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R�esum�e

Ce travail de recherche entre dans le cadre du d�eveloppement des

techniques de segmentation, qui sont jusqu'�a pr�esent destin�ees, dans

la majorit�e des m�ethodes de segmentation d�evelopp�ees, aux images

en niveaux de gris. Certains travaux r�ecents, ont �et�e consacr�es �a les

g�en�eraliser aux images multispectrales.

Dans cette th�ese, nous pr�esenterons une am�elioration de la

m�ethode de segmentation hi�erarchique des histogrammes 2D ap-

pliqu�ee aux images du satellite QuickBird. L'approche de base que

nous avons am�elior�e utilise, g�en�eralement, des strat�egies de seg-

mentation qui ne prennent pas en compte les corr�elations spectrales

et spatiales existantes entre les pixels de l'image. Pour pallier �a

cet inconv�enient, tout en restant dans le même concept de l'ana-

lyse hi�erarchique des histogrammes 2D, nous avons �elabor�e deux

techniques de segmentation qui permettront de d�etecter les r�egions

d'int�erêt dans des images multispectrales :

| La premi�ere est bas�ee sur la physique quantique par la

r�esolution de la fonction d'onde appliqu�ee aux images multis-

pectrales.
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R�esum�e

| La seconde, est fond�ee sur la fonction d'optimisation multiob-

jectif appliqu�ee aux images panchromatiques.

Nous avons appliqu�e ces techniques �a des images synth�etiques

textur�ees en couleur et en niveau de gris. Les deux m�ethodes

d�evelopp�ees (fonction d'onde et optimisation multiobjectif), ont

rapport�e des cartes de segmentation compactes et coh�erentes.

En e�et, pour �evaluer nos m�ethodes de segmentation d'images

multispectrales du satellite QuickBird, nous avons utilis�e les crit�eres

suivants :

| Pour le cas de la fonction d'onde nous avons utilis�e le coe�cient

d'�evaluation de Borsotti,

| Pour la segmentation d'optimisation multiobjectif nous nous

sommes bas�es sur les crit�eres de Levine et Nazif.

Quant aux r�esultats de segmentation des images multispectrales

obtenus par ces deux m�ethodes, nous en sommes tr�es satisfaits ; la

couverture et l'utilisation du sol ont �et�e correctement d�etect�ees et

identi��ees et les r�egions ont �et�e correctement reproduites par les

deux techniques.

Mots-cl�es :

Images multispectrales, histogramme 2D, segmentation et classi�-

cation, fonction d'onde, Optimisation multiobjectif et entropie.

vii



Abstract



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 �rst 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 coe�cient 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-

ti�ed and the regions were correctly reproduced by both techniques.

Keywords :

Multispectral images, 2D histogram, segmentation and classi�ca-

tion, wave function, Multiobjective optimization and entropy.
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Introduction

La nouvelle �ere de la communication s'annonce, l'�evolution des sciences et

des nouvelles technologies avec le progr�es de l'�electronique et de l'informatique,

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

Les secteurs tels que la m�edecine, la biologie, la t�el�ed�etection . . . se voient

dans l'obligation de s'aligner aux domaines dont l'image est devenue la source

la plus �able de l'information.

En plus, le progr�es technologique des capteurs et de la capacit�e des

m�emoires de stockage, voit que de nombreuses images multispectrales avec

une r�esolution spectrale et spatiale tr�es �elev�ees sont produites �a chaque

instant. Ce qui fait de l'image l'�el�ement le plus en usage et le plus dominant

dans une multitude de disciplines.

En e�et, l'image de t�el�ed�etection tant a�erienne que satellite est le mod�ele

visuel le plus riche de l'espace g�eographique. Elle est, pour l'instant, la

source intarissable des informations les plus pr�ecises sur la couverture et

l'utilisation du sol et sur les ph�enom�enes qui se d�eroulent �a la surface de la

plan�ete. Avec l'image satellite de tr�es haute r�esolution spatiale, de nombreuses

perspectives et applications s'ouvrent �a la recherche dans les domaines de
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l'environnement telles que l'hydrologie, l'agriculture, la d�etection des feux de

forêts, le changement climatique, le d�eveloppement urbain etc. La d�etection

d'objets en imagerie demeure une op�eration importante dans l'analyse et le

traitement des donn�ees. La segmentation de l'image satellites contribue de

fa�con e�cace �a r�esoudre le probl�eme de d�etection des di��erents types d'objet.

De ce fait, la segmentation est une �etape primordiale en traitement d'images

puisqu'elle conditionne la qualit�e de l'interpr�etation et par la suite celle de

la prise de d�ecision e�ectu�ee sur l'image. En e�et, il s'agit d'extraire une

information structur�ee de haut niveau permettant de reconnaitre et d'indexer

les images. La qualit�e de l'interpr�etation d�epend fortement de celle de la

segmentation.

Toutefois, il n'existe pas de m�ethodes de segmentation universelles, le choix

d'une technique est di�cile puisqu'il est li�e, notamment �a la nature de l'image

(�eclairage, contours, texture,. . . .), aux op�erations en aval de la segmentation

(compression, reconnaissance des formes, interpr�etation, mesure), aux pri-

mitives �a extraire (droites, r�egions, textures,. . . ) mais aussi aux contraintes

d'exploitation (temps r�eel, m�emoire,. . . ).

Seulement, les r�esultats de la segmentation demeurent modestes [1] malgr�e

la diversit�e des m�ethodes utilis�ees, et varient en fonction de la technique choi-

sie. Ainsi, des erreurs de segmentation sont susceptibles d'intervenir comme :

la sur-segmentation, qui g�en�ere des r�egions qui ne correspondent �a aucun

objet de la sc�ene ou de la sous-segmentation, qui ne distingue pas l'ensemble

des objets de la sc�ene. G�en�eralement, dans le domaine de la segmentation

automatique, une seule m�ethode ne permet pas de segmenter convenablement

la diversit�e des r�egions.
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Avec l'apparition de capteurs plus performants, les donn�ees d�ecrivent de

mieux en mieux la sc�ene. 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 compliqu�es �a r�ealiser mais la nature

multispectrales des images ne permet pas d'utiliser directement les m�ethodes

de traitement utilis�ees en niveaux de gris. Par cons�equent, il est n�ecessaire

d'�elaborer de nouvelles m�ethodes de segmentation qui permettront de d�etecter

les r�egions d'int�erêt dans les images multispectrales.

