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RESUME

Cette étude fait partie du développement continu des techniques de segmen-
tation d’images satellitaires a trés haute résolution spatiale.
L’objectif de cette étude est d’améliorer la technique de segmentation
hiérarchique des histogrammes 2D utilisée pour les images satellitaires. L’ap-
proche de base que nous avons améliorée utilisait généralement des techniques
de segmentation qui ne prenaient pas en compte les corrélations spectrales et
spatiales existantes entre les pixels de I’'image. Trois techniques de segmentation
ont été développées dans le cadre du méme concept d’analyse hiérarchique des
histogrammes 2D. La premiére est fondée sur la fonction d’optimisation mul-
tiobjective appliquée aux images panchromatiques. La deuxiéme est basée sur
la physique quantique par la résolution de la fonction d’onde et I’entropie de
Tsallis appliquée aux images multispectrales. La troisieme est basée sur la phy-
sique quantique et ’entropie : cas de ’entropie de Havrda-Charvat. Nous avons
appliqué ces approches a des images synthétiques texturées en niveau de gris et
en couleur. Les méthodes développées ont produit des cartes de segmentation
compactes et homogeénes. En fait, pour évaluer nos méthodes de segmentation
d’images multispectrales du satellite QuickBird, nous avons exploité les critéres
suivants : Pour la premiére méthode (la segmentation d’optimisation multiob-
jectif) nous nous sommes basés sur les critéres de Levine et Nazif Pour la
deuxiéme et la troisieme méthode, nous avons utilisé le coefficient d’évaluation
de Borsott:.
En ce qui concerne les résultats de segmentation des images multispectrales ob-
tenus par ces techniques nous sommes extrémement satisfaits, la couverture et
I’utilisation du sol ont été correctement détectées et identifiées, et les techniques
ont reproduit correctement les régions.
Mots-clés :
Images multispectrales , histogramme 2D, segmentation et classification, fonction d’onde,

optimisation multiobjective et entropie.
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Abstract



ABSTRACT

This study is part of the ongoing development of satellite image segmentation

techniques at very high spatial resolution.

The objective of this study is to improve the hierarchical segmentation
technique of 2D histograms used for satellite images. The basic approach
that we improved typically used segmentation techniques that did not take
into account existing spectral and spatial correlations between image pixels.
Three segmentation techniques were developed within the same concept of
hierarchical analysis of2D histograms. The first is based on the multiobjective
optimization function applied to panchromatic images. The second is based on
quantum physics by the resolution of the wave function and the Tsallis entropy
applied to multispectral images. The third is the same as the second but with
change in entropy, we will use the Havrda-Charvat entropy.We applied these
approaches to grayscale and color textured synthetic images. The methods
developed produced compact and homogeneous segmentation maps. In fact, to
evaluate our multispectral image segmentation methods from the QuickBird
satellite, we used the following criteria : For the first method (multiobjective
optimization segmentation) we based ourselves on the criteria of Levine and Na-

zif For the second and third methods, we used the Borsotti evaluation coefficient.

Regarding the multispectral image segmentation resulls obtained by these
techniques, we are extremely satisfied, the land cover and land use were
correctly detected and identified, and the techniques reproduced the regions

correctly.

Keywords :
Multispectral images , 2D histogram, segmentation and classification, wave function, mul-

tiobjective optimization and entropy.
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Introduction



INTRODUCTION

La nouvelle époque de la communication s’annonce, le développement de la science et
des nouvelles technologies, ainsi que les progres de ’électronique et de 'informatique, font

de I'image un support de base de l'information.

Les domaines tels que la télédétection, la médecine, la biologie, ... se voient dans
I’obligation de se conformer aux champs dont 'image est devenue la source la plus fiable de

I'information.

De plus, de nombreuses images multispectrales avec une résolution spectrale et spatiale
tres élevée sont produites a chaque instant grace aux progres technologiques des capteurs
et de la capacité des mémoires de stockage. Qu’est-ce qui fait des images, I’élément le plus

couramment utilisé et dominant dans de nombreuses disciplines.

En fait, le modele visuel le plus riche de I'espace géographique est I'image de télédétection
aérienne et satellitaire. Pour le moment, elle est la source intarissable des informations les
plus précises sur la couverture et 'utilisation du sol, ainsi que sur les phénomenes a la surface
de la planete. Grace a l'image satellite de trés haute résolution spatiale, de nombreuses
perspectives et applications s’ouvrent a la recherche dans les domaines de ’environnement
tels que I’hydrologie, I'agriculture, le développement urbain, la détection des feux de
foréts, le changement climatique, etc. La détection d’objets en imagerie reste une opération
marquante dans 'analyse et le traitement des données. De facon efficace, la segmentation de

I’imagerie satellite participe a résoudre le probleme de détection des différents types d’objets.

Par conséquent, la segmentation est une étape cruciale du traitement d’images car
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elle affecte la qualité de l'interprétation et la prise de décision effectuée sur I'image. En
fait, il s’agit d’extraire une information structurée de haut niveau pour la reconnaissance
et 'indexation des images. La qualité de l'interprétation dépend fortement de celle de la

segmentation.

Cependant, il n’existe pas de techniques de segmentation universelles et le choix
d’une technique est difficile car il dépend de divers facteurs, tels que la nature de 'image
(éclairage, contours, texture,....), des opérations en aval de la segmentation ( reconnaissance
des formes, compression, mesure, interprétation), des primitives & extraire (textures,

régions, droites,...) et des contraintes d’exploitation (temps réel, mémoire,...).

Malgré la variété des méthodes utilisées, les résultats de la segmentation sont modestes,
et varient en fonction de la technique choisie. Par conséquent, des types d’erreurs de
segmentation peuvent survenir comme : la sur-segmentation, qui crée des zones qui ne
correspondent a aucun objet de la scene, ou la sous-segmentation, qui ne distingue pas
I’ensemble des objets de la scéne. En général, une seule méthode dans le domaine de la

segmentation automatique ne permet pas de segmenter efficacement la diversité des régions.

En raison des capteurs plus performants,les données décrivent de mieux en mieux
la scéne, en outre, la taille est de plus en plus primordiale (imagerie multi et hyper
spectrale).En conséquence, les traitements deviennent de plus en plus difficiles et plus
difficiles a réaliser, mais la nature multispectrale des images empéche I'utilisation directe
des techniques de traitement utilisées en niveaux de gris. Par suite, de nouvelles techniques
de segmentation doivent étre créées pour identifier les zones d’intérét dans les images

multispectales.

Ces dernieres années, un certain nombre de solutions a la segmentation ont été pro-
posées. Certains sont basées sur les caractéristiques spatiales de I'image et d’autres utilisent

I'information spectrale de 'image.

Toutefois, ces méthodes emploient généralement des stratégies de segmentation qui
ignorent les corrélations spectrales et spatiales qui peuvent exister entre les pixels de 'image.

De laquelle, il est nécessaire de créer de nouvelles techniques de segmentation qui tiennent
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compte de l'information vectorielle et spatiale présente dans les images multispectrales.

Notre intérét dans cette these est la segmentation des images multispectrales, en
particulier les images satellite de tres haute résolution spatiale - les images d’étude sont des
images Quickbird MS. Par conséquent, nous présenterons trois méthodes différentes pour la
segmentation d’images multispectrales. La premiére est basée sur la fonction d’optimisation
multiobjective, la deuxieme est basée sur la physique quantique par la résolution de la
fonction d’onde et I'entropie de Tsallis, et la troisieme est la méme que la deuxieme mais
avec un changement d’entropie, nous avons utilisé ’entropie de Havrda-Charvat. Ces trois

techniques visent a améliorer la segmentation des images satellites multispectrales.

Cette these est structurée en quatre chapitres comme suit :
Dans le premier chapitre, nous expliquerons tout d’abord, le processus de la télédétection

et I’acquisition de ses données.

Puis, nous présentons les différents types des images satellitaires et leurs caracteristiques,

dans le deuxieme chapitre, les caractéristiques des satellites de haute résolution spatiale.

Le troisieme chapitre, est consacré aux différentes techniques de segmentation des images.

Nous fournirons la diversité des méthodes auxquelles la littérature scientifique fait référence.

Le dernier chapitre traitera du développement des différents critéres d’évaluation des
méthodes de segmentation des images utilisées ainsi que les trois méthodes que nous avons
élaboré. Les trois techniques ont été appliquées a des images synthétiques et a des images
satellitaires multispectrales. Les résultats obtenus ont été discutés permettant ainsi, de

comparer les trois techniques et de quantifier leur apport.

La conclusion sera dédiée aux résultats les plus importants et a ’explication utilisées

ainsi que la valeur ajoutée par notre travail.




Chapitre 1
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CHAPITRE 1. TELEDETECTION ET ANALYSE DES IMAGES

1.1 Introduction :

La télédétection est une discipline scientifique qui comprend une variété de techniques
et de compétences utilisées pour observer, analyser et interpréter les phénomenes terrestres

et atmosphériques.

Qu'il s’agisse de I'observation visuelle de son environnement proche ou de 'observation
a loeil nue des étoiles et des planetes, la télédétection est certainement I'une des plus
vieilles activités de 'Homme. Aujourd’hui, cela nécessite une compréhension des nombreux
processus physiques qui interviennent tout au long de la chaine de mesure : Réception,
traitement du signal, interaction onde/matiere, source de rayonnement, propagation. La
télédétection est principalement utilisée pour des recherches fondamentales en géophysique
(océanographie, géologie, physique de I’atmospheére, géographie) ou pour des applications
issues de ces domaines (végétales, ressources terrestres minérales et pollution), et cet outil

a également d’autres utilisations dans le domaine de I’environnement.

Contrairement a ceux du début du développement de ces technologies, les systemes de
télédétection actuels ont connu des changements importants, en particulier au cours des dix
dernieres années, avec une technologie essentielle dans le suivi de plusieurs processus qui
affectent la surface et 'atmosphere de la Terre. Un impact significatif sur notre planete, en

particulier la déforestation, le changement climatique, la désertification, etc.
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1.2 Télédétection :

La télédétection est la discipline dont ’objectif est d’obtenir des informations sur un
objet, une zone ou un phénomene par I’analyse de données acquises par un dispositif qui
n’est pas en contact physique avec 1’objet étudié [11]. Les données collectées a distance
peuvent étre de nombreuses formes qui sont potentiellement disponibles a partir du champ
d’énergie provenant de la surface de la Terre y compris les champs spectral, spatial et

temporel [12].

La télédétection comprend tout le processus consistant a capter et a enregistrer
I’énergie d’'un rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi, a traiter et a analyser les
informations qu'il représente, puis & utiliser ces informations [13] . Elle peut étre effectuée
depuis un satellite, une plateforme aérienne (ballon ou avion) ou n’importe quel type
d’instrument d’acquisition d’informations sur l’environnement. Bien que l’analyse des
données de télédétection nécessite généralement des traitements numériques, des méthodes

non numériques peuvent également étre utilisées.

Aujourd’hui, les données de télédétection trouvent leur utilisation dans des applications
aussi diverses en constante expansion et est de plus en plus utilisée comme source d’in-
formation pour les études de la transformation du globe & une échelle locale, régionale et
méme mondiale. Parmi ces applications, les applications terrestres incluent la cartographie
réguliere et thématique, la géologie, la prospection miniere, la géomorphologie, la pédologie,
I’agriculture, 'aménagement des territoires, I'urbanisme et la surveillance des catastrophes
naturelles. Il existe d’autres applications non terrestres. Il y a celles concernant les études
océanographiques (comme I'analyse de la couleur des océans, la mesure des températures
de surface de la mer,...) ainsi que celles concernant I’étude de ’atmosphere (météorologie et

climatologie).

la télédétection repose sur le fondement que différents matériaux réfléchissent et émettent
les ondes électromagnétiques différemment en fonction, notamment, de leur matiere, de leur
couleur ou de leur rugosité. Bayoudh [14] rassemble deux modes d’acquisition principaux

(figurel.1) :
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FIGURE 1.1 — Principe général de la télédétection.

- Le mode passif, également désigné comme optique, implique la mesure de 1’énergie
émise et/ou réfléchie par la surface terrestre éclairée par une source d’énergie incidente
naturelle, telle que le soleil. Lors de I'acquisition d’images multi-spectrales, également
appelées images en couleur, 1’énergie reque est mesurée dans plusieurs bandes spec-
trales, qu’elles appartiennent ou non au domaine du visible.Ce mode d’acquisition
présente ’avantage de fournir des données relativement simples & interpréter, surtout
dans le domaine du visible. Cependant, lorsqu’il est dédié & ’observation de la surface
terrestre, il est limité par la présence de nuages et de leur ombre projetée, entrainant

des données manquantes dans les images ;

- En revanche, le mode actif, qui implique une source d’illumination artificielle et
mesure l'énergie rétrodiffusée par ’objet cible, est utilisé dans I'imagerie radar. Bien

que linterprétation des données soit moins intuitive que pour l'imagerie optique et
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nécessite des connaissances spécifiques en traitement du signal, ce mode d’acquisition
présente I'avantage de ne pas étre sensible au couvert nuageux en raison des gammes

de longueurs d’onde élevées utilisées.

1.3 Acquisition des données de télédétection :

Les moyens d’acquisition des données de télédétection sont diversifiés et performants,
englobant des techniques optiques, laser, radar, sismographie, gravimétrie, et autres. Les
méthodes d’acquisition optiques reposent sur la mesure des rayonnements réfléchis ou émis
par les cibles dans diverses fréquences (infrarouge, visible, etc.). Cela est possible griace a
I’émission ou la réflexion de rayonnements a différentes longueurs d’onde et intensités par
les surfaces étudiées telles que I'agriculture, la forét, les habitations, les surfaces d’eau, etc.
Certains instruments, comme les sonars, utilisent des ondes sonores de maniere similaire,
tandis que d’autres mesurent des variations dans des champs magnétiques ou gravitaires.

Comme décrit dans [15], le processus de télédétection comprend généralement sept

étapes clés (cf. figure 1.2) que nous rappelons ci-dessous.

FIGURE 1.2 — Les sept étapes du processus de télédétection selon [15]

1. Source d’énergie ou d’illumination (A) : La premiere condition essentielle de la
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télédétection est une source d’énergie fournissant de 1’énergie électromagnétique pour
éclairer la cible. Le plus souvent, voire dans la quasi-totalité des cas, cette source d’énergie
est le soleil. Cependant, le satellite lui-méme peut étre une source d’énergie, comme c’est le

cas dans le domaine de la télédétection radar.

2. Rayonnement et atmosphére (B) : Au cours de son trajet ”aller” entre la source

d’énergie et la cible, le rayonnement interagit avec I’atmosphere. Une deuxieme interaction

se produit lors du trajet "retour” entre la cible et le capteur.

3. Interaction avec la cible (C) : Une fois parvenue a la cible, ’énergie interagit avec sa

surface. La nature de cette interaction dépend des caractéristiques du rayonnement et des
propriétés de la surface. Chaque objet géographique émet ou réfléchit un rayonnement dans
différentes fréquences du spectre électromagnétique. On suppose en télédétection que tout
objet ou classe d’objet sur la surface terrestre possede sa propre ”empreinte digitale” dans
le spectre électromagnétique (la signature spectrale), en fonction de la longueur d’onde du
rayonnement qui est réfléchi ou émis par lui-méme. Ainsi, une parcelle de canne a sucre aura

des signatures différentes en fonction de son stade végétatif et de son niveau de maturation.

4. Enregistrement de I’énergie par le capteur (D) : Une fois I'énergie diffusée ou émise

par la cible, elle doit étre captée a distance par un capteur non en contact direct avec la
cible, mais embarqué a bord d’un satellite ou d’un avion, par exemple, pour étre finalement

enregistrée sous format numérique.

5. Transmission, réception et traitement (E) :I’information enregistrée par le capteur

est ensuite transmise, souvent par des moyens électroniques, a une station de réception
généralement située au sol, ol U'information est transformée en images (numériques ou

photographiques).

6. Interprétation et analyse (F') : Une interprétation visuelle et/ou numérique de I'image

traitée est ensuite nécessaire pour extraire 'information souhaitée sur la cible.

7. Application (G) : La derniére étape du processus consiste & utiliser l'information

extraite de I'image pour mieux comprendre la cible, c’est-a-dire la portion d’espace étudiée

10
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(une ville, une zone inondée, une forét, etc.), afin de découvrir de nouveaux aspects ou

d’aider a résoudre un probléeme particulier.

1.3.1 Plateformes d’acquisition :

Pour enregistrer de maniere adéquate 1’énergie réfléchie ou émise par une surface ou
une cible donnée, il est nécessaire d’installer un capteur sur une plateforme distante de la
surface ou de la cible observée.

Ces plateformes peuvent étre situées pres de la surface terrestre, telles que le sol, un avion
ou un ballon; ou a l'extérieur de 'atmosphere terrestre, comme sur un satellite ou un
véhicule spatial .

On peut citer les plateformes comme suivante :

1.3.1.1 Plateformes terrestres :

Les plateformes terrestres, telles que les bras télescopiques fixés a des camions ou
des véhicules tout-terrain, sont principalement utilisées a des fins d’expérimentation et

d’étalonnage. Le capteur est généralement installé a 'extrémité de ces bras télescopiques.

1.3.1.2 Plateformes aériennes :

Ces plateformes se situent principalement sur des avions a ailes fixes, des hélicopteres et
des ballons. Les avions sont souvent utilisés pour obtenir des couvertures aériennes détaillées
de la surface terrestre.

Cependant, les avions présentent trois limitations majeures :
- la garantie de la prise répétitive des données n’est pas assurée;
- la zone couverte lors d’une mission est limitée ;

- les cotits des produits sont relativement élevés.

1.3.1.3 Plateformes spatiales :

Dans l'espace, la télédétection est parfois effectuée a partir de la navette spatiale ou

plus fréquemment, & partir de satellites en orbite autour de la Terre. Les satellites offrent

11
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une couverture répétitive et continue de la surface terrestre en raison de leur orbite. Le cott

joue souvent un role déterminant dans le choix des différentes plateformes.

1.3.2 Caractéristiques des satellites :

Bien que les plateformes terrestres et d’aéronefs puissent étre utilisés, les satellites four-
nissent une grande partie de 'imagerie de télédétection couramment utilisée aujourd’hui.
Les satellites ont plusieurs caractéristiques uniques qui les rendent particulierement utiles

pour la télédétection de la surface terrestre.

1.3.2.1 Orbite :

Le trajet suivi par un satellite est appelé son orbite. Les orbites des satellites dépendent
de la capacité et de 'objectif des capteurs qu’ils transportent. La sélection de l’orbite
peut varier en termes d’altitude (hauteur au-dessus de la surface de la Terre) ainsi que

d’orientation et de rotation par rapport a la Terre.

1.3.2.1.1 Orbite géostationnaire :

Certains satellites, situés a une altitude élevée d’environ 36000 kilometres, ont une
orbite géostationnaire, leur permettant de regarder en permanence la méme région de
la surface terrestre. Cette configuration est utilisée par des satellites de communication
et d’observation météorologique tels que METEOSAT (France), GOES (Geostationary
Operational Environmental Satellites, USA), GMS (Japon), et INSAT (Inde) [16].

