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Résumé

Ce travail de recherche entre dans le cadre du développement des
techniques de segmentation, qui sont jusqu’a présent destinées, dans
la majorité des méthodes de segmentation développées, aux images
en niveaux de gris. Certains travaux récents, ont été consacrés a les

généraliser aux images multispectrales.

Dans cette theése, nous présenterons une amélioration de la
méthode de segmentation hiérarchique des histogrammes 2D ap-
pliquée aux images du satellite QuickBird. L’approche de base que
nous avons amélioré utilise, généralement, des stratégies de seg-
mentation qui ne prennent pas en compte les corrélations spectrales
et spatiales existantes entre les pixels de l’'image. Pour pallier a
cet inconvénient, tout en restant dans le méme concept de I’ana-
lyse hiérarchique des histogrammes 2D, nous avons élaboré deux
techniques de segmentation qui permettront de détecter les régions

d’intérét dans des images multispectrales :

— La premieére est basée sur la physique quantique par la
résolution de la fonction d’onde appliquée aux images multis-

pectrales.
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Résumé

— La seconde, est fondée sur la fonction d’optimisation multiob-

jectif appliquée aux images panchromatiques.

Nous avons appliqué ces techniques a des images synthétiques
texturées en couleur et en niveau de gris. Les deux méthodes
développées (fonction d’onde et optimisation multiobjectif), ont

rapporté des cartes de segmentation compactes et cohérentes.

En effet, pour évaluer nos méthodes de segmentation d’images
multispectrales du satellite QuickBird, nous avons utilisé les criteres

sulvants :

— Pour le cas de la fonction d’onde nous avons utilisé le coefficient

d’évaluation de Borsotti,

— Pour la segmentation d’optimisation multiobjectif nous nous

sommes basés sur les critéres de Levine et Nazif.

Quant aux résultats de segmentation des images multispectrales
obtenus par ces deux méthodes, nous en sommes tres satisfaits; la
couverture et 1’utilisation du sol ont été correctement détectées et
identifiées et les régions ont été correctement reproduites par les

deux techniques.

Mots-clés :
Images multispectrales, histogramme 2D, segmentation et classifi-

cation, fonction d’onde, Optimisation multiobjectif et entropie.
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Abstract

This study is part of the development of segmentation techniques
for satellite image with very high spatial resolution, which are

constantly increasing.

The objective of this work is to improve the method of hierar-
chical segmentation of 2D histograms applied to satellite images.
The basic approach, that we improved, has used, generally, seg-
mentation strategies, which did not take into account, the spectral
and spatial correlations existing between the pixels of the image.
Within the same concept of hierarchical analysis of 2D histograms,

two segmentation techniques have been developed :

— The first one , is based on quantum physics through the reso-
lution of the wave function applied to multispectral images.

— The second one, is based on the multiobjective optimiza-
tion function applied to panchromatic images and worldview

images.

These techniques have been applied to textured synthetic images

in colour and grayscale. The two methods developed (wave function
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Abstract

and multiobjective optimization) have produced compact and co-

herent segmentation maps.

In addition, to evaluate our methods of segmenting satellite

images, evaluation criteria were chosen :

— On the one hand, the Borsotti coefficient for the wave function.
— On the other hand, the booth Levine & Nazif criteria and the
Mean Square Error criteria for the multiobjective optimization

functions.

As for the segmentation results of very high spatial resolution
satellite images obtained by these two methods, they have been
satisfactory. Coverage and land use were correctly detected and iden-

tified and the regions were correctly reproduced by both techniques.

Keywords :
Multispectral images, 2D histogram, segmentation and classifica-

tion, wave function, Multiobjective optimization and entropy.
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Introduction

La nouvelle ere de la communication s’annonce, I’évolution des sciences et
des nouvelles technologies avec le progres de I'électronique et de I'informatique,

a fait de 'image un vecteur fondamental de I'information.

Les secteurs tels que la médecine, la biologie, la télédétection ... se voient
dans 'obligation de s’aligner aux domaines dont 'image est devenue la source

la plus fiable de I'information.

En plus, le progres technologique des capteurs et de la capacité des
mémoires de stockage, voit que de nombreuses images multispectrales avec
une résolution spectrale et spatiale tres élevées sont produites a chaque
instant. Ce qui fait de I'image 1’élément le plus en usage et le plus dominant

dans une multitude de disciplines.

En effet, 'image de télédétection tant aérienne que satellite est le modele
visuel le plus riche de l'espace géographique. Elle est, pour linstant, la
source intarissable des informations les plus précises sur la couverture et
I'utilisation du sol et sur les phénomenes qui se déroulent a la surface de la
planete. Avec I'image satellite de tres haute résolution spatiale, de nombreuses

perspectives et applications s’ouvrent a la recherche dans les domaines de
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I'environnement telles que I’hydrologie, 'agriculture, la détection des feux de
foréts, le changement climatique, le développement urbain etc. La détection
d’objets en imagerie demeure une opération importante dans I'analyse et le
traitement des données. La segmentation de I'image satellites contribue de

fagon efficace a résoudre le probleme de détection des différents types d’objet.

De ce fait, la segmentation est une étape primordiale en traitement d’images
puisqu’elle conditionne la qualité de 'interprétation et par la suite celle de
la prise de décision effectuée sur I'image. En effet, il s’agit d’extraire une
information structurée de haut niveau permettant de reconnaitre et d’indexer
les images. La qualité de linterprétation dépend fortement de celle de la

segmentation.

Toutefois, il n’existe pas de méthodes de segmentation universelles, le choix
d’une technique est difficile puisqu’il est lié, notamment a la nature de 'image
(éclairage, contours, texture,....), aux opérations en aval de la segmentation
(compression, reconnaissance des formes, interprétation, mesure), aux pri-
mitives a extraire (droites, régions, textures,...) mais aussi aux contraintes

d’exploitation (temps réel, mémoire,. .. ).

Seulement, les résultats de la segmentation demeurent modestes [1] malgré
la diversité des méthodes utilisées, et varient en fonction de la technique choi-
sie. Ainsi, des erreurs de segmentation sont susceptibles d’intervenir comme :
la sur-segmentation, qui génere des régions qui ne correspondent a aucun
objet de la scene ou de la sous-segmentation, qui ne distingue pas ’ensemble
des objets de la scene. Généralement, dans le domaine de la segmentation
automatique, une seule méthode ne permet pas de segmenter convenablement

la diversité des régions.
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Avec l'apparition de capteurs plus performants, les données décrivent de
mieux en mieux la scene. Par ailleurs, la taille est de plus en plus importante
(imagerie multispectrale et hyperspectrale). Ainsi, les traitements deviennent
de plus en plus fastidieux et plus compliqués a réaliser mais la nature
multispectrales des images ne permet pas d’utiliser directement les méthodes
de traitement utilisées en niveaux de gris. Par conséquent, il est nécessaire
d’élaborer de nouvelles méthodes de segmentation qui permettront de détecter

les régions d’intérét dans les images multispectrales.

Pour apporter une solution a la segmentation, plusieurs méthodes ont été
proposées ces dernieres années. Nous citons celles qui exploitent I'information
spectrale dans les images [2] et celles qui sont basées sur les caractéristiques

spatiales de I'image [3].

Cependant, ces méthodes utilisent généralement des stratégies de segmen-
tation qui ne prennent pas en compte les corrélations spectrales et spatiales
qui peuvent exister entre les pixels de I'image. D’ou la nécessité d’élaborer de
nouvelles méthodes de segmentation qui tiennent compte, conjointement, de

I'information spatiale et vectorielle contenue dans les images multispectrales.

Dans cette these, notre intérét s’est focalisé sur la segmentation des images
multispectrales, en particulier, les images satellite de tres haute résolution
spatiale —les images d’étude sont des images QuickBird MS-. Ainsi, nous
présenterons trois approches de segmentation d’images multispectrales. La
premiere, utilise une segmentation basée sur 'analyse hiérarchique des histo-
grammes 2D, la deuxieme est basée sur 'approche quantique et la troisieme

est basée sur I'optimisation multiobjectif. Le but de ces trois méthodes est
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d’aboutir a une meilleure segmentation d’images satellites multispectrales.

Cette these est effectuée en cing chapitres structurés comme suit :
Dans le premier chapitre nous expliquerons, dans un premier temps, le pro-
cessus de la télédétection spatiale, 'interaction existante entre le rayonnement
électromagnétique et I’atmosphere ainsi que 'interaction entre le rayonnement
et la matiere nécessaire a la compréhension de la nature des signatures

spectrales des principales surfaces naturelles.

Dans un deuxiéme temps, nous présenterons les caractéristiques des images
satellites de tres haute résolution spatiale : cas de 'imagerie QuickBird MS.
Ensuite, nous exposerons le principe de composition colorée a partir d’'images
multispectrales, permettant de produire des images en couleur en tenant

compte de la signature spectrale d’objets.

Le second chapitre, est consacré a I’état de ’art de 1'analyse et de la seg-
mentation d’images. Devant la diversité des méthodes auxquelles la littérature
scientifique fait référence, le choix d’une stratégie de segmentation demeure un
probleme ardu. Ce chapitre est également consacré a une étude comparative
des différentes méthodes de segmentation dans le but de justifier le choix de

celles qu’il faut adopter.

Le troisieme chapitre est dédié a la segmentation basée sur l'analyse
hiérarchique des histogrammes bidimensionnels, ¢’est une étude comparative

de la segmentation d’images dans les espaces de couleur RGB et HSV'.

Le quatrieme chapitre illustre deux approches de segmentation d’image de

tres haute résolution spatiale a savoir la méthode basée sur la fonction d’onde
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appliquée aux images multispectrales et la méthode basée sur 'optimisation
multiobjectif appliquée aux images panchromatique et aux images worldview.
Les résultats obtenus ont été discutés permettant ainsi, de comparer ces

techniques de segmentation et de quantifier leur apport.

En conclusion, nous rassemblerons les principaux résultats que nous aurons
obtenu et metterons les avantages et limitations des techniques que nous
aurons élaboré en expliquant les principaux apports de celles-ci. Nous allons,

aussi, donner les perspectives ouvertes par notre travail.




Chapitre 1

Les images multispectrales



Chapitre-1- Les images Multispectrales

1.1 Introduction

L’image de télédétection tant aérienne que satellite est le modele visuel
3d le plus riche de l'espace géographique. C’est une source d’informations
abondante et précise sur 'occupation du sol et sur les phénomenes que connait
la surface de la planete. Avec les images satellites, de nombreuses perspectives
et applications s’ouvrent a la recherche, telles que I'hydrologie, I'agriculture, la
détection des feux de foréts, le suivi des nuages ... etc. Les satellites emportent
deux instruments : le radiometre-imageur dans le visible et l'infrarouge en
rotation amélioré ainsi que, 'instrument géostationnaire de détermination du
bilan radiatif de la terre. Le radiometre-imageur exploite plus de données que
ses prédécesseurs, avec des résolutions spatiales, temporelles et spectrales plus

poussées.

Au début de ce chapitre, nous exposons le processus de la télédétection
spatiale. Nous expliquerons, également, 'interaction existante entre le rayon-
nement électromagnétique et 'atmosphere. L’interaction entre la lumiere et la
matiere, nécessaire a la compréhension de la nature des signatures spectrales
des principales surfaces naturelles est également abordée. Dans un deuxieme

temps, nous présenterons les caractéristiques des images multispectrales. A la
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fin du chapitre, nous exposerons le principe des compositions colorées a par-
tir d’images multispectrales, permettant de produire des images en couleur en

tenant compte de la signature spectrale d’objets.

1.2 La télédétection spatiale

source
d'énergie 1

S

source
d'énergie 3

FIGURE 1.1 — Processus de la télédétection [6].

La télédétection spatiale permet d’observer le systeme terre, océans, at-
mosphere, en s’appuyant sur des méthodes d’acquisition de l'information a
distance [4, 5]. Ces méthodes sont basées sur les propriétés du rayonnement
électromagnétique. Les capteurs satellites permettent de mesurer l'énergie

réfléchie et /ou émise par la surface de la terre et les océans ou par I'atmosphere.
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Ils permettent aussi d’analyser et de suivre 1’évolution de ces milieux au cours
du temps. Le processus de la télédétection est donné par la figure 1.1.

L’observation de la terre par les satellites peut étre décomposée en cing étapes :

1.2.1 La source d’énergie

Trois sources d’énergie sont utilisées en télédétection. La premiere, la
plus commune est le soleil qui illumine la surface terrestre. La partie du
rayonnement réfléchie par la surface de la terre est alors captée et enregistrée
par le capteur satellite. La surface terrestre se comporte également comme
source d’énergie en émettant un rayonnement qui peut étre capté et enregistré
par les capteurs satellites. Enfin, le capteur satellite peut, lui-méme, étre
source d’énergie en émettant grace a une antenne, un rayonnement vers la

surface terrestre, puis en enregistrant la partie du rayonnement rétro-diffusée.

1.2.2 Les interactions du rayonnement avec ’atmospheére

Le rayonnement interagit avec I’atmosphere, lors de son trajet de la source

d’énergie vers la surface terrestre puis de la surface vers le capteur satellite.

1.2.3 Les interactions du rayonnement avec la surface terrestre

Lorsque le rayonnement parvient a la surface de la terre, il va interagir avec
celle-ci. La nature des interactions est en fonction a la fois du rayonnement et

des propriétés spectrales des surfaces.

1.2.4 L’enregistrement du signal par le capteur satellitaire

L’énergie réfléchie, émise ou rétro-diffusée par la surface de la terre est

captée puis enregistrée et discrétisée au niveau du capteur satellite. On dis-

10
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tingue deux types de capteurs en fonction de la source d’énergie :

- Pour caractériser les objets a la surface terrestre, les capteurs passifs uti-
lisent les propriétés de réflexion du rayonnement solaire dans : le domaine
optique, l'infrarouge thermique, et dans le domaine des micro-ondes.

- Dans les capteurs actifs, I’énergie est émise par le capteur, lui-méme,
dans le domaine des hyperfréquences puis rétrodiffusée par la surface

terrestre.

1.2.5 La transmission et la réception des données

Le satellite transmet les données acquises a une station au sol. Ces données
subissent alors les premiers traitements qui consistent a appliquer aux images

brutes des corrections de type radio-métrique et géométrique.

1.3 Le rayonnement électromagnétique

Le rayonnement électromagnétique correspond a ’ensemble des radiations
émises par une source d’énergie qui peut étre soit le soleil, ou bien en-
core le satellite lui-méme. Les radiations sont émises sous forme d’ondes

électromagnétiques ou de particules [4, 5].

Rayons y Rayons X Ultraviolets Visible  Infrarouges Hyperfréquences Ondes radio
>
0,01 nm inm 100 nem 1 pm icm im 1 km A

FIGURE 1.2 — Spectre électromagnétique [6].

Le spectre électromagnétique, donné par la figure 1.2, représente la

11
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répartition des ondes électromagnétiques en fonction de leur longueur d’onde.

En télédétection spatiale trois fenétres spectrales sont principalement uti-
lisées :
- Le domaine du visible.
- Le domaine des infrarouges (proche IR, IR moyen et TR thermique).

- Le domaine des micro-ondes ou hyperfréquences.

1.3.1 Le domaine du visible

La fenétre du visible qui s’étend entre 0.4 pm et 0.7 pm est la seule fenétre
du spectre électromagnétique qui est perceptible par I’ceil humain. La portion
du spectre visible qui permet de visualiser les couleurs est donnée par la figure

1.3.

Longueur dfonds
14 1nm 1 pmi 1cm 1m Tkm

FIGURE 1.3 — Domaine du visible du spectre électromagnétique [6].

La décomposition de la lumiere blanche émise par le soleil par un prisme,
donne les couleurs constituantes qui vont du violet au rouge en passant par le
bleu, le vert, le jaune et 'orange. La table 1.1 donne les longueurs d’onde et

fréquences des couleurs du spectre visible.

12
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Couleur | Longueur d’onde (1Inm — 10.9 m) | Fréquence GHz
Violet 380 & 450 nm 725
Bleu 450 & 490 nm 640
Vert 490 & 570 nm 565
Jaune 570 a 585 nm 520
Orange 585 & 620 nm 500
Rouge 620 a 670 nm 465

TABLE 1.1 — Longueurs d’onde et fréquences des couleurs du spectre visible.

1.3.2 L’infrarouge

Le domaine de l'infrarouge est relativement étendu puisqu’il couvre les
longueurs d’onde de 0.7 pm a 100 pgm. Dans cette fourchette de longueurs
d’onde, on distingue différents types d’infrarouges qui vont du proche infra-

rouge a I'infrarouge lointain, en passant par 'infrarouge moyen et le thermique.

a- Le proche infrarouge

Le proche infrarouge (0.7 pm a 1.6 pm) est la partie du spectre
électromagnétique qui vient juste apres le visible (couleur rouge). Les sur-
faces naturelles (forét, végétation dense, etc...) se distinguent par une forte
réflectance dans les longueurs d’onde du proche infrarouge, alors qu’elles

réfléchissent peu le rayonnement dans le visible.

b- L’infrarouge moyen

L’infrarouge moyen (1.6 pm a 4 pm) permet, de facon générale, d’étudier

les teneurs en eau des surfaces. Il est tres utilisé en foresterie et en agriculture,

13
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notamment pour cartographier les couverts végétaux.

c- L’infrarouge thermique

Dans ce domaine spectral (4 pm a 15 pm), le rayonnement dépend des
propriétés d’émissivité des surfaces. En effet, une partie du rayonnement
visible et proche infrarouge parvenant a la surface de la terre, est réémise sous

forme de chaleur.

1.3.3 Les hyperfréquences

Ce domaine du spectre (1lcm a 1m) est utilisé dans les capteurs Radar et les
radiometres a micro-ondes passives. [.’atmosphere est quasiment transparente
a ces longueurs d’ondes qui traversent sans probleme les couches nuageuses. 1l
est utilisé notamment en océanographie pour I’étude des glaces de mer et la

détection des nappes d’hydrocarbures.

1.4 Le rayonnement et Patmosphere

Le soleil et la surface terrestre émettent chacun un rayonnement
électromagnétique comparable & celui d’un corps noir. Pour rappel, un corps
noir est un corps qui absorbe tout le rayonnement qu’il regoit et émet en re-
tour un rayonnement thermique de maniere a équilibrer le bilan radiatif. La
luminance spectrale du corps noir [7, 8, 9, 10] ou la distribution spectrale de
son émission dépend alors uniquement de sa température et obéit a la loi de

Planck notée B(T') et est donnée par :

14
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2hv? 1
C? " e(m/KsT) — 1

B(T) = (1.1)

Ou
v est la fréquence du rayonnement,
h est la constante de Planck,
Kpg est la constante de Boltzmann,
C est la vitesse la lumiere dans le vide, et
T est la température.
La distribution du rayonnement solaire correspond approximativement a celle
d’un corps noir a une température de 5800K a laquelle s’ajoute une série de
raies d’absorption et d’émission dues aux éléments chimiques présents dans
I’atmosphere solaire. I.’émission solaire a essentiellement lieu de 1'ultraviolet

au proche infrarouge et est maximale dans le visible.

L’émission terrestre s’apparente a celle d’un corps noir a la température de
288K et elle est maximale dans l'infrarouge thermique. La figure 1.4 montre la
distribution spectrale approximative du rayonnement solaire et terrestre. Les
domaines de longueur d’onde des émissions sont presque totalement distincts,

ce qui permet de différencier aisément chaque source.

