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Introduction Générale 

 

Le traitement d'images est une discipline des mathématiques appliquées qui connait 

un fort essor depuis quelques décennies grâce notamment à l'amélioration, la 

miniaturisation et le faible cout des systèmes d'acquisition d'images. Il couvre des 

applications extrêmement variées et dans différents domaines comme le traitement des 

images de télédétection afin de discerner un champ, d'une forêt, d'une ville. En robotique le 

traitement d’images permet le tri automatique d’objets, l’inspection et le contrôle de 

qualité. Dans le domaine médical, on fait appel à l’analyse d’images de modalité 

différentes (IRM, scanner, échographie, scintigraphie) pour la détection de lésions, le 

dépistage de pathologies, …. En biométrie, on utilise l’image du visage, de l’iris ou de 

l’empreinte pour l'identification des personnes.  

Le travail effectué dans ce mémoire est une application de la recherche de forme 

qui vise la reconnaissance et la classification dans différents base de données. L’une des 

bases de données utilisées concerne le domaine biologique. En effet, la connaissance de la 

structure de la population des espèces marines et l'identification du stock biologique est 

d'une importance primordiale pour la conservation et la gestion réussie des ressources. 

L’objectif de ce travail, consiste à concevoir un algorithme pour la reconnaissance du stock 

biologique le long de la côte algérienne de la Méditerranée en utilisant les moyens de 

traitement d’image. L’analyse  de forme et de taille des images de certains organes 

spécifiques comme les otolithes de poisson  permettra d’aboutir au but escompté.  La 

chaine d’analyse d’image ou le schéma proposé dans ce cas, comprend deux phases 

primordiales à savoir la phase de traitement (segmentation et extraction de caractéristique) 

et la phase de classification et prise de décision. 

La plus part des applications requièrent l’identification ou l’extraction préalable des 

différents objets qui composent l’image à traiter. De ce besoin est née la segmentation 

d’images qui est sans doute l’une des tâches les plus cruciales de l'analyse d’images. 

Formellement, la segmentation est définie comme l’opération de partitionnement de 

l’image en régions homogènes. Certaines méthodes de segmentation exploitent uniquement 

l’information spatiale (niveaux de gris). Dans cette étude, on a implémenté la méthode la 

plus utilisée et la plus simple de segmentation K-means d’une manière automatique en vue 

de pallier à son inconvénient principal qui est l’initialisation aléatoire des paramètres. 



2 
 

La deuxième partie de l’algorithme proposé porte sur la reconnaissance de formes. 

Généralement un problème de reconnaissance se présente comme un problème de 

définition précise des classes entre lesquelles on va décider et le choix du vecteur 

d’attributs extrait à partir l’image pour caractériser l’objet visé. Pour le cas de notre travail, 

l’outil utilisé pour l’extraction de caractéristiques pertinentes est le Descripteur de Fourier 

Générique. 

La dernière phase de l’algorithme proposé est la classification, utilisée pour  la prise 

de décision dans les différentes classes constituant la base de données.  

Le travail réalisé au cours de cette étude comporte trois chapitres : dans le premier 

chapitre, nous présenterons les différentes approches de la segmentation d’image en 

générale, et nous détaillons l’algorithme K-means automatisée implémenté dans cette 

étude. 

Le chapitre deux fera l’objet d’une étude sur les techniques de reconnaissance de formes. 

Le descripteur utilisé dans cette étude est présenté en détail. 

Les différents résultats obtenus et leurs interprétations feront l’objet du dernier 

chapitre. Nous terminerons notre étude par une conclusion générale du travail élaboré et 

des axes principaux autour desquels nous pourrons élargir cette étude.   
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I.1 Introduction 

 

L’analyse et l’interprétation des images sont actuellement très utilisées dans 

différents domaines allant de l’aide au diagnostic en médecine, à la navigation autonome 

des véhicules en passant par la reconnaissance des visages, de formes, le contrôle de 

qualité des produits manufacturables (bois, tissus, verre, pièces mécaniques)… [1]. Dans le 

cadre de cette étude, nous intéressant la détection des formes des différents objets contenus 

dans image. 

 Un système d’analyse d’images numériques comprend plusieurs étapes; la 

segmentation joue un rôle prépondérant. Elle est réalisée avant les étapes de prise de 

décision. Elle aide à localiser et à délimiter les entités présentes dans l’image. Le but alors 

est de faciliter l’extraction des éléments qui la composent. Pour cela, plusieurs approches 

ont été proposées.  

 Dans ce premier chapitre, nous présentons une brève revue sur la segmentation et 

ses approches. Nous commençons d’abords par les définitions de base liées à cet axe, 

ensuite nous explicitons les méthodes utilisées dans ce travail.  

 

I.2 Définition d’une image   

  

 Une image numérique est un tableau de valeurs dont chaque case de ce tableau 

stocke une valeur qui se nomme pixel [2]. On peut la décrire par une fonction  (   ) où :  

 (   ) : La couleur ou le niveau de gris en ce point. 

    : Coordonnées cartésiennes d’un point de l’image. 

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

 

 

Figure I.1 Image numérique. 
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  Un pixel est l’unité de base d’une image numérique. Pour l’image en niveau de 

gris, sa valeur représente l’intensité lumineuse en nuance de gris (codé de 0 à 255). Pour 

l’image en couleur, à chaque pixel est associe une couleur, elle-même décomposée en 

3composantes primaires qui sont le Rouge, le Vert et le Bleu (RGB). Les pixels ont une 

forme rectangulaire proche du carré, comme le montre le schéma de la figure I. 2 ; la 

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

élément de base d’une image numérique.  

 

 

 

Figure I.2 Illustration d’un pixel. 

 

I.3 Définition d’un histogramme 

 

L'histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d'une image est une fonction qui 

donne la fréquence d'apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans l'image. Il permet 

de donner un grand nombre d'information sur la distribution des niveaux de gris (couleur) 

et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris (couleur) dans les 

cas d'une image trop claire ou d'une image trop foncée.  

  

I.4  Contours  

 

Les contours représentent la frontière entre les objets de l'image, ou la limite entre 

deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.3  Contour d’une image. 
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I.5.  Définition d’une région  

 

La notion de région dans le traitement d’images consiste  à regrouper les pixels 

selon un critère d’homogénéité, dans des zones possédant les mêmes caractéristiques. 

C'est-a-dire que si plusieurs pixels adjacents s’avèrent être de couleur identique (par 

exemple) alors la zone qu’ils forment est une région [2]. 

 

I.6. Segmentation d’image  

 

 La segmentation des images constitue le cœur de tout système de vision et une 

étape importante dans le processus d’analyse des images. Elle a pour objectif de fournir 

une description des objets contenus dans l’image par l’extraction de différents indices 

visuels tels que les contours des objets, les régions homogènes. Ils seront exploités ensuite 

pour une description symbolique de la scène permettant une interprétation et 

éventuellement une prise de décision. La phase de segmentation d’images n’est pas 

considérée comme un but en soi, mais dépend fortement aussi bien du type de traitement 

fixé par l'utilisateur sur les objets présents dans l’image, que de la nature de l’image 

(présence de bruit, présence de zones texturées, contours flous....), ainsi que des primitives 

que l’on cherche à extraire de l’image et qui dépendent des opérations situées en aval de la 

segmentation (localisation, calcul 3D, reconnaissance de formes, interprétation). 