1.3.2.1.2 Orbite héliosynchrone :

Les satellites en orbite héliosynchrone passent toujours au-dessus d’un méme point
sur la surface de la Terre a la méme heure. Cette orbite quasi polaire suit une trajectoire

nord-sud, permettant au satellite de survoler les poles a chaque révolution. Des satellites

12
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FIGURE 1.3 — Satellite en orbite géostationnaire

tels que LANDSAT et SPOT utilisent cette orbite [17]

FIGURE 1.4 — Satellite en orbite héliosynchrone

1.3.2.1.3 Orbite ascendante et orbite descendante :

13
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La plupart des satellites, en orbite quasi-polaire, se déplacent vers le nord d’un coté de
la Terre et vers le sud de 'autre coté. Les deux passages du satellite sont respectivement
appelés orbite ascendante et orbite descendante. Si l'orbite est également héliosynchrone,
Iorbite ascendante se produit du c6té ombragé de la Terre, tandis que 1'orbite descendante

se produit du coté éclairé par le Soleil.

FIGURE 1.5 — Satellite en Orbite ascendante et orbite descendante

Il offre ’avantage de passer a la méme altitude au-dessus d’un point de la terre mais a

des heures différentes. C’est le cas des satellites ERS-1 et ERS-2 [18] .

1.3.2.2 Couloir-couver ou fauchée :

Lorsqu’un satellite est en orbite, le capteur observe une certaine partie de la surface,
appelée couloir-couvert ou fauchée. La largeur de cette fauchée varie généralement entre
quelques dizaines et centaines de kilometres. Les satellites a orbite quasi-polaire semblent
avoir une composante vers 'ouest due a la rotation de la Terre, permettant une couverture

complete apres un cycle orbital complet.

1.3.2.3 Points nadir :

Les points sur la surface de la Terre directement sous la trajectoire du satellite sont

appelés les points nadir. La période nécessaire pour que le satellite revienne au-dessus d’un

14
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point nadir aléatoire est définie comme le cycle de passage. Cette période ne doit pas étre
confondue avec la période de revisite, qui peut étre beaucoup plus courte grice aux capteurs
orientables. Les satellites a orbite quasi-polaire offrent une couverture plus fréquente des
régions de latitude élevée en raison de 'élargissement de la zone de chevauchement entre

deux fauchées adjacentes.

1.4 Conclusion :

La télédétection est une discipline scientifique qui comprend une variété de techniques
et de compétences utilisées pour observer, analyser et interpréter les phénomenes terrestres
et atmosphériques.

Nous distinguons deux grands types de télédétection passive dans la source d’énergie est

externe comme soleil et la source controler (interne) comme radar pour le mode active.

On ce qui nous concerne ce travail on s’intéresse a la cible qui en global 'utilisation et
la couverture de sol, afin de pouvoir segmenter les frontieres entre ces régions. Un ensemble

des méthodes ont été développer.

Dans ce sens nous avons développé et appliquer de nouvelle méthode de segmentation

des images satellitaires a haute résolution spatial.

15
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2.1 Introduction :

Les images de télédétection sont les images capturées par divers capteurs a bord d’un
engin spatial ou d’un aéronef. Chaque plateforme de télédétection a ses propres avantages
et inconvénients. Les images des capteurs aéroportés présentent de nombreux avantages par
rapport a leurs équivalents spatiaux et présentent en méme temps de nombreuses limitations
et inconvénients.Rees [19] discute brievement mais exhaustivement des avantages et des
inconvénients. En outre, le probleme des déformations géométriques dans les images des
capteurs aéroportés causé par la turbulence dans ’avion est le probleme le plus critique.
Trois types de mouvements d’aéronef appelés tangage, lacet et roulis entralnent des
déformations géométriques dans les images.

L’imagerie satellitaire fournit maintenant des détails relativement moins chers, polyvalents
et assez fréquents que jamais auparavant pour aider les chercheurs dans de nombreuses
disciplines. Les images spatiales ont aussi le probleme des distorsions géométriques mais
moins séveres. Cependant, pour certaines applications, par ex. le repérage sur les terres
agricoles, la résolution temporelle requise est beaucoup plus élevée que ce qui est disponible
avec les plateformes satellites. En outre, 'acquisition de données multi-temporelles a partir
de plateformes spatiales devient prohibitive. En outre, certaines applications telles que le
repérage des cultures [20] ne sont pas gravement affectés par des déformations géométriques
et ne nécessitent pas de couvrir de trés grandes surfaces. Dans de tels cas, I’équipement
d’imagerie se monte sur un avion-modele a commande radio pour recueillir les données
sur la zone cible rapidement et a plusieurs reprises selon les besoins. Les avions modeles

radio-pilotés peuvent voler a des altitudes aussi basses que 100 metres pour recueillir les

17
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données avec les résolutions de quelques centimetres par pixel [21] .
Chaque plateforme ayant ses propres avantages et inconvénients, le compromis se situe
entre le cout de la plateforme, la résolution spatiale, temporelle, spectrale et radiométrique

des données qui sont affichées et interprétées comme une image.

2.1.1 Types des images de télédétection :

Les progres récents dans le domaine de 1’électronique ont permis au systeme de
télédétection d’atteindre des images avec des résolutions au sol plus fines que jamais. Les
images acquises a partir de la télédétection dépendent de la résolution spatiale du capteur, de
la zone imagée sur la surface, du temps de révision et des bandes de longueur d’onde utilisées

dans lacquisition d’image. On cite les images selon les résolutions spatiales et spectrales[22] .

2.1.1.1 Classification spectrale :

En termes de régions spectrales utilisées dans ’acquisition de données, les images de

télédétection sont divisées en trois grandes catégories :
- Images de radar & ouverture synthétique (SAR)
- Images optiques

- Images de détection de lumiere et de distance (lidar)

2.1.1.1.1 Images de radar a ouverture synthétique (SAR) :

Ce sont les images synthétisées a partir des signaux radar capturés par un radar en
mouvement a bord d’un engin spatial ou d’un avion. Les images radar étant le résultat de
la diffusion d’une onde électromagnétique, la phase et ’amplitude portent de I'information
hétérogene liée & 'occupation du sol, Pinteraction avec le milieu diffusant (mécanismes
de diffusion). Ceci permet notamment de remonter & des mesures physiques telles que la
hauteur de la végétation, la topographie, le déplacement. . .etc
Sur la surface de la surface observée, ces images représentent l’énergie micro-ondes
rétrodiffusé, dont les caractéristiques dépendent des propriétés de la surface, telles que sa

pente, sa rugosité, son humidité, ses inhomogénéités de texture et sa constante diélectrique.
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Cependant, les chercheurs exploitent les images SAR pour des études environnementales
et des applications militaires. Matsuoka [23] explique 'utilisation de 'imagerie SAR dans
Iévaluation des catastrophes naturelles, DiGiacomo Paul [24] décrit I'utilisation d’images
SAR pour observer la pollution cotiere et Mathiew [25] traite de 'utilisation de I'imagerie
SAR pour la surveillance militaire.

Les images SAR peuvent étre capturées a tout moment, en présence ou en absence de
lumiere du soleil, en toute saison ou conditions météorologiques. Les données SAR sont
introduites dans des zones sans information sur les données optiques, c’est-a-dire les zones
couvertes par les nuages et leurs ombres, fournissant des informations utiles sur la rugosité
ou la structure de la surface. Par conséquent, les images SAR aident a différencier les
types de couverture qui ne se distinguent pas par les images optiques en raison de leurs
caractéristiques spectrales similaires. Cependant, les images SAR sont plus sensibles au
bruit que leurs homologues optiques. Les images SAR souffrent généralement de niveaux

séveres d'un bruit de mouche multiplicatif non gaussien.

2.1.1.1.2 Images optiques :

Les capteurs optiques capturent des images optiques de la surface de la terre dans des bandes
infrarouges visibles, infrarouges et courtes ondes. Les longueurs d’ondes des bandes dans
un systeme de télédétection optique se situent entre 0,30 mm et 15,0 mm. L’information
radiométrique, spectrale, texturale, géométrique et contextuelle, contenue dans une image
optique, sert généralement a l'interprétation d’image. Selon le nombre de bandes spectrales
utilisées, les images optiques sont classées en quatre grandes catégories : Panchromatique

(Pan), Multi-Spectral (MS), Super-Spectral (SS) et Hyper-Spectral (HS).

2.1.1.1.2.1 TImages panchromatiques Le capteur est un détecteur a canal unique
sensible aux rayonnements dans une large plage de longueur d’onde. Les capteurs panchro-
matiques collectent les rayonnements électromagnétiques pour toute la gamme du spectre
visible et donnent une image en niveaux de gris. Les images panchromatiques sont obtenues
a partir de 'enregistrement du rayonnement dans un unique intervalle de longueur d’onde
situé dans le domaine du visible, c.-a-d. entre 0,4 et 0,7. Comme les données ne sont acquises

que dans un seul canal, seules des images en noir et blanc peuvent étre obtenues (si 'image
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est codée sur 8 bits, elle sera visualisable en 255 niveaux de gris). Bien que moins riche du
point de vue de la résolution spectrale, I'image panchromatique offre une résolution spatiale
plus importante.

Les caractéristiques liées aux caractéristiques spatiales ou de forme des images satellites
sont extraites des images panchromatiques. Les images PAN ont toujours plus de résolutions
que les images MS du méme satellite.

Des exemples de systémes d’imagerie panchromatique sont IKONOS PAN et SPOT
HRV-PAN.

2.1.1.1.2.2 Images multi-spectrales : Le capteur d’un systeme d’imagerie multi-
spectral est obtenu & partir d’un ensemble de capteurs multi-bande (moins de 10 bandes).
L’imagerie multi-spectrale fait généralement référence a des groupes 3 a 10 bandes qui sont
représentées en pixels. Chaque bande est acquise a l’aide d'un radiometre de détection a
distance.
Par rapport au systeme d’imagerie panchromatique, le rayonnement enregistré d’un systeme
d’imagerie multi-spectral se situe dans une gamme étroite de longueur d’onde pour chaque
bande La représentation par combinaison de ces bandes d’information numérique en utilisant
les trois couleurs primaires (rouge, vert, bleu) permet d’obtenir des images en couleurs.
Les données de chaque bande sont représentées comme une couleur primaire et, selon la
luminosité relative (c.-a-d. valeur numérique) de chaque pixel dans chaque bande, les couleurs
primaires se combineront en proportions différentes pour produire des couleurs distinctes.
Les informations de luminosité et de spectre (couleur) des cibles observées sont disponibles
sur I'image résultante. Quoi qu’il en soit, les images multi-spectrales ont une faible résolution,
elles peuvent couvrir la gamme visible et infrarouge des longueurs d’ondes.
Des exemples de systemes multi-spectral sont LANDSAT MSS, LANDSAT TM, SPOT
HRV-XS et IKONOS MS

2.1.1.1.2.3 Images super-spectral et hyper-spectral : Un systéeme d’imagerie
est considéré comme super-spectral s’il acquiert plus de dix bandes spectrales. Il sera
hyper-spectral, si le nombre de bandes spectrales capturées est supérieur a cent. Les lar-
geurs de bande sont plus étroites lorsque le nombre de bandes spectrales augmente. Ainsi,

les capteurs pourront capter les caractéristiques spectrales plus fines des caractéristiques
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des cibles. Ces types de systemes permettront d’améliorer la compréhension de la dy-

namique et des processus mondiaux sur la terre, dans les océans et dans la basse atmosphere.

Chaque pixel d’une image hyper-spectrale contient l'information recueillie dans de
grandes fenétres d’acquisition étalées sur la totalité du spectre visible et infrarouge.
La quantité d’information a stocker et a traiter est donc énorme et requiert des capacités
de calcul bien plus importantes que dans le cas des images multi-spectrales.
Des exemples de systeme de télédétection optique super-spectrale sont MODIS (36 bandes
spectrales) et MERIS (15 bandes spectrales programmables), et d’un hyper-spectral est
Hyperion (242 bandes spectrales). Les applications de ces images sont bien entendu mul-
tiples. Parmi les plus importantes, on peut citer la géologie (identification des minéraux. . .),
Pagriculture de précision, la foresterie (état sanitaire, identification d’espéces...) ou la

gestion des milieux aquatiques (qualité des eaux, composition en phytoplancton. . .).

2.1.1.1.3 Images de détection de lumieére et de distance (lidar) :

Derniérement, il y a eu un rapprochement entre les champs optiques et radar, manifesté
non seulement sous le point de vue spectral, mais surtout dans le mode de conception et
de fonctionnement des systemes. Ces systemes, appelés Lidar, se développent en raison de
la progression des lasers, qui exploitent les propriétés spatiales, spectrales et temporelles.
Lidar, qui représente la détection et la portée de la lumiere, a recu une large acceptation
dans l'arpentage aérien comme un outil de premier plan pour obtenir des données de
surface de haute qualité dans un délai de réponse sans précédent. Lidar est une technologie
de balayage laser qui utilise un émetteur de lumiere laser et des capteurs pour mesurer la
distance entre ’avion et le sol, y compris des objets tels que les batiments et la végétation.
Les systemes Lidar, de nos jours, font des mesures de portée avec un nombre croissant de
points par surface, comptent plusieurs retours par tour unique, fournissent des valeurs de
réflectance de la surface éclairée et captent la hauteur du terrain et des objets tels que
les batiments, dans des détails de résolution étonnants. Airborne Lidar est maintenant la
méthode la plus utilisée pour la cartographie rapide et précise du terrain.

En tant que SAR, le Lidar émet une lumiere laser sur une cible au sol et regoit une fraction
du rayonnement réfléchi par la cible. Le signal recu porte l'information du temps pris en

aller-retour, l'intensité et la phase de I’écho. La fréquence de la lumiere laser utilisée dans
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Lidar est habituellement dans la gamme ultraviolette, visible ou infrarouge proche [26] .

Dans certaines applications de télédétection, plusieurs faisceaux lumineux a différentes
fréquences sont utilisés. Ulrich [27] est utilisé un lidar & faisceau multiple aéroporté pour
détecter les déversements d’hydrocarbures et les algues. Le systeme Lidar peut également
détecter plus d’un écho de la méme impulsion afin qu’il puisse visualiser & travers ’eau, les
auvents et les arbres sur le sol pour cartographier le terrain de surface et pour estimer la

profondeur du plan d’eau ou de la plantation.

2.1.1.2 Classification spatiale :

La résolution des images numériques est définie par le nombre de pixels par millimetres.
En télédétection, on exprime la résolution des images par la taille de la zone couverte par
un pixel. Chaque pixel de I'image correspond a une partie de la surface de la terre. On parle
alors de ”résolution-sol”.

En termes de résolution spatiale, les systemes d’imagerie satellitaire peuvent étre classés en :
systémes & faible résolution (environ 1 km ou plus), systémes de résolution moyenne (environ
100 m & 1 km), systémes haute résolution (environ 5 m & 100 m) et des systémes & tres
haute résolution (environ 5 m ou moins). La résolution spatiale du capteur panchromatique
Ikonos, par exemple, est de 1 m. La surface au sol représentée par des pixels a la surface
directement sous le satellite, appelée point nadir, a une échelle plus grande que les pixels
qui sont hors-nadir. Pour montrer I'importance des détails obtenus en haute résolution, par

exemple, comparer un ensemble d’images simulé correspondant & différentes résolutions.

2.1.1.2.1 Faible résolution :

Les satellites a faible résolution se caractérisent par une résolution spatiale d’environ 1
km assurant une couverture quotidienne réguliere. Ces données sont obtenues uniquement
en mode multi-spectral incluant une partie visible et infrarouge du spectre optique. Ces
données sont utiles pour la cartographie étendue, globale et continentale, les besoins de
couverture réguliere, y compris la surveillance de la température de la surface de la mer, la
surveillance de I’atmosphere et de I'océan, la surveillance des conditions de végétation, la
vigueur régionale de la végétation et les études sur la sécheresse, la surveillance des grandes

catastrophes, la couverture de neige et la surveillance des glaciers. Des exemples satellites a
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faible résolution sont :
- Meteosat MSG : capture de 7 bandes de résolution de 40 km a ’aide du capteur GERB,

- SPOT 5 : capture de 4 bandes de résolution de 1 km a I’aide du capteur VEGETATION
2 et

- OrbView-2 : capture de 8 bandes de résolution de 1,13 km & I’aide du capteur SeaWiFS.

2.1.1.2.2 Résolution moyenne :

Les satellites & moyenne résolution fournissent généralement une couverture hebdomadaire
mensuelle. Ces données ont des résolutions spatiales de 100m & 1km et des bandes spectrales
allant du bleu clair a l'infrarouge & courte impulsion. Des zones relativement importantes
sont couvertes par chaque passage supérieur par satellite. Ces données sont adaptées a
une variété d’utilisations d’informations impliquant la cartographie, la surveillance et la
détection de la couverture terrestre et des caractéristiques de 1'utilisation du sol.

Les données de télédétection avec une résolution spatiale moyenne peuvent fournir des
informations utiles sur la production primaire brute, en particulier sur 1’échelle des zones
urbaines. Cependant, As-syakur et al [28] sont comparé 'impact de la résolution spatiale
sur la détection de divers écosystemes montre que les images de haute résolution spatiale
ont fourni des estimations plus précises de la production primaire brute maximale que
les estimations dérivées de la résolution spatiale moyenne. L’objectif principal, présenté
dans [29] , est d’examiner et de comparer 'efficacité de deux algorithmes avancés pour
Iestimation de surfaces imperméables & partir d’images satellitaires de résolution spatiale

moyenne, & savoir I’analyse linéaire de mélange spectral et le réseau neuronal artificiel.

Les exemples satellites de résolution spatiale moyenne sont les suivants :
- Envisat : capture de 15 bandes de résolution de 300 m en utilisant le capteur MERIS,

- RESURS-01-1 : capture de 2 bandes de résolution de 240 m en utilisant le capteur
MSU-S et

- IRS-1C : capture de 2 bandes de résolution de 188 m en utilisant le capteur WiFS.

2.1.1.2.3 Haute et tres haute résolution
Les satellites a haute résolution spatiale sont caractérisés par une résolution de pixels

supérieure & 1 m; Contrairement a une résolution spatiale tres élevée ou la résolution est

23



CHAPITRE 2. IMAGERIE SATELLITAIRE

inférieure & 1 m. Ces données sont obtenues uniquement en mode panchromatique, plus
souvent en combinaison avec le mode panchromatique et multi-spectral. Les images peuvent
étre collectées sur une zone particuliere tous les 1 a 3 jours, mais & des angles de vue tres
variables. La majorité des satellites posseédent les systemes les plus modernes avec une
grande flexibilité et une capacité a obtenir des données selon les demandes tres concretes.
Les images haute résolution spatiale trouvent de plus en plus d’applications dans tous les
domaines. Petri et al [30] ont proposé une méthode d’extraction complete du réseau routier
urbain & partir d’images de résolution spatiale trés élevées. Vasques et al[31] sont utilisé
des ressources de données, a partir de capteurs satellitaires & haute résolution spatiale,
pour étudier 'identification et la planification des zones urbaines (taille, infrastructure,
emplacement, etc.). Les applications typiques incluent : les modeles de villes 3D, les études
urbaines, la cartographie de la végétation dispersée, I'agriculture de précision, le controle
des activités agricoles, I'inventaire forestier, la surveillance d’un lac glaciaire, la surveillance
des mines ouvertes, la cartographie de 1’érosion des sols, la planification et la conception
d’infrastructures linéaires, La cartographie des infrastructures de transport, 'industrie de
I’assurance, la cartographie des batiments détruits par un séisme et la planification et
lorganisation de ’aide humanitaire.

