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CHAPITRE 1

GENERALITES SUR
L'IMAGE



1. Généralités sur I'image

1.1. Introduction

L’approche seuillage est I'approche de classifozata plus ancienne. Elle se caractérise
par son temps de convergence rapide et par saiGitéplC'est une méthode de détection
d’objet a partir de I'histogramme de I'image.

Il est difficile de classer le seuillage en tantupe approche a part en dehors des autres
approches de segmentation. En effet, le seuillagarepassage obligatoire pour toute analyse

morphologique ultérieure.

La segmentation par seuillage ou autre est le deetwut systéme d’analyse automatique
d’'images (voir Figurel). Elle intervient dans demmweuses applications importantes, comme
l'indexation d'une base de données d'image, le stikestimation de mouvement dans une

séquence vidéo, et l'interprétation automatiqueatjies biomédicales et satellitaires, etc

1.2.Définitions de base
L'image

Une image est une fonction de deux variables, pamele I(x,y) représentera une
fonction d’amplitude (I'intensité) de deux variableéelles de position (x,y) dans le plan
cartésien. Par exemple, une photographie aériemimerofil d'élévation d'un terrain, et une
carte topographique sont trois représentationgrifites d'un méme objet, trois images. Une
image peut inclure des sous-images, communémerglégsp ROl (Régions d’Intéréts, «
Région Of Intéréts » en anglais), ou simplementorég Ce concept refléte le fait qu'une
image contient souvent une collection d’objets dgfinissent autant de zones dans 'image.
Les amplitudes dans une image donnée sont ou deisres réels, ou des nombres entiers, ce
dernier cas résultant simplement d’'un processugqubmtification des valeurs entre un
continuum (par exemple de 0 a 100 %) sur un ensedibtret de valeurs. Parfois, cependant,
c’est le processus physique de formation des imggiesonduit a cette quantification. Enfin,

il arrive (par exemple en imagerie de résonancengétigue, ou IRM), que les mesures
physiques produise une image complexe, avec phammm@itude. Nous nous limiterons au
cas d’amplitudes réelles dans la suite. Une imag#ate I[m,n] décrite dans un espace
discret de dimension 2 est dérivée d’'une imageg)l(@ans un espace 2D continue par un
processus d’échantillonnage 7 que I'on nomme fréopent digitalisation ou numérisation.



1. Généralités sur I'image

Nous décrirons plus loin ce processus en détaiir F® moment, définissons quelques

grandeurs associées aux images numériqugs.
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Figure 1.1.Image engineering et segmentation d’image.
1.3. Image numérique

L'image est une représentation d'une personneuouotbjet par la peinture, la sculpture,
le dessin, la photographie, le film, etc. C'estsaus ensemble structuré d'informations qui,
apres affichage sur I'écran, ont une significapoar I'ceil humain. Elle peut étre décrite sous
la forme d'une fonctior(x,y) de brillance analogique continue, définie dans omaine
borné, Lesx ety sont les coordonnées spatiales d'un point de léng¢) est une fonction
d'intensité lumineuse et de couleurs. Sous cetgdfimage est inexploitable par la machine,
ce qui nécessite sa numérisation.

La numérisation d'une image est la conversion tle-cede son état analogique en une
image numérique représentée par une matrice bidimmmelle de valeurs numériquigs,y),
ou :

X,y : coordonnées cartésiennes d'un point de I'image.

f(x, y) : niveau d’intensitée.

Pour des raisons de commodité de représentation l@affichage et I'adressage, les
données images sont généralement rangées sousdertakleau den lignes etp colonnes.

Chaque élémeni(x, y) représente un pixel de l'image et sa valeur esiCE®s a un
niveau de

gris codé sum bits 2" niveaux de gris Q = noir ; 2"-1 = blanc).
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La valeur en chaque point exprime la mesure d'siti@fumineuse peue par le capteur.

Figure 1. 2.Représentation d'image numeéric

1.4. Caractéristiques d'une image numrique [7]
L'image est un ensemble structuré d'informatiomaatéiseé par les parametres suiva
1.4.1. Pixel

Contraction de I'expressicanglaise " Picture Elément

n 2

élément d'image, &lpés le
plus petit point de limage. C'est une entité dalgle qui peut recevoir une structure et
guantification. Si le bit est la plus petite unitenformation que peut traiter un ordinatele
pixel est le plus petit élément qui peut manipldsr matériels et les logiciels d'affichage
d'impression. La lettrd, par exemple, peut étre affichée comme un groepgixkls comm:

le montre la figure cdessousFigurel. 3):

Largeur y .
0= » Indice de colonng

Hauteur

DIIWII
NECO0ORCEOE
ITEEDOECEE
OdEECEEEEER Ol
i (mim{w] ] (ww] (ww | [ ]

Le pixel (x,y)

Indice de ligne

Figurel. 3. La lettreA affichée comme un groupe de pb.
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La quantité d'informations que véhicule chaque Ipdanne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas duagei monochrome, chaque pixel est
codé surloctet, et la taille mémoire nécessaire pour afficire telle image est directement
liée a la taille de I'image. Dans une image cou(8u¥.B.), un pixel peut étre représenté sur

3octets :1 octet pour chacune des couleurs: rouge (R), vere{\dleu (B).
1.4.2. DIMENSION

C'est la taille de I'image. Cette derniere s&sgnte sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques représerstate® intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes de cette matrice multiplié pardebre de colonnes nous donne le nombre
total de pixels dans une image.

1.4.3. RESOLUTION

La résolution est définie par un nombre desigipar unité de longueur de l'image
numerisé en dpi (dots per inch) ou ppp (pointspmarce). On parle de définition pour un
écran et de résolution pour une image. Plus le neme pixels est élevé par unité de
longueur de limage a numeériser, plus la quantiidfadmations qui décrit l'image est
importante et plus la résolution est élevée (e ypoids de I'image est éleve). La résolution
d'une image correspond au niveau de détail quitnearéprésenté sur cette image. Pour la

numeérisation il faut considérer I8€quations suivantes :

(X*résolution) = x pixels (1.2)
(Y*résolution) =y pixels (1.2)
Tel que :

» XetY représentent la taille (pouce ou cinpouce=2,5&entimetres) de la structure a
numeériser.
» résolution représente la résolution de numérisation

» X etyreprésentent la taille (en pixels) de I'image.

1.4.4. LATAILLE D'UNE IMAGE

Pour connaitre la taille d'une image, il estessaire de compter le nombre de pixels
gue contient I'image, cela revient a calculer Immbe des cases du tableau, soit la hauteur de
celui-ci que multiplie sa largeur. La taille damlage est alors le nombre des pixels que

multiplie la taille (en octet) de chacun de cesnésts.
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1.4.5. BRUIT
Un bruit (parasite) dans une image est considéméne® un phénomene de brus
variation de lintensité d'un pixel par rapport &s svoisins, il provienipar exemple de

I'éclairage des dispositifs optiques et électroasqdu captet

Figure 1.5.Image Bruitée.
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1.4.6. HISTOGRAMME

L'histogramme des niveaux de gris ou des cosild'une image est une fonction qui
donne la fréquence d'apparition de chaque niveawrde (couleur) dans limage. Pour
diminuer l'erreur de quantification, pour compatleux images obtenues sous des éclairages
différents, ou encore pour mesurer certaines pétgwisur une image, on modifie souvent
I'histogramme correspondant. Il permet de donnergand nombre d'information sur la
distribution des niveaux de gris (couleur) et der \vemtre quelles bornes est répartie la
majorité des niveaux de gris (couleur) dans leglaase image trop claire ou d'une image trop
foncée. Il peut étre utilisé pour améliorer la ég@ati'une image (Rehaussement d'image) en
introduisant quelques modifications, pour pouvairare les informations utiles de celle-ci.