 

I.6.1  Définition de la segmentation d’image 

  

 La segmentation d’image permet de partitionner l’image en zones homogènes 

ayant des caractéristiques (niveau de gris, couleur, texture) identiques où une zone peut 

correspondre un objet ou une partie d’un objet. La figure I. 5, illustre un exemple de 

segmentation d’images permettant de montrer ce que l’on entend par régions homogènes 

[3] : 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.4 : segmentation d’une image couleur. 
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 Formellement, la segmentation d’image est définie comme suit [4] : 

Une segmentation d'une image I utilisant le prédicat P est généralement défini comme une 

partition : 

S = { R1, R 2, . . . , Rn } de I telle que : 

1.  ⋃          

2. Ri est constituée de pixels connexes pour tout i, ∀∈ [1,  ]. 

3. P(i)=vrai, ∀∈ [1,  ]. 

4. P(Ri U  Rj)=faux, ∀i ≠ j, Ri et Rj étant deux ensembles connexes. 

 

I.6.2 Techniques de segmentation 

 

Les techniques de segmentations existantes sont nombreuses, mais elles sont 

généralement regroupées en trois principales approches qui sont l’approche contour, 

l’approche région et l’approche coopérative.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.5 Techniques de segmentation d’image. 
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I.7 Différentes approches de la segmentation des images  

 

   La segmentation fait référence aux notions de différence et de similarité perçues 

par le système visuel humain. Ceci donne naissance à deux approches ‘frontière’ et 

‘région’ [5]. L’approche région s’attache à faire apparaitre des régions homogènes selon un 

critère (niveaux de gris ou texture), alors que l’approche frontière tente de trouver des 

contours ou frontières de régions présentant une variation rapide du même critère. Un 

algorithme de segmentation s’appuie donc sur : 

1. La recherche de discontinuités afin de mettre en évidence les contours. 

2. La recherche d’homogénéité locale pour définir les régions. 

3. Ou encore sur la coopération des deux principes.  

 

I.7.1 Approche région  

 

Une région est composée par l'ensemble des pixels connexes possédant les mêmes 

propriétés au sens d'un prédicat d'homogénéité donné. Le principe donc consiste en le 

regroupement des pixels en régions homogènes selon un prédicat ou critère donné.  

On trouve dans la littérature une multitude de méthodes issues de l’approche région. 

Dans notre étude, on a choisi une méthode utilisée dans différents domaine, basée sur la 

notion de classification c’est la méthode K-means. 

 

- Algorithme K-means  

 

L'algorithme k-means est l'algorithme de clustering le plus connu et le plus utilisé, 

du fait de sa simplicité de mise en œuvre. Il partitionne les données d'une image en K 

clusters. Contrairement à d'autres méthodes dites hiérarchiques, qui créent une structure en 

« arbre de clusters » pour décrire les groupements, k-means ne crée qu'un seul niveau de 

clusters. L'algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets à 

l'intérieur de chaque cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin 

que possible des objets des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini par ses 

objets et son centroïde. Le résultat alors est un ensemble de clusters compacts et clairement 

séparés, sous réserve qu'on ait choisi la bonne valeur K du nombre de clusters. 

Le k-means est un algorithme itératif qui se déroule comme suit : 

- Partitionnements les données en k des ensembles. 

- Calcule des centres de gravité des groupes (les moyennes). 

- Les données sont affectées aux groupe dans le centre est le plus proche. 
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- Refaire l’étape 2 tant que les groupes ne sont pas constants.  

- Algorithme K-means Automatisé 

 

Comme cité dans la section précédente, le résultat de la segmentation par K-means 

dépend fortement du bon choix de la valeur initiale de K. En général, les performances de 

cette procédure dépendent fortement des valeurs de ces paramètres prédéfinis par 

l’opérateur (soit K ou les valeurs initiales des centoides). Dans ce travail, nous avons 

implémenté une nouvelle version des k-means qu’on a nommé k-means automatisé où le 

choix des paramètres initiaux est réalisé automatiquement. Cet algorithme est basé sur le 

travail cité dans la référence [6]. 

D’une manière générale, ce nouvel algorithme est basé sur le contenu de l’image et 

s’articule principalement sur son histogramme. Il se déroule de la manière suivante : 

 Détermination des points de crête Vc et de piqs Vp à partir de l’histogramme. 

 Calcul des distances entre chaque élément de vecteur de crêtes et de piqs 

successifs. 

 Calcul de la moyenne de vecteurs des distances résultant. 

 Calcul de la valeur absolue de la différence entre les éléments des deux vecteurs, et 

on place les résultats  dans un vecteur (Vabs). 

 Comparer les éléments de Vabs avec la moyenne  

si Vabs > moyenne : placer les éléments de Vabs dans un nouveau vecteur Vg. 

 Calcule la distance entre les éléments de (Vg). 

 Calcule la moyenne de ce vecteur. 

 Si un élément de Vg > moyenne : placer les éléments de Vg dans un vecteur qui 

représente les centroids, et ce dernier représente le résultat (la bonne valeur K du 

nombre de clusters). 

  

I.7.2 Approche contour 

 

La segmentation par approche contours [7,8] s’intéresse aux contours de l’objet 

dans l’image. La plupart des algorithmes qui lui sont associes sont locaux, c’est-à-dire 

qu’ils fonctionnement au niveau du pixel. 

 Des filtres détecteurs de contours sont appliqués à l’image et donnent généralement 

un résultat difficile à exploiter sauf si les images sont très contrastées. Les contours extraits 

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 l’objet 
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recherche. Formellement, ce type d’algorithme est proche des méthodes d’accroissement 

de régions fonctionnant au niveau du pixel. Ces techniques purement locales sont en 

général trop limitées pour traiter des images bruitées et complexes. 

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

résoudre, à savoir : 

    - caractériser la frontière entre les régions. 

    - Fermer les contours.  

 

- Détection de contours  

  

La détection de contours est une étape préliminaire à de nombreuses applications de 

l’analyse d’images. Les contours constituent des indices riches et un moyen important pour 

récolter l’information pertinente dans une image. Les contours dans une image proviennent 

des :    - Discontinuités de la fonction de réflectance (texture, ombre).  

 - Discontinuités de profondeur (bords de l’objet) 

Pour le détecter, il existe trois types d’approches : 

-  Approche gradient : détermination des extrema locaux dans la direction du 

gradient. 

-  Approche Laplacien : détermination des passages par zéro du Laplacien. 

-  Approche analytique : Canny. 

Dans notre travail, on utilise l’approche de Canny pour la détection de contour. 

 

- Approche de Canny 

 

Canny [Canny, 86] a proposé un filtre déterminé analytiquement à partir de trois 

critères : 

1. Une bonne détection : l'opérateur donne une réponse au voisinage d'un contour. 

2. Une bonne localisation : optimisation de la précision avec laquelle le contour est détecté. 

3. Unicité de la réponse : le contour doit provoquer une réponse unique de l'opérateur. 

La solution qui vérifie ces trois critères, proposée par Canny est la suivante [10]: 

 

 ( )     
 
 ⁄          

 
 ⁄          

  
 ⁄          

  
 ⁄              (   ) 

 

Où les coefficients ai et w sont déterminés à partir de la taille du filtre. Le 

paramètre    est un paramètre de grande importance que nous retrouverons dans tous les 



Chapitre I                                                                                    Généralités sur la Segmentation d’image 

 

10 
 

autres filtres dérivé de l’approche de Canny. C’est un paramètre d’échelle qui indique en 

delà de quelle distance deux contours parallèles seront confondus en un seul. Canny a 

montré que la dérivée d’une gaussienne est une bonne approximation de son filtre. 

 

I. 8 Algorithme proposé 

 

Le travail proposé dans cette étude consiste en la classification d’espèces  marines à 

l’aide d’organe spécifique dit otolithe comme ça été mentionné dans l’introduction 

générale. Ce dernier constitue l’équivalent d’une boite noir dans le poisson, donc une 

source d’information pertinente sur la vie du poisson. En effet, la forme et la taille des 

otolithes sont différentes suivant les poissons et suivants leurs milieux de vie.   

L’extraction et la description de cette forme permettra de définir le lieu d’origine du 

poisson. En termes de traitement d’image, on parle sur la classification et décision sur la 

classe (origine) du poisson. Pour se faire, la chaine d’analyse comporte essentiellement 

deux étapes fondamentales : phase de traitement et phase de prise de décision 

(classification).  

a- phase de traitement : l’extraction d’un objet ou d’une forme à partir d’une image 

numérique passe principalement par la segmentation. Dans ce travail, nous avons utilisé 

une approche région K-means automatisée suivie par la détection de contour (méthode de 

Canny) pour l’extraction de la forme de l’otolithe. La figure I-7, illustre l’application de 

ces approches sur une image test d’otolithe. La dernière étape dans la phase de traitement, 

est la description du contour en vue d’avoir un vecteur de caractéristique pertinente et 

invariante aux différentes transformations que peut subir l’image. Le descripteur utilisé 

dans ce travail est le descripteur de Fourier qui fera l’objet  du deuxième chapitre. 

b- phase de décision et classification : en utilisant le vecteur descripteur issu de la phase 

de traitement, les méthodes de classification permettent d’affecter à chaque vecteur sa 

classe appropriée. Les détails de cette phase sont présentés dans le chapitre 2. 