Il existe des satellites de haute résolution spatiale bien connus comme SPOT-5, Ikonos,

QuickBird, WorldView-1, WorldView-2 et GeoEye-1.

2.1.2 Caractéristiques des satellites de haute résolution spatiales :

L’imagerie de télédétection trouve de plus en plus d’acceptabilité et d’utilisation. Les
satellites de télédétection sont généralement placés dans des orbites polaires solaires, ol
le satellite transmet toutes les latitudes au méme moment solaire local chaque jour. Les
orbites se situent a moins de 20 degrés d’une inclinaison de 90 degrés de I’équateur. Pour
introduire des applications de télédétection, les propriétés des images satellitaires doivent
étre connus a l'avance. Par conséquent, cette section met en lumiere certains des satellites

a tres haute résolution spatiale.
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2.1.2.1 Satellite IKONOS :

Le lancement du satellite IKONOS (1999) a marqué lhistoire car il s’agit du premier
satellite commercial avec une résolution de 1m. IKONOS produit des images en noir et blanc
(panchromatique) avec une résolution de 82 centimetres et des images multi-spectrales avec
une résolution de 4 metres. Les images provenant des deux capteurs peuvent étre fusionnées
pour créer des images couleur a 1 metre. IKONOS est le premier capteur civil de tres haute
résolution (1 metre) offrant des images comparables aux photos aériennes. Le premier
satellite d’Tkonos a été perdu lors du lancement, mais le second est encore opérationnel. La
tres haute résolution permet de visualiser les batiments, les routes ou méme les arbres et
est donc tres utile pour les applications telles que la cartographie urbaine, 'utilisation des

terres, l'agriculture ou la gestion des catastrophes naturelles.

Mode Canal Bande spectral Résolution spatial
Panchromatique 0,45-0,90 nm (vis et proche infrarouge) 1m
1 0,45-0,52 pm (bleu) 4 m
2 0,52-0,61 pm (vert) 4 m
Multi-spectral
3 0,64-0,72 pum (rouge) 4 m
4 0,77-0,88 nm (proche infrarouge) 4 m

TABLE 2.1 — Résolutions spatial et spectral du Satellite IKONOS .

2.1.2.2 Satellite QuickBird :

QuickBird est un satellite commercial lancé le 18 octobre 2001 offre la combinaison
d’une résolution spatiale tres élevée, d’'une capacité importante de stockage a bord et
d’un haut degré de précision pour le géo-référencement. Le satellite QuickBird est capable
d’acquérir des images sur plus de 75 millions de kilometres carrés par an. Sa large bande
de fauchée, combinée avec une grande capacité de stockage a bord et une bonne précision
de géolocalisation, lui permet d’acquérir efficacement et avec précision des images de vastes

zones du globe.

Le satellite collecte des images panchromatiques a une résolution de 0,6 metres et des

images multi-spectrales a des résolutions de 2,4 metres. A cette résolution, les batiments et
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d’autres infrastructures sont facilement visibles. Cependant, cette résolution est insuffisante

pour travailler avec des objets plus petits.

Mode Canal Bande spectral Résolution spatial
Panchromatique 0,45-0,90 nm (vis et proche infrarouge) 0,6 m
1 0,45-0,52 pm (bleu) 2,4 m
2 0,52-0,60 nm (vert) 2,4 m
Multi-spectral
3 0,63-0,69 nm (rouge) 2,4 m
4 0,76-0,90 nm (proche infrarouge) 2,4 m

TABLE 2.2 — Résolutions spatial et spectral du Satellite QuickBird .

2.1.2.3 Satellite GeoEye-1 :

Le satellite GeoEye-1 lancé en 2008 est le satellite commercial fournissant les images
de la terre avec la meilleure résolution au monde. Ce satellite agile peut tourner ou faire
pivoter vers ’avant, vers l'arriere ou cote a cote avec une précision robotique et a une
capacité de retour de 1 a 3 jours selon la latitude.

Le satellite capture simultanément des images numériques panchromatiques (couleur noir et
blanc) de 0,41 m et des images numériques multi-spectrales (couleur) de 1,65 m. Le satellite
GeoEye-1 collecte des images au nadir avec une résolution de 0,41m en panchromatique
(noir et blanc) et de 1,65m en multi-spectral (bleu, vert, rouge et proche infrarouge). Le
détail et la précision géo-spatiale des images étendent davantage les applications des images
satellites dans le secteur commercial et gouvernemental.

Les jeux de données panchromatiques et multi-spectrales sont disponibles séparément
ou peuvent étre achetés sous forme d’images multi-spectrales combinées (pan-aiguisées)
de 0,41 m. La précision en position est la meilleure de tous les satellites disponibles

commercialement, & savoir une précision de 3m.
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Mode Canal Bande spectral Résolution spatial
Panchromatique 0,45-0,80 nm (vis et proche infrarouge) 0.41 m
1 0,45-0,51 pm (bleu) 1,65 m
2 0,51-0,58 nm (vert) 1,65 m
Multi-spectral
3 0,65-0,69 pm (rouge) 1,65 m
4 0,78-0,92 nm (proche infrarouge) 1,65 m

TABLE 2.3 — Résolutions spatial et spectral du Satellite QuickBird .

2.2 Conclusion :

Le traitement d’image concerne ’analyse et la compréhension de I'image dans le but
d’en extraire des informations utiles. Il cherche aussi parfois & comprimer l'image, afin
de gagner en vitesse lors de la transmission de l'information, et en capacité de stockage,
tout en dégradant le moins possible les images considérées. D’abord nous avons parlé dans
ce chapitre les différents types des images numériques et leurs caractéristiques les plus
importantes.

Puisque, la télédétection est un domaine de recherche récent en pleine expansion qui couvre
une large palette d’applications. La littérature est riche en travaux de recherche portant
sur la détection du bati, des réseaux routiers, des zones de végétation, de 'analyse de
dégats, etc. La quasi-totalité de ces approches integre la segmentation d’images comme
étape fondamentale dans le processus d’extraction automatique de I'information. Dans ce
chapitre, nous avons rappelé le principe général du processus d’acquisition des données de
télédétection, ses plateformes et caractéristiques de satellite ainsi que le différent type de
données manipulées a savoir les images de télédétection et leurs propriétés.

Les satellites de télédétection tels que Tkonos, QuickBird et GeoEye-1 fournissent des images
Pan et MS avec une haute résolution spatiale. Ces images sont de plus en plus utilisées
dans plusieurs domaines et la segmentation de ces images est notre travail dans cette these.
Les caractéristiques énoncées dans ce chapitre sont a la base de la plupart des procédés de
traitement d’images, notamment les méthodes de segmentation d’images qui feront I’'objet

de chapitre qui suit.
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Chapitre 3

Segmentation des images

numeériques

28



CHAPITRE 3. SEGMENTATION DES IMAGES NUMERIQUES

3.1 Introduction :

Dans la vision par ordinateur , la segmentation d’image est le processus de partition-
nement d’'une image numérique en plusieurs segments (ensembles de pixels, également
appelés super-pixels). Le but de la segmentation est de simplifier et / ou de changer la

représentation d’une image en quelque chose de plus significative et plus facile a analyser.

La segmentation d’image consiste a partitionner I'image en un ensemble de régions
connexes. L’intérét de ces régions est de pouvoir étre manipulée ensuite via des traitements
de haut niveau pour extraire des caractéristiques de forme, de position, de taille, etc. Le
probleme est évidemment treés mal posé, car on ne sait jamais dire quelle est la segmentation
idéale. L’idée est bien str que la région se rapproche de la notion d’objet, au sens courant du
terme. Néanmoins, on peut dégager des propriétés plus raisonnables qu’on cherche a obtenir

dans un algorithme de segmentation, en particulier[32] :

— Stabilité : la segmentation obtenue ne doit pas varier beaucoup lorsque les conditions

d’acquisition varie légerement (bruit, illumination, point de vue,...)

— Régularité : les régions obtenues doivent étre simples & manipuler (taille suffisante,

forme réguliere,. . .)
Certaines des applications pratiques de la segmentation d’image sont :
— Récupération d’images basée sur le contenu
— Intelligence artificielle

— Télédétection
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— Imagerie médicale
— Détection d’objet
— Taches de reconnaissance

— Systemes de controle de la circulation

D’apres Zucker [33], la segmentation,est définie comme suit : Segmenter une image I
en n régions, revient a la partitionner en n sous-ensembles R;, R, ..., R, tel que aucune
région ne doit étre vide, I'intersection entre deux région doit étre vide et I’ensemble des
région doit reprendre toute l'image. Une région est ’ensemble de pixels connexes ayant
propriété communes qui les différencient des pixels des régions voisines. Cette définition se

décrit mathématiquement par suivante :

1.I=UR¢

2. R; constituée de pixels connexes pour tout .

3. P(R;) = vrai pout tout 1.

4. P(R; URj) = fauz pour tous i, j, R;etR; étant adjacent en I.

— P(.) désigne un prédicat d’homogénéité.
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La premiere condition indique que chaque pixel de 'image doit appartenir & une région
R; et I'union de toutes les régions formes de l'image entiere. La deuxieme condition est
relative a la structure des régions, elle définit une région comme un ensemble de pixels qui
doivent étre connexes. La troisieme condition exprime que chaque région doit respecter
un prédicat d’uniformité. La derniere condition implique le non réalisation de ce méme

prédicat pour la réunion de deux régions adjacentes.

3.2 Techniques de segmentations d’images :

A cause des problemes d’ambiguités et du bruit qui affectent certains pixels de 'image
au sein de l'opération de segmentation, les chercheurs proposent plusieurs techniques de
segmentation d’image.

OUARDIA [34] est distingué trois grandes approches de segmentation :

3.2.1 Segmentation par ’approche <« régions > :

Les méthodes basées sur I’approche régions consistent a partitionner l'image traitée
en régions homogenes [35] . Ces régions sont composés d’ensemble des pixels connexes

possedant des propriétés au sens d’un prédicat d’homogénéité donné.

En plus, l'information niveau de gris et l'information spatiale sont automatiquement
intégrées dans le processus de segmentation [36] . Le probléme principal lié & cette méthode
est associé a la définition du critere d’homogénéité utilisé dans le processus de segmentation

de I'image. On distingue les méthodes de cette approche.

3.2.1.1 Croissance des régions :

Cette méthode choisit initialement un pixel ou un ensemble des pixels, appelé germe
ou noyaux des régions a partir desquels la croissance des régions s’effectuera. Les régions
sont construites en ajoutant successivement a chaque germe les pixels qui lui sont connexes

et qui respectent un critéere d’uniformité ou d’homogénéité. La Croissance s’arréte lorsque
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tous les pixels ont été traités.

= Pixel de depart

S

1 Direction eroissance

(a) Début de la croissance d'une région

M Zone rergoupe

i

(b) Pracessus de croissance aprés quelquesitérations

FI1GURE 3.1 — Principe de la segmentation par croissance des régions

La littérature en traitement d’image est riche en méthode de segmentation par croissance

de régions[37][38].

3.2.1.2 Division des régions :

L’approche segmentation par division de régions consiste a diviser I'image originale en

régions homogenes au sens d’un critere donné.

Le processus de cette méthode est récursif et considére que la région initiale correspond
a limage & analyser. Si une région ne respecte pas un prédicat d’homogénéité, elle est
divisée en quatre sous-régions de taille égale. Chaque sous-région est ensuite analysée , ce
processus de division se poursuit pour toutes les zones nouvellement créées et ne s’arréte
que lorsque toutes les zones sont homogenes ou bien leurs tailles sont en dessous d’un
seuil fixé préalablement. A cause des divisions en quatre régions, cette méthode est plutot
adaptée a des images carrées ayant un nombre de lignes et de colonnes égal a une puissance
de deux, et dans lesquelles les régions sont de forme rectangulaire. D’autre part, cette

méthode a tendance faire apparaitre des effets de blocs.

La division de l'image est généralement représentée par une structure géométrique
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bien particuliere telle que la structure a arbre quaternaire < quadtree > ou la structure
de Voronoi. La figure (3.2) montre le principe de la segmentation par division suivant la

structure d’arbre quaternaire.

FIGURE 3.2 — Principe de la segmentation par division des régions (Structure quaternaire)

Le critére d’homogénéité peut étre évalué par la variance des niveaux de gris ou peut
étre défini & partir de D'allure I’histogramme de niveau de gris. Par exemple dans [39] ,
Ihistogramme de chaque région est analysé, si il est unimodal (région homogene), la région
reste inchangée, sinon elle est divisée. La division prend fin quand toutes les régions ont un

histogramme unimodal.

3.2.1.3 Fusion de région (Bottom-Up) :

Dans les images, chaque pixel P(x,y) a quatre voisins horizontaux verticaux et quatre

voisins diagonaux.

Plel e} Pix. gl || Pixil =l Pix, )
Pixd ! Plsst, o Piel 5 ! Pistlp
Plel, rf Pix, p=1) | P, 14) P, )

FIGURE 3.3 — Les 8 et 4 voisins de P(x,y)

L’approche par fusion des régions [40] , est ascendante telle que tous les pixels sont

visités. Pour chaque voisinage de pixels, un prédicat P est testé. Si P est vérifié, les pixels
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correspondants sont regroupés dans une région. Apres le parcours de toute I'image, les

groupes de voisinages se voient appliquer le méme test, et sont réunis si P est vérifié.

Le processus est itéré jusqu’a satisfaction d’un certain critére d’arrét [41]. Elles suivent
une hiérarchie arborescente comme montrée dans la figure (3.4) Leurs inconvénients majeurs

c’est que le résultat final (image segmentée) dépend fortement du choix des régions de départ.

Image segmentée

FIGURE 3.4 — Hiérarchie de la méthode de segmantation par fusion

3.2.1.4 Division/fusion « Splitting and Merging > :

La méthode division/fusion se présente en deux étapes :

Division : le processus consiste a diviser 'image en région, considere 'image comme
une région initiale. Chaque région est analysée, puis I’heuristique d’homogénéité est évaluée.
Si la région ne vérifie pas ’heuristique, alors elle est divisée en plusieurs sous-régions. Cette

opération est répétée sur chaque sous-région.

Fusion : dans cette étape, ’heuristique de ’homogénéité est évaluée pour tous les couples

de régions voisines. Si la fusion de deux régions vérifie cette heuristique, elles sont fusionnées.

[42] sont les premier qui proposer cette méthode en 1976, & partir de laquelle de nouvelles

versions sont proposées dans la littérature [43], [44] et [38].
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FIGURE 3.5 — Principe de la segmentation par division/fusion

3.2.1.5 Classification :

Les classes sont construites a partir des attributs des pixels. Chaque pixel est affecté a
une classe unique. Cette affectation peut étre effectuée en basant sur des régions dont on
connait les classes d’appartenance a priori. Lorsque le niveau de gris consideré comme la
seule attribut qui indique un pixel, la méthode de classification peut étre abordée par des
techniques de seuillage.

La classification des intensités lumineuses s’effectue en général a partir du calcul d’histo-
gramme de répartition dans l'image. Les différents modes de ’histogramme et les vallées
correspondantes sont recherchés. On détermine alors les classes par les intervalles entre les
vallées. On définit ensuite les régions par les ensembles maximaux de points images connexes

appartenant a la méme classe. La figure(3.6) illustre un histogramme & trois modes.

Vallée ‘)Od%

L J

ot L

Classe 01 :(.‘lasse 02 Classe 03

I S
I, N == ot

FIGURE 3.6 — Histogramme de répartition a trois modes
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3.2.1.5.1 Classification supervisée :
Elle s’opere a partir de la connaissance de chacune des classes définies par une approche
probabiliste. Elle se base sur I'apprentissage de propriétés discriminantes sur un échantillon

de données déja classées. Citons, par exemple, les réseaux de neurones artificiels.

3.2.1.5.1.1 Réseaux de neurones artificiels : La structure d’un neurone artificiel
est illustrée dans la figure(3.7). Les blocs rectangulaires représentent les entrées multipliées
par des poids W;, F correspond a la fonction de classification (de segmentation) et z
correspond & la somme linéaire des poids multipliés par les entrées correspondantes. Un
réseau peut étre créé en augmentant le nombre de neurones et de sorties avec I'ajout de

blocs elliptiques (F(z)) horizontalement et verticalement.

FIGURE 3.7 — Structure d’un neurone

En segmentation d’images, les réseaux de neurones sont utilisés comme classifieurs[45].
Les poids W; sont déterminés par apprentissage sur une base d’images dont les résultats de

segmentations sont connus.

3.2.1.5.2  Classification non supervisée :

Elle vise a séparer automatiquement 'image en clusters sans aucune connaissance a

priori sur les classes. Elle se base sur une mesure de distance entre les vecteurs d’attributs.

3.2.1.5.2.1 Classification par analyse hiérarchique d’histogramme 2D : Les

méthodes de classification par analyse histogramme présentent 'avantage d’effectuer la
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segmentation sans connaitre a priori les images.

En particulier la classification par analyse hiérarchique d’histogramme 2D présente un
intérét par rapport aux autres méthodes de classification, elle n’exige pas de requantification
colorimétrique des images, elle est tolérante sur les valeurs de ses parametres et présente

une certaine résistance au bruit [46].

[46] proposent une décomposition hiérarchique de I’histogramme 2D qui se divise en

deux phases : la premiere concerne l'apprentissage et la deuxieme concerne la décision.

1. Phase d’apprentissage
Elle compte sur une décomposition hiérarchique des niveaux de gris en image J. Pour
chaque niveau de gris pn de I'image J, Les pixels P; sont identifiés par des composants
connectés avec des valeurs de pixel supérieures ou égales a p,. Chaque pic est par
la suite décomposé de maniére itérative en pics plus étroits, du niveau de gris 0 au

niveau de gris 255.

Un pic est considéré comme significatif s’il représente une population supérieure ou

égale & un seuil S (exprimé en pourcentage de la population totale sur 'image I).

la figure(3.8) exposant le principe de la décomposition hiérarchique de I'image d’histo-
gramme en réalisant une arborescence des pics représentatifs des classes. En rouge, sont
les noeuds (5 noeuds) effectivement construits, les feuilles encerclées par un cercle cor-
respondent aux pics reconnus (trois feuilles K2, K3 et K4). En noir, sont les branches
explorées et les noeuds ou les feuilles non retenues en raison d’un effectif en dessous
du seuil S. Le nombre de classes N, équivaut au nombre de feuilles retenues (la classe

correspondant aux feuilles K; est noté C;). Par suite N, dépend du seuil S.