> K
g Sun
>
=
T T
0.5 I 5 10 50

Wavelength (um)

FIGURE 1.4 — Spectre des corps noir a 5800K et a 288K, températures d’émission du soleil

(bleu) et de la terre (rouge) [6].
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Lors de son trajet depuis la source (le soleil) vers la cible (surface terrestre),
puis de la cible vers le capteur, le rayonnement électromagnétique subit des
interactions avec les molécules gazeuses et les particules (aérosols, gouttelettes
d’eau, poussiéres) présentes dans atmosphere. Deux phénomeénes essentiels se

produisent : I’absorption et la diffusion atmosphériques.

1.4.1 Absorption et émission atmosphérique

Lorsque le rayonnement traverse la couche atmosphérique, il entre en col-
lision avec les molécules et les particules présentes dans I’atmosphere. Il peut
étre dévié de sa trajectoire, c’est le phénomene de diffusion atmosphérique, ou
bien étre en totalité ou en partie absorbé. Dans ce dernier cas, il y a transfert
d’énergie entre le rayonnement et les molécules avec lesquelles il entre en colli-
sion. L’absorption du rayonnement qui céde tout ou une partie de son énergie
conduit par conséquent a une atténuation du signal dans la direction de pro-
pagation du rayonnement. La molécule change de configuration électronique.
L’énergie absorbée modifie I’énergie interne de la molécule en la faisant passer

d’un niveau d’énergie E1 a un niveau d’énergie E2 supérieur.

1.4.2 Diffusion atmosphérique

Lors de sa traversée atmosphérique, le rayonnement peut interagir avec
les particules et les molécules présentes dans ’atmosphere qui constituent
des obstacles a la propagation de I’énergie. Lorsque le rayonnement n’est
pas absorbé, il peut étre en partie dévié dans toutes les directions. C’est le
phénomene de diffusion atmosphérique dont la nature dépend de plusieurs

parametres :

— la longueur d’onde du rayonnement

— la densité et la taille des particules et des molécules atmosphériques

16
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— D’épaisseur de la couche atmosphérique a traverser.

On distingue ainsi trois types de diffusion :

a- La diffusion de Rayleigh

La diffusion de Rayleigh est due aux molécules gazeuses présentes dans
I'atmosphere (Oz, N2, COs, vapeurd’'eau, etc.) ou aux fines particules de
poussiere. Elle se produit lorsque la taille des molécules diffusantes est tres
inférieure a la longueur d’onde du rayonnement. La diffusion de Rayleigh
est un phénomene sélectif qui se produit surtout pour les longueurs d’onde
les plus courtes du spectre (violet, bleu). Elle affecte les hautes couches de
I’atmosphere et c’est elle qui explique la couleur bleue du ciel pendant la
journée. Les longueurs d’ondes les plus courtes (bleu) du rayonnement solaire
sont, plus diffusées que les longueurs d’onde plus grandes (rouge), aussi le ciel

apparait bleu a ’observateur.

b- La diffusion de Mie

Lorsque la taille des particules est de l'ordre de grandeur ou plus grande
que la longueur d’onde du rayonnement, la diffusion de Rayleigh ne se produit
plus et laisse la place a la diffusion de Mie. Les gouttelettes d’eau, les cristaux
de glace, ou les aérosols présents dans l'atmospheére (poussieres, fumées,
pollens) sont les principaux vecteurs de la diffusion de Mie. Beaucoup moins
sélective que la diffusion de Rayleigh, la diffusion de Mie est inversement
proportionnelle a la longueur d’onde du rayonnement incident. Elle se pro-
duit plutot dans les couches basses de I'atmosphére (qui contiennent plus
d’aérosols) et donne a la couleur du ciel un aspect bleu délavé voire jaunatre,

toutes les longueurs d’onde étant diffusées de la méme fagon.
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c- La diffusion non-sélective

La diffusion non sélective se produit lorsque la taille des particules
atmosphériques est beaucoup plus grande que la longueur d’onde du rayonne-
ment. Elle est due notamment aux gouttelettes d’eau que I'on trouve dans les
nuages et les brouillards. La diffusion non sélective affecte toutes les longueurs

d’onde, ce qui explique la couleur blanche des nuages.

1.5 Le rayonnement et la matiere

Lorsque le soleil éclaire la surface terrestre, des interactions se produisent
entre le rayonnement et la cible illuminée. En fonction des propriétés et des
caractéristiques de la cible, une partie du rayonnement est réfléchie. Chaque
objet ou chaque surface possede ainsi une réponse spectrale bien précise a
une longueur d’onde donnée. L’ensemble des réponses spectrales a différentes
longueurs d’onde constitue ce que 'on appelle la signature spectrale d’une
surface. Chaque type de surface peut ainsi étre caractérisé et identifi¢ sur une

image.

1.5.1 Les interactions entre le rayonnement et la matiére

Lorsqu’un rayonnement électromagnétique atteint un objet, certaines lon-
gueurs d’onde sont absorbées tandis que d’autres sont réfléchies par 'objet.
Une partie du rayonnement peut éventuellement étre transmise a travers ’ob-
jet si celui-ci est plus ou moins transparent, avec un changement de direction de

la propagation du a la réfraction. Ces différentes interactions sont représentées
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sur la figure 1.5. Les objets sont caractérisés par un coefficient d’absorption
(@), un coefficient de réflexion (p), et un coefficient de transmission (7), qui

expriment respectivement la part d’énergie absorbée, réfléchie et transmise.

REM
mncident (1) REM
< réfléchi (p)
. 4
REM absorbe () /
REM y

transmis (1)

FIGURE 1.5 — Interaction du rayonnement électromagnétique avec la matiere [6].

1.5.2 Les signatures spectrales des principales surfaces naturelles

En fonction de la nature et des caractéristiques intrinseques des objets
et des surfaces, le rayonnement incident interagira avec la cible selon I'une
ou 'autre des propriétés citées précédemment. La signature spectrale d'un
objet correspond a la quantité d’énergie réfléchie ou émise en fonction de la
longueur d’onde. Ainsi, chaque surface possede une signature spectrale qui lui
est propre et qui permettra son identification sur les images satellitaires [4, 5].
La figure 1.6 présente les signatures spectrales des surfaces naturelles dans le

domaine du visible, du proche infrarouge, et de I'infrarouge moyen.

— En ce qui concerne la signature spectrale des sols, on note un accroisse-
ment régulier de la réflectance au fur et a mesure qu’on se déplace vers
les grandes longueurs d’onde.

— La végétation a une réflectance tres forte dans le proche infrarouge, elle

diminue dans le visible et I'infrarouge moyen.
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— L’eau a une réflectance tres faible dans toutes les longueurs d’onde, elle
absorbe cependant un peu moins les ondes les plus courtes.

— La neige a une réfléctance tres forte dans les ondes courtes, mais elle
diminue rapidement dans le proche infrarouge, pour atteindre des valeurs

tres faibles dans l'infrarouge moyen ol le rayonnement est absorbé par

Peau.

FIGURE 1.6 — Signature spectrale des surfaces naturelles dans le domaine du visible, du

proche infra rouge et de l'infrarouge moyen [6].
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1.6 Compositions colorées a partir d’images multispec-

trales

1.6.1 Images multispectrales

Une image est une représentation planaire d’une scene ou d’un objet situé
en général dans un espace tridimensionnel. Son élaboration résulte de la vo-
lonté de proposer une entité observable par I’ceil humain. Ceci explique d’une
part son aspect planaire et d’autre part le fait que 'information élémentaire
associée a chaque point de l'image soit transcrite en niveau de gris ou en
couleur. Cette information élémentaire est, en général, une grandeur physique

liée a la nature du capteur [11, 12].

L’image est donc une collection d’informations qui, dans un premier temps,
se présentait sur un support photographique qui permettait le traitement en
différé d’'un phénomene fugace, une analyse fine des phénomenes enregistrés
et bien str 'archivage et l'illustration. Le traitement d’images est né de 'idée
et de la nécessité de remplacer I'observateur humain par la machine. I.’image
ou les signaux provenant des capteurs ont alors été numérisés pour pouvoir
étre traités par lordinateur. Dans un deuxieme temps, 'image a été codée
et mémorisée sur différents supports (magnétique, magnéto-optique, etc.). La
vision intervenant dans un grand nombre d’activités humaines, le champ des

applications du traitement d’images est tres vaste [11, 12].

Les données digitales utilisées tout au long de la recherche sont d’une
scene QuickBird-2 acquise le 15 Juin 2006. Géographiquement, cette zone
représente une partie du paysage urbain, océan atlantique et du paysage
d’arriere pays (terrain agricole, forét,...) spécifique de la préfecture de

Skhirate-Temara, elle couvre environ 90km?2. Elle est délimitée entre la
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longitude ¢p; = —6°57'58.87"W et la latitude A\; = 33°55’35.99” N et
longitude ¢ = —7°0'55.08" W et la latitude Ay = 33°56'34.57"" N.

QuickBird-2 fournit des données multispectrales de 16 bits dans les bandes
rouge, verte, bleue et proche infrarouge a 2,41m X 2,41m de résolution spa-
tiale (Figure 1.7) et une autre bande panchromatique de 11 bits a une résolution
de 0,6m X 0,6m (Figure 1.8). Pour produire des images multispectrales a
haute résolution, les bandes multispectrales sont affutées a une résolution de
0, 6m en utilisant une bande panchromatique basée sur la méthode de Pan-

sharp. Le tableau 1.2 donne les caractéristiques des bandes multispectrales.

Bande Longueur d’onde (nm) | Résolution Spatial (m)
Bleu 450-520 (485)
Vert 520-600 (560)
241 x 2.41
Rouge 630-690 (660)
Proche Infra-Rouge 760-900 (830)
Panchromatique 450-900 (675) 0.61 x 0.61

TABLE 1.2 — Caractéristiques des bandes multispectrales de 'image QuickBird MS.

1.6.2 Compositions colorées a partir d’images multispectrales

Les compositions colorées permettent de produire des images en couleurs en
tenant compte de la signature spectrale des objets. L’objectif est de distinguer
les différents types de surfaces sur les images couleurs ou images multispec-
trales, afin d’en faciliter I'interprétation. La réalisation d’une composition
colorée consiste a affecter a chacune des trois couleurs primaires (le rouge, le

et le bleu) trois bandes spectrales du capteur. Par synthese additive, les

couleurs peuvent étre reconstituées.
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F1GURE 1.7 — ® Digital Globe : Zone d’étude —QuickBird RG B Image couleur composite
réalisée a partir des bandes 321, acquise le 15 juin 2006 a 12h —.

Ainsi, avec les quatre bandes spectrales, un grand nombre de compositions
colorées peuvent étre réalisées. Mais en regle générale, on ne combine que
les bandes spectrales qui présentent des propriétés physiques différentes. La
fausse image en couleur est composée de bandes suivantes : proche infrarouge,
rouge et verte. Dans la fausse image en couleur de la figure 1.9, la couleur
rouge représente la végétation, la couleur noire indique I'eau et la couleur

blanche représente les routes.
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FI1GURE 1.8 — ® Digital Globe : Zone d’étude : Image Panchromatique acquise le 15 juin
2006 a 12h.

L’image de la figure 1.9, présente une composition, en fausses couleurs,
réalisée a partir des bandes spectrales Proche infrarouge, Rouge, Bleu du sa-
tellite QuickBird. Cette image a été construite en assignant les canaux Proche
Infra-Rouge, Rouge, Bleu aux composantes rouge, verte, et bleu, respective-
ment. Les couleurs résultantes sont la fonction des valeurs numériques des

pixels dans chacune des trois bandes spectrales.
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FI1GURE 1.9 — Image QuickBird composite en fausses couleurs réalisée a partir des bandes

IR G B 421.

1.7 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons exposé le processus de la télédétection
spatiale, ou nous avons mis en relief 'interaction entre le rayonnement et
I’atmosphere. En effet, ce sont les constituants de 'atmosphere qui conferent,
au systeme Soleil-Atmosphere-Terre, un caractere aléatoire, car en absence
d’atmosphere, ce systeme serait completement déterministe.

Ensuite, nous avons montré l'interaction entre le rayonnement et la matiere

ainsi que leffet de celle- ci sur la signature spectrale dans des surfaces de
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scenes naturelles.

Dans un deuxieme temps, nous avons donné les principales caractéristiques
de 'imagerie QuickBird, ce qui a permis de mettre en évidence les propriétés
spatiales, temporelles et spectrales du radiometre imageur. Nous avons, aussi,
montré que la composition colorée, a partir des différentes bandes spectrales,
permet de détecter les différentes classes constituant 'image a traiter. Par
conséquent, 'image composite colorée et 'image au niveau de gris peuvent

également étre utilisées pour une interprétation de I'image satellite.

En conclusion, la segmentation d’images satellites est fondamentale pour
une meilleure analyse et interprétation de la classification de la couverture,

ainsi que de l'utilisation des sols urbains.
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2.1 Introduction

L’analyse des images a pour but I'extraction de 'information caractéristique
contenue dans celles-ci. Le résultat d’une telle analyse s’appelle tres souvent
la description structurelle. Elle peut prendre la forme d’une image ou de
toute structure de données permettant une description des entités qu’elle ren-
ferme. Par opposition avec la phase d’interprétation, I'analyse tente, dans la

mesure du possible, de ne pas prendre en compte le contexte (i.e. 'application).

Essentiellement, ’analyse de I'image fait appel a la segmentation ou 'on
va tenter d’associer & chaque pixel de I'image un label en s’appuyant sur
I'information portée (niveaux de gris ou couleur), sa distribution spatiale
sur le support image, et des modeles simples (le plus souvent des modeles

géométriques).

Dans ce chapitre, d’une part, nous allons définir la couverture du sol, son
utilisation aussi que son complémentarité, d’autre part, nous allons présenter

quelques techniques de segmentation et de classification d’images.
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2.2 Couverture et utilisation du sol

Méme si les termes couverture du sol et utilisation du sol se ressemblent,
ils sont définis de facons tres différente. La couverture du sol fait référence au

sol nu, a la végétation, aux infrastructures, a 'eau etc... [13, 14, 15]

L’identification, le tracé et la cartographie de la couverture du sol sont
importants pour les études de surveillance planétaire, de gestion des ressources
et de planification d’activités. L’identification de la couverture du sol établit
la ligne de base a partir de laquelle des activités de suivi (et de détection)
des changements peuvent étre effectuées, et fournissent des informations

préliminaires pour les cartes thématiques.

L’utilisation du sol fait référence a I'usage qu’on fait du sol, par exemple les
loisirs, ’habitat, la faune ou I'agriculture. I’application de I'utilisation du sol
comprend la cartographie de base ainsi que la surveillance qui en découle, vu
que des informations adéquates sont nécessaires pour connaitre la superficie
du sol compatible a chaque type d’utilisation, ainsi que pour identifier les
changements d’utilisation au fil des années. Ces connaissances permettront le
développement de stratégies visant a équilibrer les utilisations conflictuelles
et les pressions de I'urbanisation. En effet, la disparition et les perturbations
des terres arables, I'urbanisation et la détérioration des foréts stimulent,

incessamment, le développement d’études sur de 1'utilisation du sol.

Par conséquent faire la distinction entre la couverture du sol et I'utilisation
du sol, ainsi que les informations que nous pouvons en retirer s’averent
fondamentales. Les propriétés mesurées par la télédétection se rapportent a la
couverture du sol, a partir de laquelle I'utilisation du sol peut étre déduite a

'aide de données auxiliaires ou de connaissances préalables [16, 17, 18].
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L’étude de la couverture et de l'utilisation du sol est multidisciplinaire.
En plus de faciliter la gestion durable des terres, elles peuvent étre utilisées
pour la planification, la surveillance et I’évaluation du développement, de
I'activité industrielle ou des réclamations. La détection de changements des
couvertures du sol a long terme peut indiquer une réaction aux modifications
des conditions climatiques locales ou régionales qui sont, méme, la base de la

surveillance a I’échelle du globe.

L’intérét porté aux changements dans la couverture du sol devient de
plus en plus le souci de tout le monde, surtout celui des scientifiques actifs
dans le domaine de la protection de la terre et de la gestion des ressources
naturelles, qui s’engagent davantage dans diverses études d’analyses et de
développement des systemes d’aide a la décision, ainsi que dans des démarches
de sensibilisation, au profit du grand public soucieux du probleme des sols
liés a l'environnement tels que; la protection et la gestion des ressources

naturelles, le développement durable, ...etc [18].

L’importance de la couverture du sol et de l'utilisation du sol repose sur
une meilleure analyse et interprétation d’images satellites, la segmentation
et la classification d’images satellites demeurent, par conséquent, d’un grand

intéret.

2.3 Les principes de la segmentation

La segmentation consiste a extraire des primitives, soit de type contour,
soit de type régions. Ces primitives seront exploitées lors de la reconnaissance

de formes, de recalage, de la mise en correspondance, de la compression, ...
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d’apres Trémeau [19].

La segmentation d’images consiste a transformer une image en image
binaire ou bien une image en régions. Concernent la segmentation en région,
les pixels de chaque région sont étiquetés par la méme étiquette. Une grande
partie de notre travail est consacrée a la segmentation des images couleurs.
En effet, il nous semble essentiel de comprendre comment se forme la couleur
et les principaux facteurs qui l'influencent avant d’aborder le probleme de
la segmentation. La couleur d’un objet, telle que nous la percevons, est
une notion tres compliquée qui obéit a des lois physiques, physiologiques
et psychologiques particulieres [20]. C’est pour cette raison que le cha-
pitre I est consacré a : la mesure, la formation de la couleur qui est liée tres

fortement a la lumiere et les différents systemes de représentation de la couleur.

La segmentation d’images fait référence aux notions de différence et de
similarité comme les percoit le systeme visuel humain. C’est ces deux notions

qui sont a 'origine de I'approche contour et de "approche région [11].

La segmentation d’images [21], ainsi définie, est un domaine vaste ou 1'on

retrouve de tres nombreuses approches a savoir :

— Le seuillage

— La détection de frontieres
— La modélisation

— La Transformée de Hough
— La recherche de régions

— L’approche de la classification
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Toutes ces approches visent a l'extraction d’indices visuels. Apres avoir
passé de nombreuses années a rechercher d’une méthode optimale, les cher-
cheurs ont conclu que la segmentation idéale n’existait pas. On peut méme
dire que la facon par laquelle le probleme de la segmentation est posé est
défaillante. Vu que pour une seule image, plusieurs segmentations sont pos-

sibles.

Une bonne méthode de segmentation est celle qui permettra une bonne
interprétation. Elle devrait simplifier I'image sans pour autant en avoir trop
réduit le contenu et, entre autres, éviter les choix irréversibles. L’avenir de la

segmentation se place dans le pilotage en aval par I'application.

Globalement, la segmentation peut étre définie comme une partition d’une

image I en une région ou plusieurs régions Ry,..., R, telles que :

I= U R; et R; ﬂRj = & pour tout i#jJ (2.1)

=1
2.4 Les indices visuels

Les indices visuels sont des objets extraits de 'image, qui renferment, de
maniere concise, une information importante pour son analyse. Généralement,
ces indices sont ; soit des contours ou des régions de 'image, ces deux éléments
se completent. Fn effet, au sens d’un certain critere, on définit qualitativement
les régions comme les zones homogenes de I'image tandis que les contours sont

les espaces de transition entre ces zones.

Les propriétés requises par les indices visuels dépendent de I'application et

sont en général un sous-ensemble de la liste ci-dessous :
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— Compacts : la représentation de [tmage doit étre la plus concise pour

réduire la complexité des algorithmes ultérieurs.

— Intrinseques : les indices visuels doivent, en particulier, correspondre
a la projection dans [tmage d’objets physiques et doivent étre invariants

par changement de point de vue.

— Robustes : la représentation doit étre peu sensible aux petites varia-
tions d’intensité dans ['image provoquée par des bruits divers tels que

ceux liés a acquisition, la digitalisation, etc...