La figure 1.6. montre une image avec son histogramm

2500
hn
97
-

-

51

Figure 6 : Image avec histogramme.
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1.4.7. CONTOURS

Les contours représentent la frontiere entrelbgsts de I'image, ou la limite entre deux

pixels dont les niveaux de gris représentent ufiérdnce significative (Figurel. 7).

Figure 1.7 Contour d’'une image.

1.4.8.LUMINANCE

C'est le degré de luminosité des points dexjien Elle est définie aussi comme étant le
guotient de l'intensité lumineuse d'une surfacel'pae apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est subStitu mot brillance, qui correspond a I'éclat

d'un objet. Une bonne luminance se caractérise par

» Des images lumineusefrillantes)

* Un bon contraste: il faut éviter les images ou la gamme de congrashd vers le
blanc ou le noir; ces images entrainent des pelteslétails dans les zones sombres ou
lumineuses

e L'absence de parasites :

1.4.7. CONTRASTE

C'est I'opposition marquée entre deux régauase image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cettgdnlae contraste est défini en fonction des

luminances de deux zones d'images.
1.5. TYPES D’'IMAGES [5]
On distingue trois types d’'images :

» Binaire : 2 couleurs (arriere-plan et avant-plan).

10
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*« Monochrome : variations d'une méme tei
e Polychrome : “ vraies” couleur

LA Figure 1. 8montredes exemples d’illustration pouegtrois famille:

Image binaire (2 couleurs) Image Monochrome (236 Image polychrome (65536
cottlers) cotleurs)

Figure 1. 8.Types d'images.

1.5.1.IMAGES BINAIRES (EN NOIR ET BLANC)

Les images binaires sont les plus simples. Bichso(tee plupart du temps noire
blanche) elles sont ontologiguement numeériques-a-dire que leur codage et leur décoc

peuvent étre faits dictement vers la base
1.5.2.IMAGES A NIVEAUX DE GRIS (MONOCHROMES)

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité hanse en un point. La couleur
pixel peut prendre des valeurs allant du noir au blan@assant par un nombre fini
niveauxintermédiaires. Donc pour représenter les imag@seaux de gris, on peut attribt
a chaquepixel de I'image une valeur correspondant a la tiigade lumiere renvoyée. Ce
valeur peuétre comprise par exemple en0 et 255 Chaque pixel n'est donc plus repreés:
par 1 bit, mais parl octet Pour cela, il faut que le matériel utilisé potficher I'image, soi

capable d@roduire les différents niveaux de gris correspoi

11
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Le nombre de niveaux de gris dépend du nombretdeutiisés pour décrire la " couleur
" de chaque pixel de I'image. Plus ce nombre epbitant, plus les niveaux possibles sont
nombreux.

1.5.3. IMAGES EN COULEURS (POLYCHROMES)

Méme s'il est parfois utile de pouvoir regréer des images en noir et blanc, les
applications multimédias utilisent le plus souvdas images en couleurs. La représentation
des couleurs s'effectue de la méme maniere quankeges monochromes avec cependant
qguelques particularités. En effet, il faut toutbd'ed choisir un modele de représentation. On
peut représenter les couleurs a l'aide de leurgposamtes primaires. Les systemes émettant
de la lumiere (écrans d'ordinateurs,...) sont bagése principe de la synthese additive : les

couleurs sont composées d'un mélange de rougestuadu (modéle R.V.B.).

1.6. La représentation en couleurs réelles : [5]

Elle consiste a utilis@4 bitspour chaque point de lI'imaggbitssont employés pour
décrire la composante rouge (R)pour le vert (V) eB pour le bleu (B). Il est ainsi possible
de représenter envirod6,7 millions de couleurs différentes simultanément. Cela est
cependant théorique, car aucun écran n'est cagabfieher 16 millions de points. Dans la
plus haute résolutiofl600 x1200),I'écran n'affiche qué& 920 000 pointsPar ailleurs, I'ceil
humain n'est pas capable de distinguer autantlmletm$

1.7. LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE TRAITEMENT
D’'IMAGE

Le traitement d’image consiste a améliorardetenu d’'une image pour en extraire de
'information, par exemple identifier une séquert=e texte ou un chromosome, éviter un
obstacle (robotique), détecter des zones soumi$ésoaion (télédétection). En bref traiter
une image, c’'est d’ajouter du sens par un procéd@retique, par la suite on va citer les
différentes techniques de traitement d’'image less ptonnus tels que : Extraction de
caractéristiques d’'image, la segmentation d’imagbhaussement d'image (amélioration de
qualité d'image) et le recalage d'image.

1.8. EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES [5]
En vision par ordinateur, une caractéristique @&ing en fonction d'une ou plusieurs
mesures, dont chacun spécifie une propriété mdsudiln objet, est calculée de telle sorte

qu'il quantifie des caractéristiques importantesatget.

12
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Les images sont des objets numériques tres rianeésrmes d’informations En plus de
I'espace mémoire gigantesque exige, la manipulatioecte de ces images dans un systeme
de reconnaissance d’'images par le contenu ne pgraset’'obtenir des temps de réponse
réalistes. Il convient donc d’utiliser une repréaéion de dimension réduite pour caractériser
le contenu de ces images. L'objectif principal @xtraction d’attributs est de déterminer
pour chaque image, une représentation (signatwie¥ait, d’'une part compacte, pour étre
rapidement accessible et facilement comparabld,aetre part suffisamment complete pour
bien caractériser I'image. Il est recommandé d'aygl des attributs invariants aux
transformations colorimétriques telles que le cleamgnt d’éclairage et aux transformations
géométriques telles que le changement d'échellei @ermet de palier aux différentes
transformations que peut subir une image. Cependantcaractérisation robuste et
discriminante des images reste un grand défi etertnant d'images. Généralement, les
attributs dits de bas niveau sont souvent les glilisés pour la description d’'images par le
contenu. Ces attributs décrivent les principalematéristiques visuelles existant dans une
image, a savoir la couleur, la texture et la forme.

Nous classons les diverses caractéristiques astuetfit utilisées comme suit:

» Caractéristigues générales caractéristiques d’applications indépendantdestejue
la couleur, la texture et la forme. Selon le nivdalbstraction, elles peuvent étre divisées en :

» Caractéristigues au niveau des pixels (Pixel-leveleatures) : caractéristiques
calculées a chaque pixel, par exemple couleurplarement.

» Caractéristigues locales (Local features) caractéristiques calculées sur les résultats
de la subdivision de la bande image sur la segriienta

» Caractéristigues globales (Global features) caractéristiques calculées sur toute
I'image ou tout simplement régulierement sous-ztmee image.