Pour apporter une solution �a la segmentation, plusieurs m�ethodes ont �et�e

propos�ees ces derni�eres ann�ees. Nous citons celles qui exploitent l'information

spectrale dans les images [2] et celles qui sont bas�ees sur les caract�eristiques

spatiales de l'image [3].

Cependant, ces m�ethodes utilisent g�en�eralement des strat�egies de segmen-

tation qui ne prennent pas en compte les corr�elations spectrales et spatiales

qui peuvent exister entre les pixels de l'image. D'o�u la n�ecessit�e d'�elaborer de

nouvelles m�ethodes de segmentation qui tiennent compte, conjointement, de

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

Dans cette th�ese, notre int�erêt s'est focalis�e sur la segmentation des images

multispectrales, en particulier, les images satellite de tr�es haute r�esolution

spatiale {les images d'�etude sont des images QuickBird MS{. Ainsi, nous

pr�esenterons trois approches de segmentation d'images multispectrales. La

premi�ere, utilise une segmentation bas�ee sur l'analyse hi�erarchique des histo-

grammes 2D, la deuxi�eme est bas�ee sur l'approche quantique et la troisi�eme

est bas�ee sur l'optimisation multiobjectif. Le but de ces trois m�ethodes est

4



Introduction

d'aboutir �a une meilleure segmentation d'images satellites multispectrales.

Cette th�ese est e�ectu�ee en cinq chapitres structur�es comme suit :

Dans le premier chapitre nous expliquerons, dans un premier temps, le pro-

cessus de la t�el�ed�etection spatiale, l'interaction existante entre le rayonnement

�electromagn�etique et l'atmosph�ere ainsi que l'interaction entre le rayonnement

et la mati�ere n�ecessaire �a la compr�ehension de la nature des signatures

spectrales des principales surfaces naturelles.

Dans un deuxi�eme temps, nous pr�esenterons les caract�eristiques des images

satellites de tr�es haute r�esolution spatiale : cas de l'imagerie QuickBird MS.

Ensuite, nous exposerons le principe de composition color�ee �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 consacr�e �a l'�etat de l'art de l'analyse et de la seg-

mentation d'images. Devant la diversit�e des m�ethodes auxquelles la litt�erature

scienti�que fait r�ef�erence, le choix d'une strat�egie de segmentation demeure un

probl�eme ardu. Ce chapitre est �egalement consacr�e �a une �etude comparative

des di��erentes m�ethodes de segmentation dans le but de justi�er le choix de

celles qu'il faut adopter.

Le troisi�eme chapitre est d�edi�e �a la segmentation bas�ee sur l'analyse

hi�erarchique des histogrammes bidimensionnels, c'est une �etude comparative

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

Le quatri�eme chapitre illustre deux approches de segmentation d'image de

tr�es haute r�esolution spatiale �a savoir la m�ethode bas�ee sur la fonction d'onde
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appliqu�ee aux images multispectrales et la m�ethode bas�ee sur l'optimisation

multiobjectif appliqu�ee aux images panchromatique et aux images worldview.

Les r�esultats obtenus ont �et�e discut�es permettant ainsi, de comparer ces

techniques de segmentation et de quanti�er leur apport.

En conclusion, nous rassemblerons les principaux r�esultats que nous aurons

obtenu et metterons les avantages et limitations des techniques que nous

aurons �elabor�e en expliquant les principaux apports de celles-ci. Nous allons,

aussi, donner les perspectives ouvertes par notre travail.

6



Chapitre 1

Les images multispectrales



Chapitre-1- Les images Multispectrales

1.1 Introduction

L'image de t�el�ed�etection tant a�erienne que satellite est le mod�ele visuel

3d le plus riche de l'espace g�eographique. C'est une source d'informations

abondante et pr�ecise sur l'occupation du sol et sur les ph�enom�enes que connait

la surface de la plan�ete. Avec les images satellites, de nombreuses perspectives

et applications s'ouvrent �a la recherche, telles que l'hydrologie, l'agriculture, la

d�etection des feux de forêts, le suivi des nuages . . . etc. Les satellites emportent

deux instruments : le radiom�etre-imageur dans le visible et l'infrarouge en

rotation am�elior�e ainsi que, l'instrument g�eostationnaire de d�etermination du

bilan radiatif de la terre. Le radiom�etre-imageur exploite plus de donn�ees que

ses pr�ed�ecesseurs, avec des r�esolutions spatiales, temporelles et spectrales plus

pouss�ees.

Au d�ebut de ce chapitre, nous exposons le processus de la t�el�ed�etection

spatiale. Nous expliquerons, �egalement, l'interaction existante entre le rayon-

nement �electromagn�etique et l'atmosph�ere. L'interaction entre la lumi�ere et la

mati�ere, n�ecessaire �a la compr�ehension de la nature des signatures spectrales

des principales surfaces naturelles est �egalement abord�ee. Dans un deuxi�eme

temps, nous pr�esenterons les caract�eristiques des images multispectrales. A la
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�n du chapitre, nous exposerons le principe des compositions color�ees �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 t�el�ed�etection spatiale

Figure 1.1 { Processus de la t�el�ed�etection [6].

La t�el�ed�etection spatiale permet d'observer le syst�eme terre, oc�eans, at-

mosph�ere, en s'appuyant sur des m�ethodes d'acquisition de l'information �a

distance [4, 5]. Ces m�ethodes sont bas�ees sur les propri�et�es du rayonnement

�electromagn�etique. Les capteurs satellites permettent de mesurer l'�energie

r�e
�echie et/ou �emise par la surface de la terre et les oc�eans ou par l'atmosph�ere.
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Ils permettent aussi d'analyser et de suivre l'�evolution de ces milieux au cours

du temps. Le processus de la t�el�ed�etection est donn�e par la �gure 1.1.