2. Phase de décision

La phase de décision consiste en un reclassement des pixels non affectés aux pics au
moyen de la distance colorimétrique. Dans cette séquence, le centre de masse p(K;)

de chaque noyau K; peut étre calculé en l'espace 2D des couleurs. Désignons par la
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(a) (b)

pics deffectif < 5 o o
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FIGURE 3.8 — Un exemple de décomposition hiérarchique. Les feuilles encerclées (partie b)
correspondent a des pics significatifs tels qu’obtenus a l'issue de la décomposition itérative
(traits pleins en partie a), tandis que les feuilles marquées < S (partie b) correspondent a

des pics non significatifs (en pointillés en partie a)
couleur correspondant au point de coordonnées (x1; 22) dans espace 2D des couleurs.
Deux cas sont possibles :

e Si (21, 22) appartient & K;, la couleur § est attribuée & la classe C;.

e Sinon, soit Pj le pic dont il fait partie (x1,22), la couleur B est assignée &
la classe C; correspondant a la feuille retenue K; descendant de P, tel que

d[u(K;); (x1; 22)] est minimale, ou d|a, b] correspond & la distance entre a et b.

La mesure de la distance joue un réle important dans tous les types de méthodes de

classification. De fagon générale, la distance d[a, b] se traduit comme suit :

dist® = (8 — )" M (5 — ps) (3.1)

ou M est la matrice qui détermine la métrique et t l'opérateur de transposition
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métrique. De divers choix de métriques sont possibles. On peut considérer le choix
d’une métrique comme l'un des parametres pertinents de [’algorithme proposé.
Pour notre travail, nous avons pratiqué deux métriques simples et bien connues : la

métrique Euclidienne et la métrique Mahalanobis.

(a) Distance euclidienne :
La distance euclidienne est définie comme suite en posant :M = Id, ou Id est la
matrice identité. Avec métrique euclidienne, la frontiere entre deux classes C; et

C; est située sur la ligne perpendiculaire a la droite reliant C; a Cj.

(b) Distance de Mahalanobis :
La distance de Mahalanobis est 'une des techniques fondamentales et tres
employée en tant que mesure de distance pour la classification [47] . Elle est
définie en posant : M = (C,)—1, ot (C,) ™!, représente I'inverse de la matrice de
covariance de la classe C;. Avec la métrique de Mahalanobis, la frontiere entre
deux classes C; et C; est quadratique, c’est-a-dire une hyperbole ou une ellipse.
Si la matrice de covariance est la matrice identité, la distance de Mahalanobis
est égale a la distance euclidienne. Si la matrice de covariance est diagonale, on

obtient la distance euclidienne normalisée.

3.2.2 Segmentation par ’approche <contours >

D’abord, un contour est un ensemble de pixels réalisant une frontiere entre deux ou
plusieurs régions voisines, il est défini comme le lieu de variation significative de I'informa-
tion "niveau de gris, couleur et texture ”. Dans la segmentation par I’approche contour, il
s’agit d’identifier les discontinuités entre les différentes régions de 'image. Cette approche

cherche des dissimilarités. Elle permet de détecter les transitions entre les régions de I'image.

L’approche contour n’aboutit pas forcément a une segmentation, car les contours
détectés ne sont pas toujours connexes. Il existe cependant des techniques qui permettent a

ces méthodes d’avoir des contours fermés.
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3.2.2.1 Processus « classique > de détection de contours :

Le processus classique de détecteur de contours suit les étape suivante[48] :

La mise en \ : . ~ L \ La
N s - . La réduction . La binarisation -
» évidence des 2 ) > description
7 descontours - des contours p y
contours 7 - Vy des contours

FIGURE 3.9 — Le processus classique de détection de contours

La mise en évidence des contours :
C’est une premiere étape importante, car elle permet de marquer les contours. Cette

mise en évidence s’obtient par exemple par une différentiation (dérivation) de I'image.

La réduction des contours :
Elle agit de maniere a ce que les contours mis en évidence ne fassent qu’un seul pixel

d’épaisseur.

La binarisation des contours :
Elle permet d’obtenir une image contours binaire. La binarisation est une étape clef.
Elle définit quels sont les contours que 'on considére comme importants et quels sont ceux

que 'on rejette.

La description des contours :
Elle permet d’organiser les points de contours en structures simples tels les segments de

droites, arcs de cercle, etc., et de détecter les contours fermés afin de les séparer.
Les méthodes de cette approche s’appuient sur la détection des discontinuités dans

I'image et peuvent étre divisées en trois classes : les méthodes dérivatives, les méthodes

analytiques et les méthodes déformables [49].

3.2.2.1.1 Méthodes dérivatives :
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Elles consistent & calculer la dérivée en chaque point de l'image afin de mettre en

évidence les variations de niveau de gris.

L’allure de la dérivée premiere et de la dérivée seconde d’un signal de type < saut
d’amplitude >, qui peut correspondre a une variation locale et dans une seule direction du

niveau de gris, est donnée par la figure(3.10) suivante.

Image initiale Dérivée premieére Dérivée seconde

FIGURE 3.10 — Contour et ses dérivées

Une zone de transition dans le signal correspond & un maximum (ou un minimum) local
de la dérivée premiere et un passage par zéro de la dérivée seconde. L’identification d’une
zone de transition dans I'image peut étre ainsi faite par seuillage de la norme de sa dérivée

premiere ou du passage par zéro de sa dérivée seconde.

De nombreuses techniques d’extraction de contours existent dans la littérature. Elles

peuvent étre classées comme suit [50] :

— Les algorithmes basés sur le gradient (ou opérateurs du premier ordre).
— Les algorithmes basés sur le Laplacien (ou opérateurs du second ordre).

— Les algorithmes utilisant des filtres sophistiqués.

L’approche gradient

Une image (continu/analogique) peut étre considérée comme une fonction f(z,y) ou :

x et y sont les coordonnées d’un point, et f(x,y) est Uintensité de 'image en ce point.
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Ce type de détection de contour se base sur la premiere dérivée de I'image I en chacun
de ces points dans les deux directions horizontale et verticale. Un point de contours aura

une amplitude A(z,y) et une direction Dir(z,y) :

of(z,y)
j_ ox
VT v (3:2)
oy
0f(x,y) Of(x,y)
A = 2 2 .
(2.9) \/< s+ (L) (33
9f(=,y)
Dir(z,y) = arctan af?f " (3.4)
ay’

Ces opérations sont valables pour une image continue, mais pour une image
numérique/discrete, le calcul du gradient devient impossible car une fonction discrete
n’est pas dérivable. La solution généralement adoptée est I’estimation du gradient par des

différences finies.

Théoriquement, le gradient d’un point a une direction donnée qui peut se situer dans
I'intervalle [00 — 360°]. Mais chaque pixel n’a que 8 pixels voisins, ce qui donne 8 directions

au maximum pour un gradient discret.

La détermination des points contours est ramenée dans un premier temps a la recherche
de filtre linéaire permettant d’estimer le gradient en chaque point. Le filtrage linéaire
utilisant un filtrage passe-haut précédé d’un léger filtrage passe-bas pour éliminer les bruits,

ont été proposées [51][52].

Parmi les opérateurs les plus connus, on peut citer les opérateurs de gradients comme

ceux de Sobel[53], Roberts[54] et Prewitt[55].
En plus de ces méthodes dérivatives de calcul du gradient, il existe le gradient morpho-
logique qui est obtenu en effectuant la différence entre le dilaté et 1’érodé de I'image I, soit

en binaire, soit en niveaux de gris [56][57].

L’approche Laplacien
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Les méthodes utilisant le gradient sont vulnérables contre les contours raides, dans ce cas
il est possible d’utiliser la deuxieme dérivée ot un contour peut étre détecté par un passage
a zéro de la dérivée seconde. Dans une fonction bidimensionnelle (comme une image 2D), on
utilise un opérateur invariant par rotation (car une fonction 2D n’a pas une dérivée seconde
unique mais plutot 4 dérivées partielles selon x2, y?, zy, yz)[58].

0 f(x, 0 f(x,
S (35)

Le principe est de détecter 'emplacement d’un point de contour grace au passage de

zéro du Laplacien.

Etant donné que l'estimation de la dérivée seconde est tres sensible au bruit, I'image
doit étre filtrée avant de calculer le Laplacien. Le Laplacien permet d’obtenir des contours
fermés et d’'un pixel d’épaisseur. Les contours peuvent ainsi étre déterminés par la re-

cherche du passage par zéro de la dérivée seconde également appelé < zero crossing > [56][59].

Le calcul du Laplacien a des avantages. Il est proche du mécanisme de la vision humaine
et utilise un seul parametre (le masque). Il n’utilise pas le seuil de significativité de
I’amplitude. Parmi ses inconvénients, on peut citer : sa grande sensibilité au bruit et le fait

qu'il n’ait pas d’information sur I'orientation du contour [60] .

3.2.2.1.2 Méthodes analytiques :

Les méthodes dérivatives sont faciles & implémenter, rapides en termes de temps de
calcul et donnent généralement de bons résultats sur des images non bruitées. Elles restent
cependant sensibles aux petites variations non significatives des niveaux de gris (bruit) et
produisent des contours discontinus qu’il faut ensuite fermer. Pour améliorer la qualité des
méthodes dérivatives et pallier aux problemes de précision et de localisation des contours,
des opérateurs de dérivation avec filtrages optimaux ont été introduits. Les approches les
plus intéressantes, et les plus utilisées sont; le filtre de ‘Canny’, le filtre de ‘Deriche’ et
le filtre de ‘Shen et Castan’, et qui sont des filtres monodimensionnels inspirés par les

méthodes du traitement de signal.
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Approche de Canny
Canny [61] a proposé en 1986 une étude théorique de la détection de contours dans
laquelle il a formalisé trois criteres que doit valider un détecteur de contour.

Trois critéres ont été définis afin d’obtenir un filtre optimal pour la détection de contour :
— 1. Bonne détection : détecter un maximum de contours.

— 2. Bonne localisation : les points détectés doivent étre les plus proches possibles du

vrai contour.
— 3. Réponse unique : minimiser le nombre de contours détectés plusieurs fois.

A chaque critere est associée une formule mathématique. La maximisation de ces criteres
conduit a la résolution d’une équation différentielle dont la solution est le filtre qui permet
la détection du contour. En fixant des conditions initiales, Canny a montré que la solution

peut étre approximée par la dérivée d’un filtre gaussien.

Approche de Deriche
Deriche [62] a repris le méme probléme de Canny en utilisant un filtre ayant une réponse
impulsionnelle infinie. Il a pu donc étre synthétisé de fagon récursive particulierement
efficace. Une caractéristique importante du filtre de Deriche est qu’il peut étre implémenté
d’une fagon récursive, ce qui permet de réduire le nombre d’opérations élevé qui requiert la

convolution [63]. Ce filtre donne des résultats comparables ou meilleurs que le filtre de Canny.

Approche de Shen et Castan

Le filtre de Shen et Castan [64] est obtenu par optimisation d’un critére incluant la
détection et la localisation. La solution obtenue est assez proche de celle de Canny, 'image
est lissée et les contours sont détectés par un opérateur différentiel obtenu par dérivation
d’un filtre de lissage de réponse impulsionnelle.
Ce filtre, puisque il est basé a I'origine pour optimiser une bonne détection et localisation

seulement, donne une localisation tres précise des contours, mais il est sensible aux bruits.

3.2.2.1.3 Méthodes déformables

Les modeles déformables, introduits par Kass [65] sont aussi connus sous les noms de
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< snakes > ou « contours actifs >.

Ces contours actifs sont définies comme des courbes capables de se déformer et de se

déplacer pour épouser la forme des objets constituant 'image [66].

L’intérét principal des contours actifs est de détecter des objets dans une image en
utilisant les techniques d’évolution de courbes. L’idée est de partir d’une courbe initiale,

généralement un carré ou un cercle, et de la déformer jusqu’a obtenir le contour de I'objet.

Les contours actifs permettent de détecter des contours fermés mais restent sensibles,
a l'instar des méthodes dérivatives, aux variations locales des niveaux de gris. La figure
(4.15) illustre ’évolution de contour actif avec I'(7) est le contour initial qui peut étre défini

manuellement et v la vitesse d’évolution de la courbe.

Courbe initiale I,

Courbe I" a l'instant 7

FIGURE 3.11 — Evolution du contour actif I'(7) avec la vitesse v vers l'objet d’intéret

Il existe d’autres approches d’extraction de contours qui font appel & d’autres modeles
de I'image comme les approches surfaciques : L’image des intensités est considérée comme
une surface. Dans ce cadre, la transition entre deux régions est modélisée par un modele
surfacique. Le contour est présent quand il y a une bonne corrélation entre le modele

surfacique et une zone de 'image [67].

Les détecteurs de contours présentés jusqu’ici ne donnent pas généralement des contours
complets (des contours fermés entourant un objet), mais ils donnent des points ou des
morceaux isolées de contours. Une étape de fermeture des contours sera donc généralement

nécessaire avant de commencer la phase d’interprétation [68].
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3.2.2.1.4 Limites de la segmentation par contour :

Les principales limites des méthodes de détection de contour sont les suivantes [69] :

— Les contours extraits selon les méthodes classiques souvent ne correspondent pas
nécessairement a la limite des objets. Dans de nombreuses images de basse qualité,

quelques-unes des méthodes produisent des faux contours.

— Les techniques de détection de contour dépendent de 'information contenue dans le

voisinage local de 'image. Il n’y a pas d’information globale.

— Dans la plupart des cas, les stratégies de détection des contours ignorent ’organisation

d’ordre supérieur qui peut étre utilement présent dans I’image.

— Apres l'extraction des points de contours, ces derniers sont reliés afin de déterminer
les frontieres. Le processus de fermeture des contours peut parfois conduire a des

discontinuités et des lacunes dans 'image.

— 11 est souvent difficile d’identifier et de classer les contours parasites.

3.2.3 Segmentation par ’approche <coopérative >

La segmentation par coopération régions-contours exploite les avantages de ces deux
types de segmentation afin d’aboutir & un résultat de segmentation plus précis et plus fidele

que celui obtenu a 'aide d’une seule technique.

Globalement, une approche contour permet la localisation des contours non continus
donc difficilement utilisables. En y joignant une approche région dont les caractéristiques
sont l'obtention de zones fermées et homogenes, elle peut ainsi pallier les faiblesses de
chacune des techniques : la faible précision du contour (approche région) et 'obtention de
régions non fermées (approche contour). Il existe trois formes de coopération région-contour

[70] :

1. Coopération séquentielle : L’une des techniques de segmentation (région ou contour)
est réalisée en premier lieu : son résultat va étre exploité par l'autre technique pour

renforcer la définition des critéres ou des parametres de la segmentation ; L’intégration de
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Iinformation provenant de la segmentation par contours dans une segmentation par régions

est 'une des formes de coopération les plus courantes (Figure 4.15).

Segmentation par une des
2 méthodes (ex. contour)

Résultat intermédiaire
Résultat finale

Segmentation par 'autre
méthode (ex. région)

FI1GURE 3.12 — Coopération séquentielle

2. la coopération des résultats : les deux types de segmentation seront réalisés

indépendamment, la coopération concernera leurs résultats qui seront intégrés afin d’at-

teindre une meilleure segmentation.

Image

Segmentation
par contour

Contours

Segmentation
par région

Régions

Coopération

Résultat

FIGURE 3.13 — Coopération des résultats

3. Coopération mutuelle : Les deux types de segmentation coopéreront mutuellement au

cours de leur processus d’exécution (Figure 3.13). La coopération permet de prendre des

décisions plus sures et plus fiables.

3.3 Seuillage

Le seuillage est une méthode de segmentation simple et tres populaire pour le traitement

des images numériques, Elle permet de répartir les pixels en classes en fonction de leurs
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"F

par contour Coopération par région

[ Contours

‘ Résultat ‘ | Régions ‘

F1GURE 3.14 — Coopération mutuelle

niveaux de gris. Les classes sont alors délimitées par des seuils. Les seuils optimaux sont

qui séparer les objets entre eux ou différents objets du fond.

Le seuillage consiste a classer suivant le nombre de classes, les différents pixels d’une
image, en se basant sur I’histogramme de niveaux de gris de I'image. En d’autres termes, la

segmentation d’'une image en N classes consiste a chercher N — 1 seuils.

Soit I, I'image originale et I, I'image segmentée, la classification de chaque pixel est

définie par :

15(27.]) =ksi Ty < Io(i7j) < Tk:-‘rl pour k 20717"'7N_ 1

Ou i j sont les coordonnées du pixel, N est le nombre de classes et T7,...,TNx_1 sont

les différents seuils de segmentation.

— Si N=2 alors le pixel est étiqueté «<fond>, sinon le pixel est étiqueté <objet>. Dans ce
cas, on parle du seuillage tout court (bilevel hresholding) et I'image segmentée ainsi

obtenue est appelée image binaire.

— Sinon, le nombre de seuils recherchés est supérieur a 1, on parle de multi-seuillage ou

multi-level thresholding.

Ces méthodes peuvent étre divisées, entre autre, en deux catégories. Les méthodes de

seuillage global et les méthodes de seuillage local.

48



CHAPITRE 3. SEGMENTATION DES IMAGES NUMERIQUES

Exemple: image=fond+objet

.

Fond

Objet <

O
Seuil

FI1GURE 3.15 — Exemple de seuillage d’une image & deux classes a 1’aide de I’histogramme

3.3.1 Seuillage global

La méthode de seuillage global est utilisée lorsque la distribution d’intensité entre les
objets d’avant-plan et d’arriere-plan est tres distincte. Lorsque les différences entre les
objets d’avant-plan et d’arriere-plan sont tres distinctes, une seule valeur de seuil peut
simplement étre utilisée pour distinguer les deux objets. Ainsi, dans ce type de seuillage, la
valeur du seuil T dépend uniquement de la propriété du pixel et de la valeur de niveau de
gris de I'image. Certaines méthodes de seuillage global les plus couramment utilisées sont

la méthode Otsu, le seuillage basé sur Ientropie, etc.

L’algorithme d’Otsu est une technique de seuillage global populaire. De plus, il existe
de nombreuses techniques de seuillage populaires telles que Kittler et Illingworth, Kapur,

Tsai, Huang, Yen et al. [71].

Il existe deux méthodes de seuillage global :

Les méthodes paramétriques : Ces méthodes reposent sur I’hypothese que les régions
(classes) de l'image suivent des fonctions de densité de probabilité. Généralement, une
combinaison Gaussienne est utilisée. La premiere étape consiste a estimer les parametres

des modeles, et la deuxiéme étape consiste a déterminer les seuils (intersection des modes).

