image (1), 6 = 15 pour Pimage
(2)et o = 0.3 pour I'image (3)...............

Tableaux INL5 Les résultats PR/ obtenus ................

ix

40

41

44




enerale

G

Introduction




Introduction Générale

La segmer

Introduction Générale

tation d’une image est souvent nécessaire pour fournir une description

compacte et opporfune de son contenu. Elle consiste en I’affectation des pixels a des sous

ensembles homogg
appartiennent a

d’homogénéité de

nes et disjoints, formant une partition de I’image. Les pixels qui
ne méme région partagent une propriété commune, dite critére

région. Les méthodes de segmentation se divisent en deux catégories

distinctes:

- Les méthodgs de segmentation en contours.

- Les méthodgs de segmentation en régions.

Pour la prentiere catégorie, les méthodes orientées contour sont bien connues pour leur

cout de calcul faible cependant elles sont trés sensibles au bruit et nécessitent des post-

traitements complexes pour le chainage et la fermeture de contours. Les méthodes orientées
région utilisent les gropriétés de surface pour grouper les pixels ayant les mémes propriétés,
dans des parties cqnnexes et disjointes. Comparées aux méthodes orientées contour, les
méthodes orientées |région sont plus stables et moins sensibles au bruit. Cependant, leur
efficacité dépend fortement de la sélection des graines initiales de régions. De plus, cette
approche ne facilite pas la parallélisassions et la distribution des traitements. Ceci rend le coiit
de calcul tres élevé |et ne permet pas a ces méthodes d’étre utilisées pour des applications

temps réel.

Dans ce mémpoire nous avons adapté une méthode de segmentation en se basant sur les
champs aléatoires de|Markov et sur la distribution de Gibbs. Les champs aléatoires de Markov
fournissent un cadrg de recherche permettant a l'information spatiale d'étre incorporée. Le
modele des champs 3léatoires de Markov et la distribution de Gibbs exploitent la dépendance
entre les pixels voisins dans les images. La propriété la plus importante de ces modéles est
que les informationd a priori et les données observées peuvent €tre combinées a travers
l'utilisation de fonclions d'énergie appropriées. L'affectation de chaque classe dans la

segmentation mark()\‘lx]enne est effectuée en se basant sur les données observées et le modéle a

priori. Le critére popylaire utilisé pour trouver la classe la plus probable est le maximum de
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Introduction Générale

a posterioriMAP). Cela correspond 2 minimiser la solusion d’une

porithmes sont utilisées pour trouver une solusion itérative a ce probléme

tel que des algofithmes de relaxation sochastique et des algorithmes de relaxation

déterministes dont

introduit une adapty

“algorithme /CM (Iterative Conditionel Mode). La méthode de relaxation

ation itérative d’appartenance de chaque pixel a une classe donné en se

basant sur I’informdtioncontextuelle spatiale du voisinage d’un pixel.

Ce mémoirg

différents aspects de

est organisé en trois chapitre qui nous permettron de présenter les

notre travail.

Dans le premier chapitre, nous présenterons les diffirentes approches de la

segmentation d’ima,

ségmentation dans I

Au second ¢

champs aléatoires d¢

pe en geénérale, et brivément un état de I’art des principales méthodes de

> traitement d’image.

hapitre nous présenterons une méthode de segmentation basée sur les
Markov et la distribution de Gibbs.

Enfin, le troiEéme chapitre présente I’implémentation et I’application de 1’algorithme

ICM sur les différen

obtenus.

s images synthétiques et réelles et I’evluation des résultats expérimetaux

Nous termingrons ce mémoire par une conclusion.
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Chapitre 1

Segmentation des images : généralités

1.1 Introduction

L’analyse

et Pinterprétation des images sont actuellement trés utilisées dans

différents domaines allant de 1’aide au diagnostic en médecine, a la navigation autonome

des véhicules e

passant par la reconnaissance des visages, le controle de qualité des

produits manufacturables (bois, tissus, verre, piéces mécaniques)... [1].

Dans un systeéme d’analyse des images ; la segmentation joue un rdle prépondérant

dans le traitement d’image. Elle est réalisée avant les étapes d’analyse et de prise de

décision dans plusieurs processus d’analyse d’image, tel que la détection des objets. Elle

aide a localiser et 4 délimiter les entités présentes dans I’image. Le but de la segmentation

d’image est de

ciliter ’extraction des éléments qui la composent. Pour cela, plusieurs

approches ont été proposées.

Dans ce premier chapitre, nous présentons une bréve revue de ces approches.

1.2 Définition d’une image

Une image

stocke une valeur,

numérique est un tableau de valeurs [2]. Chaque case de ce tableau, qui

se nomme un pixel. On peut la décrire par une fonction f(x,y) ou :

f (x,y) : La couleur ou le niveau de gris en ce point.

xX,y: Coordonnée% cartésiennes d’un point de I’image.

f: Est la fonction d’intensité lumineuse définie dans un domaine borné.

Figure 1.1 Image numérique [2].
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Un pixel est I’unité de base d'une image numérique. Il constitue 1’unité minimale
adressable par le contrdleur vidéo. A chaque pixel est associe une couleur, elle-méme
décomposée en 3 composantes primaires qui sont le Rouge, le Vert et le Bleu (RGB) ou

une valeur de niyeau de gris.

Les pixels ont une forme rectangulaire proche du carré, comme le montre le schéma

suivant :

yointel

lignel

Figure L. 2 Illustration d’un pixel.

Ici, la couleur associée est le vert et on voit bien la forme rectangulaire voire carrée de cet

¢lément de base d’une image numérique.

1.3 Définition d’un histogramme

Un histogramme est un graphique statistique permettant de représenter la
distribution des intensités des pixels d’une image, c’est-a-dire le nombre de pixels pour
chaque intensité | lumineuse. Par convention un histogramme représente le niveau
d’intensité en abs¢isse en allant du plus foncé (2 gauche) au plus clair (a droite) [3]. Ainsi,
I’histogramme d’une image en 256 niveaux de gris sera représenté par un graphique

possédant 256 valeurs en abscisses, et le nombre de pixels de I’'image en ordonnées.

Prenons par exemple ’image suivante composée de niveaux de gris,
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(C)) (b)

Figure 1.3 (b) est ’histogramme del’ image(a).
1.4 La segmentation d’image

La segmentation consiste a diviser ’ensemble de pixels en régions connexes,
homogénes et bien séparées. Ces régions possédent une certaine uniformité pour une ou
plusieurs caractétistiques (intensité, couleur, texture, ...) et sont différentes pour au moins

une de ses caractéristiques des régions voisines [4].