L'observation de la terre par les satellites peut être d�ecompos�ee en cinq �etapes :

1.2.1 La source d'�energie

Trois sources d'�energie sont utilis�ees en t�el�ed�etection. La premi�ere, la

plus commune est le soleil qui illumine la surface terrestre. La partie du

rayonnement r�e
�echie par la surface de la terre est alors capt�ee et enregistr�ee

par le capteur satellite. La surface terrestre se comporte �egalement comme

source d'�energie en �emettant un rayonnement qui peut être capt�e et enregistr�e

par les capteurs satellites. En�n, le capteur satellite peut, lui-même, être

source d'�energie en �emettant grâce �a une antenne, un rayonnement vers la

surface terrestre, puis en enregistrant la partie du rayonnement r�etro-di�us�ee.

1.2.2 Les interactions du rayonnement avec l'atmosph�ere

Le rayonnement interagit avec l'atmosph�ere, lors de son trajet de la source

d'�energie 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 propri�et�es spectrales des surfaces.

1.2.4 L'enregistrement du signal par le capteur satellitaire

L'�energie r�e
�echie, �emise ou r�etro-di�us�ee par la surface de la terre est

capt�ee puis enregistr�ee et discr�etis�ee au niveau du capteur satellite. On dis-
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tingue deux types de capteurs en fonction de la source d'�energie :

- Pour caract�eriser les objets �a la surface terrestre, les capteurs passifs uti-

lisent les propri�et�es de r�e
exion du rayonnement solaire dans : le domaine

optique, l'infrarouge thermique, et dans le domaine des micro-ondes.

- Dans les capteurs actifs, l'�energie est �emise par le capteur, lui-même,

dans le domaine des hyperfr�equences puis r�etrodi�us�ee par la surface

terrestre.

1.2.5 La transmission et la r�eception des donn�ees

Le satellite transmet les donn�ees acquises �a une station au sol. Ces donn�ees

subissent alors les premiers traitements qui consistent �a appliquer aux images

brutes des corrections de type radio-m�etrique et g�eom�etrique.

1.3 Le rayonnement �electromagn�etique

Le rayonnement �electromagn�etique correspond �a l'ensemble des radiations

�emises par une source d'�energie qui peut être soit le soleil, ou bien en-

core le satellite lui-même. Les radiations sont �emises sous forme d'ondes

�electromagn�etiques ou de particules [4, 5].

Figure 1.2 { Spectre �electromagn�etique [6].

Le spectre �electromagn�etique, donn�e par la �gure 1.2, repr�esente la
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r�epartition des ondes �electromagn�etiques en fonction de leur longueur d'onde.

En t�el�ed�etection spatiale trois fenêtres spectrales sont principalement uti-

lis�ees :

- Le domaine du visible.

- Le domaine des infrarouges (proche IR, IR moyen et IR thermique).

- Le domaine des micro-ondes ou hyperfr�equences.

1.3.1 Le domaine du visible

La fenêtre du visible qui s'�etend entre 0.4 �m et 0.7 �m est la seule fenêtre

du spectre �electromagn�etique qui est perceptible par l'�il humain. La portion

du spectre visible qui permet de visualiser les couleurs est donn�ee par la �gure

1.3.

Figure 1.3 { Domaine du visible du spectre �electromagn�etique [6].

La d�ecomposition de la lumi�ere blanche �emise 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 l'orange. La table 1.1 donne les longueurs d'onde et

fr�equences des couleurs du spectre visible.
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Couleur Longueur d'onde (1nm { 10.9 m) Fr�equence GHz

Violet 380 �a 450 nm 725

Bleu 450 �a 490 nm 640

Vert 490 �a 570 nm 565

Jaune 570 �a 585 nm 520

Orange 585 �a 620 nm 500

Rouge 620 �a 670 nm 465

Table 1.1 { Longueurs d'onde et fr�equences des couleurs du spectre visible.

1.3.2 L'infrarouge

Le domaine de l'infrarouge est relativement �etendu puisqu'il couvre les

longueurs d'onde de 0.7 �m �a 100 �m. Dans cette fourchette de longueurs

d'onde, on distingue di��erents types d'infrarouges qui vont du proche infra-

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

a- Le proche infrarouge

Le proche infrarouge (0.7 �m �a 1.6 �m) est la partie du spectre

�electromagn�etique qui vient juste apr�es le visible (couleur rouge). Les sur-

faces naturelles (forêt, v�eg�etation dense, etc...) se distinguent par une forte

r�e
ectance dans les longueurs d'onde du proche infrarouge, alors qu'elles

r�e
�echissent peu le rayonnement dans le visible.

b- L'infrarouge moyen

L'infrarouge moyen (1.6 �m �a 4 �m) permet, de fa�con g�en�erale, d'�etudier

les teneurs en eau des surfaces. Il est tr�es utilis�e en foresterie et en agriculture,
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notamment pour cartographier les couverts v�eg�etaux.

c- L'infrarouge thermique

Dans ce domaine spectral (4 �m �a 15 �m), le rayonnement d�epend des

propri�et�es d'�emissivit�e des surfaces. En e�et, une partie du rayonnement

visible et proche infrarouge parvenant �a la surface de la terre, est r�e�emise sous

forme de chaleur.

1.3.3 Les hyperfr�equences

Ce domaine du spectre (1cm �a 1m) est utilis�e dans les capteurs Radar et les

radiom�etres �a micro-ondes passives. L'atmosph�ere est quasiment transparente

�a ces longueurs d'ondes qui traversent sans probl�eme les couches nuageuses. Il

est utilis�e notamment en oc�eanographie pour l'�etude des glaces de mer et la

d�etection des nappes d'hydrocarbures.