« Domaine des fonctionnalités spécifiques :Fonctionnalités dépendantes des
applications telles que des visages humains, desegmes digitales et des caractéristiques
conceptuelles. Ces caractéristiqgues sont souvantsynthése d'images ou de détection des
bords. des caractéristiques de bas niveau pouomaide spécifique

13
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1.9. Les formats d’'images les plus courants :

Une liste des formats les plus courants est résuiaée le (tableaul.l)

Nom de Points forts Points faibles Notes

format

JPEG et Excellent e Compression Spécialement concgu

JPEG2000 compression destructrice pour les photographie,

I est cependant g
utiliser avec délicatesse
tant que sa compression
peut brouiller 'image .

GIF Possibilité Limité a 256 Trés répandu sur le web
d’animation et de couleur malgré ses faiblesses |et
transparence, un probleme de droit
compression efficace sur son format de

compression. A
déconseiller pour les
photos.

PNG Excellent Pas trés efficace pouFormat  destiné 5|
compression sasles larges remplacer le format GIF
perte , possibilité dephotographies et ses limitation. Peut
transparence, remplacer les JPEG
standard donc¢ comme les GIF (sauf €n
pérenne ce qui concerne

I'animation.

TIFF Compression  sansLourdeur des fichiers Format de stockage tres
perte efficaces | non compresses. utilisé a éviter pour le
couche de web
transparence .

BMP Format par défaut deDisponible Génialement ,non

Windows

Microsoft

uniguement sur lacompressé et de ce f:
plateforme de des

fichiers tres

it

U7

(lourds).

Tableau 1.1.formats d'images

14
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1.10. Conclusion
La segmentation est sans aucun doute la plaagtus délicate d'une procédure

d'analyse d'image. En effet ‘tout le processus éeomaissance qui permet ensuite
d9interpr6ter le contenu de limage segmente repasda qualité des résultats obteris
l'issue de

cette phase fondamentale, Nous avons évoqué letages de la segmentation par

seuillage Cependant, cettienplicité apparente cache un probleme délicatguie choix
des différents seuils de segmentation. .De nombseuséthodes de s6lection de seuils
existent et elles sont plus ou moins adapt6es deldype d'imageB analyser ,Le but du
chapitre suivant est de décrire certaines de céisatés en faisant apparaitre leurs avantages

et inconvénients

15
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Le Seuillage

2 .1 .Introduction

L’approche seuillage est I'approche de classiforatia plus ancienne. En effet, le
seuillage est un passage obligatoire pour toutéysmanorphologique ultérieure. Dans ce
chapitre nous nous proposons de présenter le agiilet ses différentes variantes, en

I'occurrence, seuillage a seuil fixe et unique,ilkEge a deux seuils (voire plus) fixes et
seuillage adaptatif.

2 .2. le seuillage, qu'est ce que c’'est ?

2.2.2 .definition du seuillaged]

Le seuillage (thresholding en Anglais) repnésein outil largement utilisé dans la
segmentation d'image pour extraire des objets s li®nds en fonction d’un seuil. Tout
probleme de seuillage consiste alors a rechercheraleur du seuil. La plupart des

méthodes
de seuillage déterminent le seuil en optimisantfanetion objective.
On distingue le Seuillage de base (simple) (2 elsssu le résultat du seuillage est une
image binaire (0 : 1, parfois en 0 :255 pour Iditage) (Figure 2.1), et le multi-seuillage
(multi-level thresholding en Anglais) qui est utijaand on a affaire a des images qui
contiennent plusieurs objets ayant des luminanidEsehtes. Pour extraire ces objets,

plusieurs seuils sont nécessaires. Le résultatdilagye est une image ave¢l classes
pour n seuils (Figure2.2).

||‘ ‘lll.m]”lu.t.[““[ _
i %

Figurel&euillage multiple d’un histogramme.

17
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..I.M‘” Hh.. Ll

ra

Figure22Seuillage simple d’'un histogramme.

2.2.3. Seuillage simpleq]

Le seuillage simple de I'histogramme d’'umage a pour but de remettre a 0 tous
les pixels contenus dans I'image qui ont un nivealgris qui est plus bas que la valeur du
seuil, et remettre a 255 tous les pixels qui onhiweau de gris plus haut que la valeur du
seuil. L'usage de cette opération est de montrdrappliquant a I'image \oir figure. (2.3.

L’image seuillée g(x, y) satisfait le critere

1600

1512

1244

gix, v) o Sewllage & 75

Figure 2.3: ségmentation en différents seuils

18
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Suivant :

olx ){ 255 si r>S (points desobjets 21

0 si r<S (pointsdu fond)

Voici une image en 256 niveaux de gris et le réswaltune opération de seuillage avec les

valeurs respectives de seuil de 75 et 125 :

Cette étude nous a montré tous les problemes ga@é&ut rencontrer dans le domaine du
traitement des images. Et ce surtout lorsque FFaitet des images . Ce travail hous a permis
de réfléchir sur des algorithmes faisant intervates notions nouvelles que nous allons

exposees en détail tout au long de chapitre.

Dans un premier temps nous nous sommes towerdsl'études de méthodes de
binarisation des images texturées. Et c’est vrairaeze moment que les problémes liés a ce
type d’images interviennent de facon trés signiivea En effet toute la difficulté du travail a
été de trouver un algorithme suffisamment efficacar donner des résultats satisfaisants en

matiere de binarisation de ce type d’'images.
Il existe deux types d’algorithmes de seuilldgmages:

» Ceux fondés sur I'analyse de I'histogramme et faisgpel aux méthodes de calculs
statistiques. Ceux-ci sont dits a seuil fixe.
» Ceux fondés sur une analyse de la matrice imageleet dits adaptatifs.
Ces différents types de méthodes seront étudigdsgtails et pour chacune d’entre elles
nous ferons une analyse des résultats que I'oerabti

2.2.4. Méthode de seuillage simple (fixe):

Seuillage simple : un seuil pour toute I'imageexiste plusieurs meéthodes de seuillages

simple qu’on peut classer en deux catégories :

1. Méthodes paramétriques : ces méthodes suppagentl’histogramme peut étre
approximé par une combinaison linéaire de densitgrobabilité dont le modéle est connu a
priori.
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2. Méthodes non-paramétriques : permettent de ¢érdeg seuils optimaux sans tenir

compte d’aucune hypothese sur la forme de I'histiogne

2.2.5 SEUILLAGE locale (ADAPTATIF) : [5]

Le seuillage adaptatif est un type de seuillagearpatrique, c’est-a-dire qu'il tient
compte des variations d’éclairements présents tiamsge. En fait ce type d’opération fait

intervenir les plus proches voisins d’un pixel.

On doit décrire en fait une équation de type n@xs=¥) pour obtenir en fait le niveau de

gris d’un pixel par rapport & ses coordonnées tiansge.
En traitement d'image on va donc utiliser un élénsdructurant sous forme de matrice.