Formellement, la segmentation d’une image numérique I consiste & chercher une

partition de I en un sous-ensemble R = {R;, R,, ... R} telle que :
Vi,R; # 0

Vi#j,RiNRj # 0

I =UiRi

Voici un exemple de segmentation d’images dans la figure 1.4 permettant de montrer ce

que I’on entend par régions homogénes.
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Chapitre 1 Segmentation des images : généralités
Figure 1.4 Exemple de segmentation d’image couleur [2].
Sur cette image, on voit bien que chaque objet de 1’image se voit attribué une

couleur, d’ou la

avoir des défau

comme c’est le ¢

séparation en régions dites homogénes. Cependant on voit qu’il peut y
de reconnaissance et donc y avoir des confusions entre les régions

ici entre la pomme du milieu et celle se situant a sa gauche car elles ont

une zone en violet commune [5].

L5 Définition d’une région

La notion|de région dans le traitement d’images, comme évoquée ci-dessus, est de

regrouper des zones possédant les mémes caractéristiques (dans notre cas, la couleur).

C'est-a-dire que si plusieurs pixels adjacents s’avérent étre de couleur identique alors la

zone qu’ils forment est une région. Ci-aprés, une illustration montrant deux régions de

pixels différentes

[2]:

01 2 3 4

N

P9 —

L95]

‘N

Figure 1.5 Différentes régions d’une image [2].

L.6. Quelques exemples d’applications

Figure 1.6 Image par résonance magnétique (IRM) du cerveau [6].

6

|
l
|
|
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@ ®"

1.7 Différentes ap

La segme

Figure 1.8. Exemple d’images en controle de qualité [6].

proches de la segmentation des images

ation fait référence aux notions de différence et de similarité pergues par

le systéme visuel humain. Ceci donne naissance a deux approches couramment qualifies

d’approche ‘fronti¢re’ et d’approche ‘région’ [7]. L’approche région s’attache a faire

apparaitre des rég

ns homogeénes selon un critére (niveaux de gris ou texture), alors que
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I’approche frontigre tente de trouver des contours ou frontiéres de régions présentant une

variation rapide qu méme critére.

Un algorithme de segmentation s’appuie donc sur :

1. larecherche de discontinuités afin de mettre en évidence les contours ;

2. larecherche d’homogénéité locale pour définir les régions ;

3. ouencore

sur la coopération des deux principes.

L.7.1. Approche ¢ontour

L.7.1.1 Principe

La segmgntation par approche contours [8, 9] s’intéresse aux contours de 1’objet

dans ’image. Laj

qu’ils fonctionner

Des filt
généralement un

contours extraits

plupart des algorithmes qui lui sont associes sont locaux, c'est-a-dire

hent au niveau du pixel.

res détecteurs de contours sont appliques a I’image et donnent
résultat difficile a exploiter sauf si les images sont trés contrastées. Les

sont la plupart du temps morcelés et peu précis, il faut alors utiliser des

techniques de reconstruction de contours par interpolation ou connaitre a priori la forme de

I’objet recherchq.

Formellement, ce type d’algorithme est proche des méthodes

d’accroissement de régions fonctionnant au niveau du pixel. Ces techniques purement

locales sont en géi

néral trop limitées pour traiter des images bruitées et complexes.

Dans la segmentation par approches contours, il y a deux problématiques a

résoudre, a savoir|:

o Caractérisgr la frontiére entre les régions.

o Fermer les

contours.
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4

Figure 1.9 Détection de contours sur Lena [2].

Fingre 1.10 Illustration de contours a fermer sur Lena [2].
|

1.7.1.2 La détectiion de contours

|
La détecéion de contours est une étape préliminaire a de nombreuses applications

. . s . " .
de I’analyse d’images. Les contours constituent des indices riches, au méme titre que les

points d’intéréts, ﬁbour toute interprétation ultérieure de I’image [10].

|

Les contours dans une image proviennent des :
|

. Discontinnlités de la fonction de réflectance (texture, ombre).

® Discontinl+ités de profondeur (bords de I’objet).
i
Pour les détecter, ]il existe deux types d’approches :

|
e Approche l gradient : Détermination des extrema locaux dans la direction du

gradient. |

e Approche Laplacien : Détermination des passages par zéro du Laplacien.
|

|
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L.7.1.3 Le gradient d’une image

Le gradient d’ung image est le vecteur VI(x, y) défini par [10] :

d1(x,y) dl(x,
ViGx,y) = (P22, 220 LD

Il est donc caractérisé par un module m et une direction @ dans I’image :

_ foGy? , 3(xy)?

m—‘/( ax T oy ) (12)
— -1 al(x:y) a](x-Y)

¢ = tan (—ay /222 (13)

La direction du gfadient maximise la dérivée directionnelle.

La dérivée de I(x y)dans une direction donnée d s’écrit :
VI (x,y)d. (14)

GI'(x,y) = V(I(k,y) = h(x,y)) = VI(x,y) * h(x,y) = I(x,y) * Vh(x,y) (L5)

Voici une illustration montrant le gradient d’une image découpe en deux zones distinctes :

Figure L.1§l Gradient d’une image découpe en deux zones distinctes [10].

Le gradient n’est autre qu’une dérivée vectorielle de I’image et permet de détecter
les contours du f3it que les contours correspondent a des discontinuités d’ordre 0 de la

fonction d’intensifé

Cependant] le calcul de la dérivée nécessite un pré filtrage de I’'image étudiée.

10
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Chapitre 1 Segmentation des images : généralités

Ce pré-filtrage peut étre réalisé a I’aide de 1’opérateur de Sobel
L7.1.4 Pré-filtrdge par I’opérateur de Sobel

Pour filtrer nos images, nous devons utiliser des filtres que 1’on appelle filtres
étroits dont I’approche la plus courante est le filtre gradient dans lequel 1’opérateur de
Sobel est utilisé,| On rappelle que le gradient, en un pixel d'une image numérique, est un
vecteur caractérigé par son amplitude et sa direction. L'amplitude est directement liée a la

quantité de variation locale des niveaux de gris [10].

La directipn du gradient est orthogonale a la frontiére qui passe au point considéré.
La méthode la plyis simple pour estimer un gradient est donc de faire un calcul de variation

monodimensionnglle, i.e. en ayant choisi une direction donnée.
On a alors le schgma suivant :
Ga(x,y) = (I x Wg)(x,y) (1.6)

Ou W, désigne I'operateur de dérivation dans la direction d et » le produit de convolution.

1l existe df trés nombreux opérateurs différents (Roberts, Sobel, Prewit, Kirsch,...)

qui ont globalem¢nt les mémes propriétés. Le gradient étant un vecteur, 'approche la plus
classique pour ¢stimer le gradient consiste a choisir deux directions privilégiées
(naturellement cglles associées au maillage, ie. ligne et colonne) orthogonales, sur
lesquelles on projette le gradient. En chaque point (x, y) de I'image, on peut donc calculer
le vecteur gradiept. Sa direction maximise la dérivée directionnelle et sa norme est la

valeur de cette détfivée.