— Discriminants : les indices visuels doiwvent posséder des propriétés
permettant leur discrimination et ce pour une mise en correspondance
entre deuz descriptions (pour la reconstruction tridimensionnelle ou

pour appariement avec un modéle).

— Précis : le calcul de la position des indices visuels doit se faire avec
précision vu que la qualité de la localisation des objets physiques en

dépend.

— Denses : la densité des indices wvisuels doit étre suffisante pour

représenter tous les objels intéressants de la scene.

Dans cette these nous allons mettre 'accent sur la segmentation qui s’intéresse

au seuillage des histogrammes bidimensionnels.
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2.5 Le seuillage

2.5.1 Principes du seuillage

Le seuillage a pour objectif de segmenter une image en plusieurs classes,
seul I'histogramme est utilisé [22]. On suppose, donc, que 'information, a elle
seule, associée a l'image permet la segmentation, i.e. que chaque classe est
caractérisée par sa distribution de niveaux de gris et qui; a chaque pic de

I’histogramme, est associée une classe.

Il existe de tres nombreuses méthodes de seuillage d’un histogramme, dont
la plupart d’entre elles s’appliquent correctement si I'histogramme contient
réellement des pics séparés. De plus, elles ont été tres souvent développées
pour traiter le cas particulier de la segmentation en deux classes (i.e. passage
a une image binaire) aussi, leur généralité face aux cas multiclasses n’est que

tres rarement garantie.

2.5.2 La détection de vallées

La détection de vallées est la technique la plus intuitive [23]. On suppose
que chaque classe correspond a une gamme distincte de niveaux de gris.
L’histogramme est alors m-modal : On peut alors dégager (m — 1) seuils
pour séparer les m classes et minimiser, au mieux, l'erreur de segmentation. Il

est logique de choisir ces seuils sur la position des minima de ’histogramme H.

La méthode des modes, que nous présentons ici, consiste a identifier les m
maxima principaux de ’histogramme H et a détecter les m — 1 minima les

séparant. En termes mathématiques, les seuils s; sont obtenus par :
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Mgy

ol m; et m;y1 sont les valeurs moyennes (ou les modes) de l'intensité

lumineuse dans les classes C; et C;41.

Il existe des techniques robustes développées pour faciliter la détection
des vallées. Ces méthodes, bien que simples, sont tres peu appliquées car les
histogrammes traités sont le plus souvent bruités et uni-modaux (c’est a dire
composés d'un seul pic principal) ou bi-modaux si on considere des images
représentant des objets foncés (respectivement clairs) sur des images claires
(respectivement foncées). Un exemple d’image bi-modale est illustré en figure

2.1.
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FIGURE 2.1 — Exemple d’image et d’histogramme bi-modale [24].
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Un exemple de découpage en 4 classes est illustré quant a lui sur la figure 2.2.

War 2
G000

E000+
40004

2000+

T T T 1
s0 100 150 Z00
War 1

FIGURE 2.2 — Exemple de seuillage en 4 classes par histogramme [24].

Il est souvent important de mentionner qu’il faut éviter de prendre deux
maxima locaux appartenant & un méme ”pic” (maximum global) sous peine
de sur-discriminer les classes (voir un exemple sur la figure 2.3). On peut alors
fixer une distance minimale entre les maxima ou filtrer I’histogramme afin de

le lisser.

FIGURE 2.3 — Histogramme bi-modal dont les deux pics principaux présentent des maxima

locaux non pertinents pour la segmentation [24].

Si cette segmentation, simple a mettre en ceuvre, est assez robuste, elle ne

fonctionne, en revanche, que sur un nombre limité de cas : les histogrammes
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bi-modaux.
De plus, il est facile de remarquer, des a présent, que la segmentation, en elle-
méme, ne permet pas de définir des objets, mais uniquement des ensembles de

pixels, dont rien n’assure qu’ils sont connexes (¢’est-a-dire connectés entre eux).

2.5.3 La minimisation de variance

La répartition des pixels en IN classes est un probleme classique de
classification. Le choix des seuils s; permet de détecter m classes auxquels on

peut associer taille (¢;), moyenne (m;) et variance v; par :

: JH(j) (4 —mi)*H(j)
D; D; @ D; i
Ou H est Phistogramme normalisé (son intégrale est ramenée a l'unité) et

D; = [si_1, si[ est la gamme de niveaux de gris correspondant a la classe C;

(par hypothese, sg = 0).

A partir de ces indicateurs statistiques, on peut construire la variance

intra-classe totale W par :

W =)t (2.4)

Le meilleur seuillage dans cette approche correspond a une minimisation de
la variance intra-classe (méthode de Fisher). Cette technique est difficilement
applicable lorsque le nombre de classes est élevé. En effet, il faut tester
exhaustivement tous les (N — 1)-uplés (81,...,8n_1) possibles. De plus,

il faut que chaque classe ait une taille significative en nombre de niveaux

37



Chapitre-2- Segmentation et Classification des Images Multispectrales

de gris pour que les indicateurs statistiques aient un sens. Dans le cas de la

binarisation (IN = 2), cette méthode est performante.

OTSU [25] a proposé de réaliser une maximisation de la variance inter-

classe B qui s’exprime dans le cas de la binarisation par :

B = to-tl(m() — m1)2 (25)

ce qui est rigoureusement équivalent puisque l'on a la relation

W + B = constante

Cependant, la méthode d’OTSU est plus intéressante d’un point de vue

calculatoire car elle ne nécessite pas de calcul de variances.

2.5.4 Seuillage entropique

Le seuillage entropique est une technique dérivée de la théorie de I'infor-
mation. La motivation de I'application du seuillage entropique pour résoudre
le probleme de la sélection des seuils réside dans le succes rencontré par
cette méthode dans de nombreux cas d’applications, telles que la restauration

d’images ou la reconnaissance de cible [26, 27].

Les seuils sont déterminés de maniere a maximiser I’entropie Ep résultant
du découpage de I'histogramme H en plusieurs classes. En effet, I'entropie
mesure la quantité d’information portée par un groupe. Pour un nombre de
seuils fixe, on cherche a ce que les classes résultantes portent le maximum

d’information.
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L’entropie totale est calculée de la maniere suivante :

ETP = ZETP(C’L) (26)

ot C; désigne la classe n°z et :

Erp(Ci) =) _pjiloga(p;) (2.7)

D;

ol D; est I'ensemble des niveaux de gris j associés a la classe C; et p; la

probabilité a postériori du niveau de gris j, estimée par

_ H(j)
Pi = N M (2.8)

(N et M représentant les dimensions de I'image)

La notion d’entropie n’est pas liée a une caractéristique visuelle. C’est
pourquoi I'image résultat parait le plus souvent de qualité moins bonne (du
point de vue de I'ceil humain) qu’une image obtenue par une des techniques

présentées dans ce chapitre.

2.5.5 Meéthode du pourcentage

Dans certains cas, une connaissance a priori de la scene, si celle-ci est
simple, permet de choisir les seuils. En particulier, si I'image est constituée

de deux entités, la connaissance de la fraction surfacique F' de I'une des deux
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phases peut étre reliée au seuil s par :

d(s) — F| = Min|d(k) — F| (2.9)

ou d(k) représente I'intégrale normalisée de I'histogramme entre les bornes 1

et k.

Cette technique peut étre appliquée au seuillage de pages de caracteres,
si la densité dans une page est connue. Cependant, elle ne s’applique que
dans des applications particulieres et la généralisation au cas de m classes est
difficilement envisageable. Par contre, si la connaissance de F' est rarement

suffisante, elle peut faciliter la modélisation de I’histogramme.

2.5.6 Maximisation du contraste

Bien que déterminant des seuils, cette technique ne fait pas appel a
I’histogramme mais utilise directement la répartition spatiale des niveaux de
gris g(z) dans I'image. Ici, elle est présentée dans le cas de la binarisation.
L’objectif est de trouver le seuil qui va introduire le maximum de contraste

dans l'image résultat.

Soit k un seuil donné. On construit I'’ensemble K par :

K(k) ={(a,b) / g(a) <k < g(b)} (2.10)

ol a et b sont deux pixels voisins dans I'image (pour un ordre de voisinage a
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fixer). A cet ensemble, on associe la mesure de contraste suivante :
C(k) = > Min(|g(a) — kl,|g(b) — k|) (2.11)
K (k)
La wvaleur retenue pour le seuil sera celle qui maximisera le ratio
C(k)/Card[K(k)]. Cette méthode, en apparence complexe, est tres
intéressante car elle introduit la notion de contexte dans I’étude des couples de
pixels voisins. Par conséquence, I’histogramme des niveaux de gris n’est plus la

seule source d’information. Cette idée sert de base aux méthodes contextuelles.

2.5.7 Bilan sur le seuillage

Les méthodes de segmentation basées sur le choix d'un ou plusieurs seuils
sont, aujourd’hui, utilisées dans des applications tres particulieres. On les
retrouvera en controle qualité ou la maitrise du milieu ambiant et la simplicité
des scenes permettent d’avoir de tres bonnes conditions d’éclairage. On peut
ainsi assurer au mieux I’hypothese de séparabilité des phases nécessaires au

bon fonctionnement de ce type de méthodes.

C’est dans ce type d’application que 'on exploite le mieux les deux grands
avantages du seuillage : la simplicité et la rapidité. Ces deux caractéristiques
sont liées. En effet, la simplicité des algorithmes permet souvent la réalisation
d’opérateurs cablés permettant la rapidité nécessaire dans le contexte du

temps réel qui est le contexte habituel des applications industrielles.

Bien que nécessitant des parametres, les techniques de seuillage peuvent
fonctionner en mode autonome. Il est possible d’affiner un seuil par com-
paraison entre l'image initiale et 'image seuillée ou bien en rajoutant des

contraintes sur la qualité (a définir) de l'image seuillée. Cette mesure peut
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étre interprétée en termes d’évaluation de 'erreur de classification.

L’histogramme étant une fonction trop globale, on peut envisager un
seuillage qui ne soit pas fixe. Pour cela, 'image est décomposée en sous-
images. Sur chacune d’elles, est appliquée une technique classique de seuillage.
Cependant, ce processus risque d’introduire des discontinuités. De plus, si les
sous-images sont trop petites, les histogrammes ne contiendront pas assez de
valeurs pour étre statistiquement exploitables. Cette technique est a réserver

a des configurations particulieres (dérive lumineuse par exemple).

Cependant, ces méthodes ne sont pas suffisantes pour la plupart des
applications, ot la complexité de l'information contenue dans l'image ne
peut étre résumée par I'histogramme des niveaux de gris, sans trop de pertes

d’informations.

2.6 La recherche de régions

2.6.1 Le modele de région

La segmentation d’une image vis-a-vis d’un critéere d’homogénéité H (par

77 : A : b 27 M :
exemple "tous les pixels sont du méme niveau de gris” ou ”la variation
de niveau de gris n’excéde pas m niveaux”) peut s’exprimer de la maniére
suivante : La segmentation d’une image I en regard du critere H est une

partition de I'image I en n régions homogenes Xy, ..., X, telles que :
Uxi=1 (2.12)

Pour tout 2, X; est connexe
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Pour tout 2, H [X;] est vrai
Pour tout couple (X;, X;) de régions voisines, H [X;, X;] est faux

Cette définition conduit a deux remarques tres importantes. Tout d’abord,
une segmentation dépend du critere utilisé; le choix du critere est donc
primordial. Ensuite, la décomposition obtenue n’est pas unique; pour un

critere donné, il existe plusieurs solutions.

2.6.2 La croissance de région

Les techniques de seuillage n’assurent pas la connexité des zones détectées.
C’est — entre autres — ce qui permettent de résoudre les techniques dites de

croissance de région.

Le principe d’un algorithme de type croissance de région est le suivant :

— On se fixe un point de départ dans I'image. Ce point est appelé germe
de la région cherchée.

— On se fixe un critére d’homogénéité de la région cherchée (par exemple
une intensité comprise entre deux valeurs ou des criteres de texture).

— Par une procédure récursive (i.e. de proche en proche), on inclut dans la
région tous les points connexes qui vérifient le critere.
— On fait, ainsi, croitre la région tant que le critere est respecté.

— On obtient une région connexe.
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2.7 L’approche de la classification

2.7.1 Introduction

La nature vectorielle des images en couleur ou multispectrales implique la
mise en ceuvre de stratégies de segmentation spécifiques. Il n’existe pas de

méthode de segmentation universelle et le choix d’une technique dépend :

— des caractéristiques de 'image (ombre et reflets, présence de bruit ou de

zones texturées, contours flous ou masqués),

— du type d’analyse a effectuer (reconnaissance de formes, mesures quan-

titatives, calcul statistique, diagnostique, contréle qualité),

— des primitives & extraire (contours, régions, formes, textures),

— des contraintes d’exploitation (complexité algorithmique, temps de

calcul, espace mémoire).

Parmi les différentes stratégies de segmentation couleur, celles fondées sur
la classification de données multidimensionnelles, permettant une approche
globale particulierement bien adaptée a l'identification de marqueurs colorés
dans des images bruitées. Un algorithme original de classification a été
développé pour segmenter des séries d’images couleur présentant une forte

variabilité.
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2.7.2 Les méthodes de classification

La classification est une opération préalable a la segmentation ; elle consiste
. . ). e
a regrouper en classe les pixels de I'image ayant des caractéristiques colo-
rimétriques similaires; une image couleur ou imagerie multispectrales sera
considérée comme un ensemble non ordonné de vecteurs et chaque pixel sera

affecté a une classe unique indépendamment de ses voisins.

La classification s’effectue dans l’espace colorimétrique de I'image (Figure

2.4) et repose sur le principe suivant :

— Il est possible de regrouper dans une méme classe tous les pixels

appartenant a une méme région de 'image.

— Les pixels appartenant a une classe, peuvent former plusieurs régions

non adjacentes de 1'image.

FIGURE 2.4 — Classification dans I'espace RGB.

Les modeles de classification operent en deux temps [28] : (i) la phase
d’apprentissage consiste a construire les classes de pixels en déterminant leurs

caractéristiques ; (i) dans la phase de décision, chaque pixel est affecté a une
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classe en fonction de ses coordonnées colorimétriques. Selon la nature de la

phase d’apprentissage, on distinguera deux familles de méthodes :

— La classification avec apprentissage non supervisé consiste a découper
I’espace colorimétrique en zones homogenes selon un critére exprimé
dans l'espace des composantes [29]. Cette approche permet une classifi-
cation « en aveugle > et réalise une segmentation sans connaissance a
priori de I'image. Selon qu’il est nécessaire ou / non de fixer au préalable
le nombre de classes dans I'image, on distinguera classiquement (i)
les méthodes de regroupement héritées de la classification de données
multidimensionnelles et (ii) celles fondées sur I'analyse d’histogrammes

qui déterminent automatiquement le nombre.

— La classification avec apprentissage supervisé nécessite de fournir pour
chaque classe un ensemble de pixels représentatifs de la segmentation
que 'on souhaite obtenir. Le nombre de classes doit donc étre connu au
préalable et repose, de méme sur le choix de I'ensemble d’apprentissage,

sur une connaissance a priori des images a segmenter.

2.8 Classification non  supervisée par analyse

hiérarchique d’histogramme 2D

La reconnaissance automatique de marqueurs colorés dans des séries
d’images présentant une forte variabilité requiert 'emploi de méthodes non
supervisées et robustes [30]. Les méthodes de classification par analyse d’his-
togrammes ont 'avantage de réaliser une segmentation sans connaissance a

priori des images. La sélection des pics d’histogrammes repose sur des valeurs
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de seuils qui ne dépendent pas de la nature des images mais du nombre
de classes que l'on souhaite obtenir : quelque soit la méthode utilisée, plus
Ieffectif requis pour la reconnaissance des pics sera faible plus le nombre
de classes engendrées sera important. L’adéquation entre classes et régions
suppose que des régions homogenes de I'image correspondent a des pics identi-
fiables dans I'histogramme. La segmentation sera donc directement influencée
par le choix de l'espace colorimétrique. Les méthodes de classification par
analyse d’histogrammes ne prennent pas en compte l'information spatiale;
cette information est par nature sensible au bruit et délicate a exploiter
quand la variabilité des images est importante. Il en résulte un avantage
en termes de robustesse pour la connaissance de couleurs dans des séries
d’images bruitées. Il n’existe en pratique que peu de méthodes performantes
d’analyse d’histogrammes multidimensionnels. Nous proposons une nouvelle
méthode d’analyse d’histogrammes 2D ne nécessitant aucune quantification

colorimétrique.

2.8.1 Principe

L’histogramme 2D d’une image I peut étre représenté par une image J
dont les dimensions spatiales sont celles des deux axes choisis dans l’espace
colorimétrique associé a I. Si les composantes colorimétriques de I sont codées
chacune sur Q bits, J sera de dimension 2QX2Q). chaque pixel p; de J a
pour valeur l'effectif de I’histogramme au point colorimétrique défini par les
coordonnées spatiales de p;. Une image 8 bits sera constituée en normalisant
les effectifs non nuls entre 1 et 255, la valeur O traduisant les effectifs nuls.
Grace a cette représentation, 'analyse de I’histogramme pourra étre effectuée
en utilisant les outils d’analyse d’images en niveaux de gris, 'image étant

alors interprétée comme un relief défini par la valeur des pixels.
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La phase d’apprentissage est réalisée par décomposition hiérarchique de
I'image d’histogramme en construisant une arborescence des pics représentatifs
des classes : a chaque niveau de gris de I'image J, les pics sont identifiés par
un étiquetage en composantes connexe des valeurs de I'image supérieures ou
égales au niveau de gris considéré [31]. Chaque pic sera ensuite décomposé
de maniere récursive en pics plus fins, des niveaux de gris les plus faibles
jusqu’aux niveaux les plus élevés. Un pic ne pourra étre décomposé que si au
moins deux des sous-pics formés possedent un effectif supérieur a un seuil S.
ce seuil est exprimé en pourcentage du nombre de pixels correspondants dans
I'image I. Ainsi, le nombre de classes dépendra de la précision avec laquelle
on analyse les couleurs de I'image, en considérant ou non comme significatives
des couleurs faiblement représentées et traduites sur I’histogramme par des
pics de moindre importance. La figure 2.5 présente sur un exemple, le principe
de la décomposition hiérarchique. Pour la clarté du schéma, ’histogramme

dessiné est a une seule dimension.

pics d'effectif < S

FIGURE 2.5 — Exemple de décomposition hiérarchique [31].
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En rouge, figurent les nceuds effectivement construits, les feuilles en-
tourées d’un cercle correspondent aux pics reconnus. En noir, figurent les
branches explorées et les nceuds ou feuilles non retenus a cause d’un effectif
inférieur au seuil S. Dans la phase de décision, les pixels non attribués
aux pics sont affectés aux classes en choisissant pour chaque pixel la classe
qui minimise la distance colorimétrique avec le centre de gravité du pic
correspondant. En cas d’égalité, la classe de plus faible indice sera choisie.
Les pixels sont classés en respectant la décomposition hiérarchique de I’his-
togramme : une valeur colorimétrique ne pourra étre affectée qu’a une classe

fille de la classe a laquelle elle appartient a un niveau hiérarchique moins élevé.