                                                     
-a-                                    -b-                                            -c- 

Figure I.6 : a) image otolithe, b) segmentation k-means, c) détection par Canny. 

Superposition
Filtre canny
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I. 9  Conclusion  
 

  Nous avons présenté dans ce chapitre les notions de base sur la segmentation des 

images numériques. Il ressort que le domaine de la segmentation est tellement riche et 

diversifié qu’il est difficile de donner une étude exhaustive. 

  Deux approches ont été définies et utilisées dans l’algorithme proposé, il s’agit de 

l’approche K-means auto contour et l’approche région. Une fois le contour détecté par la 

méthode de Canny, nous avons utilisé un descripteur de forme qui est le descripteur de 

Fourier générique dont il sera présenté en détail dans le chapitre II. 
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II. 1.  Introduction 
 

La description de l’image est souvent l’étape principale, pour plusieurs applications 

de traitement d’images. Celles-ci incluent, par exemple, le suivi par vidéo, la localisation et 

cartographie pour robots mobiles, et la reconnaissance d’objet.  La raison principale 

derrière cette étape de description d’image est de fournir une représentation de l’image, 

compacte, distinctive et invariante (robuste) aux transformations géométriques et aux 

altérations simples et complexes [11]. Dans ce chapitre, Nous allons présenter brièvement 

les principales étapes et outils nécessaires pour développer un système de reconnaissance 

d’objets suivi par un état de l’art sur les différentes approches utilisées pour la description 

de forme.  Ensuite nous nous concentrons notre étude sur le descripteur utilisé dans cette 

étude qui est le descripteur de Fourier Générique ainsi que les étapes élémentaires pour son 

implémentation. Après, nous abordons le problème de classification qui permet de 

catégoriser l’image selon l’objet qu’elle contient en utilisant les descripteurs. En dernier 

point, nous donnons le schéma général proposé dans cette étude. 

 

II. 2 Système de reconnaissance d’objet 
 

 Le schéma général d’un système de reconnaissance d’objet est donné par la figure 

ci-dessous. 

 

 

 

 

Figure II.1 Architecture simple d’un système de reconnaissance d’objets 

 

a- extraction de primitives visuelles : La première étape d’un système de reconnaissance 

d’objets consiste généralement à extraire les régions les plus pertinentes d’une image. 

Cette opération est basée sur deux grands concepts, l’un basé sur l’utilisation de l’image 

entière et l’autre sur des régions d’intérêt de l’image [12]. Dans notre étude, nous nous 

sommes basé sur le deuxième, dont nous avons utilisé les contours comme région d’intérêt 

pour extraire l’information utile pour la description 

b- description de primitives: cette étape représente l’étape clé d’un système de 

reconnaissance. En effet, la méthode de description choisie doit être efficace et fonctionne 

indifféremment tout en maintenant de bonnes performances (i.e., caractère distinctif et 

robustesse) sur différents types d’images et sous des altérations difficiles (rotation, 
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changement d’échelle,…). Par définition, un descripteur est vecteur de nombres scalaires 

générés pour décrire l’objet [12]. En d’autres termes, il s’agit de construire une signature 

représentant le contenu d’une région de l’image. Plus de détails se trouve dans la section II. 

3. 

c- représentation de l’image: la représentation sera la base de l’étape de classification 

afin de catégoriser les images selon l’objet qu’elle contient, et construire un modèle dans 

lequel on peut l’utiliser pour déterminer la nature d’un objet dans une image quelconque. 

On peut distinguer trois types de représentation d’images : compacte globale, statistique, 

systématique. Dans notre étude, on a utilisé la représentation compacte globale. En effet, 

l’image est représentée par un seul vecteur global, issue de l’étape de description. 

c- classification de l’image: c’est la dernière étape dans un système de reconnaissance, 

elle permet de définir la classe appropriée à l’image de test après plusieurs apprentissages 

sur la base de données utilisée.  

 

II. 3.  Approches de description  
 

Un descripteur est un ensemble de nombres organisés de diverses manières : 

valeurs simples, vecteurs, matrices ou même des graphes. Ces nombres sont produits pour 

décrire une forme donnée, cette dernière peut ne pas être entièrement reconstructible à 

partir de ce descripteur mais les descripteurs de formes différentes devront être 

suffisamment différents pour pouvoir dissocier ces formes. 

De nombreux algorithmes d’extraction de descripteurs ont été proposés dans la 

littérature de traitement d’images, et qui peuvent être classés en deux grandes catégories, 

approches locales et globales [11]. 

  

II. 3. 1 Description locale  
 

Les descripteurs locaux basés sur des méthodes locales, l’image est représentée par 

un ensemble de descripteurs locaux qui encodent les propriétés (e.g, distribution, variation, 

…) des informations collectées au voisinage du point caractéristique considéré. Cette 

catégorie comprend plusieurs types de descripteurs, on peut citer:  

- Ceux basés sur le calcul des orientations du gradient comme SIFT , DSIFT , RIFT , 

GLOH, DAISY, MOPS et HOG. 

- Ceux basés sur l’utilisation de l’image intégrale comme les caractéristiques de Haar  et 

les descripteurs SURF  (basés sur le même principe que SIFT) .  
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- Autres types de descripteurs locaux comme le Shape Context utilisé pour la description 

de la forme et les descripteurs binaires LBP et Centrist  (basé sur la Census 

Transform)[11]. 

 

II.3.2 Description globale  
 

Pour les méthodes globales, une image est représentée par un unique descripteur 

(vecteur), qui encode les propriétés (e.g, distribution, variation, …) des informations 

disponibles sur l’ensemble de l’image. Cette catégorie comprend :  

- Les descripteurs basés sur les filtres de Gabor comme GIST  et HGPP  (Histogrammes de 

Gabor Phase Patterns) qui encodent les informations de phase de Gabor.  

- Les descripteurs basés sur les moments géométriques (Hu)  et orthogonaux (Zernike).  

- Les descripteurs exploitant les propriétés de la transformée de Fourier comme les 

descripteurs de Fourier-Mellin (FMT), Fourier génériques et Fourier généralisés [11]. Dans 

notre étude, nous avons utilisé le descripteur de Fourier générique. 

 

II. 4. Intérêt des descripteurs en vision  
 

Une méthode de description d’images efficace doit fonctionner indifféremment tout 

en maintenant de bonnes performances (i.e., caractère distinctif et robustesse) sur différents 

types d’images et sous des altérations difficiles. Ceux-ci incluent, par exemple, les 

problèmes qui se posent avec des images extraites de scènes homogènes et texturées, ou 

avec celles soumises à des transformations géométriques compliquées [11]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.2 : Exemples de descripteurs locaux et globaux associés à une tête en 

mouvement. 

 

II. 5.  Descripteurs de Fourier  
 

La transformée de Fourier a été largement utilisée dans le traitement et l’analyse 

d’images. L’avantage d’analyser une image dans le domaine fréquentiel est qu’il est facile 
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de pallier au problème du bruit qui est fréquent dans les images numériques. Le principe 

des descripteurs de Fourier est d’échantillonner le contour de l’objet contenu dans l’image 

sur un nombre de points préfixé afin de calculer la Transformée de Fourier Discrète (DFT). 

Les coefficients fréquentiels normalisés ainsi obtenus forment les descripteurs. Il est alors 

possible de calculer des descripteurs selon la courbure ou selon la distance au centre de 

gravité. D.Zhang et G.Lu [13] ont montré que cette seconde solution est plus performante. 

le contour étant normalisé à N points, la distance D au centre de gravité de coordonnées 

(  ,   ) est établie pour chaque point n du contour de coordonnées x(n), y(n), avec 

          (équation II.1). 

 

 ( )  √(   ( )     ))    ( ( )     )                              (    ) 

 

La Transformation de Fourier Discrète (DFT) est alors donnée par l’équation (II.2). A 

partir de la DFT, seul le module |Fn| est conservé vu son invariance à la rotation. 

 

   
 

 
∑  ( )   (

      

 
)                                                                                (    )   

                                                                             

 

Le vecteur d’attributs FD (équation II.3), inclut les coefficients |Fn| normalisés par |F0| 

pour s’affranchir des changements d’échelle [14]. 