Appliquée a4 une image, considérée comme une fonction de deux variables, on

peut définir deux fiérivées partielles, suivant x (colonnes) et suivant y (lignes) :

11
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0joio of-1}0
g € 3
000 o110
Dérivée ﬁorizontale(m) Dérivée verticale(m)
dx dy

Figure 1.12 Dérivées partielles selon x et y [10].

C’est ici que l’o;Lérateur de Sobel entre en jeu car la dérivation augmentant le bruit, il a été

nécessaire de créer des filtres plus robustes comme celui de Sobel. L’opérateur de Sobel,

crée en 1972, est un filtre trés populaire permettant d’utiliser des masques de dérivation
dans les directions horizontales, verticales et obliques. Voici d’ailleurs les 3 masques de

dérivation de I’opérateur de Sobel

Figure L.13 Les 3 masques de dérivation de Sobel [10].

L7.2 Approche région

L’approche région cherche a regrouper les pixels en régions homogenes. Elle se
caractérise par la mesure d’uniformité des régions construites dans ’image. Ces régions
sont construites en évaluant la similarité entre les pixels ou entre un pixel et ceux d’une
méme région. On distingue les méthodes par croissance des régions, par division-fusion

et par classification.
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Chapitre 1 Segmentation des images : généralités

L.7.2.1 Segmentation par croissance des régions

Cette approche consiste a choisir initialement un ensemble de pixels pour les
considérer comme des germes ou noyaux des régions a partir desquels la croissance des
régions s’effectuera. Chaque région doit respecter un critére d’uniformité ou
d’homogénéité défini par exemple par la variance des niveaux de gris. La croissance des
régions s’effectue par agrégation de nouveaux pixels aux germes initiaux. Elle consiste a
fusionner successivement aux régions les pixels voisins qui sont similaires et & condition
que les régions| fusionnées continuent a vérifier le critére d’uniformité figure(I.14).
Notant que des régions adjacentes peuvent étre fusionnées si leur fusion vérifie le critére
d’uniformité et |que de nouveaux germes peuvent étre crées dans les régions qu ne

pouvent pas €tre|fusionnées avec les régions existantes [11].

Figure .14 Principe de la croissance des régions.

L.7.2.2 Segmentation par division/fusion

Ce type de méthode consiste a diviser I’image. Considérée comme une région

o

initiale. En régions de plus en plus petites. Le principe consiste a tester d’abord le critére
d’homogénéité retenu sur ’image entiére. Si le critére est valide. L’image est considérée
comme segmentée ; sinon. L’image est découpée en zones plus petites et la méthode est

réappliquée sur chacune des zones nouvellement obtenues.

La division peut se faire en quatre parties, en six parties, en polygones, etc. la
méthode la plus connue est la méthode de quadiree [12] ol chaque zone est divisée en 4.
L’inconvénient d¢ ces méthodes est que deux parties adjacentes peuvent vérifier le méme

critére sans avoir gté regroupées dans la méme région.
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Pour évite

F ce probléme, Une procédure de fusion des petites régions similaires au

sens d’un prédicat de regroupement est appliquée.

La fusion
d’adjacence de ré
régions. C’est un
nceud représente
Le procédé const

respectent un critg

de régions est principalement fondée sur I’analyse d’un graphe
pion qui analyse une image pré segmentée. Constituée d’un ensemble de
structure de données constituée d’un graphe non-orienté dont chaque

région et chaque aréte représente une adjacence entre deux régions.
ste a fusionner deux nceuds reli€és par une arréte & condition qu’ils

re de fusion [13].

1.7.2.3 Segmentation d’image par classification

La classif]

cation est I'une des procédures les plus utilisées en analyse des

données. Elle permet de partitionner un ensemble de donnée multidimensionnelle en un

ensemble de K

multidimensionne

classes disjointes. En segmentation d’image, Les données

lles correspondent aux pixels de I’image ou chaque pixel est caractérisé

par un vecteur d’

Chagque classe re

ttributs tels que les attributs de texture ou les composantes couleurs.

upe des pixels ayant des vecteurs de caractéristiques aussi similaires

que possible. Sachant que les pixels de deux classes distinctes ont des attributs trés

différents [14]. C
par classification

ntrairement aux méthodes précédentes, les techniques de segmentation

ne permet pas en compte la disposition spatiale des pixels et ne

considérent que e vecteur de caractéristiques. Elle identifient les classes de pixels

présentes dans I’image et affectent a chaque pixels une étiquette indiquant la classe a

laquelle il appartignt. Ainsi les pixels appartenant i une classe peuvent former plusieurs

régions non adjacentes dans I’image mais partageant les méme propriétés. Une

segmentation en rggion n’est obtenue qu’aprés analyse de la connexité des pixels dans

I’image étiquetée.

On trouve

lesquelles on peut

fans la littérature une multitudes de méthodes de classification parmi

citer, L’algorithme K-means et le seuillage

a. Segmentatjon par seuillage

Segmentation des images : généralités

e EE WSENPW WEEL oL WIS IS AT WS U U T U W T U U U TaEaE EEw e

Le seuillagg est une technique de segmentation trés populaire a cause de sa facilité
de mise en ceuvre ¢t sa rapidité. Elle permet d’extraire les objets du fond de 1’image. Dans

le cas le plus dassique, les pixels de I'image sont classés en deux classes par
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Chapitre 1

Segmentation des images : généralités

I’intermédiaire dfun niveau de gris S appelé seuil. La premiére classe regroupe les pixels

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

Soit I’impgel (M * N), supposons que f(x,y) représente le niveau de gris d’un

pixel de coordonhées(x, y)[15 — 17].0 < x < M.0 <y < N et S est le seuil choisi.