2.8.2 Expérimentations

Sur la base de l'analyse hiérarchique des histogrammes 2D qui est
développé au chapitre 3, nous avons développé deux algorithmes de segmen-

tation d’images de tres haute résolution spatiale :

— le premier algorithme est basé sur la fonction d’onde et la résolution de
I’équation de Schrédinger appliqué a la segmentation de la couverture et
de I'utilisation du sol de I'imagerie multispectrales,

— le second algorithme est basé sur 'optimisation multiobjectif appliqué a
la segmentation d’image en niveaux de gris : Image panchromatique et

Image Worldview.
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2.9 Conclusion

Les résultats d’expérimentation de ces deux algorithmes dépendent essen-
tiellement des choix de I'algorithme a adopter, des criteres d’évaluation pour
lesquels opter, ainsi que la variété d’images sélectionnées (images synthétiques,

images multispectrales et images panchromatiques).

En pratique, les résultats obtenus par les techniques citées auparavant
montrent que 1'utilisation conjointe de ces deux aspects, est d’une importance
majeure pour la segmentation d’images multispectrales. Malgré la complexité
des détails composant ces images, les différents résultats de segmentation,

montrent que les images traitées ont été correctement segmentées.

Vue I'importance de la classification de la couverture et de I'utilisation du
sol que nous avons défini auparavant, la segmentation des images satellites par
I’analyse hiérarchique des histogrammes 2D est d’une importance considérable

que nous allons voir au troisieme chapitre.




Chapitre 3

Segmentation d’images a ’aide
d’analyse hiérarchique des

histogrammes 2D
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3.1 Introduction

La nouvelle génération des capteurs d’imagerie a tres haute résolution spa-
tiale comme Ikonos et QuickBird crée des attentes fortes pour la télédétection
des zones urbaines telles que la couverture et l'utilisation des sols urbains
[32]. La couverture du sol se réfere a I'individualité physique de la surface de
la Terre, qui est capturée par la végétation, le sol, les plans d’eau et d’autres
caractéristiques physiques du terrain. L’utilisation du sol se réfere a la facon
dont la terre a été utilisée par les humains et leur habitat, habituellement
pour des activités économiques [33]. L’identification de la couverture du sol et
I'utilisation du sol en milieu urbain peut étre atteinte par la classification des

pixels des images multispectrales en utilisant les méthodes de segmentation.

La segmentation s’exprime par les techniques et les procédures qui sont
utilisées pour diviser I'image en différentes régions, en fonction de leurs
caractéristiques, de sorte a ce que ne se chevauchent pas. Les valeurs de pixels
de la méme région ont des attributs similaires, tandis que leurs valeurs entre
différentes régions ont des attributs différents. Diverses méthodes de segmen-
tation peuvent étre trouvées dans la littérature, qui peuvent étre globalement

classées en plusieurs catégories selon les caractéristiques dominantes qu’elles
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emploient, telles que les méthodes basées sur le contour [34, 35, 36, 37], les
méthodes de croissance des régions [38], Les méthodes de réseaux neuronaux,
les méthodes basées sur la physique [39, 40, 41, 42] et les méthodes de seuillage
d’histogramme [43].

Les nombreux problemes de segmentation pratiques ont besoin de plus
d’informations que celles contenues dans une seule bande d’images, dans
ces cas, l'utilisation de plusieurs composantes d’images couleurs ou d’images
multispectrales devient nécessaire [44]. Il existe deux probleémes critiques
pour la segmentation de l'image couleur : (1) la facon dont la méthode de
segmentation doit étre utilisée et (2) la fagon dont espace colorimétrique
doit étre adopté [34, 35, 36, 37|. Il a été démontré que, face a des problemes
de classification non supervisée, ’histogramme de seuillage est une méthode
appropriée pour réaliser la segmentation d’image a plusieurs classes avec une
complexité de calcul faible [36, 37, 39, 41]. En l'occurrence, les algorithmes de
classification basés sur ’analyse d’histogramme-2D, obtenus par projection de
I’histogramme multidimensionnel sur deux plans couleur, ont été développés

et utilisés avec succes [31, 45].

A noter que 'espace de couleur HSV est fondamentalement différent de
celui de RGB. Ce dernier est largement connu car il sépare 'intensité de
I'information de couleur (chromaticité). Autrement dit, les trois composantes
H (Teinte), S (Saturation) et V' (Valeur) correspondent aux attributs de
couleur étroitement associés a la fagon dont 1’eeil humain percoit les couleurs
[36, 37]. De nombreux travaux liés a l'image couleur ont été rapportés en

utilisant cet espace colorimétrique [42, 46].

Cette étude est scindée en deux parties. La premiere consiste a une analyse
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théorique de la nouvelle méthode de segmentation couleur numérique, basée
sur ’analyse hiérarchique des histogrammes 2D. L’algorithme de segmentation
est accompli par la reclassification des pixels qui ne sont pas classés dans les
classes déterminées selon la distance de Mahalanobis. La seconde est liée a une
évaluation pratique de I'algorithme appliqué a la classification de la couverture
et de l'utilisation des sols urbains de 'image QuickBird sélectionnée faisant

partie de la préfecture de Skhirate-Temara, (Rabat-Salé-Kénitra) Maroc.

3.2 Meéthodes et matériels

3.2.1 Traitement Numérique des images

La classification des pixels RGB pourrait étre réalisée en utilisant une
analyse hiérarchique de I'histogramme bidimensionnel en couleur [47]. Cepen-
dant, et dans certaines situations, la classification dans 'espace RG B n’est
pas adéquate, parce que les composantes de chrominance et de luminance sont

mélangées.

Afin d’effectuer une meilleure classification, nous avons développé un
nouvel histogramme 2D pour la segmentation d’image couleur dans I'espace
HSV. Sural [48] a illustré, pour une Intensité et une Teinte données, que si
la Saturation est changée de 0 a 1, alors la couleur percue passe d’une nuance

de gris a la forme de couleur la plus pure représentée par sa teinte.

De cette facon, nous transformons l'image RGB en image HSV et
pour tous les pixels résultants, nous utilisons une équation de seuil de
Sural [48] pour déduire une image au niveau de gris intermédiaire : pour

de faibles valeurs de Saturation, une couleur peut étre approchée par une
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valeur spécifiée au niveau gris par le niveau d’Intensité, alors que pour une

Saturation plus élevée, la couleur peut étre approximée par sa valeur de Teinte.

Zhang [49] a présenté un autre type d’histogramme 2D en niveau de gris,
pour 'image monochrome, qui differe de la matrice de co-occurrence au niveau
de gris. Il est formé par le produit cartésien de la valeur minimale en niveau
de gris dans les 4 zones de voisinage et la valeur maximale en niveau de gris
dans la matrice de voisinage 3 X 3, a ’exception des pixels des 4 voisins. Sur

la base de la description ci-dessus, nous avons construit ’histogramme 2D [47].

Les pics formés représentent des classes, un pic est marqué comme signifi-
catif s’il représente une population supérieure ou égale a un seuil Sp (exprimé
en pourcentage du nombre total de pixels dans l'image). L’algorithme de
segmentation est effectué par la re-classification des pixels qui ne sont pas

classés dans les classes déterminées en fonction de la distance de Mahalanobis.

3.2.2 Les données de I'image QuickBird

La zone d’intéret utilisée dans ce travail est une zone urbaine, délimitée entre
la longitude ¢y = —6°96’41.97"W et la latitude A; = 33°92’86.85” N et
la longitude ¢po = —6°95’17.97”"W et la latitude A2 = 33°91’52.59” N. La
figure 3.1 montre la composition des couleurs RGB de l'image et la variété
des unités de la couverture du sol et de 'utilisation du sol existant dans cette

zone est évidente.
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Fi1Gure 3.1 — ® Digital Globe : Zone d’intérét de 'image RGB.

3.3 Meéthode de classification

3.3.1 Construction de I’histogramme 2D

L’objectif est de fusionner en deux classes (objet et fond) les pixels qui
présentent des caractéristiques colorimétriques similaires dans I'image couleur,
d’une maniere non supervisée. L’algorithme de I'histogramme 2D fonctionne

a partir de I'une des trois composantes de 'image couleur.

L’histogramme 2D d’une image en couleur I est présenté par p(xq, x2), le

nombre de pixels dans I présentant les composantes colorimétriques (&1, €2).
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Puisque chaque axe colorimétrique de I est quantifié sur 256 niveaux, I’histo-
gramme 2D peut étre représenté par une image J dont la résolution spatiale
est égale & 256X256. La valeur pn(xy, €2), du pixel de coordonnées (x1, x2),
dans J est obtenue par une contraction dynamique linéaire de I’histogramme

entre 1 et M = min(Pmaz; 255) :

[(M - 1)p(ZB1,ZB2) - Mpm'in +pma:c]

DPmaxz — Pmin

pn(wla 332) = round (31)

OU Pimin €t Pmae sont respectivement les valeurs minimale et maximale
de p. Grace a cette représentation, ’analyse de I'histogramme 2D peut étre

réalisée avec les outils développés pour les images de niveaux de gris de 8 bits.

Avant de normaliser I'histogramme pour constituer I'image J, un filtrage
est nécessaire pour lisser ce dernier en supprimant les petits extrema locaux.

Un filtre gaussien bidimensionnel est utilisé [50] :

m2 + y2
Qa5 )

G(z,y) = e 202 (3.2)

Comme la taille du masque de convolution est [-2K + 1, 2K + 1], presque la
quasi totalité (99,9%0) de la surface sous la courbe gauss sera prise en compte

en posant [50] :

2K +1

- (3.3)

g

Cependant, elle ne peut étre considérée comme gaussienne que pour des

valeurs de K suffisamment élevées.
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3.3.2 Analyse hiérarchique de ’histogramme 2D

Clément et al. [39, 40] ont proposé une décomposition hiérarchique de I’his-
togramme 2D, cette procédure est une version de 'algorithme de remplissage

classique proposé par Vincent et Soille [43].

Elle consiste en une décomposition hiérarchique des niveaux de gris dans
J. Pour chaque niveau de gris p,,, repérant les composantes connectées de J
dont les valeurs de pixels sont supérieures ou égales a p,, identifient les pics
p;. Chaque pic est ensuite décomposé itérativement en pics plus étroits, du
niveau de gris 0 au niveau de gris 255. Un pic est marqué comme significatif
s’il représente une population supérieure ou égale a un seuil S. Ce seuil est
exprimé en pourcentage du nombre de pixels correspondants dans 'image I.
La procédure est illustrée sur la figure 3.2 (dessiné dans une dimension pour

plus de clarté).

pics d'effectif <= S

FIGURE 3.2 — Un exemple de décomposition hiérarchique [31].




Chapitre-3- Segmentation d’images a ’aide d’analyse hiérarchique des histogrammes 2D

Les feuilles entourées d’un cercle rouge (partie (b)) correspondent aux pics
reconnus a la fin de la décomposition itérative (lignes pleines dans la partie
(a)), tandis que les feuilles marquées par << S> (partie (b)) correspondent
a des pics insignifiants ou non retenus a cause d'un effectif inférieur au seuil

S (lignes pointillées dans la partie (a)).

Nous appellerons les noyaux K; pics correspondant aux feuilles encerclées
sur la droite de la figure 3.2. En d’autres termes, les noyaux sont des pics
significatifs (partie (a) de la figure 3.2) sans descendants dans l'arbre de
décomposition hiérarchique (partie (b) de la figure 3.2) (par exemple, la
figure 3.2 montre cing pics significatifs p;(¢ = 0 — 4) et Trois noyaux
K;(i = 2,3,4). Le nombre de classes N, est pris égal au nombre de noyaux
(la classe correspondante au noyau Kj; est notée C;). Par conséquent, N,
dépend du seuil S, c’est-a-dire de la précision avec laquelle l'image est
analysée. Cependant, la méthode reste opérationnelle au-dela du simple cas
de deux classes bien distinctes : des qu’une classe présente plusieurs sous-pics
dans I’histogramme 2D, elle peut étre subdivisée en sous-classes tout en
redressant le seuil S. Ceci est illustré dans la Figure 3.2, ot la classe initiale,
étiquetée 1, est divisée en deux classes (étiquetées 3 et 4) en raison du choix

du seuil. Une valeur inférieure au seuil S fournirait une troisiéme sous-classe.

3.3.3 Distance

Une deuxieme étape est incorporée a l’algorithme pour le reclassement des
pixels & une distance. Dans cet ordre, le centre de masse pu(K;) de chaque
noyau K; peut étre calculé dans ’espace 2D. Nous créons par 8 le niveau de
gris correspondant au point de coordonnées (@1, x2) dans I'espace 2D. Deux

cas se produisent :
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— si (@1, x2) appartient & K;, le degré de gris B est attribué a la classe
C;

— dans le cas contraire, concevons par Py le pic (21, x2), appartient au
niveau de gris B est attribuée a la classe Cj;, correspondant au noyau
K;, fils de Py, tel que d [u(K;, (1, x2))], est minimum, ou d [a, b] est

la distance entre a et b.

La mesure de distance pour les caractéristiques est d’une importance
critique pour toutes sortes de méthodes de classification. D’une maniere

générale, la distance entre a et b séparés a pour expression :

dist® = (B — p)' M (B — ps) (3.4)

Ou :
M est la matrice définissant la métrique.

T est I'opérateur métrique de transposition.

De nombreux choix de métriques sont possibles, mais le choix d’une
métrique peut étre considéré comme 'un des parametres pertinents de 1’algo-
rithme proposé. Dans notre travail, nous avons utilisé une métrique simple et

bien connue : les métriques de Mahalanobis.

La distance de Mahalanobis est I'une des techniques fondamentales et
largement utilisées comme mesure de distance pour la classification [51].
Cette méthode est un classificateur de distance sensible a l'orientation, qui
conserve des statistiques uniques pour chaque classe. Elle est définie en posant

M = Cv —1, ou Cv — 1 qui représente 'inverse de la matrice de covariance
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de la classe C;. La distance de Mahalanobis est donc une distance euclidienne
pondérée, ou la pondération est déterminée par la plage de variabilité des
points d’échantillonnage. Elle est exprimée par la matrice de covariance. Avec
la métrique de Mahalanobis, la frontiere entre deux classes C; et C; est

quadratique, c’est-a-dire une ellipse ou une hyperbole.

Finalement, chaque couleur de I'image segmentée correspond a une classe

de I'image originale.

3.4 Résultats et discussion

Les expériences présentées dans ce chapitre concernent la classification
des pixels d’image synthétique d’une part et des pixels d’autre part, pour

I'utilisation et pour la couverture du sol de notre image QuickBird.

Premierement, nous avons considéré l'image synthétique utilisée dans
différents travaux [28, 52, 53]. Elle contient quatre motifs de différentes formes
et couleurs (voir figure 3.3 a). Le motif circulaire contient deux formes qui ne
se different que par la variation de la composante de saturation, y compris le

fond, I'image contient alors six classes différentes.

La différence entre deux régions en raison de la variation de saturation est
toujours une problématique difficile. Souvent, deux couleurs distinctes sont

fusionnées ensemble.

La méthode de segmentation en histogramme 2D utilisant I'espace RGB

ne parvient pas a séparer les deux formes dans le motif circulaire. A partir
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des résultats d’expérimentation portées aux figures 3.3 b et 3.3 ¢, on distingue
clairement que ’approche proposée donne un meilleur regroupement et que le

probleme de la disparition pour séparer les deux formes est atténué.

A partir de ces résultats, on peut déduire que l'espace RG B n’est pas
capable de séparer les deux formes dans le motif circulaire. Ceci est du a la
forte corrélation entre les composantes R, G et B, et que la mesure d’une
couleur dans 'espace RG B ne représente pas des différences de couleur dans
une échelle uniforme. Par conséquent, il est impossible d’évaluer la similitude
de deux couleurs a partir de leur distance dans 'espace RGB. Cependant,
dans I'espace HSV o les informations de couleur et d’intensité sont séparées,

la segmentation des deux formes peut étre réalisée par la méthode proposée.

Deuxiemement, nous avons appliqué ’algorithme proposé a la classification
de la couverture du sol urbain. En ce qui concerne les histogrammes 2D de
I'image qui sont représentés dans la figure 3.4 sont affichés sur la figure 3.7
(le plan GB et les histogrammes utilisant 1’espace HSV respectivement),
en utilisant la distance de Mahalanobis. Dans le cas de la figure 3.7 a,
I’histogramme présente les classes qui ne correspondent pas a la réalité. Le
résultat segmenté par la distance de Mahalanobis dans l'histogramme G B
est faux (figure 3.4 b) bien qu'il représente quatre classes. Il semble que la
classification avec la distance de Mahalanobis des I'histogramme RG et RB
n’est pas d’un grand intérét pour la segmentation de I'image satellite. Ainsi,

nous utiliserons I'histogramme H SV pour effectuer la classification.
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(a) Image Synthétique (b) Histogramme-RG (c) Histogramme-HV
(Espace RGB) (Espace HSV)

X

FIGURE 3.3 — Histogrammes RG et HV de I'image synthétique dans les espaces RG B et
HSV.

Dans la figure 3.4, une représentation visuelle de la zone sélectionnée
pour la classification de la couverture du sol en utilisant chaque approche est
représentée. La méthode basée sur I'espace RG B présentait des confusions des
classes (figure 3.5). Généralement le protocole de classification précédemment
étudié a bien réussi a extraire des informations relatives a la couverture et
a l'utilisation du sol. L’identification des classes telles que forét, végétation
faible et dense, arbustes, sable, terrain cultivé et non cultivé, eau, carriere,
surface ouverte, zone résidentielle, mousse de mer, routes, roches et des zones

non classées était assez efficace (figure 3.6).
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&) #1 (R:Band 3,G:Band 2,B:Band 1):06jul15114411-m2as_p002-tif (=[@] = |

File Owvetlay Enhance Tools  ‘Window
L o F

FIGURE 3.5 — Résultat d’Histogramme RG.
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‘Wigter: Ocean, swirnming pool

Hahitat, career

Low vegetation

Roads, Rocks

Wegetation, shrubs, trees

Denss vegatation

Qpenland, shade

(a) Histogramme RB-Espace RGB (b) Histogramme 2D-Espace HSV

FI1GURE 3.7 — Vue de dessus de I'histogramme 2D.
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3.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons évalué la pertinence des résultats de 'appli-
cation d’un nouvel algorithme de segmentation d’image numérique couleur
(voir Annexe 1), afin d’estimer la qualité d’images multispectrales du satellite
QuickBird dans le domaine d’identification de la couverture et de I'utilisation

des sols urbains.

La méthode de segmentation par classification non supervisée est basée sur
I’analyse hiérarchique des histogrammes bidimensionnels, ce qui est approprié
pour la classification des pixels d’images multispectrales, nous a permis
I’amélioration de la qualité de la classification par le reclassement des pixels

non classés auparavant par la distance de Mahalanobis.

L’approche proposée a été testée sur des images synthétiques et par la suite
a été appliquée a la classification des données QuickBird de la couverture et
de l'utilisation du sol urbain de la zone d’étude sélectionnée qui appartient a

la préfecture de Skhirate-Témara, Maroc.

Les résultats obtenus par I'histogramme 2D dans l'espace HSV se sont

avérés plus satisfaisants que ceux obtenus en utilisant 'espace RGB.

La méthode proposée semble étre tres prometteuse et son développement
doit étre davantage étudié. Pour cela, nous avons lintention d’introduire
d’autres parametres; tels que le concept d’entropie, la fonction d’onde et

I'optimisation multiobjectifs pour séparer les classes complexes.
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4.1 Introduction

La couverture du sol fait référence aux caractéristiques physiques de la
surface de la terre, prélevée dans la répartition de la végétation, de 'eau et
d’autres caractéristiques physiques du terrain. L’utilisation du sol se base sur
la fagon dont la terre a été utilisée par I'étre humain et de son habitat [32].
L’identification de couverture et 'utilisation du sol en milieu urbain peut étre
atteinte par la classification des pixels des images multispectrales, en utilisant
la méthode de segmentation. Pour cela, une nouvelle génération de capteurs
spatiaux d’imagerie de tres haute résolution, comme Ikonos, QuickBird et
WorldView, satisfait les grandes attentes pour la télédétection des zones

urbaines; telles que la couverture et I'utilisation du sol urbaine [36].