   {
    

    
 
    

    
   

   
 
 

    
}                                                                                    (    ) 

 

II. 5. 1 Descripteurs de Fourier Génériques  
 

L’inconvénient des descripteurs de Fourier qui utilise directement la transformée de 

Fourier, est leurs non invariance à la rotation. D. Zhang et G. Lu [13] ont contourné ce 

problème en proposant un descripteur de Fourier générique (GFD Generic Fourier 

Descriptor). Celui-ci est basé sur une transformée de Fourier modifiée polairement 

(MPFT), c.à.d. en traitant l’image polaire dans l’espace polaire comme une image 

rectangulaire à deux dimensions dans l’espace cartésien [11] (Figure II.3). 
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(a)                                                                   (b) 

  

Figure II.3 : (a) l'image originale dans l'espace polaire; (b) l'image polaire de (a) tracée 

dans l'espace cartésien. 

L’image polaire de la Figure (II.3) (b) est l’image rectangulaire. Par conséquent, si 

nous appliquons une transformé de Fourier 2D sur cette image rectangulaire, la FT polaire 

aura une forme similaire à celle d’une FT discrète classique dans l’espace cartésien. Donc, 

pour une image donnée (   ) , la transformé de Fourier modifiée polairement (MPFT) est 

définie par l’équation (II.4):  

  (   )  ∑ ∑ (    ) 
   (

 
 
  

   
 

 )                                           (    )

  

 

 

        √(        )    (     )            (
  

 
)      (    )   

(     ) sont les coordonnées du centre de gravité de la forme, (     ) , (     ) 

avec   et   sont les résolutions radiales et angulaires.  

La signification physique de   et   représentent      la fréquence radiale et la      

fréquence angulaire. La détermination du nombre de   et de    pour la description des 

formes est physiquement réalisable, parce que les caractéristiques de la forme sont 

normalement extraites par les quelques basses fréquences. Les Figure (II.4) (c) (d) 

montrent des images polaires et les spectres de Fourier polaire des deux motifs des Figure 

(II.4) (a)(b). On peut observer sur la Figure (II.4) (c) (d) que la rotation du motif dans 

l’espace cartésien se traduit par un shift (ou décalage) circulaire dans l’espace polaire. Le 

décalage circulaire ne modifie pas la répartition spectrale dans l’espace polaire. Le spectre 

de Fourier polaire est plus concentré autour de l’origine de l’espace polaire. Ceci est 

particulièrement bien adapté pour la représentation des formes, car pour représenter une 

forme efficacement, le nombre de caractéristiques spectrales sélectionnées pour la décrire, 

ne devrait pas être grand. Le spectre est circulairement symétrique, on peut ne considérer 

qu’un quart des caractéristiques spectrales pour décrire une forme. Les coefficients de 

Fourier polaire acquis sont invariants par translation.  



Chapitre II                                                                                                       Descripteur de forme 
 

17 
 

 

  

             (a)                                                              (b)                         

 

 

 

              (c)                                                              (d) 

Figure II.4 : (a) un motif et son spectre de Fourier; (b) le motif pivoté de (a) et son spectre 

de Fourier; (c) l'image polaire de (a) et son spectre de Fourier; (d) l'image polaire de (b) et 

son spectre de Fourier. 

L’invariance par rotation et par changement d’échelle est atteinte par la 

normalisation suivante : 

   

 {
   (   ) 

      
 
   (   ) 

   (   ) 
   

   (   ) 

   (   ) 
  

   (   ) 

   (   ) 
  

   (   ) 

   (   ) 
}                (    ) 

Où      est la surface du cercle englobant la forme d’intérêt,   et   sont respectivement le 

nombre maximal des fréquences radiales et angulaires sélectionnées.  

Pour une représentation efficace d’objets, seulement un petit nombre de caractéristiques 

GFD sont sélectionnées. Dans l’implémentation de Zhang et Lu, 36 caractéristiques GFD 

reflétant 4 fréquences radiales et 9 fréquences angulaires sont sélectionnées pour indexer 

l’objet. Les caractéristiques GFD sélectionnées forment un vecteur descripteur qui est 

utilisé pour indexer un objet. Pour deux formes représentées par leurs descripteurs GFD, la 

similarité entre ces deux formes est mesurée par la distance City Block entre leurs GFD. 

Par conséquent, la mise en correspondance en ligne est simple et efficace [11].  

 

II. 5. 2  Mise en œuvre de GFD 

 
 La mise en œuvre de GFD peut être résumée en 4 étapes, la normalisation de la 

traduction, la transformée de Fourier polaire, la normalisation de la rotation et la 
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normalisation de l'échelle [15]. L'algorithme de dérivation de GFD utilisant PFT2 est 

donné à la figure(II.5). 

 

 

 

 

             

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.5 : L'algorithme de dérivation de GFD utilisant PFT2. 

 Algorithme de dérivation de GFD 

 1. Entrer les données d'image de forme f (x, y); 

 2. Obtenez le centroïde de la forme (  , yc); 

 3. Définir le centroïde comme l'origine; / * normalisation de la traduction * / 

 4. Obtenez le rayon maximum de l'image de forme (      )  

 5. Transformation de Fourier polaire 

- Pour la fréquence radiale (   ) de zéro à la fréquence radiale maximale ( ) 

- Pour la fréquence angulaire (   ) de zéro à la fréquence angulaire maximale ( ) 

- Pour   de zéro à la largeur de l'image de forme 

- Pour   de zéro à la hauteur de l'image de forme 

{                             (        )     (        )     

                        [
(        )

(        )
]    / * thêta tombe dans [-π, + π] * /  

            (        )             ;  / * étendre thêta à [0, 2π] * / 

                            (   )                    (
      

       
)                 ;  

      / * partie réelle des spectres * / 

                            (   )                    (
      

       
)                ;  

      / * partie imaginaire des spectres * /     } 

6. Calculer FD 

- Pour     de zéro à   

- Pour     de zéro à   

{        / * rotation et normalisation d'échelle * / 

               (                 )              

                                [
(                     )

(           )
 ]                   

                                            
(                                 ) 

      
  }. 7. Vecteur de 

caractéristique de sortie FD. 
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II. 6 Classification  
 

Dernière phase de l’algorithme de reconnaissance de forme est la prise de décision 

ou la classification. En fait cette dernière est une procédure permettant d’affecter un 

échantillon à la famille à laquelle il appartient ou autrement dit définir sa classe ou son 

label. Selon la nature de la phase d’apprentissage, on distingue deux familles de 

classification :  

- La classification avec apprentissage non supervisé (Classification, Clustering) : on ne 

connaît pas de groupe. 

- La classification avec apprentissage supervisé (Classement) : groupes fixés, exemples 

d’objets de chaque groupe.  

 

II. 6. 1 Méthodes supervisé «Classement»  
 

 Le «classement» est une méthode supervisée qui consiste à définir une fonction qui 

attribue une ou plusieurs classes à chaque donnée. Dans cette approche on suppose qu’un 

expert fournit auparavant les étiquettes pour chaque donnée, les étiquettes sont des classes 

d’appartenance. La classification supervisée (appelée aussi classement ou classification 

inductive) a pour objectif « d’apprendre » par l’exemple. Elle cherche à expliquer et à 

prédire l’appartenance de documents à des classes connues a priori. Ainsi c’est l’ensemble 

des techniques qui visent à deviner l’appartenance d’un individu à une classe en s’aidant 

uniquement des valeurs qu’il prend. Soit un problème de classification avec un ensemble 

d’apprentissage de N exemples, et un ensemble de M classes: si Xi (i = 1, ..., N) est un 

vecteur d’attributs d’entrée décrivant l’exemple i, et Y i   {0, 1} sa classe, on dénote 

l’ensemble d’apprentissage par: 

                                        (     )                                                         (     ) 

Dans notre cas, les éléments     
  (k=1,….m) de  X 

i 
sont des valeurs numériques du 

vecteur de caractéristique issu de descripteurs de Fourier génériques avec  m est la taille 

maximal de vecteur FD. 

Il existe de nombreuses méthodes d'apprentissage supervisé :  

 Méthode des k plus proches voisins.  

 Réseau de neurones. 

 Arbre de décision.  
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 Classification naïve bayesienne. 

 La méthode directe de la classification supervisée k plus proches voisins, qui nous avons 

utilisé dans notre contexte. 