Les pixe(li[: de ’objet sont ceux dont le niveau de gris est supérieur a S et les pixels

dont le niveau

gris est inférieur a S appartiennent au fond. L’image segmentée G est

définie pour chaque pixel de coordonnées (x,y) par :

0 sif(x,y)>S

9(ey) = {1 sif(x,y)<S &7

créne en niveaux de gris

seuil = 176

seull =76 seuil = 128

Figure 1.15 la segmentation par le seuillage.

b. Algorithme K-Means

Il vise a

produire un partitionnement des pixels de maniére a ce que les pixels

d’une méme clagse soient semblables et les pixels issus de deux classes différentes soient

dissemblables. Iidée principale est de définir K centroides, un pour chaque classe

{Ci}1<k<k- Cha
d’éléments N,. I

une fonction : J ;

de cout global d¢

e classe Cj, est ainsi caractérisée par son centre noté iy et le nombre

*algorithme K-means dans sa formulation originale cherche a minimiser

= Yk YNayiec ] Fy) —wdl - (1.8)

finie par :

Ou f(x, y)représente le niveau de gris du pixels de coordonnées(x, y).
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Il se déroule sejon les étapes suivantes :

1. Initialil:Ition de chaque centre ;.
2. Pour chpque pixel(x, y). calculer la distance d(f(x, y), ;) aux différents centres

des claspes y,, et affecter a la classe la plus proche Ci=arg min, d(f (x, ¥), ui) avec

D(f(x,y) ) = (If (6, ¥) — puel) 19)
3. Mise a jpur de nombre de pixels et des centres py des classes ;
Zexye, Fy)
e = _‘_y’fhf;__. (1.10)

4. Arrétsi|Ng = Npy1Y(x,y) € Cy, sinon retour a I’étape 2.

Le princjpal inconvénient de cette méthode est que la classification finale dépend
du choix de la gartition initiale. Le minimum global n’est pas obligatoirement atteint, on

est seulement cqrtain d’obtenir la meilleure partition & partir du départ choisie [18].

De nompreuses variantes peuvent étre rencontrées. Par exemple, au lieu de
calculer le centfe des classes, aprés avoir affecté tout les pixels, les centres de gravité
peuvent étre calfulés immédiatement aprés chaque affectation. La méthode des K-means

a €té généraliséd sous I’appellation de la “méthode des nuées dynamiques’’[19].

1.8 conclusion

Nous avgns présenté dans ce chapitre quelques notions sur la segmentation des
images. I1 ressort que le domaine de la segmentation est tellement riche et diversifié qu’il

est difficile de donner une étude exhaustive.

Deux grands approches pour la segmentation des images sont définies dans la
littérature, il s’agit de ’approche contour et I’approche région. L’approche région contient
un grand nombr¢ de méthode dont la plus part d’entre elles se basent sur la classification

des pixels.
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Chapitre 2 Segmentation Markovienne et stratégie Bayésienne

P(X/Y) = P(Y/X) P(X) (IL3)

Donc pour obtenir de la classe la plus probable "X " de 'équation (II.1) en utilisant
la maximisation de la probabilité a posteriori i/ est, nécessaire de réaliser les deux étapes

suivantes :

.

1. La premLéere étape est la modélisation du champ des observations et celle du champ
des classes, c'est-a-dire trouver le modéle statistique de P(Y = y/X = x)et le

modele de P(X = x). Dans notre recherche, la modélisation des observations est

le modéle gaussien. Alors que la modélisation du champ de classes est

un champ markovien permettant de prendre en compte les dépendances

spatiales entre sites adjacents. Ces deux modéles seront explicités dans

ieme étape est l'optimisation de la probabilité a posteriori. Cette
ion sera effectuée en utilisant une approche de type déterministe réalisée

par l'alggrithme /CM. Cette approche sera décrite dans la section (I1.6) [21].
I1.4.Modélisation du champ des observations

La dens#é de probabilité conditionnelle P(Y = y/X = x) de I'équation (II.3) peut
étre modélisée par une loi gaussienne.Dans le cas d'une image la probabilité P(Y, =
¥s/Xs = k) (avec y désigne la valeur observée du site "s") Peut étre modélisée sous la

forme suivante [21]:

(Ys—#k)z

P(Y, = 5/ X, = I0) = pi(ys [ ) = %e o

2
2moy,

of : La variance de la classek.

Ui - La moyenne de la classe k.

La détermination de cette probabilité est liée a I'ensemble des moyennes et des variances

des classes. Cet gnsemble forme le vecteur des paramétres a estimer.
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Dans le

cas des images a plusieurs canaux, on utilise des lois gaussiennes

multidimensionnelles. La probabilit¢ P(Y; = y,/Xs = k ) sera donnée par 1’expression

suivante :

P(Ys =|ys/Xs = k) = T[(ys/k) =

Ou

1 25— AR (Vs = 1K) L5
= (IL3)

¥, :Le vecteur canstitué par les valeurs du pixel "s" sur les M canaux utilisés.

Ay :La matrice

e covariance entre les canaux pour la classe k.

U  Le vecteur des moyennes pour la classek.

estimer. En su

L'ensemble de:;Iatrices de covariance et des moyennes de classes désigne le vecteur a a

sant que P(Y; = y,/ X = k) soit strictement supérieure a zéro, on pose :

E\(y/x) = —Inp(Ys = ys/Xs = k) (IL6)

E,Sera considér¢ comme une composante de l'énergie globale qui sera utilisée pour
1

déterminer la clagse la plus probable.

Selon I’ul'lisation de I'expression exacte de la probabilité conditionnelle n’améliore

pas d'une fagon

supplémentaire.

gnificative les résultats, en regard de la complexité et du temps de calcul

Par ailleurs, l'apport de l'information contextuelle est introduit tout

naturellement de le modele markovien du champ des classes. Ce dernier point sera
sl

développé dan

section (IL5) [22].

I1.5.Modélisation markovienne du champ des classes

Généraler]
méthode du maxi

toutes les classes)|

nent, dans les méthodes de classification conventionnelles telles que la

mum de vraisemblance, la probabilité a priori est supposée identique pour

Cela est injcorrect en général, en ce qui concerne les objets d'une scéne naturelle. De

plus, le produit fi

hal de classification peut inclure des régions isolées a cause de la
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e e

présence

du bruit. Afin d'éviter ces problémes, l'utilisation de 1 ‘information du

voisinage permet de jouer un grand role dans la détermination des probabilités a priori.

11 s'agit dassimiler le champ des classes 4 un champ markovien. Avant d'utiliser le

champ markovign, nous allons donc définir le principe du champ de Markov et un systéme

de voisinage adapté aux images.

ILS.1.Principe

X est un|
fonction que de

formelle par :

du champ de Markov

champ de Markov si la probabilité conditionnelle locale en un site n’est

a configuration du voisinage du site considéré. Ce qui s’exprime de fagon

P(X, = x5 / x5) = P(Xg = xg/x;, t € Us) (11.7)

xs: la valeur duf descripteur prise au site s etx® = (x;), ., la configuration de l'image

excepté le site s.

Ainsi, le

voisins de ce site.

niveau de gris en un site ne dépend que des niveaux de gris des pixels

On dit a]Ilrs que X est un champ aléatoire de Markov (MRF) sur S relativement au

systeme de voisi

de la variable ald

ageV;. La propriété de " markoviennité¢ " exprime que le comportement

atoire portée par un site est entierement déterminé par les réalisations des

variables aléatoires voisines.