La segmentation est la technique et le mode opératoire utilisé pour di-
viser 'image en plusieurs régions sans chevauchement en fonction de leurs
caractéristiques. Les valeurs de pixels dans la méme région ont des ca-
ractéristiques semblables tandis que celles provenant de différentes régions ont
des caractéristiques différentes. Ces pixels peuvent étre entierement classés
en plusieurs catégories en fonction des caractéristiques dominantes qu’ils

emploient, telles que, les méthodes basées sur le contour [38], les méthodes
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basées sur la région de culture [28], les méthodes basées sur les réseaux de
neurones, les méthodes basées sur la physique [39, 42, 43] et les méthodes

basées sur 1’histogramme de seuillage [44].

Diverses méthodes ont été mises au point et ont été utilisées avec un
succes relatif. Cependant, dans certaines situations pratiques, la résolution
des problemes de segmentation a besoin de plus d’informations que celle
qui est contenue dans une seule bande d’image. Dans ce cas, 'utilisation de
plusieurs composantes de couleur d’une image multispectrale est nécessaire
[31, 39, 40, 54, 55]. Dans la pratique, I'application de telle méthode de
segmentation, a des images de tres haute résolution spatiale, conduit a des
résultats inexacts. Dans certains cas, des régions d’intéret distinctes se sont
classées comme étant homogenes. Ceci est du a deux questions cruciales pour

la segmentation des images couleurs :

— Quelle méthode de segmentation doit-on utiliser ?

— Quel espace de couleur devrait-on adopter ? [36].

Il a été démontré, pour des problemes de classification non supervisée, que
I’histogramme de seuillage est une méthode appropriée pour obtenir de bons
résultats de segmentation avec une complexité de calcul faible pour une large

classe d’images [36, 39, 40].

En loccurrence, les algorithmes de classification basés sur l'analyse de
I’histogramme 2D, qui est obtenu par la projection d’histogramme multidi-
mensionnel sur deux plans de couleur. Ces algorithmes ont été développés et

utilisés avec succes [31, 45, 54, 55, 56, 57, 58, 59].
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Pour surmonter ce probleme, une nouvelle génération de méthode de
segmentation est nécessaire. Nous avons développé deux méthodes de segmen-

tation :

— La premiere est basée sur l'information de la théorie quantique, ou
nous avons développé une méthode de segmentation quantique. Cette
méthode est liée a une évaluation pratique de l'algorithme appliqué a
la classification de I'image satellite, avec tres haute résolution spatiale
~Image QuickBird—, d’une zone urbaine sélectionnée a Skhirate-Temara

(NW du Maroc).

Cette approche est scindée en deux parties. La premiere consiste a
une analyse théorique de la nouvelle méthode de segmentation de
I'image couleur, basée sur l’analyse hiérarchique des histogrammes 2D
[31, 46, 54, 58], construite a partir de la fonction d’onde d’une particule
dans une boite en 2D. L’algorithme de segmentation est aussi accompli
par la reclassification des pixels qui ne sont pas classifiés par la distance
euclidienne. La seconde est liée a une évaluation pratique de l'algorithme
appliqué a la classification de la couverture et de l'utilisation du sol

d’une image de la zone urbaine sélectionnée.

— La seconde méthode est basée sur la fonction d’optimisation multiobjec-
tifs qui met I'accent sur la séparation des différentes classes de niveaux
de gris d’'une maniere optimale ; en fonction de certains criteres, en uti-
lisant des techniques typiques de segmentation d’images.

Deux fonctions d’optimisation multiobjectifs ont été développées avec

des criteres différents a savoir :
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— La premiere fonction -MOBJ2- est basée sur la variance intra-classe
modifiée, la probabilité d’erreur globale et I’entropie totale.

— La seconda fonction -MOBJ3- est basée les entropies de Tsallis et de
Rényi.

Ces deux fonctions permettent de chercher le centre de gravité pour

chaque région de l'image en niveaux de gris et le seuil de son histo-

gramme [31, 54, 55, 56, 57, 58, 59].

Afin de démontrer la faisabilité de chacune des deux méthodes pro-
posées, nous procédons par une comparaison de la premiere approche
par rapport a celles d’Otsu et de K-Means et la deuxieme méthode
par rapport a la premiere, et cela a partir des tests sur des images
synthétiques d'une part et d’autre part, nous évaluerons chacun des
deux algorithmes sur la classification de I'utilisation et de la couverture

du sol en utilisant une image satellite de tres haute résolution spatiales.

Nous procéderons, au début, par la présentation de l'approche de
segmentation multicritere, puis nous décrirons les deux fonctions
d’optimisation multiobjectifs, ensuite, nous choisirons des échantillons
d’images a utiliser et nous présenterons les criteres de Levine et Nazif
et le critere de P'erreur quadratique moyenne, et en dernier lieu, nous

révélerons les résultats expérimentaux et la discussion.

4.2 Description de la méthode de la fonction d’onde

Dans cette étude, nous assimilons I'image satellite comme une image RG B,

ol chaque composante peut représenter n’'importe quelle bande d’images.
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4.2.1 Modele pour la Particule

Dans le modele de la particule dans une boite bidimensionnelle (Figure
4.1), on consideére une particule confinée a4 un plan rectangulaire, de longueur

L, dans la direction X et de largeur L, dans la direction Y.

Lx X

FIGURE 4.1 — Modele de la Particule.

L’énergie potentielle est nulle partout dans ce plan, et infinie au niveau des

parois et au-deli (Equation 4.1).

0 pour 0 <z <Ly et 0<y <Ly,
V(z,y) = (4.1)
oo ailleurs

La fonction d’onde est maintenant une fonction qui dépend des deux variables
x et y, et I’équation de Schrodinger pour le systeme est donc :
—h? 9%°¥%  0%v

s gz g3 = P¥@) (4.2)

72



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale

Ou :
h
27’

h est la constante de Planck = 6, 62607015 10(=3m?2 kg/s,

I est la constant de Planck réduite, h? =

m est la masse de la particule, et

E est la valeur propre de I’énergie.
Cette équation est résolue par la technique de séparation des variables
¥ (z,y) = ¥(x)P¥(y). Chacune de ces deux variables est considérée comme

une particule dans une boite unidimensionnelle, de sorte que nous pouvons

immeédiatement noter les solutions suivantes :

v, () = \/Lz sin("‘“L""”) (4.3)
T, () = \/LE sin(~2) (4.4

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 : [1p|2.

4.2.2 Modele pour 'Image Satellite

Selon I'approche quantique, nous associons a chaque pixel de la composante
image une fonction de trois ondes selon les différents plans d’'image (R, G et
B) (voir figure 4.2) Cette fonction d’onde évolue selon 1’équation stationnaire
de Schrodinger :

2 | ng7wr

v, (r)= N—Csm( No ) (4.5)

Vo (@) = | im0 (49
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o, (b) = ,/Nic sin(n;zb) (4.7)

N¢ est le nombre de colonnes,

Ou:

Ny, est le nombre de lignes,
r,g et b sont les valeurs de pixel respectivement dans le plan R, G et B de

I'image.

Nous appliquons cette technique sur 'image en niveaux de gris et 'image
couleur dans 'espace RG B. De cette facon, nous construisons I’histogramme
2D en utilisant la fonction d’onde % et la densité de probabilité |1 |>.

D’une maniere non supervisée, ’objectif est de fusionner en différentes classes
les pixels qui présentent une fonction d’onde semblable dans 'image couleur.

L’algorithme fonctionne a partir de I'un des trois histogrammes 2D de 'image

couleur (¥ (7),%(g)) ou (Y (r), ¥ (b)) ou (¥(b), ¥ (g)).

Pixels
/ I.]l x
ﬂfn‘ -
M—— I moge

Ly

FIGURE 4.2 — Modele d’image satellite.
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Un histogramme 2D d’une image couleur I cartographie P (1, 1,), c’est
le nombre de pixels de I'image I présentant la fonction d’onde (g, 1y).
Chaque axe de la fonction d’onde de I'image I est quantifié sur 256 niveaux,
I’histogramme 2D peut étre représenté par une image J dont la résolution
spatiale est égale & 256 X 256. La valeur P (14, 1,) du pixel des coordonnées
(1, tpy) dans J est obtenue par une contraction dynamique linéaire de

I'histogramme entre 1 et M = min(pPmaz, 255) :

(M - 1)p(iB1, ZB2) - Mpma:c + DPmin

Pmax — Pmin

] (48)

OU : Pmaz €t Pmin sont respectivement la valeur minimale et la valeur maxi-

male de P.

P, (x1,x2) = round|

4.2.3 Méthode de classification

Dans cette étape, nous utilisons l'algorithme de classification proposé
par Clément [39, 40] pour détecter les pics qui représentent évidemment les
classes. Cette procédure est une version de I'algorithme de remplissage d’eau
classique proposé par Vincent [43]. Un pic est considéré comme significatif
s'il représente une population supérieure ou égale & un seuil dg (exprimé en

pourcentage de la population totale en image).

Enfin, nous effectuerons ’algorithme de segmentation par la reclassification
des pixels qui n’ont pas été classés auparavant dans des classes déterminées,

selon la distance euclidienne, pour I'exécuter a la fin.

4.2.4 Fonction d’évaluation de Borsotti Q(I)

Dans la littérature, plusieurs criteres ont été développés afin d’aboutir a
une évaluation quantitative de la qualité d’une segmentation. Ces criteres

sont tous basés sur une mesure de 'uniformité en intensité ou en couleur
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intra-région et du contraste inter-régions. Une pondération par le cardinal
de la région est opérée. Parmi tous les criteres disponibles, celui proposé par
Borsotti et al. [60] a été retenu puisque d’apres les auteurs, ce critére permet
d’aboutir a des résultats qui sont plus en adéquation avec notre perception

visuelle. Ce critere est défini par :

2 R(N;)?
LRy (- :
10000 N Z(l + logN; + N?

=1

Q) = ) (4.9)

Ou : I est 'image segmentée,
1

N est la taille de I'image et ————— est le facteur d’agrandissement,

10000 N

R est le nombre de régions de 'image segmentée,

N; est la surface de la ™€ région,

R(N;) est le nombre de régions ayant une surface égale a Ny,

éeme

e; est Ierreur moyenne des couleurs de la ¢ région, qui est définie comme

la somme des distances euclidiennes entre les vecteurs de couleur RGB des
&me *éme

pixels de la 2 région et le vecteur de couleurs attribué a la 2 région de

I'image segmentée.

Les améliorations apportées dans cette nouvelle métrique se manifestent

dans la fusion de deux termes :

— le premier terme pénalise les régions non homogenes c’est-a-dire les
régions deviennent non homogenes en général quand le nombre de régions
dans I'image segmentée diminue,

— le second terme pénalise la sur-segmentation de plusieurs régions ayant
des tailles similaires.

Ce critere permet ainsi de pénaliser les segmentations contenant un grand
nombre de régions ou contenant des régions hétérogenes d’'un point de vue

colorimétrique. Notons que plus la valeur de cette métrique est faible, plus la
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segmentation est meilleure.

4.2.5 Données d’images multispectrales

FIGURE 4.3 — —QuickBird RG B Image- Zone d’étude sélectionnée.

L’image retenue pour ce chapitre correspond a la figure 4.3, c’est une image
multispectrale couleur, elle est composée par les bandes RG B respectivement
dont la résolution spatiale est de 2.4m x 2.4m et qui représente une zone

variée de la préfecture de Skhirate-Témara.

4.2.6 Résultats et discussion

Les expériences présentées dans ce chapitre concernent la classification
des pixels des images synthétiques pour ajuster I’algorithme (voir Annexe 2)

développé et par la suite, elle est appliquée a des images QuickBird en niveaux
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(a) Image originale (b) Image segmentée

FIGURE 4.4 — Image des carrés synthétiques (465 X 386).

de gris et en couleurs : elles sont des images multispectrales de tres haute
résolution spatiale et représentent les différentes classes de la couverture et de
I'utilisation du sol.

Pour évaluer la technique proposée, nous avons tout d’abord sélectionné I'image
des carrés synthétiques (465 X 386). C’est une image qui se compose de
quatre couleurs, a partir des résultats obtenus, on peut considérer facilement
la performance de notre algorithme développé sur la figure 4.4. Tl nous reste
donc a approuver cet algorithme, mais cette fois-ci, avec les images satellites

et évidemment, nous allons I’accomplir par I'image en niveaux de gris.

4.2.6.1 Image aux niveaux de gris

Nous avons appliqué ’algorithme proposé a la classification de la couverture
du sol urbain. Les résultats obtenus par la méthode |¢|? pour I'image en
niveaux de gris sont présentés dans la figure suivante (Figure 4.5). Enfin, pour
évaluer la technique proposée, nous avons utilisé la fonction d’évaluation de
Borsotti @ (équation 4.9). Et d’apres les résultats du tableau (Table 4.1) et
de I'image segmentée (Figure 4.6), on distingue clairement que la méthode

proposée fonctionne mieux que l'analyse hiérarchique des histogrammes de
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couleur 2D en utilisant I'espace RG B.

FIGURE 4.5 — Image aux niveaux de gris.

FIGURE 4.6 — Immage segmentée utilisant la méthode proposée.
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Image en niveaux de gris

Valeur du Coefficient Q

Histogramme 2D utilisant

522.9024
271.1887

la fonction d’onde

la probabilité |1|2

TABLE 4.1 — Valeurs du Coefficient Q pour 9 et |1|? -Image aux niveax de gris-.

4.2.6.2 Image couleur

La figure 4.7 c’est I'image originale dans l'espace de couleur RGB. Les
figures suivantes : Figure 4.8, Figure 4.9 et Figure 4.10 présentent les meilleurs
résultats de segmentation d’image couleur tandis ce que le tableau 4.2 présente
les valeurs de la fonction d’évaluation de Borsotti Q) afin de comparer les

méthodes de segmentation :

Pour la segmentation basée sur I’histogramme bidimensionnel dans ’espace
RGB des trois plans (RG, RB et GB), le coefficient Q le plus petit
correspond au plan RG qui est égale a 434.6381, la figure 4.8 présente le

résultat correspondant au plan RB.

Le plan RG représente une meilleure segmentation qui est basée sur I’his-
togramme 2D construit par 1, dont la valeur de Q est 637.0482 et la figure

4.9 ¢ correspondante au résultat de cette segmentation dans I'espace RGB.

Image couleur

Histogramme 2D Valeur du Coefficient Q
utilisant Plan RG | Plan RB | Plan GB
la fonction d’onde 1) | 637.0482 696.3135 1192.9
la probabilité |1|? 305.5231 | 249.0161 | 505.8211
Pespace RGB 824.8514 434.6381 660.6642

TABLE 4.2 — Valeurs du Coefficient Q pour 1 , |1|? dans 'espace RGB.
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FIGURE 4.7 — Image couleur originale RGB.

FI1GURE 4.8 — Image Segmentée utilisant ’histogramme RB dans l'espace RG B.
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FiGURE 4.9 — Image segmentée utilisant I’histogramme RG construit par ).

FIGURE 4.10 — Image segmentée utilisant I’histogramme RB construit par |¢|2.
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On remarque que la segmentation basée sur I’histogramme 2D construit par
|1p|? est la meilleure par rapport aux autres techniques et les tableaux (Table
4.1 et Table 4.2) montrent que les valeurs du coefficient @ calculées pour les
différentes méthodes, appliquées aux images en niveaux de gris et aux images
couleurs. D’ailleurs, on distingue que toutes du coefficient Q sont inférieures

sur tous les plans.

4.3 Description de la méthode d’optimisation multiob-

jectifs

L’optimisation multiobjectifs s’étend de la théorie d’optimisation en
permettant a des objectifs de conception de s’optimiser simultanément. Le
probleme d’optimisation multiobjectifs se résout de la méme fagcon qu’un
probleme classique a simple objectif. Le but est de trouver un ensemble de
valeurs pour les variables de conception qui optimise simultanément plusieurs
fonctions objectifs. En général, la solution obtenue par l'optimisation de
chaque objectif séparé ne représente pas une solution possible au probleme de

I'optimisation multiobjectifs.

Dans la plupart des cas, I'approche proposée dans [61] est justifiée par
la simple raison que le processus de segmentation basé sur 'optimisation
d’un seul critere ne fonctionne pas parfaitement pour I’ensemble des images.
Généralement, la valeur optimale du seuil pour chaque critere ne parvient pas
a satisfaire la segmentation d’image. Dans ce cas, nous proposons des seuils

optimaux qui permettent 'optimisation d’un ensemble de criteres.

Notre objectif est d’amplifier les informations sur la position du seuil

optimal qui nous permettra d’obtenir une meilleure segmentation.
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Dans ce paragraphe, nous présenterons les différents criteres que nous allons
réduire plus tard pour le processus du seuillage, de I'image, a plusieurs seuils.
Nous allons illustrer les deux algorithmes développés avec des criteres différents
a savoir :

— Le premier algorithme : la variance intra-classe modifiée, la probabilité

d’erreur globale et ’entropie totale.

— Le second algorithme : 'entropie de Tsallis et I’entropie de Rényi.

4.3.1 Le critére de la variance intra-classe

Le seuillage basé sur la variance intra-classe a tendance a classer une
image dont l'objet et I'arriere-plan sont de tailles similaires. Afin de remédier
a cet inconvénient, une fonction objectif est dérivée du critere classique de
la variance intra-classe; certaines connaissances sont introduites portant
sur les caractéristiques de la segmentation résultante telles que 'uniformité
ou I’homogénéité des régions et la simplicité de l'intérieur des régions. La
modification proposée consiste a intégrer les criteres pour avoir la propriété de
segmentation idéale. Le critere de la variance intra-classe c’est le critere qui

exprime I'uniformité et 'homogénéité des régions et il est défini comme suit :

NR \2
Var
MVar(l) =« i vj (4.10)
e
Nous supposons que le nombre de régions est de deux (NR = 2).
; 1 N . )
a est donnée par jgooss VIV R ou M est la taille de 'image I.
B; = 1—|—Lol—g(]\fj)’ Nj désigne le nombre de pixels dans la région J.
R(N;)? - . s
v = N R(Nj) est le nombre de régions dont le cardinal est égal a
N;. !

Var(j) est défini comme :
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Var(R) = ) P;(m; — mg)®

Avec :

7 est le nombre de régions,
P; est la probabilité de la classe j,
m; signifie 'intensité des pixels de la classe 7,

mg est la moyenne globale,

P; est la fonction de densité de probabilité des différents pixels de I'image,

h(%) est le nombre d’occurrences du niveau de gris du pixel ¢ € [0, L — 1] et

L est le nombre total de niveaux de gris.

4.3.2 Le critere de la probabilité d’erreur globale

Nous supposons que I’histogramme est correctement mis en place en

utilisant la fonction de densité de probabilité d’ajustement gaussien. Ensuite,

le seuil optimal est déterminé en minimisant la probabilité d’erreur globale.

Pour deux fonctions de densité de probabilité gaussienne successive la fonction

est donnée par :
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e(T;) = P, / Pix)de + P | Paa(z)dz  (412)
—oo T;
t =1,2,...,d — 1 par rapport au seuil T;,
Donc, la probabilité globale a minimiser est :
d—1
E(T) =) e(Ty) (4.13)
i=1

Ou T est le vecteur de seuils : 0 < T1 < T2 < ... < Td — 1 < 255.