1.4 Le rayonnement et l'atmosph�ere

Le soleil et la surface terrestre �emettent chacun un rayonnement

�electromagn�etique comparable �a celui d'un corps noir. Pour rappel, un corps

noir est un corps qui absorbe tout le rayonnement qu'il re�coit et �emet en re-

tour un rayonnement thermique de mani�ere �a �equilibrer le bilan radiatif. La

luminance spectrale du corps noir [7, 8, 9, 10] ou la distribution spectrale de

son �emission d�epend alors uniquement de sa temp�erature et ob�eit �a la loi de

Planck not�ee B(T ) et est donn�ee par :
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B(T ) =
2hv3

C2
:

1

e((hv=KBT )) � 1
(1.1)

O�u

v est la fr�equence du rayonnement,

h est la constante de Planck,

KB est la constante de Boltzmann,

C est la vitesse la lumi�ere dans le vide, et

T est la temp�erature.

La distribution du rayonnement solaire correspond approximativement �a celle

d'un corps noir �a une temp�erature de 5800K �a laquelle s'ajoute une s�erie de

raies d'absorption et d'�emission dues aux �el�ements chimiques pr�esents dans

l'atmosph�ere solaire. L'�emission solaire a essentiellement lieu de l'ultraviolet

au proche infrarouge et est maximale dans le visible.

L'�emission terrestre s'apparente �a celle d'un corps noir �a la temp�erature de

288K et elle est maximale dans l'infrarouge thermique. La �gure 1.4 montre la

distribution spectrale approximative du rayonnement solaire et terrestre. Les

domaines de longueur d'onde des �emissions sont presque totalement distincts,

ce qui permet de di��erencier ais�ement chaque source.

Figure 1.4 { Spectre des corps noir �a 5800K et �a 288K, temp�eratures d'�emission 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 �electromagn�etique subit des

interactions avec les mol�ecules gazeuses et les particules (a�erosols, gouttelettes

d'eau, poussi�eres) pr�esentes dans l'atmosph�ere. Deux ph�enom�enes essentiels se

produisent : l'absorption et la di�usion atmosph�eriques.

1.4.1 Absorption et �emission atmosph�erique

Lorsque le rayonnement traverse la couche atmosph�erique, il entre en col-

lision avec les mol�ecules et les particules pr�esentes dans l'atmosph�ere. Il peut

être d�evi�e de sa trajectoire, c'est le ph�enom�ene de di�usion atmosph�erique, ou

bien être en totalit�e ou en partie absorb�e. Dans ce dernier cas, il y a transfert

d'�energie entre le rayonnement et les mol�ecules avec lesquelles il entre en colli-

sion. L'absorption du rayonnement qui c�ede tout ou une partie de son �energie

conduit par cons�equent �a une att�enuation du signal dans la direction de pro-

pagation du rayonnement. La mol�ecule change de con�guration �electronique.

L'�energie absorb�ee modi�e l'�energie interne de la mol�ecule en la faisant passer

d'un niveau d'�energie E1 �a un niveau d'�energie E2 sup�erieur.

1.4.2 Di�usion atmosph�erique

Lors de sa travers�ee atmosph�erique, le rayonnement peut interagir avec

les particules et les mol�ecules pr�esentes dans l'atmosph�ere qui constituent

des obstacles �a la propagation de l'�energie. Lorsque le rayonnement n'est

pas absorb�e, il peut être en partie d�evi�e dans toutes les directions. C'est le

ph�enom�ene de di�usion atmosph�erique dont la nature d�epend de plusieurs

param�etres :

| la longueur d'onde du rayonnement

| la densit�e et la taille des particules et des mol�ecules atmosph�eriques
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| l'�epaisseur de la couche atmosph�erique �a traverser.

On distingue ainsi trois types de di�usion :

a- La di�usion de Rayleigh

La di�usion de Rayleigh est due aux mol�ecules gazeuses pr�esentes dans

l'atmosph�ere (O2; N2; CO2; vapeurd
0eau; etc:) ou aux �nes particules de

poussi�ere. Elle se produit lorsque la taille des mol�ecules di�usantes est tr�es

inf�erieure �a la longueur d'onde du rayonnement. La di�usion de Rayleigh

est un ph�enom�ene s�electif qui se produit surtout pour les longueurs d'onde

les plus courtes du spectre (violet, bleu). Elle a�ecte les hautes couches de

l'atmosph�ere et c'est elle qui explique la couleur bleue du ciel pendant la

journ�ee. Les longueurs d'ondes les plus courtes (bleu) du rayonnement solaire

sont plus di�us�ees que les longueurs d'onde plus grandes (rouge), aussi le ciel

apparâ�t bleu �a l'observateur.

b- La di�usion de Mie

Lorsque la taille des particules est de l'ordre de grandeur ou plus grande

que la longueur d'onde du rayonnement, la di�usion de Rayleigh ne se produit

plus et laisse la place �a la di�usion de Mie. Les gouttelettes d'eau, les cristaux

de glace, ou les a�erosols pr�esents dans l'atmosph�ere (poussi�eres, fum�ees,

pollens) sont les principaux vecteurs de la di�usion de Mie. Beaucoup moins

s�elective que la di�usion de Rayleigh, la di�usion de Mie est inversement

proportionnelle �a la longueur d'onde du rayonnement incident. Elle se pro-

duit plutôt dans les couches basses de l'atmosph�ere (qui contiennent plus

d'a�erosols) et donne �a la couleur du ciel un aspect bleu d�elav�e voire jaunâtre,

toutes les longueurs d'onde �etant di�us�ees de la même fa�con.
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c- La di�usion non-s�elective

La di�usion non s�elective se produit lorsque la taille des particules

atmosph�eriques est beaucoup plus grande que la longueur d'onde du rayonne-

ment. Elle est due notamment aux gouttelettes d'eau que l'on trouve dans les

nuages et les brouillards. La di�usion non s�elective a�ecte toutes les longueurs

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

1.5 Le rayonnement et la mati�ere

Lorsque le soleil �eclaire la surface terrestre, des interactions se produisent

entre le rayonnement et la cible illumin�ee. En fonction des propri�et�es et des

caract�eristiques de la cible, une partie du rayonnement est r�e
�echie. Chaque

objet ou chaque surface poss�ede ainsi une r�eponse spectrale bien pr�ecise �a

une longueur d'onde donn�ee. L'ensemble des r�eponses spectrales �a di��erentes

longueurs d'onde constitue ce que l'on appelle la signature spectrale d'une

surface. Chaque type de surface peut ainsi être caract�eris�e et identi��e sur une

image.