Ainsi dans la pratique, l’introduction des champs markoviens permet la

modélisation d’e

hsembles de variables aléatoires dont les interactions mutuelles résultent

uniquement de la combinaison d’interactions locales

ILS.2. Systéme

IL.5.2.1.Systéme

de voisinage de et cliques

de voisinage

En analysg d'images, I'image est représentée par une grille :

S={s(i,/)0<i<n-1;0<j<m-1} (IL8)
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Rectangulaire finie bidimensionnelle de taille nX m, contenant un ensemble de

"sites” s € S, appelés : V = Vg vérifiant les propriétés suivantes :

S & V;: Le. un sife n’est pas voisin a lui-méme.

SEV,otel,

A titre &’

Qui signifie que la relation de voisinage est symétrique.

Exemple, ’ensemble des "voisins" d’un site s peut €tre défini comme un

ensemble de site§ situés dans un rayon r :

Vs={t€eS/d(s,t) <r;t + s} (IL.9)

Ou d(s, t) est la distance euclidienne entre le pixel s et le pixel t, et r est a valeur dans

I’ensembile des eptiers [23].

Notons q

sont :

e Systéme |

e Systeme

IL5.2.2.Clique

he les systémes de voisinage les plus usuels, représentés en Figure IL1,

14 - connexité", également appelé voisinage du premier ordre.
& ppe

'8 - connexité", également appelé voisinage du second ordre.

A partir ¢’un systéme de voisinage, un systéme de cliques peut étre déduit : une

clique est soit un|

En fonct]

fera intervenir pl

singleton de S, soit un ensemble de sites tous voisins les uns des autres.

on du systéme de voisinage utilisé, le systéme de cliques sera différent et

1s ou moins de sites comme illustré sur la figure I1.1.

On notera C I’engemble des cliques relatif 4 V, et C; I’ensemble des cliques de cardinal k.
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Figure IL1. | Les cliques associées & deux systémes de voisinage en dimension 2.

Les intetactions locales entre niveaux de gris (ou descripteurs) de sites voisins

peuvent alors s'exprimer comme un potentiel de clique.

Soit ¢ ung clique, on lui associe le potentiel U dont la valeur dépend des niveaux de

gris (ou descriptems) des pixels constituant la clique.
II .6. Equivalénce entre champs de Markov et champs de Gibbs

La modélisation markovienne prend toute sa puissance grice au théoréme que nous

allons voir maintenant. En effet, celui-ci permettra d’accéder aux expressions des

probabilités conditionnelles locales.

Il nous fapt au préalable définir un certain nombre de notions relatives aux mesures

et champs de Gibbs.
e Définition champ de Gibbs

Champ de Gibbs de potentiel associé au systéme de voisinage V : c'est le champ
aléatoire X dont 13 probabilité est une mesure de Gibbs associée au systéme de voisinageV/,

ce qui implique : |

p(X - x) o :i.e("u (X)) - ie(zcec(uc(x)) (H IO)ml
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Avec :
U(x) = ZCEC Uc(x) (H-ll)
Ou C’est le syst¢me de cliques associé au systéme de voisinage V de U2
Z = Frene™'® (1112)

est une constanfe de normalisation appelée fonction de partition de Gibbs. En pratique, il

est quasi impos

sible de calculer cette constante i cause du trés grand nombre de

configurations possibles.

Ne serail

-ce que dans le cas d'une image binaire (Card (E) = 2) et de taille =

512 x 512, on 4 22621 ¢onfigurations possibles.

L'énergie
sous forme d'une

d'accéder aux prq

Notons 1ig

globale d'un champ de Gibbs posséde donc la propriété de se décomposer
somme d'énergies locales, qui comme on le verra par la suite permettront

babilités conditionnelles locales.

i que plus une configuration d'un champ de Gibbs a une énergie faible,

plus elle est prob

ble.

* Le théorgme &’ Hammersley — Clifford : [24] Permet d'exprimer la fonction

d'énergie

"W

(x) en fonction des valeurs de "x" sur "les cliques" du voisinage (V;
q

utilisé [29]. La fonction d'énergie U(x) est obtenue sous la forme d'une somme de

potentiels

Ou V.est la fonctf
correspondant au

différence ou la rd

En utilisa
considérant seul

comme suite [26]:

ocaux V¢ (x) sur les cliques ¢ de C, de la fagon suivante :

U() = E>(x) = Zeec ¥, (1L13)

on de potentiel associée a chaque clique c. C’est l'ensemble de cliques
voisinage choisi. La fonction de potenticl permet de caractériser la

ssemblance entre les pixels de chaque clique.

un systéme de voisinage des quatre ou huit plus proches voisins et en

ent les cliques a deux pixels, la fonction de potentiel V. est choisie
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e V. =p | Silesdeux pixels de la clique ont des valeurs différentes.

e V. =—p| Silesdeux pixels de la clique ont la méme valeur.
Ou

B est un pardmétre positif & estimer.

Cette forjction de potentiel impose une contrainte de connectivité spatiale sur la
classification. L'affectation du potentiel permet de donner une probabilité élevée pour les
paires de pixels|ayant des étiquettes identiques et une probabilité faible pour les paires

ayant de pixels ayant des étiquettes distinctes.

L'énergie de E,(x) de I’équation (II .13) peut étre considérée comme un terme énergétique

comparable a E;(y/x) de l'équation (IL.6).
IL7. Fonction|d'énergie globale

Comme Tus T'avons vu dans les équations précédentes (I1.5) et (I1.10). P(Y/X) et
0

P(X) sont des fopctions exponentielles. Si nous supposons que :

Ex(y/x)=—InP(Y =y/X =x) (11.14)

et
Ey=—nP(X=x) (L15)
L “estimateur du fnaximum a posteriori MAP de 'équation (1. 1) devient :

X = Arg maxyeq (exp — {E;(y/x) + E, (x)}) (L16)
Lorsque, seules, l¢s fonctions d'énergie sont considérées, nous avons:

X = Argmin,eq (E; (/%) + E;, (x)) (IL.17)

Donc, la ¢onfiguration de la classe la plus probable est celle qui présente une

énergie globale mjnimale Eg, avec :

E¢(x,y) = Ey(y/x) + Ex(%) (IL18)
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Nous copstatons que la fonction globale d'énergie a deux composantes : L'une

utilise l'intensitd

des régions obtenues & partir des données observées et l'autre impose la

connectivité spatiale entre les classes.

Par consfquent, l'estimation de la classification ne dépend pas uniquement de

l'intensité des images, mais aussi des propriétés spatiales imposées par le modele du champ

aléatoire de Markov.

L'utilisation de la distribution de Gibbs revient & apporter l'information & priori a

travers le modéle

énergétique Markovien.