En effet dans la suite de notre travail il nous @minandée d'appliqguer une nouvelle
méthode de seuillage beaucoup plus efficace puiadaetative. Cette méthode est censée
pouvoir s'adapter aux différentes caractéristigiiase image( sa luminance, son intensite, les

classes d'objets qu'elle contient, etc....).
2.2.6. Méthode de seuillage locale(adaptatif) :

Seuillage local ou adaptatif : un seuil pouaaplne pixel.
Les méthodes de seuillage locale prennent en cénagion la

valeur des pixels voisins pour le calcul des seuils

Quelgues méthodes de seuillage 5][

2.2.8. Méthode d’Otsu

L-1
Dans[13], la méthode est basée sur I'histograntirgng .....H.q] normaliséZh =1de

i=0
la fonction d'observation. Il s'agit de maximiser Mariance inter-classes; suivantt le

numéro de la case de I'histogramme courante. Cati@nce inter-classe est égale a :

ot =ww (- 11,)

Avec :

a)OZIZhi Etw=1-w 2.2
i=0
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Et, si nous posons :

,ul:iZihi et uT :fihi 2.3
i=0 i=0

2.2.9. Premiere méthode entropique de Pun

L-1
Cette méthode est basée sur I'histograntne[hg ..... h.1] normaliséZh =1de la

i=0
fonction d'observation. Les entropies a posteded deux modes (mesures de l'information a
posteriori associée a chaque mode) sont respeaive(aveci le numéro de la case de
I'histogramme courante) :

L-1

le—ihlogm et H,=-) hlog,h 2.4

=i+l
Il s'agit de maximiser suivant T le termidy+H>

Pun prouve qu'il est équivalent de maximidér suivantt le numéro de la case de
I'histogramme courante, avec :

_H, log P H,) log,(1-P)
=4, Tog, maxh,. ) " (“ H, j log, max(n.,.- )

2.5
Ou:

i L-1 i
Hi :_Zh Iog4h et HT :_Zh Iog4h et R :Zh

i=0 =i+l i=0
2.3.1. Deuxieme méthode entropique de Pun

L-1

Cette méthode est basée sur I'histogranttaelhyg ..... h.1] normaliséZh =1 de la

i=0

fonction d'observation. Cette fois, nous considérons le coefficimisdtropien :

a==2_ 2.6

Oumest le plus petit entier tel que : Z hi > 0,5

i=o

i 1-0sia<05
Et Shi=y 37
= a sia=05
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2.3.2. Méthode entropique de Kapur, Sahoo et Wong

Cette méthodgl13] est basée sur I'histogramriie [ho ..... h.1 (non normalisé) de la

fonction d'observation. Nous avons :

__<vAh h __s - h h
H, = log et H,= log 2.7
! Zo: ‘ 2 Z1 P “*1-P

i i i=i+l i i

Avec : P, :Zh

Il faut maximiser suivaritle termeH; +H,

2.3.3. Méthode entropique de Johannsen et Bille

Dans leurs ouvrage la méthodes est utilisée eernant de I'image : elle est basée sur la
minimisation de l'interdépendance, au sens dedarid de I'information, entre deux groupes
de pixels, classés suivant leurs niveaux de gessduil Xeui €gal au % (les X, correspondent

aux abscisses des cases de I'histogramme) qui ie@ianfonction :

min (Sp+§p)

XseuiFXp que p

Avec :

szlog4zp:h—(hplog4hp+£p_thlog4ilh]/ih 2.8

s, :Iog4§h —[hp log, hp+(§thog4§hJ/ ’Hn 2.9

p+l p+l i=p
2.3.4. Méthode de la préservation des moments

Cette méthode est basée sur I'histograntine [hg ..... h.i] (non normalisé) de la
fonction d'observation. La valeur du seuil est calculée de telléensague les moments du
signal a seuiller et les moments du signal seuillé (les échastillerbruit sont mis @ et les
échantillons correspondant & des transitions sont f)isa@ient préservés.
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Les moments gd'ordrea sont égaux a :

1 .
m=—>i 2.10
=i N

OuN;, la taille du signal.

Alors, leT qui nous donne le seufl égal a :

t=_2"M 2.11

(012 - 4(:0)}é

Avec :

_mm,-m _mm, ~m, _
cE=—2—2 , ¢= etz=={(c?-4c,)? }-¢
e (R
2.3.5. Méthode de la superposition de deux gaussms
Nous supposons que I'histogramme du signabesirhme de deux gaussiennes de

densités de probablllté( 1 O, )et N( 1, 0. ) et de probabilité a priori;Ret B.. Pour chaque

case i de I'histogramme nous avons donc :

_, 1 (x - ﬂl) _(x - )
h=p o, ex;{ ] \/_ 207 J 2.12

La valeur du seuil est égale auel que :

— 1 P _ 2
(X /;l) +|Og4 012 _2|Og4 P, = (X 0_/;2) +|Og4 0'22 —2|Og4 p, 2.13

Jl 2
Pour les déterminer, Kittler et lllingwoftt¥] introduisent le critére :

jt) =1+ p,(t)log, &;(t) + p,(t)log, o, (th - A p,t)log, oi(t) +} p,(t)log, o t)

L-1

Avec : pl(t):_iZh et p,(t)=>h 2 .14

=i+l
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Il faut minimiser ce critére suivahtAlors, x; est le seuil.

2.3.6. Méthode des deux segments de droites

Nous sommes parti de considérations sur la séparati vecteurs propres de bruit et en
vecteurs propres de signal d'une matrice d'autoréledion. Les valeurs propres
correspondantes, rangées dans l'ordre décroissemteprésentées sur la figure pour laquelle

nous avons 6 sources présentes.

Figure 2.4 : séparation entre un espace signal et un espace bruit.

En abscisse : le numéro de la valeur propre ;rHormées : la valeur de la valeur propre.
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Nous voyons que la courbe obtenue peut étre appéexpar deux droites dont le point
d'intersection correspond a la limite entre laipagignal et la partie bruit.

Nous appliguons dans notre cas une procédure simildous classons les échantillons
du plus grand au plus petit, en conservant en itel@xposition temporelle. Nous appelons la
courbe obtenu€. Puis nous cherchons a déterminer en quel enchtié courbe se casse en
deux : les plus petits échantillons correspondartzanes stables du signal et les plus grands
a des zones instables. La méthode pose les mémbtemes ici qu'aux techniques de
séparation en un espace bruit et en un espacd dignaelle vient : I'estimation du point de
césure n'est pas évidente. Pour résoudre ce preplons modélison8 par deux segments
de droites. L'un$, partant du

premier point du classement et s'arrétant au paithtautre, , partant de m et s'arrétant
au dernier point du classement.Ngiest le nombre d'échantillons, nous faisons vaniete 1
aN,.

Pour effectuer cette modélisation, nous minimispgasies moindres carrés chacune des
erreurs quadratiques :

m 2 N, 2
E(m)=2[s()-co] etEy(m) =3 [()-ca 2.15
i= i=m

Nous obtenons l'erreur quadratique totd€m )=E; (m)+E, (m).

Nous constatons qu'il existe bien un minimum glopaur E(m) (et qu'il est méme
souvent l'unique minimum). Ce minimum survient poun certain indicek. Nous
positionnons alors le seuil @(K). Grace aux index, nous pouvons poser les mardaes
segmentation.

La valeur absolue de la dérivée fleentre0,4 et 13 ,2 sec pour I'extrait de flte, est
représentée sur la figure. La coudBén) qui correspond a cette fonction d'observation est
donnée sur la figure. Le seuil trouvé vaut aRfs8 sec
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I‘ ,.||.,||1|J,‘||,1

FralG Trajet de b o« valeur absolue de WlF e 17— Efm) pour la « valeur absolue de la
dirivde de fu » pour Peztrail de flile Qutesf |dédode de fi » pour PVestrail de [Tdle fl ute af.
En abscisse : le lemps en geconde En alscigae : la posilion k; en ordonnde:

Efin)

- im - - [ ™

gkre 2.5

L'une des limitations de cette méthode est quésitderriblement gourmande en temps de

calcul.
2.3.7 Méthode sure

Cette méthode est une méthode d'ondelettistesiséatilpour le deébruitage. Les
ondelettistes ont en fait le méme probleme que .noess plus petits coefficients obtenus par
une décomposition en paquets d'ondelettes corrdspbra du bruit et les plus grands, qui

sont beaucoup moins nombreux .Le signal est : X=[x,. Sa variance est.