4.3.3 Le critere de ’Entropie Totale

Les entropies de deux classes A et B sont définis par :

ETPB(t) = — Z lOg

il =P 11—

L’entropie totale est :

ETPT(t) = ETPA (t) + ETPB (t)

Le premier probleme de cette approche qui est mise en évidence par Pal
et al [62] est que Pentropie de Shannon n’est pas définie pour des densités de
probabilité, y compris zéro probabilité. Ensuite, ils ont proposé une nouvelle

définition de I’entropie en fonction des informations de gain exponentiel :

. D; I D;
pi T Di 1_1
Erp (t)=—) —e Pt — > e 1—p (4.14)
i—1 Pt imtq1 1~ P
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4.3.4 Le critéere d’Entropie de Tsallis

Tsallis a proposé une nouvelle forme d’entropie basée sur la généralisation
en un parametre de 'entropie de Boltzmann-Gibbs-Shannon [43], connue sous
le nom d’entropie de Tsallis. Qu’il I’'a défini comme suit :

_1- %k, ()

qg—1

S, (4.15)

Ou k est le nombre total de possibilités du systeme et g est le nombre réel

désignant I'indice entropique, qui caractérise le degré du non extensivement.

Dans le cas d'une image définie par K niveaux de gris, soit
Pi = Pi1sP2y...,Pr la distribution de probabilité des niveaux. Pour les
niveaux de gris ¢, un seuil a deux niveaux est supposé. Dans [44] deux classes

ont été introduites, A et B, et leurs distributions de probabilité sont données

par :
ClasseA : E, E, . Pt (4.16)
ba pPa Pa
ClasseB : Prt1 , pt+2, s Pr (4.17)
P PB DB
Ou

Py = Z(pi)etPB = Z (pi) (4.18)

i=t+1

A priori, 'entropie de Tsallis pour chaque distribution est définie par :

p-
1 - Z::l (_z)q
ba

sS4 — 4.19
; — (4.19)
D:
1— Z?:H—l (_)q
SE = Pb (4.20)
qg—1
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Ou S,(t) représente l'entropie de Tsallis pour chaque classe individuelle
dépendant du seuil £. L’entropie totale de Tsallis de I'image est écrite comme

suit [48] :

Sy(t) = S2(t) + SP(t) + (1 — q) x S(t) x 87 (¢) (4.21)

En vision par ordinateur et en traitement d’images, la transformation d’une
image de niveau de gris en une image binaire obtenue grace a un seuillage
d’image basé sur le clustering. Reprenons une image en échelle de gris k, avec
une distribution de probabilités, p; = pi1,p2,...,Pr. Supposons quelques
seuils t1,%2,...,t,, pour les niveaux de gris. Certaines classes devraient étre
introduites, d’apres Sparavigna [63, 64], leurs distributions de probabilité sont

comme suit :

D1 P2 D¢
(1) S A i) ! (4.22)
D1 D1 D1
(2) : Pt Putz | Pt (4.23)
D2 D2 D2
Pt _1+1 Pt,_ .42 D¢,
(m) : =, ey (4.24)
Dm Dm Dm
(m + 1) ot Tmd2 0 Timit (4.25)
Pm41 Pm+a DPm+t1
Donc, I'équation 4.15 devient :
1 m-+1
_ Qql 2 i Qj
sq_sq+sq+...+s;n+(1—q)5"Z’ 5.5%
1,j=1,i7#j (426)

1 m+1 y
da-art S Sisis (- grsistsy

a~q%q
t,j,k=1i#jF#k
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4.3.5 Le critere d’Entropie de Rényi

Nous prenons en compte les limites de la mesure de Shannon dans certaines
situations; Rényi [45] a fait le premier pas et a généralisé la mesure de
Shannon. Pour remédier a la faiblesse de la mesure de Shannon dans certaines
situations, l'entropie de Rényi a franchi I'étape principale et a proposé une

mesure paramétrique de I'information.

Dans la littérature, les applications de I’entropie de Rényi couvrent plusieurs
domaines allant de la biologie a la médecine, en passant par la génétique, la
linguistique et ’économie, le génie électrique, l'informatique, la géophysique,
la chimie et la physique [31]. La mesure de I'entropie de Rényi de l'ordre «
d’un image définie comme [31, 47] :

1

1 — o

H,(P) = In Z(pi)a (4.27)

Ou « est un parametre réel positif et @ 7 1. Depuis 'entropie de Shan-
non, la mesure est un cas singulier de I'entropie de Rényi pour a — 1. Soit
Pi = D1, P2, .5 Pr la distribution de probabilité pour une image en niveaux
de gris.

A partir de cette distribution, nous développons deux distributions de proba-
bilités, la premiere pour I'objet (classe A) et la seconde pour le fond (classe

B), sont données par :

(classeA) : &, &, e L (4.28)
ba pPa pa
(classeB) : Pei1 , P2 y oony Pr (4.29)
b PB bB
Ou
t k
Py=) (p)etPs= > (pi)=1—Pa (4.30)
i=1 i=t+1
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L’entropie de Rényi pour chaque distribution d’ordre « est définie comme :

1 ‘L ps
HA(t) = 1 =) 4.31
2= “;(p) (4.31)
HB(t) = ln (4.32)
i=t+1

H,(t) dépend paramétriquement de la valeur du seuil ¢ pour I'objet et

pour l'arriere-plan, et écrit comme suit :
Ho(t) = HA(t) + HE(t) (4.33)

Pour une image, la distribution totale est divisée en IN nombre de classes
C = (C1,C5,Cs,...,Cn). Puis priori de Rényi pour chaque distribution
définie dans [45] :

H,(C)) = ln O‘ 4.34
() Z ) (1.34)
Ha(Co) = ——1m 3 (2o (4.35)
o 2) — n .
l—a 4 +1 Pc»)
1 L-—1 p
H,(Cpy) = 1 R 4.36
)= X () (1.36)

Avec :

P(Cl) - Zpu P(C2) - Z Di, - P(CN) = z_: Di (437)

i=t4+1 t=tn_1

Avec p; est histogramme normalisé et L est I'intensité de gris la plus élevée.

Ho(t) = Ho(C1) + Ho(Cs) + ... + Ho(Cn) (4.38)

90



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale

4.3.6 La Fonction objectif -Objective function-

La fonction d’optimisation multiobjectifs appliquée aux images a deux

seuils (images médicales) par Nakib [61], est définie comme suite :

MOBJ1(T) = w,MVar(R(T)) + w.E(T) (4.39)

OuT estlevecteurdeseuils : 0 < T3 < T < - < Ty_1 < 255.

Et les parametres de pondération sont donnés par :

wy = 1— Wo
d 2
> i1 0

Wwo = 2
7 istogram

Ou
d est le nombre de gaussiennes;
o; est Iécart type de la i®™¢ Gaussienne fonction de densité de probabilité
pdf ;

O Historam €St Iécart-type de I’histogramme d’origine.

Evidement, cette fonction a été couronnée de succes, mais, elle a montré ses
limites. C’est pour cette raison que nous allons améliorer la fonction de Nakib
(Equation 4.39) en deux reprises par l'introduction des facteurs d’entropies
tels que :

— D’entropie totale donnant naissance a la fonction -MOBJ2-;

— les entropies de Tsallis et de Rényi donnant naissance a la fonction -

MOBJ3-.
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4.3.6.1 La Fonction objectif -MOBJ2-

Pour les images a plusieurs seuils, telle que les images panchromatiques,
nous proposons de modifier la fonction objective (Equation 4.39) en introdui-
sant I'information sur 'entropie et la fonction objectif équivalente est décrite

comme suit :

MOBJ2(T) = w MVar(R(T)) + w2 E(T) + wsErp,(T)  (4.40)

OuT estlevecteurdeseuils : 0 < Th < T <+ < Ty_1 < 255.

Et les parametres de pondération sont donnés par :

wy = 1— Wwo — W3
d 2
> ie1 O

2
(7 istogram
mg

—d -
> je1d

Wo =

wsg =

Ou

d est le nombre de gaussiennes;

o; est 'écart type de la ¢®™¢ Gaussienne fonction de densité de probabilité
pdf ;

O Historam €St I'écart-type de I’histogramme d’origine.

J est le nombre de régions,

mg est la moyenne globale,

Les parametres de pondération (w;, ws et ws) permettent de toucher la
limite du domaine possible. Cette opération est utilisée lorsque 1'objectif de la

segmentation consiste a extraire la cible a partir de I'image originale.
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4.3.6.2 La Fonction objectif -MOBJ3-

Pour améliorer davantage la fonction d’optimisation multiobjectifs, nous
proposons des seuils optimaux qui permettent d’optimiser un ensemble de
criteres. La méthode de seuillage repose sur les criteres d’entropie de Tsallis

et d’entropie de Rényi.

En conséquence, pour augmenter la qualité de la segmentation nous propo-
sons de modifier la fonction objectif (Equation 4.39) par le remplacement le
critere de la variance intra-classe et le critere de la probabilité d’erreur globale
par les criteres de I'entropie de Tsallis et I'entropie de Rényi successivement,

et la fonction objectif équivalente est décrite comme suit :

MOBJ3(T) = w1 S,(T) + wy Ho(T) (4.41)

Ou

S4(T) est entropie de Tsallis développée dans la section § 4.3.4;
H,(T) est I'entropie de Rényi développée dans la section § 4.3.5;
Testlevecteurdeseuils :0 | Ty < Ty <+« < Ty_1 < 255;

ws et wq sont les coefficients de pondération et sont donnés comme suit :

’UJ1:1—’UJ2

d
Zi:l 0.7,2

Wwo = 3
O istogram

Avec

d est le nombre de Gaussiens;

o; est la norme d’écart de la i¥™€ fonction de densité de probabilité gaus-
sienne ;

O Histogram €5t 1a norme de déviation de I'histogramme d’origine.
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L’acceptation de ces deux criteres dans l'algorithme de seuil établi par
Iintroduction de deux parametres : w; et ws. Ainsi, wy et wsy sont les
parametres de pondération et permettent d’atteindre la limite du domaine
réalisable. Cette opération est utilisée lorsque I'objectif de la segmentation est

d’isoler la cible de I'image d’origine.

L’objectif de cette méthode est d’amplifier les informations sur la position
du seuil optimal, ce qui nous permet de réaliser une bonne segmentation.
Dans cette suite, nous discutons des différents criteres que nous maximiserons
plus tard pour le processus de seuil d’image a plusieurs niveaux; comme le

critere d’entropie Tsallis et Rényi.

4.3.7 Données d’Images Satellites

Nous allons tester les deux algorithmes sur des images panchromatiques,

de tres haute résolution spatiale, des satellites QuickBird et Worldview.

4.3.7.1 Image panchromatique - QuickBird -

[’image satellite dédiée a ce travail est une image QuickBird (voir figure
4.11) couvrant une partie de la préfecture de Skhirate-Témara. Cette zone
est délimitée par la longitude ¢y = —6°57'58.87”"W et la latitude A\; =
33°55’35.99” N et longitude ¢po = —7°0'55.08"W et la latitude Ay =
33°56’34.57"" N, et couvre environ 90K m?2.

Cette image a été capturée le 15 Juin 2006 & midi. Dans ce chapitre nous
avons utilisé seulement la bande panchromatique dont les caractéristiques

sont citées dans le tableau 4.3.
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#]1 Sercll (0.02118]

F1GURE 4.11 — ® Digital Globe : Zone d’étude de 'image Panchromatique QuickBird

Longueur d’onde | Résolution Spatial
Bande
(nm) (m)
Panchromatique 450-900 (675) 0.61 x 0.61

TABLE 4.3 — Caractéristiques de 'image Panchromatique (QuickBird 2).
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4.3.7.2 Image panchromatique - Worldview -

FIGURE 4.12 — ® Digital Globe : Zone d’étude de I'image Panchromatique Worldview
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Dans cette partie, nous introduisons l'image panchromatique Worldview
(voir figure 4.12), ¢’est une image archive de tres haute résolution spatiale et
qui est de 55¢m par pixel (voir tableau 4.4), capturée le 16 Février 2013 a
11h45mn25s, couvrant une partie de la zone sud du Maroc et délimitée par
la longitude ¢y = —13°35'62.51"W et la latitude Ay = 27°37/49.30” N et
longitude ¢ = —13°31'04.26” W et la latitude Ay = 27°21’05.41” N.

Longueur d’onde | Résolution Spatial
Bande
(nm) (m)
Panchromatique 450 — 800 0.55 x 0.55

TABLE 4.4 — Caractéristiques de I'image Panchromatique (Worldview).

4.3.8 Criteres d’évaluation utilisés

Pour procéder a I’évaluation des algorithmes développés des deux fonction
d’optimisation multiobjectifs (MOBJ2 et MOBJ3), nous avons adopté pour les
criteres d’évaluation suivants :

— les criteres de Levine et Nazif :

— le critere d’uniformité intra région,
— le critere de disparité inter région et
— le critere de dissemblance inter intra région.

— le critere de 'erreur moyenne quadratique.
4.3.8.1 Criteres de Levine et Nazif

4.3.8.1.1 Critere d’uniformité intra région

Le critere d’uniformité intra région est 1'un des criteres les plus intuitifs

capable de quantifier la qualité du résultat de la segmentation. Weszka et
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Rosenfeld [65] proposent un tel critere avec seuillage qui mesure Ieffet du
bruit pour évaluer certaines images seuillées. Tout en se basant sur la méme
idée d’uniformité intra région, Levine et Nazif [66] ont également défini un
critere qui calcule I'uniformité d’une caractéristique de région basée sur la

variance de cette caractéristique :

1 o [ ZSERk gI(S) - ZtERk g1 (t)] :

Card(I) = [mazscr,91(s) — minSEngI(S)}z
(4.42)

LEV1(Ig) =1

Ou
— IR correspond au résultat de segmentation de I'image dans un ensemble
de régions R = R;, ..., Rnygr ayant N R régions,
— Card(I) correspond au nombre de pixels de I'image,
— g1(8) correspond a I'intensité de niveau de gris du pixel s de I'image I et

il peut étre généralisé a toute autre caractéristique (couleur, texture,...).

Sezgin et Sankur [67] ont proposé une mesure d’uniformité standardisée.
Basée sur le méme principe, la mesure de I’homogénéité de Cochran [68]
donne une mesure de confiance sur I’homogénéité d’une région. Cependant,
cette méthode nécessite une sélection de seuil qui est souvent faite de facon
arbitraire, ce qui limite la méthode proposée. Un autre critere pour mesurer
I'uniformité intra-région a été développé par Pal et Pal [69]. Il est basé sur
un seuillage qui maximise 1’entropie locale de second ordre des régions dans
le résultat de la segmentation. Dans le cas des images légerement texturées,
les criteres d’uniformité intra-région s’averent efficaces et tres simples a
utiliser. Cependant, la présence de textures dans une image génere souvent

des résultats inappropriés en raison de l'influence excessive de petites régions.
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4.3.8.1.2 Critere de disparité inter région

Complémentaire a 'uniformité intra région, Levine et Nazif [66] ont défini
une mesure de disparité entre deux régions pour évaluer la dissimilitude des
régions dans un résultat de segmentation. La formule de la disparité totale

entre les régions est définie comme suit :

N N Pri\r;|9r(Rx)—91(R;)|
k:Rl WR"" Z-7':Rl/RjGVV(RIe) [ g7 (Re)+g1(R;) }

Ngr
i1 Wr,

LEV2(Ig) = (4.43)

Comme Wpg, est le poids associé a Ry qui peut dépendre de sa zone, par
exemple, g, est la moyenne des niveaux de gris de Ry. g;(Ry) peut étre
généralisé a un vecteur caractéristique calculé sur les valeurs de pixels de la
région Ry, comme pour LEV1. pg, \ R; Correspond a la longueur du périmetre
de la région Ry commune au périmetre de la région R;. Ce type de critere a

I'avantage de pénaliser la sur-segmentation.(Formule intra inter région)

4.3.8.1.3 Critere de dissemblance intra-inter région

Notons que l'uniformité intra région peut étre combinée avec la dissem-

blance inter régions en utilisant la formule suivante :

1 1
LEV3(Ig) = —(1+ — — )
2 lg:(R;) — 91 (R;)|
CJZVR Zév,jR=1,i;éj 4 2 Z'l],\;Rl o*R;
512 — ——
2552 Ng

(4.44)

Ou C’Jz\,R est le nombre de combinaisons de 2 régions parmi Ng.

Ce critere [70] combine les disparités intra et inter régions. La disparité

intra région est calculée par I’écart-type normalisé des niveaux de gris dans
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chaque région. La disparité inter régions calcule la dissemblance du niveau de
gris moyen de deux régions dans le résultat de la segmentation.

Haralick et Shapiro [71] considerent que :
1. Les régions doivent étre uniformes et homogenes ;
2. L’intérieur des régions doit étre simple sans trop de petits trous;

3. Les régions adjacentes doivent présenter des valeurs significativement

différentes pour les caractéristiques uniformes ;

4. Les contours devraient éetre lissés et précis.

4.3.8.2 Critere d’erreur moyenne quadratique

Le critere d’erreur quadratique moyenne (MSE) est calculé pixel par pixel
en additionnant la différence au carré de tous les pixels et en la divisant par le
nombre total de pixels. Le MSE de 'image segmentée peut étre calculé en uti-

lisant I’équation donnée par Gobindchandra et al. dans [14] comme ci-dessous :

Zi:o Zj:O[GI(ia .7) - SI(i, .7)]2
MN

MSE(GI, SI) = (4.45)

Ou, M et N sont respectivement le nombre de lignes et de colonnes d’image
d’entrée. Alors que GI et ST sont I'image originale et I'image segmentée. MSE
doit avoir une valeur inférieure pour avoir une image segmentée de meilleure

qualité.
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4.3.9 Evaluation des fonctions d’optimisation multiob jectifs

développées
4.3.9.1 Evaluation de la fonction MOBJ2

Dans cette section, nous allons comparer notre nouvelle fonction d’optimi-
sation multiobjectifs MOBJ2 a celle de Nakib MOBJ1, en introduisant l'in-
formation de 'entropie dans la fonction d’optimisation multiobjectifs et en la
testant sur des images synthétiques et des images satellites a haute résolution
spatiale. Nous avons pu observer la contribution positive au processus de seg-
mentation. Le résultat de la segmentation est intéressant (figure 4.13), et par
conséquence les valeurs d’évaluation obtenus sont maintenues dans le tableau

4.5.

Segmentation par la méthode

Multiobjectifs 1 Multiobjectifs 2

Images Originales

Synthétique

Panchromatique

FI1GURE 4.13 — Segmentation d’images par les deux fonctions d’optimisation multiobjectifs.
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Valeurs des critéres d’évaluation de Levine et Nazif
n
go % E Intra région Inter région Intra Inter région
,_E. N Mazimal Minimal Minimal
MOBJ1 | MOBJ2 | MOBJ1 | MOBJ2 | MOBJ1 | MOBJ2
c% 2 |25 | 0.0120 | 0.0372 | 0.2943 | 0.1834 | 0.5542 | 0.5310
g
pc_'ﬁ 2 |25 | 0.1129 | 0.1240 | 0.2635 | 0.2424 | 0.5350 | 0.5341

TABLE 4.5 — Les valeurs des critéeres d’évaluation de Levine et Nazif des deux fonctions

d’optimisation multiobjectifs (MOBJ1 et MOBJ2).

4.3.9.2 Evaluation de la fonction MOBJ3

Pour évaluer la fonction MOBJ3, nous avons opté pour les deux criteres
d’évaluation a savoir le critere de Levine et Nazif et le critere de l'erreur
quadratique moyenne, afin de remettre en cause la performance de cette

méthode par rapport a celle précédemment développée MOBJ2.