IL.8. Optimisation de la probabilité a posteriori

La déﬁnil'on d'un champ de Markov passe par la définition de sa fonction d’énergie

U. Celle-ci néce

ite la définition d'un systéme de voisinage, qui définit alors le systéme de

cliques, et de fongtions de potentiel associées aux cliques.

Ces fonct

ions de potentiel permettent d’accéder a la probabilité globale d'une

configuration, et fux probabilités conditionnelles locales.

Le problé

ne qui se pose alors est, étant défini un champ de Markov, comment

pouvons-nous réaliser le tirage d'une configuration en suivant la loi de probabilité de Gibbs

caractéristique de

ce champ.

Plusieurs glgorithmes ont été proposés pour synthétiser des réalisations d'un champ

de Markov parmi

e L’échantil

ces algorithmes, on trouve :

onneur de Gibbs.

e L’algorithime de Métropolis.
* [CM (Itérqtive Conditional Mode)

IL.8.1.L’échantillonneur de Gibbs

Estun algaln’thme de relaxation probabiliste, qui se propose de réaliser ce tirage par

une méthode itér,

ive, convergeant vers une configuration suivant la loi de Gibbs.
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A T’itération n, la construction de la réalisation courante se fait a I’aide des étapes

suivantes [27] :

Choix d’un site § (par tirage selon une loi uniforme sur E)

» | Calcul de la probabilité conditionnelle :

e~ Ulxsxrrevs)

P(XS = xslxs =Xr,7 € VS) = zeEEe—-U(e,xrrEys) (ng)
Suivant 14 configuration des sites r € V, a I'itération précédente.
> |Mise a jour du site s par tirage aléatoire selon :
P(Xs = x4|X, = x,,T £ 5) (11.20)

Chaque site s est visité¢ une infinité de fois, on peut montrer que les réalisations

générées sont dds

réalisations de la loi de Gibbs, indépendamment de la configuration

initiale utilisée pgur I’algorithme.

I1.8.2. L’algorithme de Métropolis

L’algori
algorithme de re

étapes suivantes :

»
>
>

AU = Uy(X,
Si (AU < 0) Alo3

T

e de Meétropolis issu de la physique statistique, est également un

ation probabiliste [27]. Le principe est donc itératif, et repose sur les

Choix d’un site s (par tirage selon une loi uniforme sur E).
Tirage aléatoire d’un descripteur o € E selon une loi uniforme.
Calcul de la variation d’’énergie induite par le changement d’’état du

site s (de son état 4 ’itération précédente a I’état o ).

=8|, = 2P Lr e V) —U(X; = x27YX, = x*Lr €V) (I1.21)

S

Le changement d’état est accepté pour le site s.

Sinon

Le changement esf

accepté avec une probabilité U AU
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Les critéfes de convergence sont similaires & ceux de 1”*échantillonneur de Gibbs,

mais cette dernig¢re intervient cependant plus tardivement car les transitions ne sont ici pas

toujours acceptégs. En revanche, I’itération est plus rapide que celle de I’ ‘échantillonneur

de Gibbs, car la yariation d’énergie ne se calcule qu’entre deux configurations données.

I1.8.3. Algorithme ICM (Itérative Conditional Mode)

Des algorithmes sous-optimaux ont été proposés pour accélérer la convergence, et

c’est le cas par exemple de I’algorithme des modes conditionnels itérés.

Le princip

e est toujours itératif, mais cette fois-ci la modification du descripteur x;

du s se fait de mgniére déterministe [27].

On rechefche ici une approximation du maximum a posteriori x, résultat de la

convergence des [itérations. Pour une itération k donnée, le déroulement de la mise a jour

de Pensemble d’yne configuration se fait, pour tout site s, en mettant a jour x par :

Argmax,cg P(Xs = e| 2, (k),r €V, (11.22)

L’algorithme converge lorsque le nombre de changements d’états des sites est faible (par

exemple en pourdentage de Card(S)).

Si on moptre que I’énergie globale de x diminue, on ne peut affirmer que la

convergence abo

itit & un optimum global, 1’algorithme dépendant fortement de son

initialisation. L’algorithme /CM sera expliqué en détail dans le chapitre III.

IL9. Conclusian

Nous avops abordé dans ce chapitre les notions fondamentales du formalisme

markovien. Nous

I'équivalence chan

avons vu comment se définissait un champ de Markov et comment
np de Markov champ de Gibbs permettait de définir sa loi de probabilité

en termes d'énergi.

Nous avon

b abordé les algorithmes de synthése /CM, Métropolis et échantillonneur

de Gibbs permelj;xt d'échantillonner selon une loi de Gibbs, et le recuit simule permettant

de trouver une co

guration d’énergie minimale.
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Chapitre 3

Tests et résultats

II1.1 Introduction

Dans ce ¢hapitre, nous allons détailler et examiner I’efficacité de 1’algorithme JCA/

sur des images
algorithme a étd
(ICM).

Le proces

synthétiques et des images réelles en termes de la segmentation. Cet

Développé par Besag [28] sous le nom Iterated Conditional Modes

sus de segmentation de cet algorithme consiste 4 maximiser la probabilité

a posteriori en se basant sur les données observées et sur l'information du voisinage de

chaque pixel se

omenté. Cette information du voisinage est utilisée pour calculer la

probabilité a prigri basée sur un modele simple de fonction appelé la fonction d'énergie.

I11.2 Algorithme ICM

L'algorith

me /CM est un algorithme itératif qui permet de minimiser la fonction

d'énergie a chaq

e pixel, connaissant la valeur observée du pixel et la classe courante de

tous les autres pixels a I'intérieur de la fenétre du voisinage.

L'ensemb

des pixels de la fenétre du voisinage est utilisé dans le calcul de la

probabilité a priofi basée sur la loi de Gibbs.

ICM s'avére im

converger rapide

rtant puisqu'il se base sur une méthode déterministe qui a la propriété de

"w_mn

ent. Il est déterministe dans le sens ou, I'examen d'un site "s" permet

systématiquement d'affecter au site la classe pour laquelle I'énergie est minimale.

Le résultat de l'algorithme /CM dépend du choix de I'image d'initialisation. Par

conséquent, un bpn algorithme d'initialisation doit étre utilisé. L'initialisation, ou la pré-

classification, est

ine €tape fondamentale dans la procédure de classification.

Avant I’I)plication de lalgorithme ICM il faut segmenter I’image une

segmentation ini

lale, pour cela nous choisissons le seuillage et nous faisons une

comparaison le régultat de 1’algorithme /CM avec 1’algorithme de K-Means.

Pour segmenter une image par le seuillage on réalise les étapes suivantes

e Déternjiner le nombre de classe.
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e Déterminer les seuils par I’histogramme tels que les seuils dépendent au

nombre des classes.

