Segmentation et classification

b.1. Principe de segmentation

La segmentafion d'images est opérafion la plus importanie dans un systéme de
traitement d'images, car elle est situdée 3 Marticulation entre le traitement et "analyse des
images. La segmentation consisie 4 créer une partition d'une image A en sous-ensembles Ri
appelés régions el que est de partitionner une image en plusieurs régions

ViR, =0
Vij RyjnR;=@
A=u;R;

Une région est un ensemble convexe de points images ayant les propridéiés communes
{intensitéd, texiure, .. )
6.2, Technbgues de segmentation
O peut distinguer quatre grandes approches de segomentation : par seuillage, par régions, par
contowr | frontiére) et approche de ka classification.
6.2.1. Approche contour

Il s'agit dans cette approche de rechercher les contours gui délimitent bes régions
homogénes de Mimage. Un contour est un ensemble de pixels formant une frontiére entre
deux ou plusicurs régions voisines. Cependant, cette méthode ne conduit pas directement a
une segrmentation de 'image car les contours obtenus sont rarement convexes, il faut done
procéder 4 une fermeture des contours si on souhaite une partition compléte de 'image.
Il existe plusicurs méthodes de segmentation basées sur "approche contour qu'on paeut
Fegrouper ¢n trois catégories @ les méthodes dérivatives, par filtrage optimal et les contours
actifs.
6.2.2. Approche région

Contrairement & la segmentation 4" images par I"approche contouwr |, la segmentation par
région consiste 4 décomposer I"image en régions selon des critéres d"homogéndité.
O distingue quatre types de méthodes :

¥ Crolssance des réglons

Appelé aussi méthode d agrégation du pixel. Clest une méthode ascendante, elle consiste
a cholsir initialement un ensemble de pixels comme des novaux des régions & partir desquels
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la croissance des régions s effeciuera. Chaque région doit respecter un critére d homogénéing
comme la variance rar(R) do niveau de gris de 'image associe au point de la région R est

inféricure 4 un seuil.

Figure 6.1. Scgmentation par (a) approches contours (b) approches régions

¥ Division des régions

Drivision des régions o sont des méthodes descendantes consistent 4 diviser 1'image ou
une partic de 'image en région en wtilisant des partitions élémentaires connues comme le
maillage ou I"arbre quaternaire (guadiree).le maillage peut étre régulier ou imégulier de type
reciangulaire, friangulaire ou polygone quelconque. La division d’une région R en sous
régions s¢ fait 51 B ne remplit pas la confrainte d’homogéndité fixée. La décision peut aboutir
4 un nombre important de ségions, la solution consiste & fusionner les régions adjacentes

similaires. La figure () monire le principe de la méthode.

Figure 6.2, Principe de la segmentation par division des régions

615 Segmentation d'images par classification

Cette technigue consiste 4 regrouper  des piels ayant des vectewrs caractéristigucs aussi
similaires gue possible sans la considération de la disposition spatiale des pixels. De ce fait,
les pixels apparicnant 4 une classe peuvent former plusicurs régions non-adjacenies dans
I'image mais ayant les mémes propriéiés. Plusicurs algorithmes sont wtilisés dans la
segmentation par classification, on cite entre autres I"algonthme K-means.
6h.l4. Segmentation par seuillage

La segmentation par seuillage permet de répartir les pixels en classes en fonction de leurs

niveaux de gris. Les classes sont alors déterminées par des scuils.



Soit {0,1,2, .. L =1} I'ensemble des niveaux de gris de I'imagel, la segmentation par
seuillage consiste a réparti les pixels en K classes (Cy, Cy, ... Cg) & partir d’un ensemble de
seuils T = (£, &5, ...ty ). Un pixel de niveau de gris I {(x, y)est affecté a la classe €, si
Lesipeyyst,,, Vec k=012 K—=letfy=0ety=L-1
5i le nombre de seuils est supéricur 4 | |, on parle de multi-seuillage ou multi-level
thresholding.
63, Seolllage d*images
Le seuillage (Thresholding en Anglais) permet dexiraine des objeis de leurs fonds en
fonction d'wun seuil. Le probléme majewr dans le seuillage réside dans la détermination du
seuil. Plusicurs méthodes omt &é proposées pour le caleul d'un seuil puis éendues aw
probléme du mulii-seuillage.
Parmi les méthades de seuillage on cite @
63.1. Senlllage globale
Pour les méthodes de seuillage globale on définit un méme seuil pour tous les pixels de
I"image sur I"exploitation de I"histogramme de towte 1"image.
A partie de Dallure de Phistogramme, on peut déduire le mombre de classes ainsi que la
position relative des seuils.
«  Histogramme uni-modal =formé d"un seul pic =0bjet ou fond
«  Histogramme bimodal =caractérisé par deux modes sépanés par une vallée <0bjet sur un
fomnd
# Histogramme multi-modal = comporie plus de deux modes séparés par des vallée

=splusicurs classes
Les seuwils doivent été bocalisés dans les vallées.