Les méthodes non paramétriques : Ces méthodes permettent de trouver le
seuil optimal de segmentation sans aucune estimation de parametres. Généralement, ces

méthodes sont basées sur I'optimisation de critéres statistiques.
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3.3.1.1 Méthodes paramétriques :

Ces méthodes supposent que 'histogramme H (i) peut étre approximé par une combi-
naison linéaire de fonctions de densité de probabilité (fdp) f(i) dont le modele est connu &

priori tel que :

K
f(i) =" PLH(i,64) (3.6)
k=1

e
P, = % sachant que i € C}

Ou P;, est la probabilité a priori de la classe C} et qui peut étre estimé par le nombre de
pixels de la classe C} sur le nombre total N de pixels et H (i, 0) est la fonction de densité
de probabilité de la classe correspondant a la kieme distribution. Chaque distribution est
caractérisée par des parametres qu’on notera 0y . Le probleme de seuillage paramétrique
consiste alors & estimer les parametres (Pg,0;) de chaque distribution, en utilisant soit

lalgorithme EM [72] , soit en minimisant I'erreur totale suivante :

J(T) = J(©) = = > [H(i) — f(i)] (3.7)

i=0
Souvent, les fonctions de densités de probabilité sont supposées suivre un modele

gaussien de moyenne iy et de variances oytel que :

: 1 (i — pux)?
H(i,0;) = exp [— 3.8
(0,00 = —— e[ 5] (33
Py, i, et oy, peuvent étre estimés par :
1 tr—1 1 tp—1 1 tr—1
o . o 1 o . 27 /.
Py = ; h(i), e = 4 | ; ih(i), o8 = 5 | ; (i — i) 2h(3)
1=l —1 1=l —1 1=tr—1

a0
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Le vecteur parametre recherché est défini par : © = Py, uy, opaveck =1,2,... K.

La minimisation de la fonctionnelle J(T') ou J(©) peut étre résolue par 'algorithme

d’estimation-maximisation [73].

Il existe d’autres algorithmes qui ont utilisé, ces méthodes comme : [74][75][76].

3.3.1.2 Meéthodes non paramétriques :

3.3.1.2.1 Methode d’Otsu :

L’algorithme suppose que 'image contient deux classes de pixels suivant un histogramme
bimodal (pixels de premier plan et pixels d’arriere-plan). La méthode d’Otsu implique
Iitération a travers toutes les valeurs de seuil possibles et le calcul d’une mesure de
propagation pour les niveaux de pixel de chaque coté du seuil, c’est-a-dire les pixels qui
tombent soit au premier plan ou a l'arriere-plan. L’objectif est de trouver la valeur de seuil

ou la somme des écarts de premier plan et de fond est au minimum [77].

Dans cette méthode, le calcul des différents critéres est basé sur la densité de probabi-

lité des différents pixels de 'image, qui est obtenue en normalisant I’histogramme de I'image :

h(z)
Di = =7 (3.9)
Zj:ol h(5)
avec
L—1
pi >0, et Zpizl
§=0

ol h(i) est le nombre d’occurrences du pixel de niveau de gris ¢ € [0 L1] et L le nombre

total de niveaux de gris.

Dans le cas d’une binarisation, le seuil optimal t* est celui qui maximise le ratio de la

variance interclasse a la variance totale :
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2
t
t* = argmax 1) (3.10)
0<ty<L—1 O7p
ou variance interclasse est définie par :
op(t) = Pi(1— P)(po — )’ (3.11)
et
L-1
op =Y pili — pr)? (3.12)
i=1

ou o et uy sont les niveau de gris moyen de chaque classe et ur est le niveau de gris moyen

de l'image :

t

L—-1
Nk _ Yy ik _
uo_i:oz'Pty . i:tjtll.l_Pt7 AT = Hot

P, et 1 — P, représentent les probabilités a priori de chaque classe tel que :

t L-1
PtZZPm l_Pt:Zpi
i=0

i=t+1

Dans le cas du multiseuillage, la méthode d’Otsu peut étre étendue au calcul d’un

ensemble de seuils ¢, = (t1,¢2,...,tx—1)en maximisant la variance interclasses.
T* = Argmax J(T) (3.13)
0<tp<L—1
ou
J
J(T)=0f =Y Pi(n; — pa)’ (3.14)
j=1

avec Pj et p1; les probabilités et la moyennes respectives de la classe C; tels que :




CHAPITRE 3. SEGMENTATION DES IMAGES NUMERIQUES

szzpi et MjZ%Zipi,
J

i€Cy i€Cy

et ua la moyenne globale

L-1

pa = Z ip;

=0

3.3.1.2.2 Seuillage entropique :

Une autre méthode de seuillage global basée sur la théorie de ’entropie cette fois ci, est
proposée par Kapur [78]. Elle consiste en la maximisation de l’entropie des classes, ce qui
peut étre interprété comme une mesure de compacité de classes et ainsi de séparabilité des
classes. Le seuil optimal est vu comme celui qui maximise la somme des entropies des deux

classes. Les densités de probabilité des deux classes (A et B) sont définies par :

p1 P2 Dt
Cl A: — —= ... =
asse AN AN

Pt+1 Pt+2 PL
Cl B , ceey
asseB T T R TP 1 - P,

ou L est le nombre total de niveaux de gris et P; la probabilité cumulée définie par :

t
Pt:Zpi

=0

Les entropies des deux classes A et B sont définies par :

t
Ha(t) =~ p—’f log, % (3.15)
=1 y
Hp(t)=-> - —ZPt logy - = 2 (3.16)
=1

Hr(t) = Ha(t) + Hp(t) (3.17)
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Le premier probléme avec cette méthode, souligné par [79], est que entropie de Shannon
n’est pas définie pour les densités de probabilité incluant des probabilités nulles. [79] ont alors

proposé une nouvelle définition de I’entropie basée sur un gain exponentiel d’information :

t t
Pi 1-3 Pi  1-3E 3.18
2 Pte s 17Pt6 t (3.18)

Hp(t) = —

=1

Le seuil optimal ¢* est alors défini comme étant le niveau de gris qui maximise les deux

entropies, c’est-a-dire que :

t* = Argmax Hr(t) (3.19)
1<t <L
Cette méthode peut étre également étendue au calcul de plusieurs seuils T' = 1, t2, ..., tx_1,

il s’agira alors de maximiser le critere suivant :

K
J(T) =" Hy (3.20)
k=1
avec
tr—1 Di 1_zi tr—1
H, = — Z er Py et P, = Z Di

i=tp_1 i=tp_1

3.3.1.2.3 Méthode K-means :

L’algorithme K-means a été développé par J. MacQueen [80], ¢’est un algorithme itératif
qui minimise la somme des distances entre chaque objet et le centroide de sa classe. La
position initiale des centroides conditionne le résultat final. K-means change les objets de
la classe jusqu’a ce que la somme ne puisse plus diminuer. Le résultat est un ensemble
de classes compacts et clairement séparés, sous réserve d’avoir choisi la bonne valeur
K du nombre de classes. L’idée principale est de définir K centroides, un pour chaque

classeCl1<p<xi- Chaque classe C}, est ainsi caractérisée par son centre noté py et le nombre

o4



CHAPITRE 3. SEGMENTATION DES IMAGES NUMERIQUES

d’éléments Nj,.

L’algorithme K-means dans sa formulation originale cherche a minimiser une fonction

de cout global définie par :

K
=3 (I(5) = pw)? (3.21)

=1(4,7)€Cy

ou I(i,j) représente le niveau de gris du pixel de coordonnées(i, j).
Il se déroule selon les étapes suivantes :
1. Initialisation de chaque centre py.

2. Pour chaque pixel (i,75), calculer la distance d(I(i,7),pur) aux différents centres
des classes, et affecter a la classe la plus proche Cy = argmingd(I(i,7),ur) avec

Z(i)j)eck_ I(i,5)

3. Mise a jour de nombre de pixels et des centres ug = N, .

4. Arrét si N, = Ngy1 o V(i,5) € Cy, sinon retour a l'étape 2.

Le principal inconvénient de cette méthode est que la classification finale dépend
du choix de la partition initiale. Le minimum global n’est pas nécessairement pris,
on est seulement certain d’obtenir la meilleure partition a partir de la partition de
départ choisie [81]. De nombreuses variantes peuvent étre rencontrées. Par exemple,
au lieu de calculer le centre des classes, aprés avoir affecté tous les pixels, les centres
de gravité peuvent étre calculés immédiatement apres chaque affectation. La méthode

des K-means a été généralisée sous appellation de la "méthode des nuées dynamiques” [82].
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3.3.2 Seuillage local

Dans ces méthodes de seuillage, on calcule une valeur de seuil pour chaque pixel sur la

base d’informations contenues dans son voisinage.

Dans ces méthodes de seuillage, la classification d’un pixel dépend non seulement du
son niveau de gris mais aussi de ses informations locales, c’est-a-dire des niveaux des gris

des pixels voisins. On définit alors un seuil pour chaque pixel selon sa position.

Les méthodes de seuillage dynamique sont basées sur le calcul de seuil, qui peut se faire
en considérant une fenétre de voisinage de taille W x W centrée autour d’un pixel qu’on

fera glisser tout au long de I'image.

Le seuil dépendra alors du pixel et de I'information extraite a partir de son voisinage.

Parmi les méthodes de seuillage local existantes, celle de Niblack [83] est rapide, facile &
implémenter et a appliquer. Elle consiste a faire varier la valeur du seuil sur 'image. Ainsi
le seuil est calculé en fonction de la somme de la moyenne locale et de la variance locale
pondérée par un parametre ajustable. Le voisinage considéré doit étre suffisamment petit

pour la préservation des détails de 'image.

Sauvola et al[84] sont proposé une modification de la méthode de Niblack, pour donner
plus de performance & la méthode en présence d’images avec un fond légerement bruité ou
contenant trop de variations et une illumination inégale. Cette modification fait apparaitre

dans le calcul du seuil la portée dynamique de I’écart type.

La technique de seuillage local par niveau logique proposée par [85] , est basée sur la
comparaison du niveau de gris d’un pixel avec les niveaux de gris moyen de quelques pixels

voisins.

Les méthodes de seuillage local sont confrontées au choix de la taille de la fenétre
de voisinage. Celle-ci doit étre suffisamment petite pour préserver les détails locaux et

suffisamment larges pour supprimer le bruit.
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Il existe également d’autres méthodes de segmentation qui n’appartiennent pas aux
catégories citées précédemment et qui utilisent des formalismes différents. A titre d’exemple,
on peut citer la méthode des contours actifs basée région [80], les réseaux de neurones
comme les cartes organisatrices de Kohonen [86], [87] connu sous le nom de SOM (Self
Organising Map), la morphologie mathématique représentée par 1’algorithme de lignes de

partage des eaux [88][89] ... etc.

3.4 Conclusion :

La segmentation est une étape primordiale en traitement d’image et du fait qu’il n’existe
pas de méthode unique de segmentation, il est difficile de définir, de maniére absolue, une
< bonne > segmentation. La segmentation n’est pas une fin en soi, sa qualité est fonction

des résultats obtenus par les traitements situés en aval qui utilisent les primitives extraites.

Dans ce chapitre, nous avons indiqué quelques notions sur la segmentation d’images,
nous avons étudié les principales rapproches classiques de segmentation en les classant en
trois catégories : les approches région qui contient un grand nombre de méthodes dont la
plus part d’entre elles se basent sur le seuillage et les approches contour, et nous avons

donné un apercu sur le principe de coopération entre ces deux approches.

En découle que le domaine de la segmentation est tellement riche et diversifié qu'’il est

difficile de donner une étude complete.
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CHAPITRE 4. APPROCHES DEVELOPPEES

4.1 Introduction :

La segmentation des images est toujours un probléme non résolu. En réalité, avec les
avancées technologiques des capteurs, un grand nombre d’images a haute résolution spatiale

et spectrale sont générées chaque jour.

Les méthodes de segmentation des images de satellite permettent une analyse de données
en regroupant les pixels les plus semblables entre eux en différentes classes. Les méthodes les
plus classiques n’introduisent que des informations d’ordre spectral. Ces méthodes posent
le plus souvent des problemes de confusion entre les différentes classes. Cela est du a l'in-

suffisance de la réponse spectrale a caractériser un objet présent dans les images manipulées.

Par conséquent, il est nécessaire d’élaborer de nouvelles méthodes de segmentation qui
permettent de détecter les régions d’intérét dans les images multispectrales. Ce chapitre
présente des méthodes pour la segmentation des images de haute résolution spatiale, la
premiere s’étend de la théorie de l'optimisation en permettant & plusieurs objectifs de

conception d’optimiser simultanément et la deuxieéme est basée sur le concept quantique.

4.2 Approche multicritere :

L’optimisation multiobjective s’étend de la théorie de I'optimisation en permettant a
plusieurs objectifs de conception d’optimiser simultanément. Un probléeme d’optimisation
multiobjective est résolu d’une maniere similaire au simple probleme objectif classique.
L’objectif est de trouver un ensemble de valeurs pour les variables de conception qui
optimisent simultanément plusieurs fonctions objectives (ou coits). En général, la solution
obtenue par l'optimisation séparée de chaque objectif (optimisation objective simple) ne

représente pas une solution possible pour le probleme multiobjectif.

L’approche proposée dans [90] est justifiée par la simple raison que dans presque tous
les cas, le processus de segmentation basé sur I'optimisation d’un seul critéere ne fonctionne
pas tres bien pour de nombreuses images. Souvent, la valeur optimale du seuil pour chaque

critere ne produit pas de segmentation d’image satisfaisante. Ici, nous proposons des seuils
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optimaux qui permettent d’optimiser un ensemble de critéres.

Notre fonction objective est basée sur trois criteres :
— Le critere de la variance intra-classe.
— Le critere de la probabilité globale.
— Le critere de Ientropie.

Nous présentons les différents criteéres qui ont été reposé par notre méthode.

4.2.1 Critére de la variance intra-classe

Le seuillage a tablé sur la variance intra-classe qui tend a classer une image comme
I'objet et le fond de tailles similaires. Afin de surmonter cet inconvénient, une fonction

objective était dérivée du critere classique de variance intra-classe.

Certaines connaissances a priori sur les caractéristiques de la segmentation résultante,

telles que 'uniformité ou ’homogénéité des régions et la simplicité de I'intérieur des régions.

La modification proposée consiste dans l'intégration des critéres sur les propriétés de

segmentation idéale. L’expression du critere la variance intra-classe, pour une image I,

s’écrit :
NR
V 2
MVar(I) =a “;@ + (4.1)
i=1 v
Avec
VvVNR R(N;
o= ’Bi:uLol(N-)’%:( ( ))2
10000X M 9N N;
Oou

— NR est le nombre des régions.
— N, indique le nombre de pixels dans la région 1.

— R(N;) est le nombre de régions dont le cardinal est égal a N;.
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Et Var(i) définit par :

NR
Var(R) =Y Pi(m; — ma)’ (4.2)
1=1
Avec
. = h(i)
mlif Z i, g = ZZRaP: Z Pi,Pi = I—1
i i€C, =0 i€Cy Z h(])
7=0
Ou

— m,; est 'intensité moyenne des pixels dans la classe i .

— myg est la moyenne global .

— P; est la probabilité de la classe i.

— p; est la fonction de densité de probabilité de différents pixels de I'image.

— h(i) est le nombre d’occurrences du pixel de niveau de gris ¢ € [0, L1] et L le nombre

total de niveaux de gris.

4.2.2 Critere de la probabilité globale

Apres la configuration de I'histogramme correctement a 'aide de la fonction de densité
de probabilité gaussienne. Le seuil optimal est déterminé en minimisant la probabilité
globale d’erreur. Pour deux probabilités gaussiennes successives de fonctions de densité, la

fonction a été donnée par :

T; 400
e(T;) = Pi/ pi(x)dx + Pi+1/ pit1(x)dz

—0o0 T;

1=1,2,...,d — 1 par rapport au seuil T3,

Dongc, la probabilité globale & minimiser est défini par :

E(T) = )_ (L) (4.3)
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Ou T est le vecteur de seuils : 0 < T7 < Tp < ... < Ty — 1 < 255.

4.2.3 Critere de ’entropie

Les entropies des deux classes A et B sont définies par [81] :

t
p
L

Pi
Hp(t) = — Z : 7Pflogg(1 7Pt)
i=t+1

L’entropie totale est :

Hr(t) = Ha(t) + Hp(1)

Le premier probleme avec cette méthode, souligné par [79] , est que lentropie de
Shannon n’est pas définie pour les densités de probabilité incluant des probabilités nulles.
MacQueen[79] est proposé une nouvelle définition de I’entropie basée sur un gain exponentiel

d’information :

(1 Di

L

Di ol P 1-P
E 1—— — —_— t 4.4
Pt i:t+11_Pt6 4y

4.2.4 Fonction multiobjective :

La fonction multiobjective appliquée aux images a deux seuils (comme les images

médicales) par [90] est définie comme suit :

MOBJIT) = wiMVar(R(T)) + wa E(T) (4.5)
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Ou T est le vecteur des seuils : 0 < T7 < Ty < -+ < Ty_1 < 255, wy = 1 —wsy et
d
Dic1 o}

Wy = 3
UHistogram

Avec d est le nombre de classe, o; est I’écart type de classe i et 0gistogram €st I'écart

type de I’histogramme.

Cette fonction a certainement été couronnée de succes mais elle a montré ses limites.
Pour cette raison, nous avons pensé a introduire un autre facteur comme ’entropie a la

fonction (Equation 4.5). Notre fonction multiobjective est définie comme suit :

MOBJ2(T) = wiMVar(R(T)) + we E(T) + wsHp(T) (4.6)
d 52
Ountw, =1—wy — w3, we = 7§:i:101 et wy = TG .
UHistogram ijl J

Les parametres de pondération (wi,ws et wsz) permettent de toucher la limite du
domaine faisable. Cette opération a été utilisée lorsque 1’objectif de la segmentation est

d’extraire la cible de I'image originale.

4.3 Approche quantique :

Dans cette approche, nous intégrons 'image satellite comme une image RGB, ol chaque

composante peut représenter n’importe quelle bande d’image.

4.3.1 Modele pour la Particule :

Dans une boite bidimensionnelle, on considére un modele de la particule confinée a un

plan rectangulaire, de longueur L, dans la direction X et de largeur L, dans la direction Y.

L’énergie potentielle est nulle partout dans ce plan, et infinie a ses parois et au-dela, ce

qui presente a l’equation suivante :
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Lx X

FIGURE 4.1 — Modele de la Particule.

1 our O<ax<L, et O<y<lL,
V(z,y) = P ’ V<S4

oo ailleurs

La fonction d’onde est maintenant une fonction qui dépend des deux variables z et vy,

et ’équation de Schrédinger pour le systeme est donc :

—h2 920 92U
%(7% + 875) = EV(z,y) (4.8)

Ou :

h .

— h est la constant de Planck réduite, 2 = o

— m est la masse de la particule;
— F est la valeur propre de 1’énergie.