I11.2.1 Exemple du seuillage

image apres le seuillage
(seuil=65et130)

Image réel : nombre de classe=3 Histogr "

gure III.1 Segmentation d’une image par le seuillage.

II1.2.2 Exemple sur ’algorithme de K-Means

0,

+ Etapel segmentation initiale

— 1l s'agit de fournir a I'algorithme /CM uneimage classifiéeet d'estimerles parameétres
de laclassification initiale.

— Les paramétrescorrespondent a la moyenne pet a la variance de chaqueclasse a.

< KEtape 2 : calcul d’énergie
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— A partir fl'une configuration initiale, les étapes suivantes sont réalisées pour chaque
pixel.
a. Pour chjque classe :

— calcul dejl’énergie de clique U, tel que cette énergie ¢’est la somme de comparaison
d’énergie dg pixel avec les 8 pixels voisins.

U =Yeec v, (IL1)
® |U.=p silesdeux pixels de la clique ont des valeurs différentes

® |U.=—P siles deux pixels de la clique ont des méme valeurs.

~ Calcul la probabilité d’énergie E, par la formule suivant :

L (ys-uzk)2
P(Y; =lys/Xs = k) = pi(ys/k) = (ys / k) = —e 2% (I11.2)
TIO'k
E,(/x) =—InP(Y =y/X =x) (IIL.3)

- Calcul|l’énergie totale tel que E, = U, + E,.

b. Recherche de la classe d'énergie minimale.
< Etape 3 :|affectation de la classe
~ Onaffecte I'étiquette de la classe, trouvée dans I'étape (b), au site courant.
- S'il'y aleu des changements sur I'image classifiée et si le nombre de changements
est supgrieur a un seuil défini par I'utilisateur, on retourne a I'étape (2). Sinon,

l'algorithme ICM s'arréte.

L’organigramme $uivant résume les étapes de I’algorithme utilisé
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Figure IIL.3 Organigramme de la méthode ICM utilisée.
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IIL3 Critéres d’évaluation
Les critetes d’évaluation quantitative peuvent étre groupés en deux classes, selon

que I'on posséde ou non & une « vérité-terrain» qui constitue une segmentation de

référence. Celled
doit étre constry

d’images réelles

Ci est directement accessible dans le cas d’images de syntheése, mais elle
ite «a la main» par un expert du domaine de I"application dans le cas

Si Pon veut comparer de maniére objective les méthodes, il est plus

simple d’utilisey des images de synthése, pour lesquelles une « vérité terrain» est

parfaitement co

ue, a4 savoir la segmentation qui a servi a synthétiser I’image.

L’inconvénient ¢ une telle démarche est que ces images ne représentent pas toutes les

situations possib

s d’une utilisation réelle.

IIL3.1 Evaluation supervisée

uand on| dispose d’une vérité-terrain, ’évaluation des se entations s’effectue a
p >

I’aide de critéres

comparant chaque segmentation avec 1’image de référence. Dans ce cas,

on parle alors d’éyaluation supervisée.

I11.3.2 Evaluatipn non supervisée

En I"absenjce de vérité-terrain, des critéres quantitatifs absolus sont utilisés pour

comparer les différents résultats de segmentation. L’évaluation est alors dite non

supervisée. De

ombreux critéres ont été proposés pour quantifier la qualité¢ de la

segmentation de llimage, ces critéres en deux catégories: les critéres de contraste entre les

régions et les critéyes d’uniformité a ’intérieur des régions.

I1L.4 La mesure |PRI (Probabilistic Rand Index)

L’indice

de Rand a été introduit pour évaluer I’opération clustering. Son

fonctionnement esf basé sur la comparaison de la compatibilité des affectations entre les

paires d’éléments dans les groupes. Pour la segmentation, I’indice de Rand entre une image

de test S et une ay
nombres de paires

différentes dans les
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Considérant 1’¢gnsemble des segmentations vérité terrain {Gk}, l’indice de Rand
probabiliste PR/|est défini par :

PRI(S, {Gi}) = 2 Zicj[cipyy + (1 = c)(1 = pyp)] (IIL.4)

Ou ¢;; est I'événgment que les pixels i et j ont la méme classe et pij son probabilité. T est le

nombre total des|paires de pixels S

IILS Résultats €t discussion

Markov proposée et montrer son efficacité, des images de synthése et des images réelles a
256 niveaux de gris ont ét¢ traitées sur un PC Intel Core2 Duo, CPU- 2.2 GHz avec 4 Go
de RAM. Les algprithmes sont implémentés en Matlab 7.10.

IIL5.1 Les imaggs de synthése

La taille d’image (256%256) La taille d’image (128%256) La taille d’image (128x128)

Image(1) : 2 clasfes Image(2) : 3 classes Image(3) : 4 classes

Figure 1114 Images de synthése.

On a utilipé trois images synthétiques avec 2, 3, et 4 classes. Les images sont

l Pour évaluer les performances de la méthode de segmentation par champs de

représentées sur Ja figure 111.4. Nous avons ajouté aux images un bruit gaussien de

moyenne nulle et ge variance § qui trouvé dans le tableau suivant:

Images Image(1) Image(2) Image(3)
) 3 15 0.3

Tableau IIL.1 Les valeurs de la variance (o).
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On mesufe les performances a I'aide d'un programme en Matlab fournit par Allen

Y. Yang [29]. C¢ programme va comparer les images segmentées par notre méthode avec

celles qui sont cgntenues dans la base de données de Berkeley.

Ce prograimme donne en sortie 3 indices de mesure qui permettent d'évaluer la

différence entre |'image segmentée par notre méthode et I'image de la base de données de

Berkeley. On v3 utiliser uniquement la mesure PR/ (Probabilistic Rand Index) qui

quantifie le nombre de pixels bien classées.

Nous avdns testé I’algorithme ICM sur les différentes images en utilisant la

méthode de seuillage comme segmentation initiale. Pour comparer la méthode /CM, nous

avons choisi d’agpliquer la méthode K-means pour les mémes images. La mesure PR/ est

calculée pour les
I1L7.

Image bruitée

Segmentation par 1

avec nombre d°

(B =0,

méthode d’ICM
ération=15
5)
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Segmentation par le seuillage (seuil=1)

Image originale (1)
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Image bruitée

Segmentation par la méthode de
K-Means

Figure II1.5Yllustration des résultats obtenus sur Pimage (1) par les différents

Image bruitée

Segmentation par la

avec nomb:;

8

thode &’ ICM
d’itération=30

= 1.5)

algorithmes.