II.6.2 Classificateur KPP 

  

L’algorithme KPP, k  des plus proches voisins (noté parfois k-PPV ou k-NN pour -

Nearest-Neighbor) consiste à déterminer un label pour chaque nouvel individu que l’on 

veut classer, dans la liste des plus proches voisins parmi les individus déjà classés. 

L’individu est affecté à la classe qui contient le plus d’individus parmi ces plus proches 

voisins. Cette méthode nécessite de choisir une distance, la plus classique est la distance 

euclidienne, et le nombre de voisins à prendre en compte [16]. 

 Cette méthode supervisée et non-paramétrique est souvent performante. De plus, 

son apprentissage est assez simple, car il est de type apprentissage par cœur (on garde tous 

les exemples d’apprentissage). Cependant, le temps de prédiction est très long, car il 

nécessite le calcul de la distance avec tous les exemples, mais il existe des heuristiques 

pour réduire le nombre d’exemples à prendre en compte [17] .La figure  illustre son 

principe général. 

 

      1-plus proche voisin               2-plus proche voisin           3-plus proche voisin 

Figure II.6: Principe des K-plus proches voisins (KNN). 

II.6.2.1 Règles des KPP 
 

Le paramètre k doit être déterminé par l’utilisateur : k   . EN classification 

binaire, il est utile de choisir k impair pour éviter les votes égalitaires. Le meilleur choix de 

k dépend du jeu de donnée. En général, les grandes valeurs de k réduisent l’effet du bruit 

sur la classification et donc le risque de sur-apprentissage, mais rendent les frontières entre 

classes moins distinctes. Il convient donc de faire un choix de compromis entre la 

variabilité associée à une faible valeur de k contre un ‘oversmoothing’ ou surlissage 
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(gommage des détails) pour une forte valeur de k. Un bon k peut être sélectionné par 

diverses techniques heuristiques, par exemple, de validation-croisée. Nous choisirons la 

valeur de k qui minimise l’erreur de classification. La méthode K-NN nécessite : 

- Un entier k 

- Une base d’apprentissage 

- Une métrique pour la proximité 

 

Ce qu’on peut remarquer sur cette méthode, c’est le cout de calcul qu’elle impose 

au fur et à mesure de ce processus de classification, car ce cout augmente avec chaque 

vecteur qu’on vient de classifié, plus on ajoute des nouveaux vecteurs déjà classés , plus 

que ce coute augmente ce qui explique le temps d’exécution qu’elle prend pour classifier. 

En plus de la sensibilité de cet algorithme à l’initialisation des paramètres d’entrées (le 

choix de k, la distance utilisée..) alors il faut que lors de la sélection des paramètres 

d’entrées que ces derniers respectent certaines contraintes (comme que k ne soit pas un 

multiple du nombre de classes pour éviter une surreprésentation d’une classe par apport à 

une autre. Malgré ces points, k-ppv reste une des méthodes les plus utilisées grâce à sa 

simplicité et robustesse et son caractère de généralisation a partir d’un nombre éminent de 

données d’apprentissage [15]. 

 

II. 6. 2. 2 Algorithme K-NN 

 Le schéma général du KPP est donné par la figure II-7. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.6 : Procédure de l’algorithme K-NN. 

 

 

 

 

Figure II.7 : Procédure de l’algorithme K-NN. 

1. initialisation, choix de : 

 - Nombre de classes, Valeur de k, exemples initiaux, mesure de similarité. 

 2. pour chaque vecteur d’objet à classer :  

- mesurer la distance du vecteur avec tous les autres déjà classés. 

- déterminer la liste des k vecteurs les plus proches de lui (k-ppv). 

- déterminer la classe la plus représentée dans la liste des k-ppv et affecter notre vecteur à cette 

classe. 
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II.6.3  L’évaluation des classifieurs 

 

L’évaluation des classifieurs est une question récurrente en apprentissage supervisé. 

Parmi les différents indicateurs existants, la performance en prédiction calculée à l’aide du 

taux d’erreur (ou son complémentaire à 1, le taux de bon classement) est un critère 

privilégié. Le taux d’erreur théorique est défini comme la probabilité de mal classer un 

échantillon dans un ensemble de données. Pour calculer ce taux d’erreur, nous avons utilisé 

la méthode de la validation croisée.  

II.6.3.1 Validation croisée   

C’est une méthode qui permet de prédire la performance de la classification. Il 

existe trois méthodes principales de la validation croisée appelées: 

 holdout method ; 

 k-fold cros-validation ; 

 Leave-one-out cross-validation. 

 

 

 

 

                                                 

                                                                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                           

 

 

 

 
 

 

 

 

Figure II.8: les algorithmes des trois méthodes de la validation croisée. 

Echantillo

ns 

d’apprentis

sage 

Echantillon

s de test 

On calcule un 

test, une mesure 

ou un score de 

performance du 

modèle  

Estimation 

d’erreur 

On répète l'opération en sélectionnant un autre 

échantillon de validation parmi les (k-1) 

échantillons qui n'ont pas encore été utilisés 

pour la Validation du modèle. 

 

«k- fold cros-validation » 

-on divise l'échantillon 

original en k échantillons 

-on sélectionne un 

des k échantillons 

comme ensemble 

de validation 

Les (k-1) autres 

échantillons 

comme ensemble 

d’apprentissage 

On calcule le score de 

performance 

Validation croisée 

 

« Holdout method  » 

- on divise l'échantillon 

de    taille n en deux 

sous échantillons 

 

 

 

 

 

 

On apprend 

sur (n-1) 

observations 

« Leave-one-out 

(validation simple) » 

Un cas particulier de la 

méthode «k- fold cros-

validation » où k=n 

 

On valide le modèle 

sur la énième 

observation et l'on 

répète cette 

opération n fois 
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Le diagramme suivant présente les différentes avantages et inconvénients entre les 

méthodes de validation croisée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
Figure II.9 : Avantages et inconvénients entre les méthodes de validation croisée. 

 

 

La Figure II.10 présente le principe de la validation croisée sur 4 partitions.  

Inconvénient : 

Perte de donnée on a 30% moins d’information pour établir le modèle si on n’a pas 

suffisamment de données on peut avoir de faux résultat on aura une variance élevée 

Avantage : 

La méthode plus simple permet alors de faire une sélection sur le modèle plus 

facilement 

 

Consiste à trouver le juste milieu des avantages et inconvénients des 2 méthodes 

précédentes 

 

Avantage : 

Pas de perte de données 

 
Inconvénient : 

La plus lente et donc moins utilité. 

leave-one-out 

k- fold 

Holdout 
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           Base de données              partition              partition                                

partition 

 

Figure II.10: Principe de la validation croisée pour m = 4 

 

II.7  Matrice de confusion 

La matrice de confusion est un outil servant à mesurer la qualité d'un système de 

classification. Elle permet de calculer le taux d’erreur de la classification de deux classes, 

notées P et N. 

La structure de la matrice de confusion est donnée sur le tableau suivant : 

 

      

                           Tableau II.1 : la forme de la matrice de confusion. 

Décision ↓ Vérité → Décision Positifs, P Décision Negatifs, N 

 

Étiquette Positifs, P 

 

Vrai Positifs, TP 

 

Faux Négatifs, FN      

 

 

Étiquette Négatifs, N 

 

Faux positifs, FP 

 

Vrai Négatifs, TN      

 

 

             

  

Total 
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Avec : 

 a : Nombre d’éléments étiquetés positifs dans la base. 

 b : Nombre d’éléments étiquetés négatifs dans la base. 

 c : Nombre d’éléments classés positifs. 

 d : Nombre d’éléments classés négatifs. 

 TP (true positives) : les prédits positifs qui le sont vraiment. 

 FP (false positives) : les prédits positifs qui sont en fait négatifs. 

 TN (true négatives) : les prédits négatifs qui le sont vraiment. 

 FN (false négatives) : les prédits négatifs qui sont en fait positifs. 

 P (positives) : tous les positifs quel que soit l’état de leur prédiction. P=TP+FN. 

 N (négatives) : tous les négatifs  quel que soit l’état de leur prédiction. N=TN+FP. 