Cette équation est résolue par la technique de séparation des variables
U(z,y) = P(z)¥(y) . Chacune de ces deux variables est respectée de la méme qu’'une
particule dans une boite unidimensionnelle, de sorte que nous pouvons immédiatement

noter les solutions suivantes :
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—) (4.9)

2
L,

v, (y) = 2 sin("™Y) (4.10)
Ly Ly

La densité de probabilité c’est la propriété d’une particule dans une boite qui doit étre

examinée et selon I'interprétation cette densité est donnée par : |¥|2.

4.4 Critéres d’évaluation :

Afin de mettre en ceuvre les performances des approches développées et de comparer
avec des méthodes classiques, 'utilisation des criteres d’évaluation s’avere nécessaire.

Plusieurs criteres d’évaluation existent dans la littérature.

La multiplicité des méthodes de segmentation d’images nécessite d’avoir un critere
d’évaluation fiable qui permettra de mesurer le degré de confiance dans le résultat fourni

par une méthode de segmentation.

Toute étude dédiée a I’évaluation de la segmentation d’images se manifeste par le
développement d’un ensemble de techniques permettant de mesurer la performance de 1’al-
gorithme de segmentation. Les chercheurs ont ressenti le besoin d’avoir un moyenne pour
mesurer la qualité de la segmentation. Cette mesure permettant de ’évaluer, et de comparer
les différentes méthodes qui existent.

L’évaluation par Barra [91] est cruciale, car elle permet des suivantes :
— Comparer les résultats d’une méthode de segmentation par rapport a une autre;

— Choisir lalgorithme le plus adéquat a son application, et régler ses parametres, en

fonction du probleme & résoudre.

L’évaluation de l’efficacité d’une nouvelle méthode de segmentation est illustrée par la
présentation de quelques résultats de segmentation, ce qui n’autorise que des conclusions

subjectives et qualitatives sur les performances de cette méthode.
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4.4.1 Différents types d’erreurs de segmentation :

Les erreurs qui peuvent étre faites lors d’une segmentation sont de trois types : les er-

reurs de sur-segmentation, les erreurs de sous-segmentation et les erreurs de localisation [91] :

Erreur de sur-segmentation : Les algorithmes de segmentation peuvent ne pas affecter

des pixels & un contour ou a une région correctement.

Erreur de sous-segmentation : Lorsque la différence de niveau de gris (ou de couleur)
entre deux régions voisines n’est pas tres efficace, un certain nombre d’algorithmes de
segmentation ne détectent pas le contour ou la région. Ainsi, certains pixels apparte-

nant & un contour ne seront pas pris, on parle alors de sous-segmentation.

Erreur de localisation : Quand la segmentation par contour, les pixels contours doivent
étre placés dans I'une ou 'autre des régions. Deux méthodes différentes de segmenta-
tion peuvent parfaitement localiser la limite désirée dans une image, mais pendant que
I’une dessine le contour du c6té sombre, ’autre la place du c6té plus clair. Les images
contours obtenues sont évidemment différentes et les pixels contour sont considérés
comme mal classés, puisqu’ils ne sont pas a leurs emplacements réels et donnent des

erreurs de localisation.

4.4.2 Classification des Algorithmes d’évaluation :

Certaines techniques d’évaluation mesurent un indice de <bonne qualité > de la
segmentation. Lorsque cet indice est élevé, on consideére que la segmentation est bonne.

D’autres, mesurent la < différence » entre I'image segmentée et 'image de référence.

De nombreux criteres d’évaluation d’un résultat de segmentation d’images ont été
proposés. Chabrier [93] est divisé ces criteres d’évaluation en deux catégories principales :
criteres d’évaluation supervisée et criteres d’évaluation non supervisée. L’objectif principal
d’un critere d’évaluation est d’étre capable de comparer de différents résultats de segmen-

tation afin de trouver la meilleure segmentation [94].
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4.5 Criteres d’évaluation supervisée :

Les résultats de segmentation sont évalués en considérant des connaissances a priori.
Ces connaissances peuvent étre modélisées par une segmentation de référence qu’on appelle
une vérité terrain [95] ou par des connaissances sur les objets & identifier. Celle-ci peut
étre établie, sur une image naturelle, par un (ou des) opérateur(s) humain(s) expert(s) du
domaine d’application, a l'aide de logiciels de dessin. Un cas plus confortable est celui des

images synthétiques, dont la vérité terrain est rigoureusement accessible.

On rappelle les différentes approches selon que l'on soit confronté a I’évaluation d’une

segmentation.

4.5.1 Evaluation avec une vérité terrain synthétique :

Dans le cas d’images synthétiques, L’évaluation est réalisée en mesurant la similarité
entre le résultat obtenu par un algorithme et cette référence. L’évaluation peut étre
automatisée grace a 'utilisation de cette métrique de similarité ce qui permet d’utiliser une

base d’images tres conséquente pour 1’évaluation.

A Tinverse, un tracé expert est subjectif et la confiance que 1’on peut accorder doit étre
connue ou estimée. La figure (4.2) montre, & l'aide d’un exemple, comment procéder lors

d’une évaluation supervisée [96] .

L’inconvénient majeur de cette approche est que les images ne sont pas completement
représentatives de celles a traiter en mode opérationnel. Il est certes possible d’essayer de

reproduire les conditions d’acquisition, le bruit du capteur et autres artefacts [97].

4.5.2 Evaluation avec une vérité terrain réalisée par un expert :

Cette approche d’évaluation a été tres largement utilisée dans les dernieres décennies
pour justifier de la qualité d’un nouvel algorithme. Une incertitude existe sur les informa-

tions mises a disposition telles qu'un tracé réalisé par un expert. Un exemple de I’évaluation
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FIGURE 4.2 — Evaluation supervisée avec vérité de terrain

avec une vérité de terrain réalisé par un expert est illustré dans la figure (Figure 4.3).

Une autre solution consiste a demander a des experts de générer manuellement le
résultat optimal ou escompté du traitement (quand c’est possible). C’est une démarche
couramment utilisée en détection d’objets dans une image par exemple. En général, on
essaie de fusionner les vérités terrain générées par différents experts afin d’obtenir une
référence représentative. Afin d’évaluer la qualité du résultat généré par un algorithme, une

mesure de similarité avec la référence experte est utilisée [98] .

Un des inconvénients de cette approche est le cotit de génération de la référence. La fusion
des vérités terrain provenant de différents experts est aussi une tache délicate, notamment

concernant la gestion des informations complémentaires. En effet, si I’on observe les résultats
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FIGURE 4.3 — Evaluation supervisée avec vérité de terrain experte

Trace d’expert

générés par les experts, le niveau de précision des résultats de segmentation est assez dispa-

rate. Ceci montre qu’il faut spécifier de fagon tres précise la tache demandée aux experts[98] .

4.5.3 Evaluation de la segmentation en contours :

Des méthodes qui calculent la différence entre, la position réelle du contour, et la
position du contour sur I'image segmentée ont été définies, nous mentionnons quelques-uns

dans ce qui suit.

4.5.3.1 Critéres de Pratt :

Pratt et al [99] sont proposé une mesure empirique de comparaison entre une carte de
contours & évaluer (Ir) et une carte de contours de référence (Irf), et est basée sur la

position du pixel mal segmenté, et calculée par :
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1 card(Ip) 1

max(card(Iyey), card(Ir)) ; 1+ ad?(7)

F(ILyes, Ir) = (4.11)

— d(i) correspond & la distance entre le pixel contour i dans la carte Ir et le plus proche
pixel contour dans la référence I, ;

— « est une constante positive permettant de conserver la mesure de Pratt et respecter
0<F<1;

— card(Ir) correspond au nombre de pixels de contours sur I'image évaluer (image seg-
mentée)

— card(Icy) est le nombre de pixels de contours sur I'image de référence.

Cette mesure est 'une des plus utilisée, bien qu’elle n’ait pas de justification théorique,
et la normalisation est effectuée de fagon & avoir 0 < F' <1, et F(I,¢r,Ir) = 1 uniquement

dans le cas ol I,cy = Ir.

Certains inconvénients, liés a 'utilisation de cette mesure, elle n’est pas symétrique,
elle est sensible aux erreurs de sur-détection et de localisation, mais n’est pas sensible aux

erreurs de sous-détection et elle n’est pas sensible & la forme des zones erronées.

Straters et Gerbrands ont proposé une version modifiée de cette mesure [92].

— 11 va remplacer s par i dans ’équation
— N, est le nombre de pixels sous-segmentés.
4.5.3.2 Critéres de Fram et Deutsch :

Fram et Deutsch proposent deux criteres P; et P», qui servent a évaluer l'extraction

d’un seul contour, dont on connait la position exacte. Les calculs se font sur une zone de
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contour notée Z. Un contour est optimal, s’il a un pixel d’épaisseur [100].

Pp=—" _ (4.13)

Pp=—t_ (4.14)

— N; le nombre de lignes de Z;

— N; le nombre de pixels de contour de Z détectés dans I'image résultat (un seul est

correct par ligne) ;
— N, le nombre de pixels détectés en dehors de Z;
— Ny le nombre de fausses détections dans Z (cas de 2 pixels par ligne) ;
— N3 le nombre de fausses détections dans Z (cas de 2 pixels par ligne) ;

Avec P; mesure la robustesse au bruit et P, vaut 1 §’il n’y a pas de lacune dans Z.

4.5.3.3 Critéres de Peli et Malah :

Pour évaluer un contour, Peli et Malah [101] utilisent deux critéres statistiques, I'un
signifie la moyenne de l'erreur et I’autre signifie la variance de 'erreur de détection, ils sont

les suivants :

card(Ip)
1
PEL1(Ip, Ip.f) = ———— d(I€o" (), 167t 4.15
( F, le) card(IF) ; ( F ( )a Ref ) ( )
card(Ip)
PEL2(Ip, I, d2 (16" (k), 1Gomt 4.16
(F7 Rf) CG/I"dIF Z Ref) ( )

La qualité de la validation est énormément dépendante de celle de la carte de contours

de référence.
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4.5.4 Evaluation de segmentation en régions :

Il y a moins de criteres d’évaluation d’un résultat de segmentation en régions que ceux
de détection de contours.
Un certain nombre de méthodes d’évaluation de la segmentation par région ont été proposés,

selon que l'on dispose ou pas d’une vérité-terrain, nous signalons certains dans ce qui suit.

4.5.4.1 Critére de Vinet :

Critere de Vinet [102] consiste & mesurer la dissimilarité entre deux résultats de
segmentation. Il permet de mesurer le pourcentage des pixels mal segmentés et a re-
chercher les couples des régions (R;, R;) ayant un recouvrement maximal telle que R;
appartient a la segmentation résultat I, et R; & la segmentation de référence I,..y.Pour
cela une matrice de recouvrement T'(Iseq,Irer) est construite tel que chaque élément
tij =card(R;NR;),i=1...Cseq et j = 1...Crcpmesure le taux de recouvrement entre deux
classes I;, R;. Il s’agit alors de rechercher d’'une maniere récursive les couples de régions

(R;, Rj) ayant un recouvrement maximal. Ce critére est défini comme suit :

K
Vinet(Loeg, Lref) = 1 — anrd R, R;) (4.17)
k

Avec

— K est le nombre de couple de classes qui maximisent card(R; N R;);
— A est le nombre de pixel dans le résultat de la segmentation.

Ce critere est facile & appliquer et appartient a U'intervalle [0, 1] mais il ne prend pas en

compte toute I'information. Plus la valeur de Vinet est petite, meilleure est la segmentation.

4.5.4.2 Critére de Yasnoff :

Critere de YASNOFF et al. [103] consiste & compter le nombre de pixels mal segmentés
tout en tenant compte de leur position, il est insuffisant pour mesurer la performance d’un

algorithme de segmentation. Il est basé sur le calcul de la distance entre un pixel mal
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segmenté et la région a laquelle il appartient dans la référence est définie comme suit :

100
Cy =+ > 2 (p, ppr)(4.18)

PmT

Ou

— N représente le nombre total de pixels dans I'image;
— pr le nombre total de pixels mal segmentés ;

— d la distance entre le pixel mal classé p,, et le pixel p,, le plus proche de la région a

laquelle il appartient dans I'image de référence.

Plus Cy est petit, plus la segmentation est meilleure.

4.5.4.3 Critere de Martin :

Martin [104] , définit pour évaluer la cohérence entre deux segmentations d’une méme
image, une mesure qui peut étre utilisée pour comparer deux segmentations l'une de
référence, I’autre obtenue par un algorithme.

Elle est basée sur deux erreurs calculées en chaque pixel : une erreur de V par rapport
a R et une erreur de R par rapport a V. Si le pixel p appartient a la région V; dans la

vérité-terrain et a la région R; dans I'image résultat, ces erreurs valent :

card(V;AR;)

Ep) = card(V;)

, card(R;AVj)
t E(p) = —————2
et £(p) card(R;)
Ou

(4.19)

— Dopération de différence VAR est définie par :VAR = {p/p € V,p & R};

— E(p) vaut 0 si V; est un sous-ensemble de R; et vaut 1 si Uintersection des deux régions

est réduite au pixel p.
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La dissimilarité entre segmentation résultat et segmentation de référence se mesure alors

par l'erreur locale de cohérence.

LCE(R,V) = % S min{E(p), E (p)} (4.20)

Ou par Perreur globale de cohérence

GCE(R,V) = % min{» " E(p), > E'(p)} (4.21)

Avec n désigne le nombre total de pixels.

LCE et GCE sont définies de telle sorte que lorsque nous comparons deux segmenta-
tions, plus les valeurs d’erreur sont faibles, voire nulles, plus les segmentations sont presque

identiques.

4.6 Criteres d’évaluation non supervisée :

Contrairement aux approches d’évaluation de segmentation d’images avec segmentation
de référence, les criteres d’évaluation non supervisée mesurent la performance d'un algo-
rithme de segmentation sans avoir moyen a une image de vérité terrain. Le principe des
criteres non supervisés est de quantifier la qualité du résultat d’un traitement d’images a
partir d’'un calcul statistique. Seule 'image originale peut étre utilisée pour effectuer ce
calcul.

Les différents algorithmes d’évaluation sont caractérisés simplement par le calcul des
mesures définissant la segmentation idéale basé sur 'image segmentée sans connaissance
de la vraie segmentation. Ils fournissent une évaluation de la qualité d’'une segmentation
en se basant sur des statistiques calculées sur les régions comme la variation de couleur a
Iintérieur des régions, de contraste entre les régions et de taille de régions.

Plusieurs méthodes d’évaluation non supervisées ont été proposées. Elles peuvent étre

classées en méthodes analytiques et méthodes évaluant un critere de qualité. Nous allons
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dans ce qui suit, en citer quelques-unes.

4.6.1 Evaluation analytique :

Les criteres d’évaluation analytiques quantifient la performance des algorithmes de
segmentation en analysant leurs principes ainsi que leurs propriétés (besoins, utilité,
complexité, convergence, stabilité, etc...).

L’utilisation de criteres analytiques pour évaluer des algorithmes de segmentation, permet
de traiter I'influence ou du biais qui pourrait étre causé par 'implémentation. Des criteres

analytiques ont été proposés entre autre par Liedtke [105] , Cho [106] et Voisine [107] .

Cependant, on ne dispose que de peu de connaissances théoriques générales dans
le domaine de la segmentation d’images. C’est pourquoi, peu de propriétés peuvent étre

exploitées pour ces études analytiques limitant alors grandement leurs champs d’application.

4.6.2 Evaluation de critéres de qualité :

Les méthodes présentées dans cette section reposent sur des criteres de qualité calculés
a partir d’images segmentées. La plupart de ces criteres de qualité sont établis en accord
avec l'intuition humaine sur les conditions & remplir par une segmentation pour qu’elle soit
considérée comme bonne.
Il existe deux approches en segmentation : la segmentation en régions et la détection de
contours. Les procédés d’évaluation étant différents pour ces deux catégories de segmenta-
tion, ils seront présentés séparément.

Dans ce qui suit, nous allons rappeler les criteres de qualité les plus répandues.

4.6.2.1 Evaluation de la segmentation en contours :

L’évaluation non supervisée de segmentation en contours est confrontée a un probleme de
discernement entre un vrai contour (frontiére entre deux régions) et un contour intra-régions

[108] . La conséquence directe de ce probléme est que trés peu d’évaluation non supervisée
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en contour ont été menées, contrairement au cas de la segmentation supervisée.

4.6.2.1.1 Critere de Kitchen et Rosenfeld :

Kitchen et Rosenfeld [109] ont proposé un critére d’évaluation de cartes de frontieres
fondée sur la cohérence locale des frontieres. Elle utilise deux criteres de caractérisation des
contours, qui sont la continuité et la minceur. Les contours sont supposés étre générés par
un détecteur de contour, de type gradient, suivi d’'un seuillage, et la direction du gradient
est supposée connue en chaque point. La carte contour est évaluée par un score, qui est
la moyenne des scores locaux, calculés en chaque point contour de I'image, en faisant une
analyse sur un voisinage 3 x 3. Le score local E est obtenu par une combinaison linéaire

entre un score pour la continuité C, et un score pour la minceur 7" locale (7).

E=~C+(1—-7)T (4.22)

Le critere de continuité est parfaitement satisfait (C = 1) si, dans une direction
perpendiculaire a la direction du gradient au pixel central, il y a deux pixels adjacents a
ce pixel central. Le critére de minceur locale est totalement satisfait (7' = 1) s’il n’y a pas
d’autres pixels contours dans le voisinage 3 x 3. Selon que ces deux conditions sont plus ou
moins bien remplies, les deux scores prennent des valeurs dans l'intervalle [0, 1].

Plus le critere de Kitchen et Rosenfield est grand, la segmentation est bonne.

4.6.2.1.2 Critere de Leving et Nazif :

Des criteres définis par Levine et Nazif [110] permettent d’évaluer deux types de contours :

1 -les contours séparant deux objets différents de 'image. Ils sont évalués par le contraste

entre régions, de part et d’autre du contour.

Soit F un contour, mi l'intensité dans la région R;, [; la longueur de la frontiere

commune entre la région R; et F. Ce type de critéere est défini par :
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_ |F9*Fd‘

4.2

— F, =>"1;, somme sur les régions situées a gauche de F;
— F; =5 1l;q somme sur les régions situées a droite de F.

2- les lignes qui traversent un objet, sans qu'’il y ait une différence de niveau de gris (couleur)

ou de textures; elles sont évaluées par le gradient moyen le long de la ligne.

G

max — min

9i = (4.24)

Avec

— @ est le gradient moyen le long de la ligne;

— max et min sont respectivement les valeurs maximale et minimale de I’attribut (couleur

ou intensité) de 'ensemble des pixels des régions bordant F'.

Dans le cas d’une image couleur, les calculs sont effectués séparément sur chaque canal

et fournissent un vecteur de mesures.