{a) Ry
Histogramime unimsdal Histogramime binodal Histogramme multimodal
Figure 6.3. Déférents types d histogramme




o 2,
Figure 6.4. Exemple de scuillage en 2 classes par histogramme

Figure 6.5. Exemple de seuillage en 4 classes par histogramme

63.2. Seuillage local

Dans le scuillage locale, la valeur des pixels voisins est considérée pour le calcul des
scuils. La méthode consiste & diviser I'image en blocs non chevauchants, puis pour chaque
bloc un scuil est déterminé selon I'histogramme local ie. du bloc en question. Une autre
approche consiste & déterminer un seuil pour chaque bloc en fonction des pixels voisins. Pour
chaque pixel centré I(x, y), le seuil t(x,y) est evalué en fonction de la moyenne et I'écan-
type des niveaux de gris des pixels de la fenétre :

t(x,y) = u(x,y) + as(x,y)

avec @ un parametre réel fixe.

() (®) (<)
Figure 6.6. lllustration du scuillage local (a) image originale | (b) image segmentée avec un
scuil global | (¢) image segmentée avec un scuil local.
63.3. Secuillage par détection de vallées

On suppose que chaque classe correspond & une plage de niveaux de gris. La position des
minima de histogramme H permet de fixer les (m = 1) scuils nécessaires pour séparer les m
classes. les seuils t; sont obtenus par :

H(t) = Min|[ H(k) | pourk € |mg,my,,|
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ol 1y et Mg, 500t les valeurs moyennes {ou les modes) de intensité lumincuse dans les
classes O et Oy q.

Malgré le développernent de technigues robustes visant & faciliter la détection des vallées,

cette méthode, bien que simple, est trés peu appligudée car les histogrammes traités sont le plus

souvent bruités et uni-rmodaus.
63.4. Sewlllage par minimisation de variance

Méthode de Fisher @ L'objectif de la méthode est de trouver le seuwil © qui minimise la

somme des moments d'ordre 2 de deux classes ( meillewr scuillage dans cette approche

correspond 4 une minimisation de la varance intra-classe).

Soit H(x) Ihistogrammee de 1" image, la varance d’une classe § est donné par
vanfs)= )  (x=GIFH()
XEE;

ol Gp(5) est le centre de gravité de la classe § qui est donnd par :

Exu. xH(x)

Gls) =5 m

Le probléme revient & trouver le seuil S gui minimise la somme des variances :

Sone ™= mj:inl[mri{s] 4 var; (51

Plus récemmient, (isu a proposé de réaliser une maximisation de la variance inter-classe.

Figure 6.7. Exemple de scuillage par minimisation de variance
64,  Morphologie mathématigue
La morphologie mathématique est un outil  qui permet d explorer la structure géométnigque
des objets dans une image en utilizant la théone des ensembles. De ce fait les opérateurs de la

mise en @uvre sont des opérateurs ensemblisques.

4. 1. Elément structurant

L'élément structurant est un ensemble ou surface de géométric connue. [l est caracténisé par

sa forme est sa taille et son origine. Pour la forme on il se pewt un diamant, un disgue,

ligne ...
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5i A est 'obpet & traiter ef B I"élément structurant, la morphologie mathématique consiste &
déplacer B sur A comme un opérateur de convolution. A chague position de B, des opérations

logiques sont effeciudes enire A et B

Flgure 6.8. Exemples d"éléments structurants

bA4.2. Operations morphologiques de base
Dilatation

La dilatation sert & grandir les objets dans une image binaire. Donc elle permet d'ajouter &
IMobjet des pixels gui lui sont proche dans des directions qui dépendent de 1'élément
structurant. Ce demier parcowrt 'objet en gardant son cendre 4 Mintérieur de "objet.

Sobent A et B deux ensembles, on définit la dilatation de A par B, notée B8 | par :
c=APEL = {x/AN B, + 0}

L'exemple suivant permet de montrer un exemple de dilatation.