 

On définit alors la spécificité et la sensibilité : 

–La sensibilité (le taux de vrais positifs "True positive rate"), 

     

  

 
=

  

     
                                                                                                                              (    )    

– La spécificité (le taux de vrais négatifs "True negative rate"), 

     

  

 
=

  

     
                                                                                                                             (    )  

– Le taux de faux positifs ("False positive rate"), 

     

  

 
=

  

     
                                                                                                                               (    )  

– Le taux de faux négatifs ("False negative rate"), 

     

  

 
=

  

     
                                                                                                                            (     ) 

– Le taux de bonne classification ou l’exactitude (accuracy), 

                   (      )                                                                           (     ) 
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– La précision, 

     =
  

     
                                                                                                                           (     )  

– Le rappel (recall), 

       =
  

     
                                                                                                                 (     ) 

Cette matrice permet  de calculer le taux d’erreur à l’aide de la relation suivante : 

   
     

   
                                                                                                            (     ) 

via la matrice de confusion nous distinguons notre problème (estimation des taux de 

bonne et mauvaise classification, évaluation du type d'erreur, ...). 

 II. 8  Algorithme proposé 
 

Le travail effectué dans ce mémoire consiste en l’élaboration d’un système 

automatique pour la reconnaissance et la classification de poissons  à partir d’une particule 

spécifique nommée « otolithe ». En plus nous avons évalué le même système sur une autre 

base de données dite « MPEG7 » pour faire ressortir  ses performances. Les différentes 

étapes déjà expliquées dans ce chapitre et le précédent sont regroupées dans l’algorithme 

de la figure II- 10. 
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Figure II.11 : Algorithme proposé 

Segmentation 

Approche  région 

            K-means 

Canny 

Descripteur de Fourier 

Classification 

K-NN 

Image 

 

Décision 

Détection de contour 

>>f’= 

[0.0140    0.0035    0.0000    0.0007    0.6015       0.0149        

0.0001    0.0066    0.3509    0.0172     0.0003    0.0181  

0.1682    0.0125    0.0004    0.0234    0.2275    0.0226   

0.0005    0.0181    0.2248    0.0279    0.0007    0.0198   

0.1444    0.0216    0.0008    0.0302    0.1418    0.0250 

0.0009    0.0292    0.1693    0.0342    0.0011    0.0235   

0.1346    0.0308    0.0012    0.0322    0.1052    0.0271  

0.0013    0.0370    0.1289    0.0367    0.0015    0.0303   

0.1229    0.0385    0.0016    0.0323] 

 

Superposition

 

Filtre canny
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II. 9  Conclusion 

 
 Dans ce chapitre nous avons exposé en détail les étapes de base d’un système de 

reconnaissance de forme. L’étape clé dans un tel système est celle de description. Dans 

notre travail, nous avons utilisé le descripteur de Fourier générique qui possède plusieurs  

performances comme l’invariance à la rotation, changement d’échelle et lumination.  Dans 

le chapitre suivant nous allons présenter les différents résultats d’évaluation de système sur 

deux bases de données.  



 
 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

Chapitre III : 

Résultats et discussion  
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III.1Introduction 

Après avoir présenté les différentes notions et outils de bases utilisés au cours de 

cette étude dans les deux chapitres précédents, l’objectif de ce chapitre est de présenter les 

résultats d’implémentation de l’algorithme k-means automatisé ainsi que les résultats de 

reconnaissance de forme dans différentes bases de données. Pour ce faire, nous avons 

divisé le chapitre en deux parties, dans la première nous présentons les résultats de la 

segmentation de différents types d’images par la méthode des k-means automatisée. La 

deuxième partie est consacrée à l’évaluation de l’algorithme de reconnaissance de forme 

proposé au cours de cette étude sur deux types de base de données. 

 

III.2K-means automatisé 

 
L’algorithme K-means est l’algorithme de segmentation le plus populaire du faite 

de sa simplicité de mise en œuvre. Son inconvénient majeur réside dans sa dépendance du 

tirage initiale aléatoire des centres des classes. En effet les cenroïdes doivent être 

initialement choisis le plus loin possible les uns des autres. Chose qui n’est pas garantie par 

un choix aléatoire.  Plusieurs travaux ont été proposés pour pallier cet inconvénient, dans 

cette étude on s’est intéressé au travail proposé par les auteurs de la référence [6]. Leur 

algorithme consiste en quelque sorte à automatiser le choix des paramètres initiaux en se 

basant sur l’histogramme de l’image elle-même.  

Tout d’abord, un algorithme de détermination des paramètres d’initialisation 

automatique a été conçu et qui emploient des informations d’histogramme de l’image. Le 

processus était divisé en plusieurs étapes comme ça été déjà mentionné dans le premier 

chapitre. L’organigramme général de cette méthode est représenté par la figure III-1. 

Le résultat de segmentation obtenu à l’aide de valeurs provenant de l’algorithme  de 

k-meansautomatisé est présenté dans la figure III.2. Sur la figure III-3 est illustrée 

l’histogramme avec ses différents pics et fosses. 
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Figure III.1: algorithme de k-means automatisé 

  

 

Début  

 

Calcul de la valeur absolue de la différence entre Vc et Vp, et on place les résultats  

dans un vecteur (Vabs). 

Calcul de la moyenne de vecteurs des distances résultant 

Calculer des distances entre chaque élément de Vc et Vp 

Détermination des points de crête Vc et de piqsVp 

Comparer les éléments de Vabs avec la moyenne 

 

siVabs> moyenne  

placer les éléments de Vabs dans un nouveau vecteur Vg 

Si  Vg> moyenne 

Calcule la moyenne de ce vecteur 

 

Calcule la distance entre les éléments de (Vg) 

 

 

 

Début  

 

placer les éléments de Vg dans un vecteur qui représente le K centroïdes 
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                                        (a)                                                      (b) 

FigureIII.2 : (a) :Image originale (b) :image segmenté 

 

 

 

 

 

 

 

(c)                            (d) 

FigureIII.3 : (c) :histogramme de l’image (d) :histogramme avecpiqs et de crêtes  

 

III.2.1 Résultats de la simulation  
 

Six exemples d’images dans les médias MATLAB (« AT3_1m4_01.-tif », 

« bag.png », « cameraman.tif », « coins.png » et « pout.tif ») ont été utilisés lors d’essais 

de l’algorithme. Les images sont d’abord envoyées à l’algorithme développé ; en 

conséquence, le nombre de clusters et à partir de centres de cluster ont été obtenu. Ensuite, 

ces valeurs ont été envoyées à l’algorithme de k-means et cluster appartenant aux pixels a 

été déterminée. Enfin, dans les distances de 255/nombre de clusters, pixels ont reçu une 

valeur de couleur et résultats ont été enregistrés. Résultats sont donnés dans le tableau III. 

1. 

À la suite de test effectués avec des images de l’échantillon, après quand peak et 

fosse points sont déterminés à l’étape 1 et le pic points ont été déterminés par balayage 

horizontal d’histogramme dans la deuxième étape, simplification générale a été faite dans 
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l’histogramme. Dans l’étape 3, proche des valeurs ont été simplifiées et points distinctifs 

ont été notés sur l’histogramme. Valeurs d’histogramme obtenu, après que ces étapes du 

processus sont données dans le tableau III.2.  

  

Nom d’échantillons Echantillon images  Résultats après la segmentation  

 

1 AT3_1m4_01.tif  

  

 

2 bag. png 

  

 

3 cameraman.tif 

  

 

4 coins.png 

  

 

5 pout.tif 

 

 
 

 

 
 

 

 

TableauIII.1 : exemples d’images et de résultats après la segmentation.  

 

 

Superposition

Superposition

Superposition

Superposition
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Nom 

d’échantillons 

 

Histogramme des 

images 

Balayage de 

l’histogramme à la 

verticale (étape2) 

Balayage de 

l’histogramme à 

l’horizontal (étape3) 

 

1AT3_1m4__01.tif 

 

 

   

 

2 bag. png 

 

 

   

 

 

3 cameraman.tif 

 

   
 

4 coins.png 

 

 

   
 

5 pout.tif 

 

   
 

Tableau III.2 : histogramme des images de l’échantillon, images de l’histogramme après 

l’étape 2 et l’étape 3. 
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III.3 Reconnaissance de forme et classification 

  
Dans notre travail nous avons utilisé deux bases de données, la première est la base 

de données otolithe et la deuxième est la base de données MPEG7. L’objectif de ces tests 

est l’évaluation du système de reconnaissance proposé par le calcul des taux de 

classification. Un taux d’erreur de bonne classification proche de 1 ou de 100% signifie 

une grande reconnaissance et chaque image est destinée à sa classe correctement. 