1.5.1 Les interactions entre le rayonnement et la mati�ere

Lorsqu'un rayonnement �electromagn�etique atteint un objet, certaines lon-

gueurs d'onde sont absorb�ees tandis que d'autres sont r�e
�echies par l'objet.

Une partie du rayonnement peut �eventuellement être transmise �a travers l'ob-

jet si celui-ci est plus ou moins transparent, avec un changement de direction de

la propagation dû �a la r�efraction. Ces di��erentes interactions sont repr�esent�ees
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sur la �gure 1.5. Les objets sont caract�eris�es par un coe�cient d'absorption

(�), un coe�cient de r�e
exion (�), et un coe�cient de transmission (� ), qui

expriment respectivement la part d'�energie absorb�ee, r�e
�echie et transmise.

Figure 1.5 { Interaction du rayonnement �electromagn�etique avec la mati�ere [6].

1.5.2 Les signatures spectrales des principales surfaces naturelles

En fonction de la nature et des caract�eristiques intrins�eques des objets

et des surfaces, le rayonnement incident interagira avec la cible selon l'une

ou l'autre des propri�et�es cit�ees pr�ec�edemment. La signature spectrale d'un

objet correspond �a la quantit�e d'�energie r�e
�echie ou �emise en fonction de la

longueur d'onde. Ainsi, chaque surface poss�ede une signature spectrale qui lui

est propre et qui permettra son identi�cation sur les images satellitaires [4, 5].

La �gure 1.6 pr�esente les signatures spectrales des surfaces naturelles dans le

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

| En ce qui concerne la signature spectrale des sols, on note un accroisse-

ment r�egulier de la r�e
ectance au fur et �a mesure qu'on se d�eplace vers

les grandes longueurs d'onde.

| La v�eg�etation a une r�e
ectance tr�es forte dans le proche infrarouge, elle

diminue dans le visible et l'infrarouge moyen.
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| L'eau a une r�e
ectance tr�es faible dans toutes les longueurs d'onde, elle

absorbe cependant un peu moins les ondes les plus courtes.

| La neige a une r�e
�ectance tr�es forte dans les ondes courtes, mais elle

diminue rapidement dans le proche infrarouge, pour atteindre des valeurs

tr�es faibles dans l'infrarouge moyen o�u le rayonnement est absorb�e par

l'eau.

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 color�ees �a partir d'images multispec-

trales

1.6.1 Images multispectrales

Une image est une repr�esentation planaire d'une sc�ene ou d'un objet situ�e

en g�en�eral dans un espace tridimensionnel. Son �elaboration r�esulte de la vo-

lont�e de proposer une entit�e observable par l'�il humain. Ceci explique d'une

part son aspect planaire et d'autre part le fait que l'information �el�ementaire

associ�ee �a chaque point de l'image soit transcrite en niveau de gris ou en

couleur. Cette information �el�ementaire est, en g�en�eral, une grandeur physique

li�ee �a la nature du capteur [11, 12].

L'image est donc une collection d'informations qui, dans un premier temps,

se pr�esentait sur un support photographique qui permettait le traitement en

di��er�e d'un ph�enom�ene fugace, une analyse �ne des ph�enom�enes enregistr�es

et bien sûr l'archivage et l'illustration. Le traitement d'images est n�e de l'id�ee

et de la n�ecessit�e de remplacer l'observateur humain par la machine. L'image

ou les signaux provenant des capteurs ont alors �et�e num�eris�es pour pouvoir

être trait�es par l'ordinateur. Dans un deuxi�eme temps, l'image a �et�e cod�ee

et m�emoris�ee sur di��erents supports (magn�etique, magn�eto-optique, etc.). La

vision intervenant dans un grand nombre d'activit�es humaines, le champ des

applications du traitement d'images est tr�es vaste [11, 12].

Les donn�ees digitales utilis�ees tout au long de la recherche sont d'une

sc�ene QuickBird-2 acquise le 15 Juin 2006. G�eographiquement, cette zone

repr�esente une partie du paysage urbain, oc�ean atlantique et du paysage

d'arri�ere pays (terrain agricole, forêt,. . . ) sp�eci�que de la pr�efecture de

Skhirate-Temara, elle couvre environ 90km2. Elle est d�elimit�ee entre la
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longitude �1 = �6�57058:8700W et la latitude �1 = 33�55035:9900N et

longitude �2 = �7�0055:0800W et la latitude �2 = 33�56034:5700N .

QuickBird-2 fournit des donn�ees multispectrales de 16 bits dans les bandes

rouge, verte, bleue et proche infrarouge �a 2; 41m X 2; 41m de r�esolution spa-

tiale (Figure 1.7) et une autre bande panchromatique de 11 bits �a une r�esolution

de 0; 6m X 0; 6m (Figure 1.8). Pour produire des images multispectrales �a

haute r�esolution, les bandes multispectrales sont a�ût�ees �a une r�esolution de

0; 6m en utilisant une bande panchromatique bas�ee sur la m�ethode de Pan-

sharp. Le tableau 1.2 donne les caract�eristiques des bandes multispectrales.