Segmentation par le seuillage (seuils=12et19)

Image originale (2)
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Image bruitée Segmentation par la méthode de K-Means
Figure IIL6 [llustration des résultats obtenus sur I'image (2) par les différents
algorithmes.
Image bruitée Segmentation par le seuillage

(seuils=0.2, 0.6 et 1)

Segmentation paf la méthode d’JCM Image originale(3)

avec nombre d’itération =30

Bj=1)
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T, T T S TEE =N TN R OB S e o e mE

Image bruitée Segmentation par la méthode de
K-Means
Figure I11.7l1lustration des résultats obtenus sur Pimage (3) par les différents
algorithmes.
images Image(1) Image(2) Image(3)
PRI (kimeans) 0.7136 0.6907 0.8349
PRI{ICM) 0.9878 0.9938 0.9806

Tableaux II1.2 Les résultats PRI obtenus.

> A partir des résultats représentés sur les figures précédentes et les résultats du

paramétre PRI dans le tableau II1.2, nous pouvons constaterque les performances de

’algorithme ICM sont toujours meilleures a celle du K-Means.

> Pour étul;lr I’influence du bruit sur la segmentation, nous avons effectué une série
de tests en variant la variance du bruit blanc . Les résultats sont représentés sur le
tableau ITl}{3. On peut voir la dégradation du PRI lorsqu’on augmente le g. Cela est
plus rematquable lorsque le nombre de classe augmente comme il est le cas pour
I’image 3.

» Le paramétre B est un paramétre important qui en changeant sa valeur on peut avoir
des résultags différents de segmentation (tableau II1.4). Le role de ce paramétre est

de favorisdr I’homogénéité spatiale entre les pixels voisins.
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Image(1) Image(2) Image(3)

6 1 3 6 1 15 20 0.1 0.3 0.6
PRI | 0.9966 | 0.9878 | 0.9731 1 10.9938 | 0.9849 | 0.9937 | 0.9806 | 0.9212
Tableaux II1.3 Influence du bruit.

Image(1) Image(2) Image(3)
B 0.5 4 10 1.5 5 10 1 5 10
PRI | 0.9878 | 019632 | 0.9670 | 0.9938 | 0.9886 | 0.9883 0.9806 0.9530 | 0.9673

Tableaux IT1.4 Bffet de paramétre B avec § = 3 pour Pimage (1), 6 = 15 pour I’image (2)

et § = 0.3 pour ’image (3).

IIL.5.2 Les images réelles

Pour mesprrer les performances de notre méthode, on va utiliser des exemples

d’images réelles ¢ontenues dans la base de données de Berkeley(figure II1.8). Cette base de

données rassemb

12000 segmentations faites par 30 individus. A cause de la complexité

des images réelle, nous avons choisi d’utiliser la méthode K-Means comme segmentation

initiale. Les résul

ts obtenus sont présentés sur les figures I11.9, I11.10, II1.11.

Image(1)

Image(2)
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Segmentation par la méthode deK-Means

Segmentation pat la méthode d’/CM avec Segmentation par vérité terrain
nombre d’itdration=15 (8 = 6)
Figure III91lustration des résultats obtenus sur I’image (1) par les deux

algorithmes ICM et K-Means.

Image (2) Segmentation par la méthode deK-Means
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Segmentation pgr la méthode d’JCM avec Segmentation par vérité terrain

nombre d’itfration= 15 (8 = 1)

Figure IIL.10Illustration des résultats obtenus sur ’image (2) par les deux

Segmentation

Figure II1.

algorithmes ICM et K-Means.

Image (3) Segmentation par la méthode de K-Means

par la méthode d’ICM Segmentation parvérité terrain

| 111lustration des résultats obtenus sur I’image (3) par les deux
algorithmes ICM et K-Means.
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image Image (1) Image (2) Image (3)
PRI 0.9059 0.9748 0.8241

D’apres les résultats obtenus, nous pouvons tirer les résultats suivants :

Tableaux IIL5 Les résultats PRI obtenus.

* Le résultpt de l'algorithme /CM dépend du choix de l'image d'initialisation. Par

conséquent, un bon algorithme d'initialisation doit étre utilisé.

* Le p ¢tre f correspond au facteur de régularisation de l'homogénéité,

L'augmentation du parameétre f correspond a une augmentation du lissage. Un

choix correct de sa valeur, peut améliorer le résultat de la segmentation.

I11.6 Conclusion

L'algorithme J/CM est une méthode itérative permettant I’estimation des

caractéristiques [de chaque classe et la segmentation

des images. Pour tester la

performance de |'algorithme ICM des images synthétiques et des images réelles ont été
utilisées. Une étgde comparative entre l'algorithme ICM et autre algorithmes K-Means a

été effectuée. La|performance de la classification est calculée en terme PRI. L'algorithme

ICM produit une meilleure segmentation de I'image.
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Conclusion générale

Conclusion Générale

Dans ce|mémoire, nous avons abordé le probléme de la segmentation par champ

Markov aléatoirg en utilisant une stratégie Baysienne. Les traitements statistiques d’images

fondés sur des modeles Markoviens peuvent présenter des qualités exceptionnelles.

La segmentation markovienne est une méthode qui exploit la notion de voisinage et
la notion de dé

de Markov et s

locale des pixels voisins. Elle est basée sur les champs aléatoires
la distribution de Gibbs.

Le mod¢le des champs aléatoires de Markov et la distribution de Gibbs exploitent
la dépendance entre les pixels voisins dans les images. Le processus de classification de cet
algorithme consiste & maximiser la probabilité a posteriori MAP en se basant sur les
données observées et sur l'information du voisinage de chaque pixel segmenté. Cette
information du oisinage est utilisée pour calculer la probabilité a priori basé sur un
modéle simple d¢ fonction d'énergie.

Pour optimiser la segmentation au sens de MAP, nous avons choisi d’étudier et

d’implémenter up algorithme itératif, c’est la méthode ICM.

Nous avgns pu examiner les performances de ces techniques dans le troisiéme

chapitre sur des images synthétiques et des images réelles. L’évaluation de la
segmentation a &¢ effectuée d’une maniére subjective en jugeant la qualité visuelle de la
segmentation et [d’une maniére objective en calculant le paramétre PRI qui quantifie le
pourcentage des pixels bien classés.

L'¢tude dEvaluation de la segmentation markovienne par rapport & la méthode K-
Means a montré que I'algorithme ICM est plus précis malgré la présence du bruit.

Nous avops également montré que le paramétre B qui correspond au facteur de
régularisation de ['homogénéité est déterminé par étude expérimentale et I’augmentation du
parametre § corrgspond a une augmentation du lissage.

Pour évitgr de choisir ce paramétre, on propose de I’estimer a partir des images
parce qu’il est li€¢ 4 la nature de chaque image (présence de texture ou des zones
homogénes ...).

Nous proposons aussi d’utiliser les techniques de segmentation par MRF avec

d’autres méthode$ d’optimisation comme les recuits simulés.
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