4.6.2.1.3 Critére de Han et Kim :

Peli et al [111] ont proposé un critere d’ambiguité mesurée via une approche floue. Il
permet de quantifier la justesse du contour obtenu.
Trois mesures sont utilisées pour calculer 'ambiguité : ’existence, la localisation et la
disposition. L’ambiguité d’existence et ’ambiguité de localisation sont dérivées d’une
généralisation de la représentation des frontieres en utilisant des ensembles flous.
Cette méthode est utilisée notamment pour la recherche de parametres optimaux (seuils)
pour une méthode de segmentation donnée. Le jeu de parametres de la méthode qui produit

le moins d’erreur d’ambiguité globale est alors le plus adapté.
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4.6.2.2 Evaluation de la segmentation en région :

Pour un bon résultat de segmentation, les trois conditions suivantes doivent étre

satisfaites :

— les régions doivent étre uniformes et homogenes ;
— lintérieur des régions doit étre simple et sans trop de petits trous;

— les régions adjacentes doivent présenter des valeurs significativement différentes pour

les caractéristiques d’uniformité.

Dans ce qui suit, nous allons donner quelques criteres d’évaluation de la segmentation

en région.

4.6.2.2.1 Critere de Borsotti :

Ce critere est basé sur trois parametres : le nombre de régions, 'aire des régions et la

couleur moyenne de chaque région. Borsotti [112] est présenté leur critere par I’équation

suivante :
N
1 62 R(AL)Q
=—VN L 4.2
U5 = 0000 x A ;[1 Tlogh, T A2 (4.25)
Avec

— A; le nombre de pixels de la région R;;
— A le nombre total de pixels de I'image;
— N représente le nombre de régions de I'image segmentée ;

— R(A;) est le nombre de régions ayant une aire égale & A; ;

2

— e5 correspond a l'erreur quadratique portant sur la couleur de la région R;.

Une bonne segmentation sera caractérisée par un critere de Borsotti proche de 0.
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4.6.2.2.2 Criteéres de Levine et Nazif :

Levine et Nazif [110] ont défini un critére qui calcule 'uniformité intra-région d’une
caractéristique de région en fonction de la variance de cette caractéristique. Ce critere est

définit comme suit :

1 Al [ZseRk 91(s) = X ier, g1(t)] ’

Card(I) £ [mazsecp, g1(s) — minser,g1(s)]

LEV1(Ig) =1- (4.26)

2

— IR correspond au résultat de segmentation de I'image dans un ensemble de régions

R =Ry, ..., Ryg ayant N R régions,
— Clard(I) correspond au nombre de pixels de I'image,

— g1(s) correspond a l'intensité de niveau de gris du pixel s de 'image I et il peut étre

généralisé & toute autre caractéristique (couleur, texture,...).

Complémentaire a I'uniformité de l'intra-région, [110] ont défini une mesure de disparité
entre deux régions pour évaluer la dissemblance des régions dans un résultat de segmentation.

La formule de la disparition inter-région totale est définie comme suit :

N N Pro\r; 191 (Rk)—g1(R;)|
st Wy 55 myew ) | 5w )

LEV2(Ig) =
gjl Wh,

(4.27)

Ou Wg, est un poids associé a Ry qui peut dépendre de sa zone, par exemple,
g; est la moyenne du niveau de gris de Ry.g;(Ri) peut étre généralisé & un vecteur
caractéristique calculé sur les valeurs de pixels de la région Ry comme pour LEV'1. Pg,\g;,

correspond a la longueur du périmetre de la région Rj, commune au périmetre de la région R;.
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4.6.2.2.3 Critere de Rosenberger :

Rosenberger [113] combine les disparités intra-région et inter-région de Levnie et Nazif.
La disparité entre les régions est calculée par ’écart type normalisé des niveaux de gris dans

chaque région. Il définit leur critére comme suit :

1

1
LEV3(Ig) = =(1+ - - ) (4.28)
91 (R:i) — g1 (R;)|
Cz2vR va,f:l,i;éj ! i : Z’f\iﬂi o’R;
~ 2552Np

Ou C%;,, est le nombre de combinaisons de 2 régions parmi Ng.

Puisque nos approches sont des méthodes de segmentation non supervisée basés sur la
segmentation en région. Nous mettons l'accent sur les criteres de Borsotti, Levine et Nazif
et Rosenberger. Le critere de Borsotti pour I’évaluation du proche quantique et les autres

criteres pour évaluer I’approche multicritere.

4.7 Applications :

4.7.1 Méthode de segmentation basée sur 1’optimisation multiob-
jective pour les images satellites a trés haute résolution spa-

tiale :

Cette méthode [114] est basée sur la séparation de différentes classes de niveaux de
gris de maniere optimale selon certains criteres, en utilisant des techniques typiques de
segmentation d’images. Nous calculons le centre de gravité pour chaque région de I'image en
niveaux de gris et le seuil de son histogramme [115] [116] [117]. Afin de montrer la faisabilité
de la méthode proposée, nous comparerons, dans un premier temps, notre approche avec les
méthodes OTSU et K-means en testant et en appliquant notre algorithme sur des images
de synthese. Dans un deuxieme temps, nous évaluerons notre algorithme de classification de
I’occupation et de l'utilisation des terres a ’aide d’une image satellite d’'une zone urbaine

sélectionnée.
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De plus, pour évaluer cette méthode, nous utilisons a la fois le critere de Levine et Nazif

et le critere de Rosenberger.

4.7.1.1 Evaluation de la fonction d’optimisation multiobjective développée :

L’amélioration de la fonction objective nécessite au préalable d’identifier ’apport de

notre méthode. Nous précédons par une comparaison entre deux équations 4.5 et 4.6.

Notre nouvelle fonction multiobjective (MOBJ2) est basée sur celle de Nakib[90]
(MOBJ1) avec lintroduction de l'entropie dans la fonction multiobjective, et aprés on
a testé cette fonction sur des images synthétiques et sur des images satellites a haute
résolution spatiale, clairement, nous pourrions observer la contribution positive au processus
de segmentation.

Le résultat de la segmentation est évidemment étonnant (voir Figure 4.4 ), et cela est bien

entendu bien justifié par les criteres d’évaluation obtenus dans le tableau 4.1.

Valeurs des criteres d’évaluation de Levine et Nazif
wn
%} % E Intra région Inter région Intra Inter région
é N Maximal Minimal Minimal
MOBJ1 | MOBJ2 | MOBJ1 | MOBJ2 | MOBJ1 | MOBJ2
C% 2| 25| 0.0120 | 0.0372 | 0.2943 | 0.1834 | 0.5542 | 0.5310
2
S 2 (25| 01129 | 0.1240 | 0.2635 | 0.2424 | 0.5350 | 0.5341

TABLE 4.1 — Les valeurs des criteres d’évaluation de Levine et Nazif des deux fonctions

d’optimisation multiobjectives (MOBJ1 et MOBJ2).
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Segmentation par la méthode
Images Originales
Multiobjectif 1 Multiobjectif 2
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FIGURE 4.4 — Segmentation d’images par les deux fonctions d’optimisation multiobjectives.

4.7.1.2 Base de données :

Afin de tester les algorithmes, nous avons considéré des images synthétiques de types
niveau de gris et couleur, en second lieu, 'approche a été validée sur des images réelles de

type satellitaires a haute résolution.

4.7.1.2.1 Images synthétiques :

Notre choix a porté sur les images ImgeSynt1, ImgeSynt2 et ImgeSynt3 de niveau de gris
qui sont importées de la base de données [118]. Les images sont de méme taille 256 x 256
pixels, codées sur 8 bits. Elles ont une forme de champignon, et sont composées de régions
uniformes et texturées. Le tableau (4.2 illustre les résultats obtenus par notre méthode et

leurs comparaisons avec les méthodes Otsu et K-means, Les résultats relativement meilleurs.
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Images

Image segmentée par la méthode

Synthétiques Otsu

K-Means

Multiobjectif

ImageSynt1

ImageSynt2

ImageSynt3

ImageSynt4

FIGURE 4.5 — Résultats de la segmentation des images synthétiques.
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4.7.1.2.2 Images satellites”Image Quickbird” :

FIGURE 4.6 — zone d’étude — image panchromatique QuickBird — région d’intérét pour

Iimage panchromatique (zones urbaines, forét et riviere)

L’image Quickbird (Figure 4.6) retenue pour ce travail est une zone urbaine sélectionnée
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de la province de Skhirate-Témara, au nord-ouest du Maroc, Elle est délimitée entre
la longitude ¢; = —6°57'58.87"W et la latitude A1 = 33°55'35.99” N et longitude
¢o = —T7°0'55.08"W et la latitude Ay = 33°56'34.57" N et couvre environ 90 Km? . Cette

image a été prise le 15 juin 2006.

L’image Quickbird fournit des données multispectrales de 16 bits dans les bandes rouge,
verte, bleue et proche infrarouge a 2,41m X 2,41m de résolution spatiale et une autre
bande panchromatique de 11 bits & une résolution de 0,6m X 0,6m (Figure 4.6). Pour
produire des images multispectrales a haute résolution, les bandes multispectrales sont
affitées a une résolution de 0,6m en utilisant une bande panchromatique basée sur la

méthode de Pansharp. Le tableau (4.3) donne les caractéristiques des bandes multispectrales.

Bande Longueur d’onde (nm) | Résolution Spatial (m)
Bleu 450-520 (485)
Vert 520-600 (560)
241 x 241
Rouge 630-690 (660)
Proche Infra-Rouge 760-900 (830)
Panchromatique 450-900 (675) 0.61 x 0.61

TABLE 4.3 — Caractéristiques des bandes multispectrales de I'image QuickBird MS.
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Images

Panchromatiques

Imagesat1

Imagesat2

Imagesat3

Image segmentée par la méthode

K-Means

Imagesat4

Multiobjectif

FIGURE 4.7 — Résultats de la segmentation des images panchromatiques.
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4.7.1.3 Résultats expérimentaux et discussion :

Le seuillage basé sur la variance au sein d’une classe tend a classer une image comme
objet. Les expériences présentées ici concernent a la fois la classification des pixels d’une
image synthétique et la classification de notre image Quickbird dans les différentes classes

d’occupation et d’utilisation des terres.

Afin d’évaluer la technique proposée, mnous avons mené la premiere phase
d’expérimentation sur des images de synthése. Nous avons choisi une premiére image,
qui contient une texture pour étudier 'influence de petites régions. Nous avons remarqué
que les valeurs des criteres inter-région et intra-inter-région de notre méthode proposée
sont inférieures a celles fournies par celle d’Otsu et de K-means et I'autre intra-région est
supérieur a celles fournies par celle de K-means et d’Otsu . Les mémes résultats ont été ob-
tenus lors du traitement d’autres images synthétiques ayant des propriétés morphologiques
différentes. La figure 4.5 présente les résultats segmentés pour les images synthétiques et
la figure 4.7 présente les résultats segmentés pour les images panchromatiques. De plus,
pour évaluer la technique proposée, nous avons utilisé I’évaluation des criteres de Levine et
Nazif. Les tableaux 4.2 et 4.4 montrent que la méthode proposée est plus performante que

les méthodes d’Otsu et de K-means.

La deuxieme phase d’expérimentation a été menée sur un ensemble d’images
récapitulatives avec un VHSR (image panchromatique avec une résolution spatiale de
0,61 m x 0,61 m). Tout en ajustant le seuil et les coefficients de filtrage pour segmenter
chaque image, nous avons également calculé leurs centres de gravité ainsi que leur critere
d’uniformité inter-région, intra-région et intra-inter région de Levine et Nazif. Cela a été

fait pour la méthode multicritére, la méthode Otsu et la méthode K-means.

Pour évaluer la qualité des résultats de segmentation dans le cas d’images réelles,
qui contiennent généralement plusieurs dégradations inconnues, la deuxieme phase de
cette étude expérimentale comparative a été menée et évaluée a l'aide d’une image réelle
en niveaux de gris et d’'un ensemble d’images satellites VHSR. Nous pourrions déduire
des valeurs obtenues des criteres d’évaluation (Tableau 4.4), qui restent constamment

inférieures a celles obtenues en utilisant 1’algorithme d’Otsu, que la méthode d’optimisation
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multiobjectif fournit des résultats plus stables et plus fiables, notamment dans le cas

d’images satellites a haute résolution.

4.7.2 Classification des images satellites basée sur ’approche quan-

tique et ’entropie de Tsallis :

Des études précédentes sur lextraction d’informations par segmentation d’images
satellite ont montré une relative satisfaction. La théorie quantique qui prend en compte
davantage d’informations sur le processus de classification des images satellite et qui
s’appuie sur l'analyse hiérarchique des histogrammes 2D a prouvé sa capacité a résoudre

des problemes complexes [117] .

En pratique, I'application d’une telle méthode a des images a tres haute résolution
spatiale conduit, dans certaines situations, & des résultats imprécis (certaines régions
d’intérét distinctes étant classées comme homogenes). Cela est di a deux problemes
critiques pour la segmentation des images couleur : (1) la maniére dont la méthode de
segmentation doit étre utilisée; et (2) la maniére dont l'espace colorimétrique doit étre
adopté [119]. II a été démontré que, dans les problemes de classification non supervisés,
I’histogramme de seuillage est une méthode appropriée permettant de segmenter une large

classe d’images avec une faible complexité de calcul [119] [46].

Les algorithmes de classification basés sur l'analyse d’histogramme 2D, obtenue par
la projection de I’histogramme multidimensionnel sur deux plans de couleur, ont été

développés et utilisés avec succes [115] [120].

En général, cette méthode est divisée en deux parties. La premiere consiste en une
analyse théorique de la nouvelle méthode numérique de segmentation des couleurs, basée
sur l'analyse hiérarchique d’histogrammes 2D [115] [121] [121] qui est construit en utilisant
la fonction d’onde pour une particule dans une boite 2D [117]. Afin de considérer le désordre

de I'information nous proposons d’introduire I’entropie de Tsallis.
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4.7.2.1 Meéthode proposée :

Tsallis a proposé une généralisation de la célebre mesure entropique de Boltzmann-Gibbs
(BG) [122], connue aujourd’hui sous le nom < entropie de Tsallis ». L’entropie de Tsallis
est une généralisation a un parametre de ’entropie de Shannon, qui récupere les statistiques
habituelles de Boltzmann-Gibbs basées sur lentropie de Shannon [123]. L’entropie de

Tsallis est définie comme :

k
1- 30 (i)
5, = Lo Zam(p) (4.29)
g—1
Ou k est le nombre total de possibilités du systeme et le nombre réel g désigne un indice

entropique qui caractérise le degré de non-extensibilité.

Aujourd’hui, on constate qu'un nombre de plus en plus important de systémes naturels
et artificiels sont étudiés au moyen de l'entropie de Tsallis [124] de toutes les recherches qui
y font référence, une grande partie, au moins plus d’un millier, porte sur son application
en traitement d’image. L’entropie de Tsallis entre dans le traitement d’image a travers le

probléme de segmentation d’image.

Puisque dans I'approche quantique (Comme vu en section ?? dans ce chapitre) le |¥|?
est une densité de probabilité, nous avons proposé de remplacer Zle(pi) par |¥|2, donc

I’entropie de Tsallis deviendra la suivante :

1—(Jg*)e
q—1

L’objectif est de fusionner en différentes classes les pixels qui présentent une entropie

S, = (4.30)
similaire a celle de Tsallis dans I'image couleur, de maniere non supervisée. L’algorithme
fonctionne & partir de 'un des trois histogrammes 2D de I'image couleur(Sq(r), Sq(g)) ou

(Sq(r), Sq(b)) ou (Sq(b), Sq(g)) -
Ou

(4.31)
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Sqlg) = W (4.32)
Sy(b) = T OIS (qmi(?' i (4.33)

Un histogramme 2D d’une image couleur I représente P(S,,Sy) est le nombre de pixels
dans I'image I présentant I'entropie de Tsallis (S5, .Sy). Puisque chaque axe d’entropie de
Tsallis de I est quantifié sur 256 niveaux, ’histogramme 2D peut étre représenté par une
image J dont la résolution spatiale est égale & 256X256. La valeur P(S;,S,) du pixel
de coordonnées (S, S,) dans J est obtenue par une contraction dynamique linéaire de

Ihistogramme entre 1 et M = min(Prax, 255).

[(M B 1)])(3}‘1,.’132) - Mpmaw +pmzn}

Pmaxz — Pmin

P, (x1,22) = round (4.34)

O : Ppin €t Ppax sont respectivement les valeurs minimale et maximale de P.

4.7.2.2 Meéthode de classification :

Nous utilisons I’algorithme de classification proposé par Clément [46] pour détecter les
pics qui représentent les classes. Cette procédure est une version de l'algorithme classique
de remplissage d’eau proposé par Vincent [125]. Un pic qualifié de significatif s’il représente
une population supérieure ou égale & un seuil d0 (exprimé en pourcentage de la population
totale dans I'image). Enfin, nous effectuons l'algorithme de segmentation par reclassement
des pixels non classés dans les classes déterminées, selon la distance euclidienne ou la

distance de Mahalanobis.

En outre, pour évaluer la méthode proposée, nous avons utilisé ’évaluation des criteres

de Borsotti.

4.7.2.3 Base de données :

Les expériences présentées ici concernent la classification des pixels de l'image

synthétique et la classification de notre image QuickBird dans les différentes classes
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d’occupation du sol et d’utilisation du sol.

4.7.2.3.1 Images synthétiques :

Pour évaluer la méthode proposée, l'image couleur synthétique est sélectionnée :

348 X416, qui comprend un cercle, une étoile et un losange a été construit par le logiciel

paint(figure 4.12).

FIGURE 4.8 — L’'image synthétique sélectionnée

Distance Euclidienne | Distance Mahalanobis
Plan RG 22.8231 25.0521
Plan RB 157.2987 168.6889
Plan GB 465.1237 509.2243

TABLE 4.5 — Valeurs de la fonction d’évaluation QQ de Borsotti pour I'image synthétique par

la méthode proposée
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Distance Euclidienne

Distance Mahalanobis

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.9 — Résultat de segmentation pour image synthétique

Distance Euclidienne | Distance Mahalanobis
Plan RG 116.6657 111.6151
Plan RB 685.3258 651.0842
Plan GB 689.7565 702.5900

TABLE 4.6 — Valeurs de la fonction d’évaluation Q de Borsotti pour I'image synthétique par

la méthode précédente [117]

94



CHAPITRE 4. APPROCHES DEVELOPPEES

4.7.2.3.2 Images satellites ”Image Quickbird” :

L’image Quickbird (Figure 4.10) retenue pour ce travail est une zone urbaine
sélectionnée de la province de Skhirate-Témara, au nord-ouest du Maroc, Elle est
délimitée entre la longitude ¢ = —6°57'58.87"W et la latitude A\; = 33°55'35.99” N et
longitude ¢y = —7°0'55.08"” W et la latitude Ay = 33°56'34.57" N et couvre environ 90 Km?2 .

Sur la figure 4.10, une composition de couleurs RGB de 'image est présentée. Il est
évident que la variété des unités d’occupation du sol et d’utilisation des terres existe dans
la zone. Cette image a été prise le 15 juin 2006. La résolution de I'image multispectrale est
de 2,4 metres par les canaux Rouge, Vert et Bleu ainsi que par le canal Proche Infra-Rouge.