Pour chaque zone d’intérét sélectionnée de I'image Worldview, des seuils
optimaux ont été trouvés par les deux criteres cités ci-dessus. Les résultats de
la segmentation d’image, qui sont illustrés dans le tableau 4.6 et dans la figure
4.14, montrent que la fonction MOBJ3 surmonte les difficultés rencontrées par
celle développée précédemment la fonction MOBJ2 et approuvent efficacité

de la nouvelle méthode.

Par conséquent, l'optimisation multiobjectifs basée sur les entropies de
Rényi et Tsallis contribue de maniere significative a la performance de la seg-

mentation d’image.
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Segmentation d’images par la fonction
Images Originales
Multiobjectifs 2 Multiobjectifs 3
L
=
g
RS
=
=
>,
[op]
E
L
=
=
g
=

FIGURE 4.14 — Segmentation d’images par MOBJ2 et MOBJ3.

4.3.10 Résultats et discussion
Cas de la fonction MOBJ2

Le seuillage basé sur la variance inter classe a tendance a classer 'image
en tant qu’objet; les expériences présentées dans ce travail concernent la
segmentation des pixels, des images synthétiques et des images satellites (voir

Annexe 3).

Afin d’évaluer la technique proposée, nous avons utilisé les critéres
d’évaluation de Levine et Nazif. Nous avons exécuté ces critéres sur des

images synthétiques. En premiere phase, nous avons choisi des images qui
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contiennent une texture pour étudier I'influence des petites régions. Le résultat
de cette expérimentation nous a conduit a la conclusion que les valeurs inter
région, intra région et intra inter région de notre méthode proposée sont
inférieures a celles fournies par la méthode d’Otsu. Ces mémes résultats
ont été observés lors du traitement d’autres images synthétiques ayant des

propriétés morphologiques différentes.

En seconde phase, 'expérimentation a été réalisée sur des échantillon
d’images satellites de tres haute résolution spatiale (image panchromatique
avec une résolution spatiale de 0,61m x 0,61m). Tout en ajustant le seuil et
les coefficients de filtre pour segmenter chaque image. Nous avons également
calculé leur centre de gravité ainsi que le critere d'uniformité de Levine et
Nazif pour l'intra région, inter région et intra inter région et cela a été fait

pour la méthode Multicritere et la méthode Otsu.

Les figures (4.15 et 4.16) présentent respectivement les résultats segmentés
pour les images synthétiques et les images panchromatiques et les deux
tableaux (4.7 et 4.8) montrent les valeurs numériques des critéres d’évaluation
calculés pour chaque méthode, nous menent a distinguer aisément que la

méthode proposée fonctionne mieux que celle d’Otsu.

Pour évaluer la qualité des résultats de la segmentation des images satellites,
qui contiennent habituellement plusieurs dégradations inconnues, la deuxieme
phase de cette étude expérimentale comparative a été réalisée et évaluée a
I'aide d’une image réelle en niveaux de gris et d’images satellites -ISTHRS-.
Nous pouvons déduire, des valeurs obtenues des criteres d’évaluation dans les
deux tableaux (4.7 et 4.8) qui restent constamment inférieures a celles obtenues

en utilisant I'algorithme d’Otsu, que la méthode d’optimisation multiobjectifs
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fournit des résultats plus stables et fiables.

Images

Synthétiques

Image segmentée par la méthode

Otsu

K-Means

Multiobjectifs

ImageSynt1

ImageSynt2

ImageSynt3

ImageSynt4
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FIGURE 4.15 — Résultats de la segmentation des images synthétiques.

Images

Panchromatiques

Image segmentée par la méthode

Otsu

K-Means

Multiobjectifs

Imagesatl

~v A AT T

-‘T-'»W "1

ﬂ»’#

-‘!-"»W "1

Imagesat2

Imagesat3

Imagesat4

FI1GURE 4.16 — Résultats de la segmentation des images Panchromatiques.
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Cas de la fonction MOBJ3

Le principal objectif de de la fonction d’optimisation multiobjectifs -
MOBJ3-, basée sur les entropies de Tsallis et de Rényi, est le reclassement
de tous les pixels non classés auparavant par la fonction d’optimisation

multiobjectifs -MOBJ2-.

Pour évaluer la fonction MOBJ3, nous avons adopté les deux criteres
d’évaluation suivants : criteres de Levine et Nazif et criteres de l'erreur
quadratique moyenne, afin de remettre en cause la performance de cette

méthode par rapport a celle précédemment développée -MOBJ2-.

Nous avons procédé par une comparaison entre les deux fonctions multiob-
jectifs MOBJ2 et MOBJ3, pour chaque zone d’intérét sélectionnée (images
synthétiques ou images Worldview), notre algorithme a pu trouver tous les
seuils optimaux par les différents criteres utilisés. Les figures (4.17 et 4.18)
présentent respectivement les résultats segmentés pour les images synthétiques
et les images satellites et les deux tableaux (4.9 et 4.10) montrent les valeurs
numériques des criteres d’évaluation calculés pour chaque méthode. Ainsi que
les résultats obtenus par cette approche ont été tres satisfaisants et ’efficacité

de cette méthode est confirmée.

Les résultats de la fonction d’optimisation multiobjectif -MOBJ3- basée sur
les entropies de Rényi et Tsallis nous approuvent son efficacité par rapport a
la méthode basée sur -MOBJ2-. Et par conséquent, la nouvelle méthode basée
sur 'optimisation multiobjectifs -MOBJ3- contribue de maniere significative

a la performance.

110



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale

senb1joyuLg oFeu] Sop UOT)en[ess,p SINd[eA — 6'F d1dV ],

=
€019V EET6 | COTOLV6T'6 €8¥S6°0 €6¥S6°0 TIST 0 200270 TZ¥0°0 SVI00 | €1 4 %%Uu
!
=
:
€0+°098€°9 | CO+9611¥'9 L6€S°0 80760 CILTO L8TIC0 6620°0 LITO0 0 ¢ %
£
Ot
:
¥0+98929°T | #0+°099T'T 189%°0 866570 G8¥<C'0 08820 09.0°0 06S0°0 T ¥ o%u
E
=~
:
£0+°20005°S | £0+26005°S L8€%9°0 76€S°0 G6¥<C'0 T0EE 0 v¢10'0 £€700°0 0 T0°0 %
!
o
:
€0+9GL89°C | C0+9EF99°C G6TIG'0 702S°0 GE8T'0 GO98T°0 ¥200°0 £€¢00°0 ¢ ¢ %
£
[\
:
¥0+920L0°T | #0+9F1L0'T G62S°0 8TES°0 L67T°0 GGCT0 0TT0°0 L6000 | € € i
=
=
SLAON ¢dON ¢Ld0ON ¢dOIN SO ¢[dON SLAON CLAOIN | = wn mI
= o)
auuafiows anbyyvipovnb Jrzo AT 99 ouraT 2P JrzoN 79 duaT 2p JrzoN 99 dur2T 2D m. m.l Qm
wn

ANILLT, ] OP 24704

U0HIL JIJUT DUJUT 94IILD

UOIL IJUT 949J14D

U0HL DIJUT 414D

111



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale
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Vecteurs Seuils
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FI1GURE 4.17 — Résultats de la segmentation des images synthétiques

113




Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale

[PUTIULS SodewI] Sop UOIjen[eAd p SINo[eA — OT'F ATV,

2)
$0+°192€¥ | #0+91C2EETY 616S°0 0r€so 6T.0°0 06200 €690°0 17900 | G'1T (4 owu
&
>
2)
PO0+96V 1LV | TO+9E8CL Y G6T1S°0 L0¢S0 0260°0 8¢60°0 gyl 61020 0 ¢ owu
&
&
2]
$0+26.L9%°F | F0+996.7F G8€6S'0 crreo ¢s0T1T°0 89210 G960°0 29600 | €T | 9F QWN
&
=
.ml.
$0+20ELEV | F0+9CLSET 0€¢S'0 GI€S0 v9¢1°0 IPLT0 88¢<°0 €8¢c’0 | 9T q mmu
&
&
2)
70+9662S°¢ | 701+9G8€ES ¢ TI¥S°0 08%S°0 9L71°0 619T°0 86ST°0 6I6T0 | GT | 6'C mwu
&
£
2)
$0+9L86TF% | 70+9811¢CF LTES°0 ISTT 0 ¥8¢1°0 60ST°0 GRTT0 | €T ¥ QW
&
=
¢LdOIN ¢dON SO ¢rdonN SLAOIN ¢doON SO CLAOIN | = wn .ml
= o)
auuafiow anb1piponb JrzoN 79 du2T 2p Jrzo N 99 duraT 2p JrzoNr 99 ouraT 2p m. m.l ﬁm
wn

INALLT, ] PP 2499840)

w0164 L2JUT DIJUT 3429240

U0HPL JIJUT LIIULD

UO0IL DUJUT 414D

114



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale
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Images Image segmentée par la méthode
Sentinel Multiobjectifs MOBJ3
10
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< d
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Ne)
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Vecteurs Seuils 200 215 253 195 215 233

FI1GURE 4.18 — Résultats de la segmentation des images sentinel

4.4 Conclusion

— Dans diverses situations de classification d’image, plusieurs zones
fermées sont classés comme homogenes. Cependant, nous avons pensé
que la théorie de la mécanique quantique pourrait prendre en compte
plus les informations sur le processus de classification des pixels et ce

qui va permettre la séparation des différentes zones fermées.

Sur la base de cette théorie (la mécanique quantique), nous avons
développé un nouvel algorithme de segmentation pour le seuillage des

histogrammes bidimensionnel dans I'espace de couleur RG B d’image.
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Cet algorithme a été appliqué en premier lieu sur des images synthétiques
et en suite sur des images satellites de tres haute résolution spatiale, a

savoir 'image en niveaux de gris et 'image multispectrale dans I'espace

RGB de QuickBird.

Une comparaison des résultats de segmentation a eu lieu, d’'une part,
entre les différents plans dans I'espace de couleur RG B et d’autre part,
entre cet algorithme utilisé par la fonction d’onde ¥ et celui qui utilise

la densité de probabilité ||2.

Notre méthode développée pour la classification non supervisée des
pixels est tres prometteuse. En s’appuyant sur le critere d’évaluation de

Borsotti, le résultat obtenu, par cette méthode, est tres satisfaisant.

Nous avons proposé une deuxieme méthode de segmentation multicritere
basée sur la séparation des différentes classes de niveaux de gris de
maniere optimale selon certains criteres et nous les avons appliquées a

des images satellites de tres haute résolution spatiale.

La mise en place de I'algorithme de segmentation, qui est basé sur la
fonction d’optimisation multiobjectifs -MOBJ2- et qui tient en compte

I'information sur I'entropie, passe par les étapes suivantes :

Premierement, pour chaque région d’intérét de l'image sélectionnée,

nous avons calculé le centre de gravité de leur histogramme-2D.
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Deuxiemement, avec la fonction d’optimisation multiobjectifs, nous
avons calculé le seuil entre deux centres de gravité voisins par la
séparation des différentes classes de niveaux de gris de maniere opti-

male, en fonction de certains criteres.

L’évaluation de notre fonction d’optimisation multiobjectifs -MOBJ2-
par rapport a celle de Nakib -MOBJI1- passe par une comparaison
qui fait appel aux criteres d’évaluation de Levine et Nazif et selon

I’expérimentation cette méthode a donné de bons résultats.

Ensuite, nous l'avons appliqué a la segmentation des images multi-
classes tels que des images synthétiques et des échantillons d’image
panchromatique de tres haute résolution spatiale. Par la suite, nous
I’avons comparée a celles de Otsu et de K-Means qui sont disponibles

sur MATLAB.

L’évaluation de cette méthode de segmentation, basée sur les criteres
d’évaluation de Levine et Nazif, montre que la fonction d’optimisation
multiobjectifs développée donne des résultats prometteurs par rapport

a ceux obtenus par les méthodes d’Otsu et de K-Means.

Nous avons proposé en parallele une nouvelle méthode de segmentation
multicritere -MOBJ3- basée sur les entropies de Réniy et de Tsallis et

nous ’avons comparé a cette développée précédemment -MOBJ2-.

Les démarches définis auparavant pour la fonction d’optimisation mul-
tiobjectifs -MOBJ2- sont les mémes pour la fonction -MOBJ3- avec les

criteres d’évaluation suivants : critéres de Levine et Nazif et critere de

118



Chapitre-4- Segmentation d’images Satellites de tres haute résolution spatiale

I’erreur quadratique moyenne.

Nous l'avons appliqué a la segmentation des images multiclasses tels
que des images synthétiques et des échantillons d’image de tres haute
résolution spatiale : image WorldView. Par la suite, nous I’avons com-

parée a celle développée précédemment -MOBJ2-.

Afin de remettre en cause la performance de cette méthode par rapport
a celle précédemment développée -MOBJ2- et pour évaluer la nouvelle
méthode de segmentation, nous avons opté pour les criteres d’évaluation
de Levine et Nazif et le critere de 'erreur quadratique moyenne. Pour
chaque zone d’intéret sélectionnée de I'image Worldview, les seuils opti-
maux par tous les criteres utilisés dans cette étude sont trouvés.

Les résultats obtenus par cette approche ont été tres satisfaisants et
lefficacité de cette méthode est confirmée. Cette méthode surmonte les
difficultés de la méthode précédemment développée en 2017 et a obtenu
des résultats plus précis. Par conséquent, la nouvelle méthode basée sur
I'optimisation multiobjectifs contribue de maniere significative a la per-

formance.
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CONCLUSION GENERALE

La segmentation d’images constitue une étape trés importante
dans Dinterprétation du contenu d’une scéne donnée. Dans cette
thése, nous nous sommes intéressés a la segmentation basée sur les
régions des images multispectrales du satellite QuickBird et du sa-
tellite WorldView. Ainsi, deux approches de segmentation liées au
seuillage des histogrammes 2D ont été proposées :

— La premiere est basée sur la fonction d’onde appliquée aux

images multispectrales.

— La deuxieme est basée sur 'optimisation de la fonction mul-

tiobjectif, scindée en deux fonctions : -MOBJ2- et -MOBJ3—-
appliquées respectivement aux images de trés haute résolution

spatiales du satellite QuickBird et du satellite WorldView.

L’objectif principal visé par ce travail est d’élaborer des tech-
niques de segmentation basées sur les régions, qui prennent en
compte ’aspect spectral et local des images multispectrales. Les
résultats obtenus par les deux techniques que nous avons élaborés
montrent que 1’utilisation conjointe de ces deux aspects est d’une
importance majeure pour la segmentation d’images multispectrales.
Malgré la complexité des détails composant ces images, les différents
résultats de segmentation, montrent que les images traitées ont été

correctement segmentées.
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CONCLUSION GENERALE

En effet, pour les images du test utilisées, nous avons employé
des critéeres d’évaluation. Pour le cas de la fonction d’onde, nous
avons utilisé la fonction d’évaluation de Borsotti et pour le cas
de segmentation basée sur ’optimisation multiobjectif nous avons
utilisé les criteres de Levine et Nazif et le critére de ’erreur qua-

dratique moyenne.

Nous avons appliqué ces algorithmes aux images multispectrales.
Les méthodes que nous avons élaborées ont permis de segmenter
correctement les différentes images sélectionnées. Les régions ont
été correctement reproduites par les deux techniques, montrant,
ainsi, la supériorité de nos méthodes comparées aux techniques

usuelles publiées dans la littérature ; telle que celle d’Otsu.

Pour améliorer davantage les algorithmes de segmentation des
images multispectrales, il serait intéressant de lancer une réflexion
sur la possibilité d’une spécification automatique d’un seuil appro-
prié pour le processus de fusion des régions et d’utiliser les approches

par Machine Learning -ML- et de 'Intelligence Artificielle -Al-.
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ANNEXES

Annexe 1 : Algorithme de segmentation basée sur I’his-

togramme 2D

Fonction de Segmentation HSV
Fonction[imageSeg, Q] = SegmentaionHSV(NoBV,NoBH,DV H,Kh,Kwv, Sh, ¢
* I : image originale
* NoBYV : nombre de bits pour 'intensité
* NoBH : nombre de bits pour hue
* DV H : différence entre les valeurs de 'intensité et teinte
* Kh et Kv : fixe la taille du masque de filtrage dans la d’histogramme
qui représente I'intensite et hue respectivement
* Sh et Sv : seuil de population minimale pour un pic (exprimé en % de
la population totale)
C = rgb2hsv(I)
* transformation de la représentation de I'image de 'espace RGB 3 HSV
* Construction de I'histogramme
Hv = zeros(256,256)  * initialisation de I'histogramme des intensités
Hh = zeros(256,256)
* Initialisation de I'histogramme des teintes
for 1 =2toNombreColonne — 1
For 3 = 2toNombreLigne — 1
th =1 — 0.8zv(i,j)/255;
i1f(s(i,5) < th)
mini = min([jv(i—1,75),v(i,7—1),v(¢,5),v(i, 5+ 1),v(i+
LD
mini = round((mini/maxV)* NoBV )+ NoBH+DV H ;
maxi = maz([v(i — 1,57 —1),v(t — 1,5 + 1),v(¢ + 1,5 —
1),v(:+ 1,5+ 1)]);
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mazxi = round((maxi/maxV) * NoBV) + NoBH +
DVH:
Hv(mini, mazxi) = Hv(mini,maxi) + 1;
else
mini = min([h(i—1,5),h(i,5—1), h(i,7), h(2,7+1), h(i+
L,3)));
mini = round((mini/maxH) * NoBH) + 1;
mazxi = max([h(i — 1,7 —1),h(e — 1,5 +1),h(e + 1,5 —
1),h(i+ 1,5+ 1)]);
maxi = round((maxi/maxrH) * NoBH) + 1;
Hh(mini, maxi) = Hh(mini, maxi) + 1;
end
end
end
* Segmentation dans I’histogramme dans la zone des pixels représentant
I'intensité
H = Hv;
[RGB1, PlanRG1] = segmentation(I0,v,s,I,H, DVH,2, NoBV, NoBH, Sv, K
* Segmentation dans I'histogramme dans la zone des pixels représentant
la teinte
H = Hh;
[RGB2, Plan RG2] = segmentation2(I10,h,s,v,I1,H,2, NoBH,Sh, Kh);
* Evaluation de la segmentation en utilisant le critére de Borsotti noté Q
Q = CritereBorsotti(I, ImagSegt)

end

Fonction de Segmentation

fonction[RGB, PlanRG| = segmentation(I1O,v,s,I,H, DVH,P, NoB, NoBH, S,
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[H,indice, A, N| = hiérarchie2D(I,H,P,S,K);

end

Fonction hiérarchie2D

fonction[H,indice, A, N| = hiérarchie2D(I,H, P, S,K);
H = filtregaussien(H, K)
* lissage de 'histogramme
J = image77(H)
* constitution de I'image 8 bits de I’histogramme
[¢tndice, A, N] = TrouveClasses(I, S,J, A,1,1, H,indice)
* la recherche des classes

end
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Fonction de Borsotti
function@ = CritereBorsotti(I,imSeg)
* I : 'image original
*imSeg : image segmenté
* R : le nombre de régions dans I'image segmentée
Isegl = imSeg;
R = max(max(Isegl))
[a, b, c] = size(I);

N =ax*b;

Ir =1(::1);

Ir = double(Ir); Ir = Ir +1;
Ig =1(:2);

Ig = double(Ig);
Ig =1g+1;
Ib=1I(::3);

Ib = double(Ib);
Ib=1Ib+1;
mazx(max(Isegl));
min(min(Isegl));
fori=1:R

Reg = (Isegl == i);
[a2, b2, c2] = find(Reg == 1);
* N1 : le nombre de pixels qui constituent la i-éme région
N1(i) = > (c2);
end
Q1 =0;
for 3=1:R
J;
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Regm = (Isegl == j);