Bande Longueur d'onde (nm) R�esolution Spatial (m)

Bleu 450-520 (485)

2.41 x 2.41
Vert 520-600 (560)

Rouge 630-690 (660)

Proche Infra-Rouge 760-900 (830)

Panchromatique 450-900 (675) 0.61 x 0.61

Table 1.2 { Caract�eristiques des bandes multispectrales de l'image QuickBird MS.

1.6.2 Compositions color�ees �a partir d'images multispectrales

Les compositions color�ees permettent de produire des images en couleurs en

tenant compte de la signature spectrale des objets. L'objectif est de distinguer

les di��erents types de surfaces sur les images couleurs ou images multispec-

trales, a�n d'en faciliter l'interpr�etation. La r�ealisation d'une composition

color�ee consiste �a a�ecter �a chacune des trois couleurs primaires (le rouge, le

vert et le bleu) trois bandes spectrales du capteur. Par synth�ese additive, les

couleurs peuvent être reconstitu�ees.
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Figure 1.7 { R
 Digital Globe : Zone d'�etude {QuickBird RGB Image couleur composite

r�ealis�ee �a partir des bandes 321, acquise le 15 juin 2006 �a 12h {.

Ainsi, avec les quatre bandes spectrales, un grand nombre de compositions

color�ees peuvent être r�ealis�ees. Mais en r�egle g�en�erale, on ne combine que

les bandes spectrales qui pr�esentent des propri�et�es physiques di��erentes. La

fausse image en couleur est compos�ee de bandes suivantes : proche infrarouge,

rouge et verte. Dans la fausse image en couleur de la �gure 1.9, la couleur

rouge repr�esente la v�eg�etation, la couleur noire indique l'eau et la couleur

blanche repr�esente les routes.
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Figure 1.8 { R
 Digital Globe : Zone d'�etude : Image Panchromatique acquise le 15 juin

2006 �a 12h.

L'image de la �gure 1.9, pr�esente une composition, en fausses couleurs,

r�ealis�ee �a partir des bandes spectrales Proche infrarouge, Rouge, Bleu du sa-

tellite QuickBird. Cette image a �et�e construite en assignant les canaux Proche

Infra-Rouge, Rouge, Bleu aux composantes rouge, verte, et bleu, respective-

ment. Les couleurs r�esultantes sont la fonction des valeurs num�eriques des

pixels dans chacune des trois bandes spectrales.
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Figure 1.9 { Image QuickBird composite en fausses couleurs r�ealis�ee �a partir des bandes

IR G B 421.

1.7 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons expos�e le processus de la t�el�ed�etection

spatiale, o�u nous avons mis en relief l'interaction entre le rayonnement et

l'atmosph�ere. En e�et, ce sont les constituants de l'atmosph�ere qui conf�erent,

au syst�eme Soleil-Atmosph�ere-Terre, un caract�ere al�eatoire, car en absence

d'atmosph�ere, ce syst�eme serait compl�etement d�eterministe.

Ensuite, nous avons montr�e l'interaction entre le rayonnement et la mati�ere

ainsi que l'e�et de celle- ci sur la signature spectrale dans des surfaces de
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sc�enes naturelles.

Dans un deuxi�eme temps, nous avons donn�e les principales caract�eristiques

de l'imagerie QuickBird, ce qui a permis de mettre en �evidence les propri�et�es

spatiales, temporelles et spectrales du radiom�etre imageur. Nous avons, aussi,

montr�e que la composition color�ee, �a partir des di��erentes bandes spectrales,

permet de d�etecter les di��erentes classes constituant l'image �a traiter. Par

cons�equent, l'image composite color�ee et l'image au niveau de gris peuvent

�egalement être utilis�ees pour une interpr�etation de l'image satellite.

En conclusion, la segmentation d'images satellites est fondamentale pour

une meilleure analyse et interpr�etation de la classi�cation 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 l'extraction de l'information caract�eristique

contenue dans celles-ci. Le r�esultat d'une telle analyse s'appelle tr�es souvent

la description structurelle. Elle peut prendre la forme d'une image ou de

toute structure de donn�ees permettant une description des entit�es qu'elle ren-

ferme. Par opposition avec la phase d'interpr�etation, l'analyse tente, dans la

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

Essentiellement, l'analyse de l'image fait appel �a la segmentation o�u l'on

va tenter d'associer �a chaque pixel de l'image un label en s'appuyant sur

l'information port�ee (niveaux de gris ou couleur), sa distribution spatiale

sur le support image, et des mod�eles simples (le plus souvent des mod�eles

g�eom�etriques).

Dans ce chapitre, d'une part, nous allons d�e�nir la couverture du sol, son

utilisation aussi que son compl�ementarit�e, d'autre part, nous allons pr�esenter

quelques techniques de segmentation et de classi�cation d'images.
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2.2 Couverture et utilisation du sol

Même si les termes couverture du sol et utilisation du sol se ressemblent,

ils sont d�e�nis de fa�cons tr�es di��erente. La couverture du sol fait r�ef�erence au

sol nu, �a la v�eg�etation, aux infrastructures, �a l'eau etc... [13, 14, 15]

L'identi�cation, le trac�e et la cartographie de la couverture du sol sont

importants pour les �etudes de surveillance plan�etaire, de gestion des ressources

et de plani�cation d'activit�es. L'identi�cation de la couverture du sol �etablit

la ligne de base �a partir de laquelle des activit�es de suivi (et de d�etection)

des changements peuvent être e�ectu�ees, et fournissent des informations

pr�eliminaires pour les cartes th�ematiques.

L'utilisation du sol fait r�ef�erence �a l'usage qu'on fait du sol, par exemple les

loisirs, l'habitat, la faune ou l'agriculture. L'application de l'utilisation du sol

comprend la cartographie de base ainsi que la surveillance qui en d�ecoule, vu

que des informations ad�equates sont n�ecessaires pour connâ�tre la super�cie

du sol compatible �a chaque type d'utilisation, ainsi que pour identi�er les

changements d'utilisation au �l des ann�ees. Ces connaissances permettront le

d�eveloppement de strat�egies visant �a �equilibrer les utilisations con
ictuelles

et les pressions de l'urbanisation. En e�et, la disparition et les perturbations

des terres arables, l'urbanisation et la d�et�erioration des forêts stimulent,

incessamment, le d�eveloppement d'�etudes sur de l'utilisation du sol.