Le seuil Xeuil €St €gal alv qui minimise :
N, N,

Xseuil = minA{JZ(Nn _ZZ]?<AJ+Zmin(Xi2!A2):| 2 16
i=1 i=1

2.3.8. Méthode des®

Nous décidons que tous les pics supériels, au o est I'écart type du bruit (observé
dans les zones stables), sont des pics ne corgepiopas a du bruit (correspondant donc a
des transitions).

II'y a une justification théorique a ce seuil, aviec seuil universel, défini par
Donohd15]. Ce seuil est égal @‘4/2Iog4imi, ou M est la taille du signal en nombre

d'échantillons. Donoho prouve que quavidend vers l'infini la probabilité qu'un échantillo
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de bruit dépasse ce seuil tend V@rkt, 01/2Iog4imi pour un valeur raisonnable pour nous,

c'est-a-dire de I'ordre d€0Q par exemple, est trés proche &’

Le probleme est de parvenir a détermimeprrectement. Pour ce faire, nous classons les
échantillons en ordre croissant et nous calcutoagec len% plus petits (avec n égaledg,
par exemple : comme il est montré dans la secteststnous obtenons des résultats
consistants, c'est-a-dire que la méthode est vetagnt robuste &). Cependant, le seuil

dépend déM, la taille du signal, ce qui n'est pas tres irgeaat.

2.3.9. Méthode de Sahoo

Des techniques de seuillage, Sahoo, Soltani et Vdongent encore une autre méthode

o;(t)+ o3 (1)

de seuillage. Elle est basée sur la mesure déolfamité : V(t) =1- .

Out est la position du seuil (variant enfret N, -1, N, étant la taille du signal)CG un
facteur de normalisationg; (t) est la variance du premier mode, supposé compréoas
les échantillons inférieurs ou égaux a x(I)",(t) est la variance du second mode, supposé

comprenant tous les échantillons strictement sapesiax(t). Il s'agit de maximiser cette

bY

mesure. En fait, il est tout a fait équivalent dénimiser suivantt cette fonction :

V(t)= o2(t)+o2(t) 2.4
2.4.1. Méthode isodata

Cette méthode est itérative. A l'origine, ellewdsisée avec I'histogramme, mais elle peut
étre adaptée pour étre utilisée directement aveédbantillons ordrés. La taille du signal est

Nn. Les échantillons sont :[x(1) ...... M{)]. L'algorithme est le suivant :

)

C'est-a-dire quegnla position du seuil initial, est posée%.

« Nous avons, au départ (itératisi®) , seuil, = ><(Nz”

. I=lI+1

Nous calculons les moyennes :

m®s = moyennedx(1).. x(n_, )]etm™* = moyennelx(n_, +1).. x(N, ) 217
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« La nouvelle valeur du seuil est alors :. 2.6

- Puis nous cherchons la valeuteile que x(n ) < seuil< x(n +1).

2.4.2. Méthode symeétrie : forme 1

Cette méthode et la suivante sont basées sur d'étled I'nistogramme. Ces deux
méthodes, basées sur la «<symétrie », font I'hygethi@e I'un des deux modes produit un pic
dominant : c'est-a-dire que la probabilité a pridei ce mode est plus grande que celle de
l'autre, et/ou sa variance est plus petite que @l 'autre. Ceci correspond a la plupart des
cas étudiés par les tests définis dans la sea&in t ce n'est pas vrai quand les deux modes
ont autant de points. Cependant, le maximum qusrntéresse appartenant toujours a la

premiere partie de I'histogramme, méme ce casgimutraité par la méthode.

Le maximum de I'histogramme est détecté. Il a |wur la case numérotde Nous
cherchons la cage avecj<i telle qu'au moin®5 % (dans le cas générah%y) des points
compris entre la casket la case (y compris la casé et la casa) soient compris entre la
caseg et la casé(y compris la casget la casei). La position du seuil est alors égad(i-]) i
et la valeur du seuil es} x Ceci est illustré sur la figure. En fait, now®ias constate que le
seuil trouvé est systématiquement trop petit, alangs lui ajoutons une valeur, arbitraire :

pour obtenir les résultats présentés , nous l'afiwés a 0,6.

piEfioon du mmxEnumg I posmon du =il

Figure 2.6 histogramme —méthode « symétrie »
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2.4.3. Méthode symétrie : forme 2

Cette fois, la positioRP nous permet d'obtenir une estimée de la variandeult :

iZp‘,n.( m)* 2.18

N

=}
I
[y

P
Avec N, le nombre de points compris dans les case$ d®, m=i2ni>g , hile

n i=l
nombre de points dans i8" case de I'histogramme xtla coordonnée de cette case. Nous
pouvons donc relier cette méthode a la régle3dedlous estimons, puis le seuil est fixé a
30 (ou mieux &8Bo+m, ou m est la moyenne du bruit). Ainsi, nous nous affréssons de ce
qui correspondait a un seuil fixe, fixé arbitraiem
Une perspective est envisagée : nous pourrionsié@véd variance du bruit en utilisant

directement les échantillons du signal inférieuxs. a
2.4.4. Méthode du triangle

Cette méthode est basée elle aussi sur I'étudbigmdgramme (composé dbl cases).
Nous détectons le maximum de I'histogramme. Saiposistm, et sa valeuwal,, : [m,val, ].
Nous relions par un segment de droite ce maximundexnier point de I'histogramme (
[n,valn]). Pour chaque casi(a[i,vali]) tel quei>m nous calculons sa distance euclidienne

minimaled; au segment de droite. Le plus grand diesl..x, est obtenu pour la capeAlors

la position du seuil estal.

* pasition du seuil

Figu2.7 —méthode du triangle
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Voir les figures (nous remarquons que quand lex eeodes ont a peu prés le méme
nombre de points, les performances de la méthodiEgeadent : en fait, cette méthode est
particulierement adaptée au cas ou l'un des matese et a une variance grande, c'est-a-

dire & nos fonctions d'observation).

2.4.5. Quelques remarques, qui ménent a la méthodde Sahoo

améliorée Méthode

Nous prouvons que la variance de I'estimée a pdetiN, échantillons &..x, ) de la
variances® d'un bruit gaussieN(m, 02) est égale a :
4 N _1

N2

Dans le cas biaisé, c'est-a-dire quand nous essittaorariance ainsi :

N 1 N ) N N
3 EI R 355 0 e 2.20
' i=1 =1 j=L

i J

2.19

var[a{zl}] =20

Et qu'elle est égale a :

val?, |= 20* Nll 2.21

Dans le cas non biaisé, c'est-a-dire quand noima@s la variance ainsi :

, 1 2 1 M . N, N,
0fy = v z X =X, N ( = z Zx,xJ 2.22

n B =1 i=

N

=]

j=1

. 1 s . .
Elle dépend donc d'un terme el\ilor L'idée est d'ajouter un terme qui dépend du nembr

n

de points utilisés pour calculer chacune des demiarces utilisées dans la mesure de

I'uniformité: plus le nombre de points est grankdispmous pouvons faire confiance en

I'estimée de la variance. Ainsi, il s'agit & prégsBnminimiser suivant t I'expression :

w(t) =t792(t) + (N, —t) 02(t) 2.23

30



Le Seuillage

2.4.6. La segmentation manuelle : le seuillage imgetif

Pour effectuer une segmentation manuelle, il fagiradéterminé le seuil (la valeur de
partition) & appliquer a l'image : le seuillagerpet de sélectionner les parties de l'image qui
intéressent I'opérateur. Pour sélectionner destghjgaut donc choisir des limites entre

lesquelles les pixels devront étre pris en compte.