[a22, b22, c22] = find(Regm == 1);

Ni=)> (c22);

claculedeR(N1i)

[a3,b3,c3] = find(N1 == Ni);

RN =} (c3);

Ir1 = double(double(IT). * double(Regm)) ;
Igl = double(double(Ig). * double(Regm));
Ibl = double(double(Ib). * double(Regm));
Irl =1Ir1(:);

Igl = Ig1(:);

Ibl = Ib1(:); III =1Irl =0;

Irl =1Irl1. %111,

[aaal, bbbl, cccl] = find(Irl);

Ir2 = ceccl;

Ir2 = Ir2;

Igl =1Igl.x1III;

[aaa2, bbb2, ccc2] = find(Igl);

I1g2 = ccec2;

Ig2 = I1g2';

Ibl = Ibl. % IIT:

[aaa3, bbb3, cce3] = find(Ibl);

I1b2 = ccc3;
Ib2 = Ib2’;
Ir3 =1r2—1,;
Ig3 =1g2 —1;
Ib3 = 1b2 —1;

moyenR = mean(Ir3);
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moyenG = mean(Ig3);

moyenB = mean(Ib3);

Ir5 = Ir3 — moyenR;

Ig5 = Ig3 — moyenG;

Ib5 = Ib3 — moyenB;

Ir4 = double(Ir5. x Ir5);

Ig4 = double(Ig5. * Ig5);

Ib4 = double(Ib5. = Ib5);

e=1Ir4+ Ig4+ Ib4;

e =+e;

ei =) e;

Q1 =Q1+ ((etxet)/(1 +1log(Ni))) + (RN « RN)/(Nix* Ni));
end
Q = (1/(10000 * N)) * VR % Q1;

end
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Annexe 2 : Algorithme de segmentation basée sur la

Fonction d’onde

Fonction _principale
close all;
clear all;
clc;
I =imread('TEMARA — RGB321.5pg’);

* Image-en-niveaux-de-gris

I1 =1;

I = rgb2gray(I);
I2(:,:,1)=1;
I2(:,:,2) =1;
I2(:,:,3)=1;
I1=12;

figure,imshow(I)

break

I1 =1;
R=1I(,:1);
G=1(,:2);
B =1I(,:3);

[li, co,nn] = size(I)
forg=1:1:01
for 1=1:1:co
maxX = co;
maxyY = li;
RRY = R(j,1);
RRY = double(RRY);
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FonOndR1Y = (/2/(maxY)) * sin((pi * RRY )/maxY);
FonOndR1(j,i1) = FonOndR1Y ;

GGX = G(3,1);
GGX = double(GGX);
GGY = G(3,1);
GGY = double(GGY);
FonOndR2X = (\/2/(mazX)) * sin((pi * GGX)/maxX);
FonOndR2(j,i1) = FonOndR2X ;
BBX = B(j,i):
BBX = double(BBX);
BBY = B(j,i);
BBY = double(BBY);
FonOndR3Y = (\/2/(mazxY)) * sin((pi * BBY)/mazY);
FonOndR3(j,i1) = FonOndR3Y ;
end
end
FonOndR3 = FonOndR3. * FonOndR3;
FonOndR2 = FonOndR2. x FonOndR2;
FonOndR1 = FonOndR1. * FonOndR1
[li, c,d] = size(R);
FonOndR1 = reshape(FonOndR1,li,c);
minnnn = min(FonOndR1(:));
FonOndR1 = FonOndR1 — minnnn;
maxz = maz(mazr(FonOndR1));
FonOndR1 = round((FonOndR1./maxx). * 255) ;
FonOndR2 = reshape(FonOndR2,li,c);
minnnn = min(FonOndR2(:));

FonOndR2 = FonOndR2 — minnnn;




ANNEXES

mazx = max(max(FonOndR2));

FonOndR2 = round((FonOndR2./maxx). * 255) ;
FonOndR3 = reshape(FonOndR3,li,c);
minnnn = min(FonOndR3(:));

FonOndR3 = FonOndR3 — minnnn;

mazx = maz(maxr(FonOndR3));

FonOndR3 = round((FonOndR3./mazx). * 255) ;
FonOnd(:,:,3) = FonOndR3;

FonOnd(:,:,2) = FonOndR2;

FonOnd(:,:,1) = FonOndR1;

I = FonOnd;
P=1,;

S = 0.01;
K=1;

RGB = segmentation(I, P, S, K, I1);

end

Fonction de Borsotti
function@Q = CritereBorsotti(I,imSeg)
* I : 'image original
*imSeg : image segmenté
* R : le nombre de régions dans I'image segmentée
Isegl = imSeg;
R = max(max(Isegl))
[a, b, c] = size(I);
N =ax*b;
Ir =1(::1);
Ir = double(Ir); Ir =Ir+1;
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Ig =1(:2);

Ig = double(Ig);
Ig =1Ig+1;
Ib=1(::,3);

Ib = double(Ib);
Ib=TIb+1;
maz(max(Isegl));
min(min(Isegl));
fori=1:R

Reg = (Isegl == i);
[a2, b2, c2] = find(Reg == 1);
* N1 : le nombre de pixels qui constituent la i-éme région
N1(i) = > (c2);
end
Q1 =0;
forj=1:R
Ji
Regm = (Isegl == j);
[a22, b22, c22] = find(Regm == 1);
Ni=)> (c22);
claculedeR(N1i)
[a3,b3,c3] = find(N1 == Ni);
RN =} (c3);
Ir1 = double(double(IT). * double(Regm)) ;
Igl = double(double(Ig). * double(Regm));
Ibl = double(double(Ib). * double(Regm));
Irl =1Iri(y);
Igl = Ig1(:);
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Ibl = Ib1(:); III=1Irl =0;
Irl =1Irl.x1II;

[aaal, bbbl, cccl] = find(Irl);
Ir2 = ceel ;

Ir2 =1Ir2;

Igl =Igl.x1I1II;

[aaa2, bbb2, ccc2] = find(Igl);
I1g2 = cce2;

Ig2 = 1g2';

Ibl =1Ibl.x111I;

[aaa3, bbb3, cce3] = find(Ibl);
Ib2 = ccc3;

Ib2 = Ib2';

Ir3 =1r2—1;
Ig3 =1g2 —1;
Ib3 = 1b2 —1;

moyenR = mean(Ir3);
moyenG = mean(Ig3);
moyenB = mean(Ib3);
Ir5 = Ir3 — moyenR;
Ig5 = 1Ig3 — moyenG;
Ib5 = Ib3 — moyenB;
Ir4 = double(Ir5. x Ir5);
Ig4 = double(Ig5. * Ig5);
Ib4 = double(Ib5. = Ib5);
e=1Ir4+ Ig4+ Ib4;

e =+/e;

ei =) (e);
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Q1 = Q1 + ((ei * €i) /(1 + log(Ni))) + (RN x RN)/(Ni* Ni));
end
Q = (1/(10000 * N)) * VR * Q1;

end

Filtre Gaussien
function H=filtregaussien(H,K)
o= ((2%k)+1)/6;
h = fspecial('gaussian’,[2 xk+ 1,2« k + 1],0);
H = imfilter(H,h);

end

Fonction Segmentation
function|RGB, Plan RG] = segmentation(I, P, S, K)
closeall ;
clc;
[H, FonOnd,indice, A, N] = hierarchie2D(I,P, S, K);
indice;
A;
[a, b, c] = size(I);
Ir =1(::1);
dd = 0;
indice;
PlanRG = zeros(256,256);
qs = 0;
tndice2 = indice;
Isegl = ones(a,b);

for itm =1 : indice
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M = A(im).feuille;

gs =qs+1;
M2 = M;
M2 = (M2)0);

M2 = M2 % qgs;
PlanRG = PlanRG + M2,
fori=1:a
forg=1:»b
if(M(FonOnd(i,j), FonOnd(i,j)) = 0)
Isegl(i,j) = Isegl(i,j) + tm;
end
end
end
end
indice
Isegl = Isegl — 1;
mazx(max(Isegl))
RGB = Isegl;
PlanRG ;

end

Fonction Histogramme

[H, FonOnd] = Histogramme(I, P)

PP =P
C = rgb2hsv(I);
R=C(,:1);

R = double(R);
G =0C(,:2);




ANNEXES

G = double(G);
B =C(:3);
B = double(B);
[li, c,d] = size(R);
NB =11 *c;
maxR = max(maz(R));
mazxB = mazx(max(B));
maxG = max(max(QG));
[a,b] = size(R);
FonOndR1 = (\/2/(mazxR)) * sin((pi * R(:))/mazR);
FonOndR2 = (\/2/(mazG))) * sin((pi * G(:))/mazG);
FonOndR3 = (\/2/(mazB)) * sin((pi * B(:))/maxB);
if(P==1)
disp('pre’)
FonOnd = FonOndR1. * FonOndR1;

end
if (P == 2)
disp('sec’)
FonOnd = FonOndR2. * FonOndR2;
end
if (P ==3)

disp('troi’)
FonOnd = FonOndR3. * FonOndR3;
end
FonOnd = FonOnd. x* FonOnd;
[li, c,d] = size(R);
FonOnd = reshape(FonOnd,li,c);

mazxr = maz(max(FonOnd));
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FonOnd = round((FonOnd./maxx). * 255) ;
FonOnd = FonOnd + 1;
H2 = zeros(256,256);
[a, b, c] = size(I);
size(I);
for 1=1:1:a
for 3=1:1:0b
H2(FonOnd(i,j), FonOnd(i,3))=H2(FonOnd(i,j), FonOnd(i,j))+
1;
end
end
H = H2;

end

Fonction Trouver les Classes
function[indice, A, N]| = TrouveClasses(S,1,J, A, NO, N, H, indice)
A(NO).noeud;
J;
I;
[NbPics, Masques| = ComposantesConnexes(I,J,S, A, NO, H);
Masques;
A(NO).noeud;
NbPics;
tf(NbPics)1)
A;
E = zeros(256, 256) ;
L = A(NO).noeud;
for w=1: NbPics
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Q = Masques(w).pics;

E2 = L&Q;
E=F + E2;
end

E = E.x A(NO).noeud;
E = A(NO).noeud — E;
[m,n] = size(find(E));
if(n == 0)
for 1 =1: NbPics
Masques;
A = remplir Noeud(A, i, N, Masques);
end
else
NbPics;
for 1 =1: NbPics
Masques;
Masque = Masques(i).pics;
[Distl] = MesureDistance(E, Masque);
Dist(i,:) = Distl;
end
Dast;
IndicePic = QuelPic(Dist);
for 1 = NbPics: —1:1
A = remplir Noeud2(A, i, N, Masques, IndicePic, E,I);
end
end
ancitenN = N ;

anciend = J;
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N = ancienN + NbPics;
for 1 =1: NbPics
J = anciend ;
J = Masques(i).pics;
[indice, A,N] = TrouveClasses(S,I,J,A,ancienN +
i, N, H,indice) ;
end
else
abc = A(NO0).noeud;
indice = indice + 1;
A(indice).feuille = abc;
end

end

Fonction Mesure de Distance
function[Distl] = MesureDistance(E, Masque) ;

Dzl =0:255;

Dx2 = > (Masque);

Dzx3 = Dxl. x Dx2;

Dx3 = > (Dz3);

Xi = Dz3/> (Dx2);

cr = X1,

Masquey = Masque';

Dy2 =} (Masquey);

Dy2 = Dy2';

Dyl = Dz1’;

Dy3 = Dyl. x Dy2;

Dy3 =) (Dy3);
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Xj = Dy3/sum(Dy2);
cy=X7J;
[L, C]| = size(Masque);
S =0;
for 1=1:1L
for 3=1:C
if (Masque(i, §))0)
S1 = Masque(i,j) * (1 — cy) * (j — cx);
S=S5+ 851,
end
end
end
v12 = 5/ 5 (3. (Masque));
S =0;
[L, C]| = size(Masque);
for 1=1:1L
for 3=1:C
if (Masque(i, §))0)
S1 = Masque(i,j) * (j — cx) = (i — cy);
S =5+ 851,
end
end
end
v21 = S/ 5 (3. (Masque));
S =0;
[L, C]| = size(Masque);
for 1 =1:1L
for 3=1:C
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if (Masque(i, §))0)
S1 = Masque(i,j) *x (j — cx) = (j — cx);
S=5+ 51,
end
end
end
v1l = 5/ 5 (> (Masque));
S =0;
[L, C]| = size(Masque);
for 1=1:1L
for 3=1:C
if (Masque(i, §))0)
S1 = Masque(i,j) * (1 — cy) * (1 — cy);
S=5+ 51,
end
end
end
v22 = 5/ (2. (Masque));
M = double([v11v12;v21v22]);
M = inv(M);
[L2,C2] = size(E);
[L,C] = stze(find(E));
P = ones(L,2);

k=1;
for h=1:L2
for 1 =1:C2

if (E(h,1))0)
P(k,:) = [(l — cz)(h — cy)];
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k=k+1,;
end
end
end
P = double(P);
[l, cc] = size(P);
d={;
for 1 =1:1
P2 = P(i,:);
d2 = double(P2 x M % P2');
d = [d;d2];
end
Distl = d;

end
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Annexe 3 : Algorithme de segmentation basée sur la

Fonction multiobjectif

Fonction _principale

close all;

clear all;

clc;

I = imread("imagestest.png’);

III =1,

imhist(I)

I=1+1;

H2 = zeros(256,256);

[a,b] = size(I);

for 1=2:1:a—1
foryg=2:1:b—1

moy = I(i,5);
H2(I(i,j5), moy) = H2(I(i,7), moy) + 1;
end
end
H=H2;

[TabCentGravf] = segmentationSeg(I, H,2,3,0.5,I111);

function[TabCentGravf RGBNn] = segmentationSeg(I,H,P,S, K,III)

[H, ,A, N,TabCentGravf] = hierarchie2D(I,H, P, S,K);
h = imhist(I);

hh = > (h(1 : 256));

VCG = sort(unique(floor(TabCentGravf)))
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position(l) = 0;
for 1 =1:length(VCG) — 1
position(l + 1) = find((h(VCG() : VCG( + 1)) ==
min((M(VCG(l) : VCG(l + 1)))), 1, last’) + VCG(I);
end
position(length(position) + 1) = 256;
forq =1 :length(VCG) — 1
MinT = 256
MinObj = —999999999999999999999999999 ;
MinTT = 256;
MinObj1 = 9999999999999 ;
for k=VCG(g)+1:VCG(qg+1)
T =k,
Pt = zeros(1,length(VCQ));
Y = zeros(1,length(VCQ));
Mu = zeros(1,length(VCG));
N = zeros(1,length(VCG));
position2 = position;
position2(q + 1) = T';
for n=1:length(VCQG)
N(n) = length(find(I < position2(n + 1)&I)position2(n)));
Pt(n) = > O _(h((position2(n) + 1) : position2(n + 1)))./hh);
Mu(n) = 0;
AA =1.25;
AAA =1.25;
for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
Mu(n) = Mu(n) + j * ((h(j))/hh)/Pt(n);

end
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¥(n) =0;
for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
E(n) = 3(n) + X (h(5))/hh) * (j — Mu(n))?;

end

En(n) =0;
for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
En(n) = En(n) + (((h(j)/hh)/Pt(n)) * exp(l —
((h(3)/hh)/Pt(n))));
end
Enl(n) = 0;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
Enl(n) = Enl(n) + ((h(j)/hh)/Pt(n))*4);

end

Entsl(n) = (1 — Enl(n))/(AA — 1);

Rn(n) = 0;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
Rn(n) = Rn(n) + (h(j)/hh)*44;

end
R(n) = (1/(1 — AAA)) xlog(Rn(n));
Mm(n) =0;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
Mm(n) = Mm(n) + (h(j)/hh) = j44;

end

Eexp(n) =0;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n + 1)
Eexp(n) = Eexzp(n) + ((h(j)/hh)/Pt(n))*44;

end

Eexp = (Eexp).l/(1—444)
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end
Mut = 0;
Mutt = 0;

for s =1:length(VCG)
Mut = Mut + Pt(s) * Mu(s);
Mutt = Mutt + Mu(s);
end
* calcule la variance interclasse
Sigmalnter = 0;
for i =1:length(VCG)
Sigmalnter = Sigmalnter + Pt(z) x (Mu(i) — Mut)?;

end

Sigmalnter = \/Sigmalnter:
Alpha = \/length(VCG) /(10000 * size(I,1) x size(I,2));

* calcule le critere de variance intra-classe biaisée
Mvar = 0;
a2 =0;
PE = 0;
Ent =0,
Etsl = 0;
Ets2 =1;
RN =0;
Mmt =0;
Fexpo = 0;
for 1 =1:length(VCG)
Mvar = Mvar + ((1 +log(N (1)) + (1/(N(1))*)));
a2 = a2 + X(1);
PE = PE + Pt(l)?;
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Ent = Ent + En(l);

RN = RN + R(1);

Mmt = Mmt + Mm(l);
end
Muvar = Alpha * SigmalInter?Mvor,
a2 = a2/Sigmalnter?;
a3 = Mut/Mutt;
a33=1/2x AA+ AAA,;
al =1—a2 — a3;
all =1—a2 —a33;
* calcule le critere de la probabilité de 'erreur de classification
A =0;
if(length(Entsl) <= 2)
ET =) (Entsl) + (1 — AA) = prod(Entsl);
else
for i =0:length(Entsl) — 3

for j=1:length(Entsl) —1—1
for Il =35+ 1:length(Entsl) —1
A=A+ 1/2%(i+1))*x(1—AA)G+1) % prod(Entsl(j :
Jj+1)* Entsl(l +1);
end
end
end
ET = Y (Entsl) + A + (1 — AA)Uength(Entsl) — 1)) *
prod(Entsl);

end
* la fonction objectif équivalente

MOBJ1 = al x Mvar + a2« PE + a3 %« Ent;
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MOBJ = al * ET + a2 * RN ;
tfMOBJ > MinObj
MinObj = MOBJ;

MinT =T

end

tfMOBJ1 < MinObj1
MinObj1 = MOBJ1;
MinTT =T

end

VS(q) = MinT;

VS1(q) = MinTT;

end

end

VS

VSi1

segr = tmquantize(I,V S);
segt; = imquantize(I,V S1);
RGB = label2rgb(segy);
RGBt = label2rgb(segty) ;
RGBN = rgb2gray(RGB);
RGBNt = rgb2gray(RGBt) ;
Imseg = segy;

Imdep = 1I;

Imori = 1;

CR;nter,,ul = Inter,N(I'mdep, Imseg)
Imseg = segty;
CR;nterulan = Inter, N (I'mdep, Imseg)

Imseg = segy;
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CR;ntra,ul = Intrar N(Imdep, Imseg)

Imseg = segty;

CR;ntraulan = Intra,N(I'mdep, Imseg)

Imseg = segy;

CR;ntrainter,,ul = IntralInter,N(Imseg, Imori)

Imseg = segty;

CR;ntrainter,ulan = IntralInter, N(Imseg, Imori)

I = double(I);

Imseg = segy;

ERR,,ul = immse(I,Imseg)

Isegl = segy;

Cnul = CriteLevineNazif(Isegl,I)

ERR,,ulan = immse(I,Imseg)

Isegl = segty;

Cpnulan = CriteLevineNazif(Isegl,I)

subplot(1,3,1),imshow(II1I),title('Image” I'magSat4”’);

subplot(1,3,2),imshow(RGBN), title( Multi
Objectivelmethod');

subplot(1,3,3),imshow(RGBN), title(' Multi
Objective2method’) ;

end
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