Le tableau (4.3) donne les caractéristiques des bandes multispectrales.
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FIGURE 4.10 — QuickBird RGB Image - Zone d’étude sélectionnée.
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Méthode précédente [117]

Images Originales

Méthode proposée

Image (a)

Image (b)

FIGURE 4.11 — Résultat de segmentation pour 'image QuickBird
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4.7.2.4 Résultats expérimentaux et discussion :

La Figure 4.9 montre les images segmentées & chaque plan (RG RB GB) dans l’espace
colorimétrique (RGB). De plus, le résultat est présenté avec deux distances colorimétriques
différentes; Euclidien et Mahalanobis. Afin de quantifier le résultat de la segmentation
qualitative, la fonction Q est considérée. Le tableau 4.5 présente différentes valeurs de Q de
la méthode proposée pour 'image synthétique. On peut voir que les meilleurs scores pour
I’évaluation de la < qualité » de segmentation sont de 22,8231 sont donnés avec le plan

RG en utilisant la distance euclidienne.

Afin d’évaluer les performances de notre nouvelle méthode, nous ’avons comparée
a la méthode précédente [117]. Les différentes valeurs de la fonction d’évaluation Q de
segmentation pour image synthétique telles que les données dans le tableau 4.6 pour la
méthode précédente [117] et dans le tableau 4.5 pour la méthode proposée. Par conséquent,
il est clair que les performances de segmentation a ’aide de la méthode précédente donnent
un score tres élevé pour les valeurs de la fonction d’évaluation Q, ce qui signifie que notre

méthode proposée doit étre prise en compte pour un traitement ultérieur.

Pour I'image QuickBird, nous nous intéressons a la sélection de zone dans la figure 4.10
(a et b). Nous avons étudié les résultats de la segmentation de la méthode proposée selon
le plan de l'espace utilisé (RG, RB ou GB), et selon la distance colorimétrique utilisée dans
I’étape de décision a savoir la distance euclidienne ou distance de Mahalanobis. Les mesures

de validité d’une image QuickBird sont résumées dans le tableau 4.7.

Les images correspondantes sont affichées dans la figure 4.11 pour une illustration
typique. Comme dans le présent travail, la segmentation des images est considérée comme
un probleme de classification, nous avons comparé la méthode proposée avec la méthode de

[117].

Dans notre méthode, les valeurs de la fonction d’évaluation Q pour les images QuickBird
(Figure 4.11) montrent que la meilleure segmentation est donnée en utilisant les plans (RG)
de l’espace RGB et la distance euclidienne dans I’étape de décision. La valeur de la fonction

d’évaluation Q est la plus petite et est égale a 245,1530 pour 'image QuickBird (a) et a
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54,3914 pour I'image QuickBird (b).

Dans la méthode précédente [117], nous avons trouvé le méme résultat (distance et
plan) pour la méthode proposée, mais avec des valeurs d’évaluation Q différentes qui
sont 607,0267 pour l'image QuickBird (a) et 246,4929 pour limage QuickBird (b).
Habituellement, de méme que les images QuickBird et selon le tableau 4.7, nous avons

conclu que la méthode proposée est meilleure que la méthode précédente [117].

4.7.2.5 Influence du parameétre ¢ dans la segmentation d’images :

Dans l’entropie de Tsallis, le parametre g est généralement interprété comme une

quantité caractéristique du degré de non-amplitude d’un systeéme.

En segmentation d’images, la non-extensibilité d’un systéme peut s’expliquer par
I’existence de corrélations entre pixels d’'un méme objet dans l'image. Ces corrélations
R . P N . e .
peuvent étre organisées sous forme de corrélations a longue portée dans le cas d’images qui
exposent des pixels hautement corrélés a des niveaux de luminance et a une complétion

spatiale [126].

Pour démontrer l'influence du parametre g sur le résultat de la segmentation, nous
prenons différentes valeurs de ¢(0,25,0,55,0,75,1,25¢et1,55) pour segmenter l'image
synthétique et les images QuickBird par la méthode présentée.

D’apres les tableaux 4.8, 4.9 et 4.10 les valeurs de la fonction d’évaluation Q sont différentes
pour les différents q quelle que soit la distance utilisée Mahalanobis ou Euclidienne de la
segmentation des images synthétiques et QuickBird, on constate que la valeur de la fonction

d’évaluation Q est inférieure si ¢ = 0, 55. Alors la meilleure segmentation est pour ¢ = 0, 55.
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4.7.3 Segmentation d’images satellite basée sur ’approche quan-

tique et ’entropie Havrda-Charvat :

Dans cette méthode, nous présentons une nouvelle segmentation fondée sur la théorie

de la mécanique quantique et sur ’entropie de Havrda-Charvat.

La segmentation a été réalisée a ’aide d’une méthode de classification non supervisée
utilisant l’analyse hiérarchique des histogrammes 2D, construits a l'aide de la fonction
d’onde et de l'entropie Havrda — Charvat. Nous améliorons la qualité de la méthode de
classification en reclassant les pixels non classés dans les classes définies par la distance

euclidienne et la distance de Mahalanobis.

L’approche proposée a d’abord été testée sur I'image de synthese; elle a été appliquée
a la classification de l’environnement pour les données QuickBird d’une zone urbaine
sélectionnée dans la région de Rabat-Salé-Kenitra, préfecture de Skhirate-Temara, Maroc.
Le résultat de classification obtenu est plus satisfaisant que celui obtenu dans 1’étude
précédente [117]. La méthode de développement est tres prometteuse et doit étre approfon-

die.

4.7.3.1 Meéthode proposée :

Havrda et Charvét ont défini 'entropie de degré [127] en 1967. Elle est définie comme

suit :

H = (- 30 (1.3)
i=1
Ou :
— « est un parametre réel positif différent de un;
— P=(p1,p2,--,Pn) € Ay
— Ay ={(P1,p2s- s Pn) [P0 > 0,i=0,1,..,n,n > 2,30 pi=1};

— p; sont les probabilités des pixels dans I’histogramme.

Comme dans I'approche quantique (Comme vu en section ?? dans ce chapitre) le |¥|?

est une densité de probabilité, nous avons proposé de remplacer Zle(pi) par |¥|2, donc
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I’entropie de Havrda—Charvat deviendra la suivante :

o _ 1= (TP)°

L’objectif est de fusionner en différentes classes les pixels qui présentent une entropie
Havrda-Charvat similaire dans 1'image couleur, de maniere non supervisée. L’algorithme

fonctionne a partir de I'un des trois histogrammes 2D de 'image couleur (H,(r), Hy(g))ou

(Ho(r), Ha(b)) ou (Ha(b), Ha(9))-

Ot :
Ho(r)™ = % (4.37)
Hy(9)* = % (4.38)
H, (b)* = % (4.39)

4.7.3.2 Méthode de classification :

Comme la méthode précédente, nous utilisons ’algorithme de classification proposé
par Clément [46] pour détecter les pics qui représentent les classes. Cette procédure est
une version de l'algorithme classique de remplissage d’eau proposé par Vincent [125]. Un
pic qualifié de significatif s’il représente une population supérieure ou égale a un seuil d0
(exprimé en pourcentage de la population totale dans I'image). Enfin, nous effectuons
I’algorithme de segmentation par reclassement des pixels non classés dans les classes

déterminées, selon la distance euclidienne ou la distance de Mahalanobis.

Nous avons utilisé 1’évaluation des criteres de Borsotti pour évaluer notre méthode

proposée.
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4.7.3.3 Base de données :

Les expériences présentées ici concernent la classification des pixels de l'image
synthétique et la classification de notre image QuickBird dans les différentes classes

d’occupation du sol et d’utilisation du sol.

4.7.3.3.1 Image synthétique :

Pour évaluer la méthode proposée, l'image couleur synthétique est sélectionnée :
348X416, qui comprend un cercle, une étoile et un losange a été construit par le logiciel

paint(figure 4.12).

i,

FIGURE 4.12 — I'image synthétique sélectionnée

Distance Euclidienne | Distance Mahalanobis

PLAN | Méthode Méthode Méthode Méthode
de [117] proposée de [117] proposée
RG 689.7565 465.1237 702.59 509.2243
RB Inf 707.9159 Inf Inf
GB 142.1527 123.1113 Inf 125.1779

TABLE 4.11 — Valeurs de la fonction d’évaluation Q de Borsotti pour I'image synthétique

par la méthode proposée
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Méthode de [117] Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.13 — Résultats de segmentation pour image synthétique utilisant la distance de

Mahalanobis
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Méthode de [117] Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.14 — Résultats de segmentation pour image synthétique utilisant la distance

Euclidienne

4.7.3.3.2 Images satellites ”Image Quickbird” :

L’image Quickbird (Figure 4.15) retenue pour ce travail est une zone urbaine
sélectionnée de la province de Skhirate-T'émara, au nord-ouest du Maroc, Elle est
délimitée entre la longitude ¢ = —6°57'58.87"W et la latitude A\; = 33°55'35.99” N et
longitude ¢y = —7°0'55.08"” W et la latitude Ay = 33°56'34.57” N et couvre environ 90 K'm? .

Sur la figure 4.15, une composition de couleurs RGB de l'image est présentée. Il est

évident que la variété des unités d’occupation du sol et d’utilisation des terres existe dans
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la zone. Cette image a été prise le 15 juin 2006. La résolution de I'image multispectrale est
de 2,4 metres par les canaux Rouge, Vert et Bleu ainsi que par le canal Proche Infra-Rouge.

Le tableau (4.3) donne les caractéristiques des bandes multispectrales.
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FI1GURE 4.15 — QuickBird RGB Image - Zone d’étude sélectionnée.
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Méthode de [117] Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.16 — Résultats de segmentation pour 'image Quikbird (a) en utilisant la distance

euclidienne
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Méthode de [117] Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.17 — Résultats de segmentation pour I'image Quikbird (a) en utilisant la distance
de Mahalanobis
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Méthode de [117] | Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.18 — Résultats de segmentation pour 'image Quikbird (b) en utilisant la distance

euclidienne
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Méthode de [117] | Méthode proposée

Plan RG

Plan RB

Plan GB

FIGURE 4.19 — Résultats de segmentation pour 'image Quikbird (b) en utilisant la distance
de Mahalanobis

4.7.3.4 Résultats expérimentaux et discussion :

Les expériences décrites ici concernent la classification des pixels des deux images
synthétiques et la classification de notre image QuickBird dans les différentes classes

d’occupation et d’utilisation des terres.

Les figures 4.13 et 4.14 montrent les images segmentées & chaque plan (RG, RB et GB)
dans Despace colorimétrique (RGB). De plus, le résultat est présenté avec deux distances
colorimétriques différentes, FEuclidienne et Mahalanobis. Pour quantifier le résultat de

la segmentation qualitative, la fonction Q est prise en compte. Le tableau 4.11 donne
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différentes valeurs de Q d’image synthétique.

Afin d’évaluer les performances de notre nouvelle méthode, nous ’avons comparée &
la méthode de Mechkouri et al [117]. D’aprés les valeurs de la fonction d’évaluation Q de
segmentation pour les images de synthese qui sont données dans le tableau 4.11, il apparait
clairement que la réalisation de segmentation selon la méthode de Mechkouri et al [117]
donne un score tres élevé pour les valeurs de la fonction d’évaluation Q, ce qui signifie que

notre méthode proposée doit étre prise en compte pour un traitement ultérieur.

En tant qu’image synthétique, pour évaluer les performances de notre nouvelle méthode
par rapport & la méthode de Mechkouri et al [117], nous avons appliqué des images Quikbird

(Figures 4.16, 4.17, 4.18 et 4.19) en utilisant la fonction d’évaluation Q.

Du tableau 4.12 qui tire les valeurs de la fonction d’évaluation Q de segmentation
d’image QuickBird, il est str que la performance de segmentation par la méthode de
Mechkouri et al [117] donne un score tres élevé pour les valeurs de la fonction d’évaluation
Q, ce qui signifie que notre méthode donne de meilleurs résultats que la méthode de

Mechkouri et al[117].

De maniere générale, comme pour les images QuickBird et selon le tableau 4.12, nous

avons conclu que la méthode proposée est meilleure que la méthode de Mechkouri et al [117].

4.7.3.5 Influence du parametre o dans la segmentation d’image :

Dans l'entropie de Havrda—Charvat, le parameétre a est généralement interprété comme

une quantité caractéristique du degré de non-amplitude d’un systeme.

En segmentation d’images, la non-extensibilité d’un systéme peut s’expliquer par
Iexistence de corrélations entre pixels d’'un méme objet dans 'image. Ces corrélations
peuvent étre organisées sous forme de corrélations a longue portée dans le cas d’images
présentant des pixels fortement corrélés aux niveaux de luminance et a la complétion

spatiale [126].
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Pour montrer I'influence du parametre « sur le résultat de la segmentation, nous prenons
différentes valeurs de « (0,25,0,75,1,25 et 1,55)pour segmenter I'image synthétique et les

images QuickBird par la méthode présentée.

D’apres les tableaux 4.13, 4.14 et 4.15 les valeurs de la fonction d’évaluation Q
sont différentes pour les différents o quelle que soit la distance utilisée Mahalanobis ou

Euclidienne de la segmentation des images synthétiques et QuickBird.
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4.8 Conclusion :

D’abord, nous avons proposé une nouvelle méthode de segmentation multicritere basée
sur la séparation de différentes classes de niveaux de gris de maniere optimale selon certains
criteres et ’avons appliquée aux images synthétiques et images satellites de tres haute
résolution spatiale. Nous avons donc implémenté une méthode de segmentation basée sur la
fonction d’optimisation multiobjectif développée (MOBJ2) et prenons en compte 1’entropie.
Nous avons testé la fonction par rapport a celle de Nakib [90] (MOBJ1) tout en faisant

appel aux criteres d’évaluation de Levine et Nazif et avons obtenu de bons résultats.

Nous avons appliqué le MOBJ2 selon la segmentation d’images multiclasses telles
que des images synthétiques et des échantillons d’image panchromatique de tres haute
résolution spatiale afin d’évaluer la fonction MOBJ2 par rapport a celle de ’OTSU et des
K-means disponibles dans MATHLAB. L’évaluation de la segmentation en introduisant les
criteres d’évaluation de Levine et Nazif montre que la fonction multiobjectif développée est

meilleure que la méthode OTSU et les K-means.

Ensuite,nous avons présenté une méthode de classification des images satellite basée
sur I'approche quantique et ’entropie de Tsallis en s’appuyant sur la densité de pro-
babilité, et nous lavons comparée & la méthode précédente de Mechkouri et al [117].
Nous avons amélioré la qualité de la stratégie de classification en renommant les pixels,

qui ne sont pas classés dans les classes décidées selon la distance euclidienne et Mahalanobis.

Nous avons testé notre méthode en utilisant deux types d’images, sur 'image synthétique
et d’autre part elle I'a appliquée a la classification de l’environnement urbain pour les
données QuickBird d’une zone urbaine sélectionnée de la région. Nous nous sommes appuyés

sur le critére Borsotti pour prouver la performance de la segmentation.

Dans les expériences, les plans (RG) de l'espace RGB et la distance euclidienne
dans l'étape de décision, fournissent des informations appropriées pour une meilleure
segmentation. Les résultats de la comparaison avec la méthode de Mechkouri et al [117]
ont montré que l'algorithme proposé était capable de segmenter l'image QuickBird. Le

coefficient Tsallis q peut étre utilisé comme valeur réglable et peut jouer un role essentiel
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en tant que parameétre de réglage dans la segmentation de 'image.

Puis,nous avons proposé une méthode de classification des images satellite fondée sur
I’approche quantique et ’entropie de Havrda — Charvat en s’appuyant sur la densité de
probabilité, et nous Pavons comparée & la méthode de Mechkouri et al [117]. Nous avons
amélioré la qualité de la stratégie de classification en renommant les pixels dont le produit

n’est pas classé dans les classes décidées selon la distance d’Euclide et de Mahalanobis.

Nous avons essayé notre méthode avec deux types d’images, sur I'image synthétique
a été appliquée a la classification de I’environnement urbain pour les données QuickBird
d’une zone urbaine choisie de la région. Nous nous sommes appuyés sur les criteres de

Borsotti pour démontrer la performance de la segmentation.

Les résultats de la comparaison avec la méthode de Mechkouri et al [117] ont montré que
I’algorithme proposé était capable de segmenter 'image synthétique et I'image QuickBird.
Le coefficient Havrda — Charvat a peut étre utilisé comme valeur réglable et peut consti-

tuer un élément nécessaire en tant que parametre de réglage dans la segmentation de I'image.

Enfin, les méthodes de développement sont extrémement encourageantes et doivent étre

davantage explorées.
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La segmentation d’images joue un role essentiel dans 'interprétation du contenu d’une
scene donnée.
Dans le cadre de cette these, nous avons porté notre attention sur la segmentation basée
sur les régions des images multispectrales du satellite QuickBird. Pour cette raison trois

approches de segmentation liées a des seuillages d’histogrammes 2D ont été suggérés :

e La premiére est basée sur I'optimisation de la fonction multiobjectif appliquée aux

images de tres haute résolution spatiale du satellite QuickBird ;

e La deuxieme est basée sur un théoreme de quantique et ’entropie de Tsallis appliquée

aux images multispectrales ;

e La troisieme est basée sur la physique quantique par la résolution de la fonction d’onde

et ’entropie de Havrda-Charvat.

L’objectif essentiel visé par cette these est de développer des techniques de segmentation
basées sur les régions, qui prennent en compte ’aspect spectral et local des images multis-
pectrales. Les résultats obtenus afférentes & nos aux techniques que nous avons développées
exposent qu’en avant I'importance d’utiliser conjointement ces aspects pour la segmentation
d’images multispectrales. Bien que les détails de ces images soient complexes, les résultats
de segmentation obtenus suite a différentes méthodes de segmentation montrent que les

images traitées ont été correctement segmentées.

En réalité, pour évaluer les images du test utilisé, nous avons mis en place des criteres
d’évaluation. Nous avons exploité les criteres de Levine et Nazif pour notre premiere
méthode de segmentation basée sur l'optimisation multiobjectif et pour les deux autres,

nous avons utilisé le critere d’évaluation de Borsotti.

Nous avons appliqué ces algorithmes aux images multispectrales. Les méthodes que
nous avons développées ont permis de segmenter de maniere adéquate les différentes images
sélectionnées. Les régions ont été reproduites de maniere adéquate par les techniques, ce
qui démontre que nos méthodes sont plus efficaces que les techniques usuelles publiées dans

la littérature, comme celle d’Otsu et K-means.

Afin d’optimiser davantage la segmentation des images multispectrales, il serait pertinent

de :

124



CONCLUSION GENERALE

Se pencher sur la possibilité d’élaborer une spécification automatique du seuil et du

filtre adéquat ;

Etudier davantage le processus de fusion des régions (utilisation d’autres distances

colorimétriques).

Automatiser tous les algorithmes développés au sein du laboratoire (Machine and Deep

learning) ;

S’aligner a la perception humaine via I'Intelligence Artificielle.
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