&) ok (4]

Figure 6.9. Image originale en {a), Images dilatées en 4-connexité (b) et en B-connexité (c)

Erosion

L'érosion sert 4 rétrécir les objeis dans une image. Lorsque 1"élément structurant parcourt
I'objet, "ensemble des pixels non recouvert par 'élément structurant forment 'ensemble
érodé.
Sobent A et B deux ensembles, on définit 1'érosion de A par B, noiée S B |, par :

r= A3 F ={x/B, c A}




Figure 6.10. Image originale en {a). Images Erodées en 4-connexité (b) et en B-connexité {c)

Fermeiure
C eqt une dilatation suivie d une érosion avec le méme élément structurant.

La fermeture de I'ensemble A par I"éément structurant B, notée A + B est définie par :
c=A-B=(ABB)S B

La fermeture permet le recouvrement des objets proches et la suppression des trous.

{is}
Flgure 6.11. (a) Image originale ; (b} Résultar d"une fermeture
Ouverture
L'owverture est une érosion suivie d’une dilatation avec ke méme élément strecturamnt.

L'ouverture de I'ensemble A par I"élément structurant B, notée A o B est définie par :
c=A«B= (A0 B)@B
L'ouverture lisse les contowrs, supprime les petits ilots.

Figure 6.11. {a) Image originale ; (b) Résultat d’une ouverture
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6.5  Extraction de paraméires ei classification d objeis
hd.1 Extraction des paramétres

L'exiraction de paraméires caracitéristigues -cn anglais, « feature exiraction » esf une
édtape de grande mmportance. 50 oelle est mal congue, il sera difficile, voire impossible,

d’effecoer une classification efficace.

L'extraction des caractéristigues consiste 4 "obtention de IMinformation la plus pertinemte
d'une forme pour la présenier aw systéme de reconnaissance. Les caraciéristigues ouw
primitives d'one forme constituent une représentation réduite de la forme d'ol une perte

irrérnédiable d”information 5" impos.s.

Mous dispesons d'une image binaire contani des objets ou régions avec des confours ou
frontiégres parfaiterment définis (localisés, lissés, fermés), Pobjoectif est dextraire des
paramiétres de forme afin de caractériser chacun des objets ou région. Parmi les paramdétres

caractéristiques, on cite les moments géométrigques et les moments de Zemike.

Les moments géoméirbgues

La méthade des moments géométriques, comme toutes les méthodes statistiques, permet
d'extraire des paraméires propres & la forme. Hu a élaboré un théoréme énoncant qu'un
cnsermble infini de moments calculés § partir d'une image permet de b décrire uniquement ot
complétement. 1l a aonssi créd une version de ofs momems invarians en translation, en
rotation et en homothétie.

Les moments dordre pr 4 g d’une fonction f{x, y)sont définis par :
g = [I, x y2f Cx. y)dxdy
ol p et g sont Mondre du moment par rapport ax ety respectivernent. Dhans le casd™une image
hinaire o :
Flx,y) = {é (x, v) E abjet

simon

Mpy = E;E,IF ¥

Pour rendre bes maoments invarianis par rapport 4 la iranslation, I'image doit éire ceninée par

Lréquation du mosvent dewient @

rapport 4 son centre de gravité, Le momeent central résultant aura la forme :

g = D). D =z (= %)

ol X et Y soni les cordonnés da centre de gravieé de 1"image de "objet données par :




My Mgy

IE-mﬂ-u' }rﬁ-mm
fiap = Mipg
fiyp = fipy =0

pyg = gy = (Mg ¥e)

fzg = Mgy = (MyyxF)

Moz = Mgz = (Mpq¥?)

fzy = Miyy = (Maa¥e) = (2my 43} = (2mggxye)
Myz = Mgy = (MgaX,) = (2my;¥.) = (2mggy2x)
izg = Mgy = (3magx,) + (2mgex7)

tg3 = mgg = (3magy,) + (2myey:)

Lies moment centrés of normalisés 1y, sont obtenus en divisant chaque moment centré iy, par

F:
+

Mg -#—‘;t. }r-u+1
o 2

Ces moments sont caractérisés par une invraiance par rapport 4 la transkation et le changement
d'echelle.

@y = Nag + Moz

@ = (Nzg = Maz)* i3,

B3 = (N30 = 3712)° +(3Nz4 = Mos)”

By = (M0 = Naz)*+ (21 = Moz )’

B = (130 = 3N12) (Mao + N2l (M30 + M2)® = 30021 = Mez)®) + (3021 = Nes) +(3M3p =
Ing2d* (M2r = Maa)(F (N30 + W12} = (M1 = Naa)®)

Bs=(N20 = Noz) (Mzo = Mez}* = (3021 = Naa)*)* Mua Moz = Maz ) (W21 = Naz)

Ba=(N3; = Moa) Mag = 32 (Mag + Miz)* = (3M5 = Mag)®) —MMgg + 30350 (M2, =

ozl (3021 = Naa ¥ (Mao + Miz)* = (N21 = Moz )*)
Le caleul de ces momoents s¢ fait comme suit, aprés la segmentation de "image ,on calcule

CE8 MOMENIS My , PUis les moments centraux fpg et enfin les moments invariants @y.