Prenons par exemple, I'image en niveaux de grigasiieé, et considérons un profil
AB la traversant:

niveau de gris

Figure 2.8 : images en différents niveaux de gris.

L’image contient 3 objets : un noir, un gris foncé et un gris clair.

Le seuil va correspondre a une valeur de niveagrde susceptible de partitionner
I'image en 2 composantes : les objets d'une parfprid d'autre part. Le résultat est une
simplification de I'image en une image binaire. égseuillage, les parties de l'image qui auront
été sélectionnées seront traduites en blanc (c@&&bhet le reste de I'image en noir (codé a
0).

Exemple de seuillage manuel:

- -
x ’ m 2
-~ *“‘} 1
S e S, —a'-.;f-f”é::}
h ‘\‘ i .f;‘-.- '
P -‘“_ a“.ﬁ Qd

Figure2.9 : image comporte 2 objets de niveau de gris

différents
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Cette image, bien que de qualité trés médiocreo(isoke flou partiel en particulier), est
relativement facile a traiter puisqu'elle comp@tehases bien distinctes : les noyaux et le fond.
Pour s'en convaincre, il suffit de tracer son lgsaonme et de sélectionner le fond a l'aide de

ce dernier.

2000

=0 oo g0 00 120 1490 00 180 2000 2200 250

Figure2.10 : L’histogramme

En remarquant sur I'image initiale que le fondesgris clair ou en blanc, alors que les
objets sont en gris foncé ou en noir; il suffitralde sélectionner sur I'histogramme la gamme
des valeurs de niveau de gris les plus élevéegsmmndant au fond soit celle démarrant a

environ 180:

| = w -
o0y objets sembres fond clalr i - a - um
2000 - -~ i
| RYA P
s

1003

%
A B0 0 100 120 0 190 180 2090 00 24D ':.’ .

Figure 2.11 : Segmentation avec un bon choix de seuil

32



Le Seuillage

2.5. Conclusion

La méthode proposée permet d'effectuer un traiterdenl ' image qui €limine la
composante éclairement. Sur limage résultantegsil alors possible d'appliquer les
méthodes de recherche du seuil de binarisationse&gsodans le troisieme chapitre. .Les
essais sur différentes images ont mis en évideneel'grdre deux suffisait pour obtenir
une bonne approximation de la composante éclairerans la majorité des cas. .L'intérét
de cette méthode est d'effectuer un traitementaglshr I'image, contrairement aux
méthodes dynamiques, qui nécessitentpagalable un découpage de l'image. ,La faible
surface occupée par les objets par rapport au denkimage est un atout supplémentaire
pour obtenir de bons résultats, alors que poumiéhodes dynamiques, ceci constitue un
inconvénient majeur pour réaliser une interpolatemmrecte. .Nous allons maintenant
montrer comment cette technique de seuillage adap&é utilisée dans le cadre de

l'automatisation d'une tache de repiquage en dgrieu
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3. Notre Approche

3.1 Introduction :

Dans le but de montrer I'apport des techniqueseddlage adaptatif, nous avons choisi
de mener une étude comparative entre les résdikakspproche globale (ou a seuil fixe) et
I'approche adaptative. Pour cela une seule teckenigseuillage fixe est utilisée, la méthode
d'Otsu contre deux méthodes de seuillage adapthtiftilisation de deux méthodes

adaptatives, au lieu d’'une seule, a permis de coenpeurs performances respectives.
3.2. SEUILLAGE ADAPTATIF

Le but du seuillage adaptatif est, comme nous Hawtit dans les définitions générales,
de prendre en compte la variation de I'éclairem€rttype de seuillage permet de définir une
équation définissant le niveau de seuil en chagirg de I'image :

T =1f(Xx,y) (3.1
Cette fonction tient a la fois compte du voisinatiée la position du pixel dans I'image.

C'est une fonction paramétrique. Le probléme qupese alors est le choix du type
d'équation paramétrique, ce qui implique que l'om avoir a priori une connaissance du type

d'image que I'on a a trait¢b]

3.2.1. Seuillage par la trame hexagonale

Ce type de seuillage ne fait intervenir que I'aspaatriciel. C'est une méthode assez
simple a mettre en ceuvre. On peut méme dire qupesesrmances sont les meilleures que
'on ait a présenter dans ce rapport. Toutefoitecméthode est trés sensible au bruit [5].
L'inconvénient majeur de la mise en ceuvre de cettthode est en fait son coté
paramétrique. En effet les valeurs de niveaux dengr sont jamais les mémes d’un pixel a un
autre. Donc la difficulté est de trouver le paramétiéal pour pouvoir seuiller un pixel par
rapport a ces voisins. En effet on laisser le soifutilisateur de sélectionner la partie de
'image qu’il souhaite traiter. Pour faire la comgison comme on s’en doute on va utiliser
des outils mathématiques comme la moyenne et langa. Ces outils vont étre appliqués a
chaque pixel de I'image (quand c’est possible céowr des bords de I'image cette opération

ne peut pas se faire).
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3.2.1.1 . Algorithme de la méthode de la trame heganale

Dans ce type de méthode nous avons un élémentwsantqui est la trame hexagonale
et que I'on va déplacer sur toute la totalité dedge. Cette trame de type hexagonale permet

de comparer les pixels répartis dans les diagoualgsxel que I'on est en train de traiter.

Cette méthode fait intervenir aussi le nombre despge que ce type d’élément
structurant va effectuer sur l'image. En effet nawens voulu voir I'effet du nombre de

passage de cet élément structurant sur I'imagesekultats finaux.

Ainsi qu'il est cité précédemment, par l'interméBade cet élément structurant on va
effectuer une moyenne de I'image originale ou fesagoints de I'image vont étre moyennés.

Cette méthode fait intervenir donc deux matrices :

e La matrice originale

» La matrice moyennée qui va étre produite par lesgges de I'élément structurant sur
'image.

Le seuil pour chaque pixel de I'image va donc égéterminé par I'intermédiaire de ces

deux matrices.

Donc comme nous venons de le dire, ce type delagailtilise un type de trame bien

précise, les trames hexagonales suivantes (Figlye 3

0 1 0 1 0 0 1 0 1 0

1 0 1 0 1 1 0 0 1

0 0 1 0 0 0
(a)Modele de la matrice a 1 central (b)Modeéle de la matrice a 0 central

Figure 3.1. Modeles de la trame hexagonale

Il existe donc deux modéles de trames que I'on ppptiquer sur I'image. Nous verrons

les effets de l'utilisation de ces deux matricas kdes tests.

On peut toutefois dire que la matrice a 1 cenaliftervenir une valeur de plus et qui
plus est la valeur du pixel que lI'on est en tragtdhiter. On peut donc s’attendre a une

moyenne beaucoup plus efficace avec ce type deetrilais on en est pas la pour l'instant,
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nous allons nous pencher plutdt sur le principadeéthode.