Par cons�equent faire la distinction entre la couverture du sol et l'utilisation

du sol, ainsi que les informations que nous pouvons en retirer s'av�erent

fondamentales. Les propri�et�es mesur�ees par la t�el�ed�etection se rapportent �a la

couverture du sol, �a partir de laquelle l'utilisation du sol peut être d�eduite �a

l'aide de donn�ees auxiliaires ou de connaissances pr�ealables [16, 17, 18].
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L'�etude de la couverture et de l'utilisation du sol est multidisciplinaire.

En plus de faciliter la gestion durable des terres, elles peuvent être utilis�ees

pour la plani�cation, la surveillance et l'�evaluation du d�eveloppement, de

l'activit�e industrielle ou des r�eclamations. La d�etection de changements des

couvertures du sol �a long terme peut indiquer une r�eaction aux modi�cations

des conditions climatiques locales ou r�egionales qui sont, même, la base de la

surveillance �a l'�echelle du globe.

L'int�erêt port�e aux changements dans la couverture du sol devient de

plus en plus le souci de tout le monde, surtout celui des scienti�ques actifs

dans le domaine de la protection de la terre et de la gestion des ressources

naturelles, qui s'engagent davantage dans diverses �etudes d'analyses et de

d�eveloppement des syst�emes d'aide �a la d�ecision, ainsi que dans des d�emarches

de sensibilisation, au pro�t du grand public soucieux du probl�eme des sols

li�es �a l'environnement tels que ; la protection et la gestion des ressources

naturelles, le d�eveloppement durable, ...etc [18].

L'importance de la couverture du sol et de l'utilisation du sol repose sur

une meilleure analyse et interpr�etation d'images satellites, la segmentation

et la classi�cation d'images satellites demeurent, par cons�equent, d'un grand

int�erêt.

2.3 Les principes de la segmentation

La segmentation consiste �a extraire des primitives, soit de type contour,

soit de type r�egions. Ces primitives seront exploit�ees lors de la reconnaissance

de formes, de recalage, de la mise en correspondance, de la compression, . . .
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d'apr�es Tr�emeau [19].

La segmentation d'images consiste �a transformer une image en image

binaire ou bien une image en r�egions. Concernent la segmentation en r�egion,

les pixels de chaque r�egion sont �etiquet�es par la même �etiquette. Une grande

partie de notre travail est consacr�ee �a la segmentation des images couleurs.

En e�et, il nous semble essentiel de comprendre comment se forme la couleur

et les principaux facteurs qui l'in
uencent avant d'aborder le probl�eme de

la segmentation. La couleur d'un objet, telle que nous la percevons, est

une notion tr�es compliqu�ee qui ob�eit �a des lois physiques, physiologiques

et psychologiques particuli�eres [20]. C'est pour cette raison que le cha-

pitre I est consacr�e �a : la mesure, la formation de la couleur qui est li�ee tr�es

fortement �a la lumi�ere et les di��erents syst�emes de repr�esentation de la couleur.

La segmentation d'images fait r�ef�erence aux notions de di��erence et de

similarit�e comme les per�coit le syst�eme visuel humain. C'est ces deux notions

qui sont �a l'origine de l'approche contour et de l'approche r�egion [11].

La segmentation d'images [21], ainsi d�e�nie, est un domaine vaste o�u l'on

retrouve de tr�es nombreuses approches �a savoir :

| Le seuillage

| La d�etection de fronti�eres

| La mod�elisation

| La Transform�ee de Hough

| La recherche de r�egions

| L'approche de la classi�cation
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Toutes ces approches visent �a l'extraction d'indices visuels. Apr�es avoir

pass�e de nombreuses ann�ees �a rechercher d'une m�ethode optimale, les cher-

cheurs ont conclu que la segmentation id�eale n'existait pas. On peut même

dire que la fa�con par laquelle le probl�eme de la segmentation est pos�e est

d�efaillante. Vu que pour une seule image, plusieurs segmentations sont pos-

sibles.

Une bonne m�ethode de segmentation est celle qui permettra une bonne

interpr�etation. Elle devrait simpli�er l'image sans pour autant en avoir trop

r�eduit le contenu et, entre autres, �eviter les choix irr�eversibles. L'avenir de la

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

Globalement, la segmentation peut être d�e�nie comme une partition d'une

image I en une r�egion ou plusieurs r�egions R1; : : : ; Rn telles que :

I =
n[
i=1

Ri et Ri

\
Rj = ? pour tout i#j (2.1)

2.4 Les indices visuels

Les indices visuels sont des objets extraits de l'image, qui renferment, de

mani�ere concise, une information importante pour son analyse. G�en�eralement,

ces indices sont ; soit des contours ou des r�egions de l'image, ces deux �el�ements

se compl�etent. En e�et, au sens d'un certain crit�ere, on d�e�nit qualitativement

les r�egions comme les zones homog�enes de l'image tandis que les contours sont

les espaces de transition entre ces zones.

Les propri�et�es requises par les indices visuels d�ependent de l'application et

sont en g�en�eral un sous-ensemble de la liste ci-dessous :
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| Compacts : la repr�esentation de l'image doit être la plus concise pour

r�eduire la complexit�e des algorithmes ult�erieurs.

| Intrins�eques : les indices visuels doivent, en particulier, correspondre

�a la projection dans l'image d'objets physiques et doivent être invariants

par changement de point de vue.

| Robustes : la repr�esentation doit être peu sensible aux petites varia-

tions d'intensit�e dans l'image provoqu�ee par des bruits divers tels que

ceux li�es �a l'acquisition, la digitalisation, etc...

| Discriminants : les indices visuels doivent poss�eder des propri�et�es

permettant leur discrimination et ce pour une mise en correspondance

entre deux descriptions (pour la reconstruction tridimensionnelle ou

pour l'appariement avec un mod�ele).

| Pr�ecis : le calcul de la position des indices visuels doit se faire avec

pr�ecision vu que la qualit�e de la localisation des objets physiques en

d�epend.

| Denses : la densit�e des indices visuels doit être su�sante pour

repr�esenter tous les objets int�eressants de la sc�ene.