 

III.3.1 base de données « Otolithe » 

  
La base est constituée d’une collecte d’image (70 images) partitionnée en deux 

classes chaque classe contient 35 images. Une classe appartient à l’otolithe de Bejaia et 

l’autre à Annaba, et chaque image elle est capturée en cinq positions différentes. La figure 

III.4  représente des images de la base de données.   

 

FigureIII.4 : quelques images de la base de données otolithe. 
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III. 3. 1. 1  Dimensionnement des otolithes 

 
 La caractérisation d’un objet est une étape très importante dans tout processus de 

reconnaissance de formes. Habituellement, l’expérience a montré qu’il faut extraire le 

maximum de paramètresà partir de l’image de l’objet. Dans cette étude, on s’est intéressé 

aux calculs : du périmètre P, de la surface S, de l’axe majeur AA’ et l’axe mineur BB’. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.5 :paramètres calculés. 

 

 Le périmètre : C’est le nombre de pixels qui composent le contour de l’objet. 

Dans la réalité il est donne par la somme des segments de droits reliant les points 

consécutifs du contour de l’objet. La distance entre deux points A,B de contour de 

coordonnées(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2)respectivement est donnée par la formule suivante.  

 

𝑑(𝐴, 𝐵) = √(𝑥2 − 𝑥1)2 + (𝑦2 − 𝑦1)2                  (III. 1) 

 

 La surface : La surface d’objet dans une image peut être définie comme étant le 

nombre de pixels constituant l’image de l’objet. 

 l’axe majeur AA’: L'axe principal représente la distance entre est les points 

d'extrémité (A, A’) de la plus long ligne qui peut être tirée à travers l’objet. Ces deux 

points sont trouvé en calculant la distance en pixels entrechaque combinaison de pixels 

de bordure dans l'objet et trouver la paire avec le maximumde longueur. 
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 l’axe mineur BB’ : L'axe mineur est distance entre les points d'extrémité (B, 

B’) de la plus longue ligne qui peut être tirée à travers leobjet tout en restant 

perpendiculaire à laaxe principal. 

 
Ces deux axes sont calculés a partir du centre de gravite𝐺(𝑋𝑔, 𝑌𝑔) avec : 

 

𝑋𝑔 = ∑ 𝑥𝑖

𝑖=𝑁

𝑖=1

𝑁 ,⁄  𝑒𝑡  𝑌𝑔 = ∑𝑦𝑖

𝑖=𝑁

𝑖=1

𝑁 …⁄                                    (III. 2) 

 

Le tableau 3 donne les valeurs de ces paramètres pour une image otolithe. 

 

 

Otolithes 

Valeurs en pixel 

Périmètre 1020 

Surface 65536 

l’axe majeur 295.6033 

 

Tableau III.3 :valeurs des différents paramètres calculés 

 

III. 3. 1. 2 Classification 

 
 On applique la procédure de classification sur la base de données. Le taux d’erreur 

obtenu est égal à 0.5. Toutes les images se trouvent appartenir à la même classe. Le résultat 

obtenu est conforme à celui du biologiste qui classe les régions de Bejaia et Annaba à la 

même classe. L’efficacité de l’algorithme proposé pour ce type d’image reste à confirmer 

sur une base complète issue de plusieurs régions (lest, ouest et centre). 
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III.3.2 Base de données « MPEG7 » 
 

La base de données MPEG7 est unensemble de données largement utilisé pour les 

tests de capacité des méthodes d'appariement et de recherche de forme qui consiste en 1400 

silhouettes d’images divisées en 70 classes dont chacune de ces  classes contenant 20 

formes. Certaines formes typiques sont montrées sur la figureIII.5. 

 

Classe 1  

    

Classe 2  

    

Classe 3  

    

Classe 4  

    

Classe 5  

    

 

Figure III.6 : exemples de la base de données MPEG7. 
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III. 4.Résultats expérimentaux 

 
Le processus de classification est appliqué sur les images de la base de données.  La 

méthode utilisée pour la détection de forme est citée au chapitre II et notée le descripteur 

de forme qui est le descripteur de Fourier générique. Les vecteurs de caractéristiques 

obtenus par cette méthode sont utilisés par la suite pour former la matrice d’apprentissage 

citée au paragraphe (II.5.1). Cette matrice est utilisée en phase de classification. La 

méthode utilisée pour tester la performance de la classification est celle de la validation 

croisée définie au chapitre II. Cette dernière utilise la méthode du k plus proche voisin 

(KNN) pour classer les différents échantillons (vecteurs de caractéristiques des différents 

blocs). 

 

III. 4.1 Etape de classification 

 
Les méthodes de classification, aussi appelées partition des données, permettent de 

grouper des objets dans des classes de manière à ce que les objets appartenant à la même 

classe sont plus similaires entre eux qu’aux objets appartenant aux autres classes. Dans ce 

travail,  nous avons utilisé le célèbre classifieurK-NN pour cette tâche. En effet la 

classification par K-NN est en réalité un apprentissage, il a ainsi donné des bons résultats. 

 

III. 4.2 Résultats de classification 

 
Les différents tests réalisés sont appliqués sur sept groupes d’images choisis 

comme suit : 

- 1er groupe : contient 30 images ; 3 classes chaque classe contient 10 positions. 

- 2ème groupe : contient 24 images ; 6 classes chaque classe contient 4 positions. 

- 3ème groupe : contient 60 images ; 6 classes chaque classe contient 10 positions. 

- 4ème groupe : contient 100 images ; 10 classes chaque classe contient 10 positions. 

- 5ème groupe : contient 60 images ; 3 classes chaque classe contient 20 positions. 

- 6ème groupe : contient 120 images ; 6 classes chaque classe contient 20 positions. 

- 7ème groupe : contient 200 images ; 10 classes chaque classe contient 20 positions. 

a. comparaison entre les dimensions de la base de données : Les différents taux de 

classification le TBC (Taux de bonne classification) et le TFC (taux de fausse 

classification).trouvés sont regroupés dans le tableau III.4. Nous avons utilisé la méthode 

de la classification croisée (K-fold). 
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Etape Nombres d’images TBC TFC 

1𝑒𝑟𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 30 

 

95% 5% 

2è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 24 

 

98% 2% 

3è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 60 91% 9% 

4è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 100 62% 38% 

5è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 60 97% 3% 

6è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 120 98% 2% 

7è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 200 73% 27% 

 

 Tableau III.4 :Résultats des différents taux de classifications 

Discussion 

D’après les résultats représentés sur le tableau III. 4, on peut conclure que : 

- plus le nombre de position est élevé, plus le taux de classification est meilleur. La 

différence entre le taux d’erreur pour 4 et 10 pour le même nombre de classe (6) est de 

0.07 (voir tableau III.4) 

-  pour la base de données  MPEG7, le plus grand nombre de classe qui donne le meilleur 

taux de classification est égal à 6. 

- le taux d’erreur devient fixe pour un nombre de positions supérieur ou égal à 10.   

 

b. comparaison entre les méthodes de classification : dans ce paragraphe, nous avons 

effectué une comparaison entre les deux méthodes de classification validation simple 

(leave-one-out) et validation croisée (K-fold). Dans le tableauIII. 5, on représente les 

résultats obtenus.  

 

Discussion 

- le taux de reconnaissance est généralement meilleur pour la méthode de K-fold que celui 

de la méthode de validation simple pour toutes les expériences effectuées. 
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La 

méthode 
K-Fold Validation simple 

Etape C, P Taux 

d’erreur 
Sensibilité Spécific

ité 
Taux 

d’erreur 
Sensibi

lité 
Spécificit

é 

1𝑒𝑟𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=3 

P=10               

0.9667 1 0.9500 0.9444 1 0.9167 

2è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=6 

P=4 

0.9167 0.7500 0.9500 1 1 1 

3è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=6 

P=10 

0.9833 1 0.9800 0.9722 0.833

3 

1 

4è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=10 

P=10 

0.6200 0.9000 0.9778 0.6667 1 0.9815 

5è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=3 

P=20            

0.96667 1 0.9750 0.9792 1 0.9688 

6è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=6 

P=20 

0.9833 0.9500 0.9500 0.9896 1 0.9875 

7è𝑚𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 C=10 

P=20 

0.7300 0.9500 0.9889 0.6563 0.937

5 

0.9514 

 

Tableau III. 5: taux d’erreur, Sensibilité et Spécificité de la base de données pour  les 

différentes méthodes classification. 