Ces deux éléments structurants sont plus délicatsttie sous forme matricielles que les

modeles a 8 ou a 4-connexités [3].

Comme nous l'avons dit précédemment on va donisertiine de ces deux matrices pour
produire une seconde matrice moyennée. Nous atlons maintenant expliquer comment

nous avons procédé pour réaliser cette opératigmatkiction de la matrice moyennée.

A partir de ces deux trames on réalise un prodeitanvolution morphologique, afin

d'obtenir une image moyennée.

Si I'on regarde bien les matrices de la figure 8rlremarque qu'elles prennent en
compte un voisinage plus éloigné que si I'on preesl éléments structurants de type 3 * 3.

Il est & noter que I'on peut dans certains cas atjies utiliser le modéle d’élément

structurant dit chapeau « haut de forme » [9].

Il faut noter que I'on doit effectuer la boucle artir de I'indice 2 en ce qui concerne la
hauteur, et de I'indice 3 en ce qui concerne lgdar pour ne pas obtenir de valeur d’'indice

négative lorsque que I'on applique le produit devadution.

On peut recommencer cette opération plusieurs &ois faisant passer I'élément

structurant sur chaque point de lI'image.

Puis on produit la matrice image binarisée en coangda matrice image moyennée que
I'on vient d’obtenir a I'image initiale. Cela nésée donc de définir un seuil de comparaison.
Le seuil a en général un réle décisif dans la Bation d’'image. Dans certains cas ou il est
possible d’évaluer le seuil et de l'introduire malkement dans le programme. Néanmoins,
cette tache devient tres difficile quand il s’agédr exemple d’images texturées. Beaucoup
d’effort ont été élaborés pour éviter cette intatian manuelle en automatisant le calcul du

seuil. La méthode de la trame hexagonale permetimbautres, de s’en affranchir.

Expliguons maintenant comment est effectuée la enaigon :

- La comparaison fait intervenir les niveaux de gifes 'image originale et deux
moyennesdMOY et moy calculées respectivement sur des fenétres 5*33tLa premiere
moyenne correspond au masque de la trame hexageniaealeuxiéme a un filtrage moyen
classique de fenétre 3*3.

Il suffit alors de comparer pour chaque pixel deeweM les différencegM-moy) et (M-

37



3. Notre Approche

MOY) et d’assigner les valeurs (0) ou (255) seque (M-moy) est inférieur ou supérieur
(M-MOY).

3.2.1.2. .Résultatsexpérimentauxpour la trame hexagonal

a)-Cas de la trame a ‘un’ centra

(a)lmage originale (b) Image seuillée
Figure 3.z —Seuillage par la trame hexagonale a 1 centi

b)- Cas de la trame &zéro’ central

(a)ilmage originale (b) Image seuillé

Figure 3. 3 —Seuillage par la trame hexagonale a O centt
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3.2.1.3. Commentaires et interprétations

La trame a 1 central donne un résultat meillewr la trame a 0 central. Ceci est di au
fait que la moyenne effectuée est beaucoup plusae# car le pixel central est pris en
compte.

Par conséquent, le choix de l'une des deux matpesg avoir aussi un effet sur la

binarisation de I'image.

Maintenant que nous avons vu la méthode en détasl mous reste plus qu’'a montrer les
résultats obtenus par cette méthode par linteraiddide quelques tests effectués sur des
images médicales et sur des photos. Les commentanent surtout ressortir le réle du seuil

de comparaison des deux matrices.
3.2.2. Méthode des ensembles aléatoires de Friel Mo  Ichanov

3.2.2.1. Principe de la méthode

C’est une méthode fondée sur les ensembles alkstddelle-ci consiste a déterminer

I'espérance mathématique de cet ensemble en dé@rhsa distance moyenne.
Nous allons donc énoncer dans un premier tempsrieipe.

Les niveaux de gris d'une image variant de 0 af@sbent une fonction f qui est définie

de W vers [0,1] (W représentant la fenétre image).

Ainsi chaque pixel est associé a un niveau decgnspris dans l'intervalle [0,1]. Donc
une image comportant plusieurs niveaux de gris asisidérée comme une famille
d'ensembles :

R={XEW,f(x) >=1}
AvexB t<=1
Ft est un ensemble aléatoire que si t est une vara@éatoire dans [0, 1].
Alors deux scénarios peuvent se présenter :

t est uniformément distribuée sur I'ensembleriesaux de gris: c'est le modéle
d'ensembles aléatoires a pondération uniforme.
On peut aussi utiliser I'hnistogramme de l'imageme distribution de la variable

aléatoire t. c'est le modéle d'ensembles aléatairgstogramme pondére.
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La notion d'espérance intervient alorsns un ensemble aléatoire. Il y a plusie
méthodes pour la traiter, cette meéthode est forgigela détermination de la distar
moyenne. Alors I'ensemble aléatoire fait intervesarfonction distance. Pour calculer c
fonction distance paramétriqun dispose delusieurs variantes qui sol

-Fonction distance euclidienne : c'est la distamteeex E Rm et le point le plus proc
-Fonction distance signe
-Fonction distance quadratique : d(x, X) = p2(;

Le calcul de la distance moyenne est donnée

D_moy = E(d(x, X) (3.2)

Le calcul de d_moy est tres difficile a réalisenslda pratique, c'est pour cette rai:
gu'on I'approche par une fonction dista

On divise pour cela I'image en une fan d'ensemble c'estdire de niveal
Ainsi la distance seuil D_seuil est la distanceaig® a I'ensemble(g)qui minimise la norm

||[d_moy - d(..X(&)|| (3.3)

A partir de I'espérance calculé par cette méthaderodéduit la distance seuil, c-a-

dire I'ensemble qui (Relle que sa fonction distance s'approche le migexda distanc
moyenne que l'on vient de calct.

3.2.2.2Application a I'image

(a)lmage originale

(b) Image seuillé:

Figure 3.4 - Seuillage paméthode de Friel Molchano
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3.3. Binarisationd'images far le critere d'OTSU

Cette méthode est utilisée sur les images a nivdauyis. Le prinpe est le méme que
précédemment. Ce qui doit étre bien noté'est que cette méthode est capable de déter:
elle méme le seuil a attribuer a l'image traitéette€méthodpeut étre utilise sur une image

ayant un histogramme multimodal, c-a-dire supérieur a deux class

Au préalable il est donc nécessaire de calculstdgramme de I'image que I'on souh.

traiter, comme nous l'avons précédemment.

3.3.1.Application a I'image

(@). Image originale (b). Image seuillée

Figure 3.5 — Seuillage par la méthode ' @TSU

Figure 3.6 — Histogrammede lI'image en (a) de Figure 3.
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3.3.2. Commentaires

Nous pouvons dire que cette méthode donne de béssltats dans le cas ou
I’histogramme associé a lI'image fait bien appagatteux modes, dans le cas d'une image

bimodale.

On peut dire en général que cette méthode pernmeetoanne binarisation lorsque les

classes claires et sombres sont équilibrées.