Les moments de Fernike

Les moments de Zemike sont basés sur be principe des polyndmes orthogonaux. De ce
fait, la reconstruction (en général approchée) de la forme & partir de ces moments est possible.
Un ensemble relativerment petit de moments de Zemike peut caraciériser la forme globale d'un
objet, Les moments dordre bas représentent la forme globale d'un objet et celles dordre plus
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supricur le détail de cet objet. Plus on fait appel 4 des moments de Zernike d'ordre plus
élewéd, plus est la précision de reconstruction de Mimage de Mobjet. Les moments de Zemike
sont qualifiés par leur invariance par translation, par changement d"échelle et par rotation.

Lies polynimes de Zemike notés par Vg (x, ¥) sont donnés par :

Vi (%, ) = Vo (9, 8) = Ry (p)€"™*
ol 1 entier positif ou nul, m enfier posivif ou négatif selonn ;  plongueur du vecteur de
IMorigine au pixel (x, ¥) et @ 1"angle entre le vecicur p et "axe des abscisses dans le sens des
aiguille d’une montre
Rgmest un polyndme radiale donné par :

n=lrlf2

Ram(e)= ) (=1) T - 1'1!—|rﬂ| g
—_ :![:—E—'-‘)![T_s]!

TimEg

Les moments de Zemike sont les projections de 1"image sur la base des fonctions
orthogonales Vo, (o, &)
Les moments de Zemike d ordre noavee une répétition m peour une fonction image F(x, ) qui

srannule en dehors du cercle unitaire ont powr SXpression :

-"!llrlt-n

+1 .

I recyWinto.6ixay
T rrayisgi
Pour une image numérique :

Agy = s lzz Flx, ¥)Vam(p. 8)
r ¥

"

Pour calculer les moments de Zemnike d'une image donnée, le centre de "image est pris
COmme origine

Pour ramener I'image 3 1"invténieur du cercle unitaire, on réalise une nommalisation des rayons
de tous les pixels de 'image @ Pamant du centre de gravité, on balayve tows les picels de
I"image pour chercher le plus grand ravon, celui-ci est considérd comime witaire.

Tous les auires rayons soni divisés par ce rayon maximum pour inclure les pixels
correspondants dans e cercle unité.

Remarques

Lis paramétres caractéristiques devront éire 2

Diseriminanifs @ les paramétres caracténstiques doivent ére significativement différents pour
des formes appartenant & des clagses différentes.

Flahles » pour des formes d'une méme classe, les paramétres caractéristiques doivent ére

sirmilaires




De mombire wédiy @ le colt, la complexité ef les exigences en temps de caleul d™un systérme de

reconmaissance de formes crodssent avee le nombre de paramétres utilisés,
6.4.2 Méthodes de classification

L'objectif des méthodes de classification s'est de classifier des individus en exploitant
lewr similarité mesunée par les paramétres caractéristigues. Les individus peuvent éine 2
Les pixels : les atiributs sont ponciucls ou caleulés dans un voisinage ceniré sur le pixel
Les sous-lnrages @ 'image est découpde en fenéires. Chaque fenétre est classée en utilisant les
attributs calculés sur la totalité de la fendtre
Les pédglons : obtenucs par une méthade de segmentation.
La classification sert & infcrpréter les formes issues de la segmentation {reconnaissance de
forrmes).

A chagque individu, on associe un vecteur de paramdétres  caractéristigues. Ce vecteur
représente IMindividu dans espace des attributs.
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Image

Figure 6.13. Espaces de représentation des individus
Pour la classification, il existe deux approches

a- Classification non supervisée

Cest le partitionnement de Pensemble d'individos en fonction des critéres de proximité
dizs vecteurs d'atiribuis dans Mespace de représentaibon. Cetie méthode ne demande pas des
conmissances 4 priori sur 1"image.

k- Classification supervisée

Dang ce cas la classe d'un certain nombre d'individo est connu apriori, cetie Connaissames
permct de construine un paritionnerment de 1 espace de représentation.
Lies individus de cette classe inconnee sont classés en fonction de leur position dans Mespace
diz représentation grace 4 ce découpage. Dans ce cas il est nécessaire d avoir un ensemble
dlindividu dont la classe d apparicnance est connue, ¢ est "ensemble d apprentissage. Panmi
les méthodes de la classification supervisée on cite la méthode des K plus proches wvoising

(kppe).
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