 

c. résultats des matrices de confusion 

 

 La matrice de confusion représente la classification positive et négative des 

différentes classes de la base de données. Le tableau III. 6 illustre les différentes matrices 

obtenus. On peut remarquer la perte d’information pour les matrices de la méthode 

validation simple. 
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K-Fold Validation simple 

Etape Nb 

d’image 

Matrice de confusion Matrice de confusion 

1𝑒𝑟 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

30 

 [
10 1 0
0 9 0
0 0 10

] [
6 1 0
0 5 0
0 0 6

] 

2è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

24 

[
 
 
 
 
 
 
3 1 0 0 0 0
1 3 0 0 0 0
0 0 4 0 0 0
0 0 0 4 0 0
0 0 0 0 4 0
0 0 0 0 0 4
0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 

 

3è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

60 
[
20 1 0
0 20 0
0 0 20

] [
16 1 0
0 15 0
0 0 16

] 

4è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

100 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
9 0 0 0 0 0 0 1 0 1
0 9 0 0 0 0 10 7 6 7
0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 10 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 3 2
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
6 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 6 0 0 0 0 6 5 3 4
0 0 6 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 6 0 0 0 0 3 0
0 0 0 0 6 0 0 0 0 3
0 0 0 0 0 6 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 4 2 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 2
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

5è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

60 

[
 
 
 
 
 
 
10 1 0 0 0 0
0 9 0 0 0 0
0 0 10 0 0 0
0 0 0 10 0 0
0 0 0 0 10 0
0 0 0 0 0 10
0 0 0 0 0 0 ]

 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
5 0 0 0 0 0
1 6 0 0 0 0
0 0 6 0 0 0
0 0 0 6 0 0
0 0 0 0 6 0
0 0 0 0 0 6
0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 

 

6è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

120 

[
 
 
 
 
 
 
19 1 0 0 0 0
1 19 0 0 0 0
0 0 20 0 0 0
0 0 0 20 0 0
0 0 0 0 20 0
0 0 0 0 0 20
0 0 0 0 0 0 ]

 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
16 1 0 0 0 0
0 15 0 0 0 0
0 0 16 0 0 0
0 0 0 16 0 0
0 0 0 0 16 0
0 0 0 0 0 16
0 0 0 0 0 0 ]

 
 
 
 
 
 

 

7è𝑚𝑒 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑒 

200 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
19 0 0 0 0 0 0 1 0 1
0 19 0 0 0 0 20 7 6 7
0 0 20 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 20 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 20 0 0 0 0 3
0 0 0 0 0 20 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 11 1 0
0 1 0 0 0 0 0 1 10 2
0 0 0 0 0 0 0 0 2 7
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
15 0 0 0 0 0 0 0 1 6
0 15 0 0 0 0 16 7 7 4
0 0 16 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 16 0 0 0 0 3 0
0 0 0 0 16 0 0 0 0 3
0 0 0 0 0 16 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
1 1 0 0 0 0 0 4 3 0
0 0 0 0 0 0 0 0 2 3
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Tableau III.6 :Les matrix de confusion  de la base de données pour  les différentes 

méthodes classification. 
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III.5Discussion des résultats 
 

      D’après les résultats expérimentaux obtenus, nous pouvons conclure les points 

suivants : 

 pour la segmentation par K-means automatique, nous avons obtenu les mêmes résultats 

de ceux présentés dans l’article [6]. La segmentation représente la première étape de la 

plus part des processus de reconnaissance de forme. La rendre automatique représente 

un grand avantage dans la conception d’un système de reconnaissance de forme. 

 L’utilisation des caractéristiques GFD a permis de bien caractériser les objets contenus 

dans les différentes images utilisées. Donc ce descripteur représente un outil puissant et 

simple pour les systèmes de reconnaissance de formes. 

 Les résultats de classification obtenus sont très satisfaisants, un taux de classification de 

98% obtenu pour une base  contenant plus de 100 images, reflète l’efficacité de 

l’algorithme utilisé. 

  

III. 6 Conclusion 

  
 Dans ce chapitre, nous avons appliqué l’algorithme proposé sur deux bases de 

données. Les résultats obtenus sont très satisfaisantes d’autant que nous avons obtenus des 

taux de classification supérieur à 98%. En plus le système proposé est complètement 

automatique chose qui facilite son implémentation réelle. 
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Conclusion Générale 

  

 Le domaine du traitement d’images et de la reconnaissance de forme est très 

motivant, en raison de son importance pratique et théorique. L’élaboration d’un outil 

automatisé de détection de forme est devenue une nécessité indispensable pour l’industrie. 

Le présent travail représente une proposition d’un algorithme automatique de 

reconnaissance de forme en vue de l’exploiter comme outil puissant et performant 

permettant au biologiste d’acquérir beaucoup d’informations sur la vie maritime et de faire 

une étude statistique pour identifier le stock biologique. 

Nous avons commencé dans le premier chapitre par l’exposition des différentes 

notions liées à la segmentation en mettant l’accent sur  la méthode populaire k-means en 

vue de pallier ses inconvénients.  Dans le deuxième chapitre nous avons présenté un état de 

l’art sur les techniques de reconnaissance de forme en s’appuyant sur le Descripteur de 

Fourier Générique. Ce descripteur a été choisi pour sa simplicité et son efficacité. Le 

schéma général de l’algorithme proposé est présenté à la fin du chapitre. Les résultats de 

classification par ce schéma montrent des valeurs très satisfaisantes du taux de 

classification. Les différents tests et discussions sont présentés dans le troisième chapitre. 

Les résultats obtenus sont très motivantes et ouvre de larges perspectives dans le 

domaine de classification dans une base de données.  
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Annexe 

 

 

 Qu’est qu’une Otolithe ? 

Otolithe signifie « pierre d’oreille », il ne s’agit pas d’un os, mais de concrétions 

calcaires qui se développement dans l’oreille interne des poissons osseux. 

 Ces « pierres » se trouvent dans le crâne du poisson, juste à l’arrière du cerveau. 

Elles « flottent » dans la capsule auditive de l’oreille interne.(voir photo ci-dessous). 

 

 Combien d’otolithes ? 

Les poissons osseux possèdent généralement trois paires d’Otolithes ce qui fait 6 fait 

Otolithes. 

Les Otolithes sont nommés comme ci-dessous (reportez vous au schéma pour les situes 

dans le crâne du poisson). 

- Sagitta (SO) ce sont les plus grandes des trois paires d’Otolithes, elles sont 

employées pour déterminer l’âge du poisson.  
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- Lapillus (LA) ils sont principalement utilisés pour déterminer l’accroissement 

quotidien d’un individu. 

 

- Astricus (UA). 
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Le schéma ci-dessous présente l’Otolithe principale, (en rouge), si vous désirez voir le 

positionnement de toutes les Otolites dans le crâne du poisson :  

 

Figure II. Vue latérale gauche d’un crâne de poisson et localisation de l’otolithe 

sagitta. 

 Détermination des espèces fossiles à partir des otolithes 

Pour les lapilli un effort de détermination n’a été entamé à grande échelle que 

depuis quelques années sur les espèces actuelles De très rares publications ont été réalisées 

sur ce type de fossiles et seulement pour la fin du tertiaire.  

La détermination des espèces fossiles à partir des sagitta reste encore fragile bien 

qu’ancienne. Elle est basée sur 30 à 40 caractères. Le sulcus, dépression souvent présente 

sur la face interne regroupe un nombre important de marqueurs. Par exemple, suivant qu’il 

est ou non divisé en ostium et cauda de taille particulière, il sera caractérisé de type 

archéosulcoïdique ou hétérosulcoïdique ou homosulcoïdique ou pseudo-archéosulcoïdique. 

L’importance du pavement de ce sulcus et le contact entre ostium et cauda participent à la 

caractérisation d’une espèce. Les contours de l’otolithe constituent un autre élément 

majeur de détermination. L’utilisation de logiciels de forme mis au point depuis de 

nombreuses années pour les espèces actuelles n’est pas encore suffisamment utilisée pour 

les espèces fossiles.  
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