On constate que pour cette image la binarisatiorigoaritere d’Otsu ne donne pas un
tres bon résultat. Cela est du principalement @ugize I'histogramme associé n’est pas
parfaitement bimodal. En effet si 'on regarde dtoigramme de cette image on constate que
la frontiére entre les niveaux de gris clairs et heveaux de gris foncés n’est pas nette:

L’histogramme n’est pas tout a fait bimodal.

On constate que sur cette image aussi l'algorithfest pas trés performant. En effet si
I'on regarde I'histogramme de cette image on remmarque cette fois - ci, il y a une plus
grande proportion de pixels dans les niveaux defgricés.

3.4. Récapitulatif des tests obtenus avec les trargthodes

Afin de comparer les trois méthodes étudiées, tegigvons appliquées respectivement

sur les mémes images.
Quelques résultats obtenus sont illustrés panmeges ci-apres.
La premiere colonne comporte les images originales.

Les trois autres colonnes ont consacrées chacune aéthode de seuillage.
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Ensemble 1: Images cérébrale

Image originale OTSU Trame Hexagonale Friel-Molchanov

Seuil = 8¢

Seuil = 13¢

Seuil =130

Figure 3.7. Seuillage par les différentes méthodgmour

Des images cérébrale
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Ensemble 2: Scene de batee

Image originale OTSU Trame Hexagonale Friel-Molchanov

Seuil = 8¢
Figure 3.8. Seuillage par le différentes méthode pour

La scene du bateau
Ensemble 3. Personnage

Image originale OTSU Trame Hexagonale Friel-Molchanov

/.
IB! '

Seuil = 9(

Figure 3.9 Seuillage par le différentes méthodes pourlPersonnages
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3.5.Commentaires

A premiére vue des résultats on peut dire que chaderees méthodes posséde ses

avantages et ses inconvénients.

Les méthodes a seuil fixe sont tres dépendantébistmgramme de I'image originale
sur laquelle elles sont utilisées. Si l'histogrammest pas bimodal ou multimodal
I'algorithme de la méthode ne peut pas fixer unlsatisfaisant dans de bonnes conditions.
Dans notre étude comparative, c’est le cas desasagdicales sur le cortex. En effet suivant
le cas les valeurs sont concentrées dans les sateanbres ou claires (en niveaux de gris).
Dans ce cas la détermination du seuil ne peuaise éfficacement. Le seuil déterminé est
donc situé juste apres le pic lorsque la méthodeorgre une valeur minimale de nombre de
pixels. Ceci va donc déterminer le seuil correspmihdCe seuil ne sera pas satisfaisant pour

bien segmenter 'image.

Le seuillage adaptatif est sensé améliorer denfdages sensible le résultat de la
binarisation. Seulement en ce qui concerne la ndétfiondée sur les ensemble aléatoires de
Friel-Molchanov, les résultats ne sont pas a laéwaude nos espérances. Ceci est du comme
nous I'avons dit lors de I'étude au fait que la hogke n’est pas efficace. En effet celle ci ne

fait qu'une approximation.

Sinon en ce qui concerne la méthode des tramexggbeales, on obtient des résultats
tout a fait satisfaisants surtout pour les imagésdioales sur le cortex. Par contre concernant
'image de la scene du bateau par ex. cette méteedwle trés sensible au changement
d’intensité de niveaux de gris entre deux régian$ichage. Le choix de la trame sur I'image

a une tres petite influence sur la qualité de hatsation.

Par ailleurs, la trame a 1 central est un peu sneamsible au bruit que la matrice a 0

central. Ceci est du au fait que la premiére affecine moyenne beaucoup plus efficace.

Seul dans des cas trés simple, comme les imagaetesunasques sur les cortex, les
trois algorithmes trouvent le méme résultat (li§nee Figure3.7).
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3.6. Conclusion :

En conclusion, le seuillage parait étre une salutielativement simple, mais comme

nous avons pu le remarquer, le choix des différeatis n'est pas toujours aisé.

On peut dire que ces résultats nous font prendnectence que chaque algorithme a ses
spécificités. Donc il est du devoir de l'utilisatede choisir celui qui est le plus adapté a un

type d'images bien déterminé.

Du point de vue rapidité, les algorithmes de rediine de seuil fixe sont trés rapides,

mais leur fiabilité est toute relative.

Au contraire les algorithmes de seuillage addptsint moins rapides mais plus

complexes et donc normalement beaucoup plus edficac
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Conclusion général

La conclusion que nous pouvons formuler est qua délpend. En effet, le travail des
ingénieurs est justement de décider ce qui estlaueiselon les applications. Dans cette partie
nous faisons l'analyse des méthodes étudiées de goe I'on puisse prendre une décision
adéquate. Les critéres pour qualifier les diffeserméthodes sont comme d'habitude: l'efficacité

et la complexité (toujours reliée au codt)

Quand on cherche une facon tres simple et trésoéugue de binariser une image, on peut
choisir le seuillage. Le halftoning avec un seixi¢fn'est pas bon du tout, mais cela peut intéresse
pour certaines applications ou ce que I'on cheeshéa simplicité. Le seuillage aléatoire, pourtant
peut étre intéressant si I'on veut que toutes dagueurs d'onde aient la méme énergie. Les

contours en escalier disparaitront, mais on obteedds granulosités.

Pour cette raison, le seuillage adaptatif est appar, avec cette méthode, on rehausse les
contrastes et les contours. L'inconvénient du legal adaptatif est que l'on peut obtenir des
grandes surfaces de pixels a un niveau d'inteasiigtante. Il faut dire que cette maniére de faire
le dithering est mauvaise quand on a de nombreasgss de gris. Si I'histogramme est uniforme,
les résultats ne seront pas bons; cependantjssoghamme a des regroupements sur les niveaux
clairs et sombres, on obtient un résultat tresfsasiant. Cela explique pourquoi l'image de Lena
binarisée avec cette méthode est tres floue taakscela marche trés bien avec les images
d'empreintes.

Dans la partie de pratique ordonnée nous avonsomme on peut s'approcher de la meilleure
solution (image finale plus semblable a [loriginalen augmentant la complexité de

l'algorithmique. D'abord nous avons étudié le eesl ordered dithering qui devient une méthode
efficace quand on travaille avec des imprimantssrlgpar exemple) qui ne peuvent pas imprimer
des pixels 'on' isolés. Néanmoins, si I'on a lssiigé de le faire, le dispersed ordered dithgrin

atteint une résolution plus haute. Une amélioraiilen cette derniére méthode est le rotated
dispersed dither Récemment on a trouvé une noufeglten de faire le dithering ordonné, il s'agit

du "adaptive ordered dithering". En utilisant cettéthode, on peut obtenir des résultats tres
semblables a ceux de la diffusion de l'erreur (&lleure méthode considérée jusqu'au moment)
mais avec |'avantage de travailler en parallélgguirend le traitement moins cher en temps
decalcul L'error diffusion est la méthode la plus bembjectivement puisque les images que I'on
obtient sont les plus proches de l'originale. Rmirftcomme elle tient compte des voisinages, le

traitement en paralléle n'est pas possible. L'aggnie plus important est que I'on n'a pas de

48



Conclusion général

structures apparentes (textures) dans des régamsdenes de I'image Donc, selon l'application,
on choisira une méthode ou une autre. Ceci n'estnpaessairement facile puisqu'il faut tenir
compte des différents facteurs et des limites, rene peut pas oublier qu'il faudrait trouver

toujours un compromis entre la qualité que l'ont\adteindre et le prix que I'on est prét a payer.
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