Dans cette th�ese nous allons mettre l'accent sur la segmentation qui s'int�eresse

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 l'histogramme est utilis�e [22]. On suppose, donc, que l'information, �a elle

seule, associ�ee �a l'image permet la segmentation, i.e. que chaque classe est

caract�eris�ee par sa distribution de niveaux de gris et qui ; �a chaque pic de

l'histogramme, est associ�ee une classe.

Il existe de tr�es nombreuses m�ethodes de seuillage d'un histogramme, dont

la plupart d'entre elles s'appliquent correctement si l'histogramme contient

r�eellement des pics s�epar�es. De plus, elles ont �et�e tr�es souvent d�evelopp�ees

pour traiter le cas particulier de la segmentation en deux classes (i.e. passage

�a une image binaire) aussi, leur g�en�eralit�e face aux cas multiclasses n'est que

tr�es rarement garantie.

2.5.2 La d�etection de vall�ees

La d�etection de vall�ees 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 d�egager (m � 1) seuils

pour s�eparer les m classes et minimiser, au mieux, l'erreur de segmentation. Il

est logique de choisir ces seuils sur la position des minima de l'histogrammeH .

La m�ethode des modes, que nous pr�esentons ici, consiste �a identi�er les m

maxima principaux de l'histogramme H et �a d�etecter les m � 1 minima les

s�eparant. En termes math�ematiques, les seuils si sont obtenus par :
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H(si) =Min:H(k)k=]mi;mi+1;:::;mi+1[ (2.2)

o�u mi et mi+1 sont les valeurs moyennes (ou les modes) de l'intensit�e

lumineuse dans les classes Ci et Ci+1.

Il existe des techniques robustes d�evelopp�ees pour faciliter la d�etection

des vall�ees. Ces m�ethodes, bien que simples, sont tr�es peu appliqu�ees car les

histogrammes trait�es sont le plus souvent bruit�es et uni-modaux (c'est �a dire

compos�es d'un seul pic principal) ou bi-modaux si on consid�ere des images

repr�esentant des objets fonc�es (respectivement clairs) sur des images claires

(respectivement fonc�ees). Un exemple d'image bi-modale est illustr�e en �gure

2.1.

Figure 2.1 { Exemple d'image et d'histogramme bi-modale [24].
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Un exemple de d�ecoupage en 4 classes est illustr�e quant �a lui sur la �gure 2.2.

Figure 2.2 { Exemple de seuillage en 4 classes par histogramme [24].

Il est souvent important de mentionner qu'il faut �eviter de prendre deux

maxima locaux appartenant �a un même "pic" (maximum global) sous peine

de sur-discriminer les classes (voir un exemple sur la �gure 2.3). On peut alors

�xer une distance minimale entre les maxima ou �ltrer l'histogramme a�n de

le lisser.

Figure 2.3 { Histogramme bi-modal dont les deux pics principaux pr�esentent des maxima

locaux non pertinents pour la segmentation [24].

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

fonctionne, en revanche, que sur un nombre limit�e de cas : les histogrammes
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bi-modaux.

De plus, il est facile de remarquer, d�es �a pr�esent, que la segmentation, en elle-

même, ne permet pas de d�e�nir des objets, mais uniquement des ensembles de

pixels, dont rien n'assure qu'ils sont connexes (c'est-�a-dire connect�es entre eux).

2.5.3 La minimisation de variance

La r�epartition des pixels en N classes est un probl�eme classique de

classi�cation. Le choix des seuils si permet de d�etecter m classes auxquels on

peut associer taille (ti), moyenne (mi) et variance vi par :

ti =
X
Dj

H(j); mi =
X
Dj

jH(j)

ti
; vi =

X
Dj

(j �mi)
2H(j)

ti
(2.3)

O�u H est l'histogramme normalis�e (son int�egrale est ramen�ee �a l'unit�e) et

Dj = [si�1; si[ est la gamme de niveaux de gris correspondant �a la classe Ci

(par hypoth�ese, s0 = 0).

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

intra-classe totale W par :

W =
X
i

ti:vi (2.4)

Le meilleur seuillage dans cette approche correspond �a une minimisation de

la variance intra-classe (m�ethode de Fisher). Cette technique est di�cilement

applicable lorsque le nombre de classes est �elev�e. En e�et, il faut tester

exhaustivement tous les (N � 1)-upl�es (s1; :::; sN�1) possibles. De plus,

il faut que chaque classe ait une taille signi�cative en nombre de niveaux
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de gris pour que les indicateurs statistiques aient un sens. Dans le cas de la

binarisation (N = 2), cette m�ethode est performante.

OTSU [25] a propos�e de r�ealiser une maximisation de la variance inter-

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

B = t0:t1(m0 �m1)
2 (2.5)

ce qui est rigoureusement �equivalent puisque l'on a la relation :

W +B = constante

Cependant, la m�ethode d'OTSU est plus int�eressante d'un point de vue

calculatoire car elle ne n�ecessite pas de calcul de variances.

2.5.4 Seuillage entropique

Le seuillage entropique est une technique d�eriv�ee de la th�eorie de l'infor-

mation. La motivation de l'application du seuillage entropique pour r�esoudre

le probl�eme de la s�election des seuils r�eside dans le succ�es rencontr�e par

cette m�ethode dans de nombreux cas d'applications, telles que la restauration

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

Les seuils sont d�etermin�es de mani�ere �a maximiser l'entropie ETP r�esultant

du d�ecoupage de l'histogramme H en plusieurs classes. En e�et, l'entropie

mesure la quantit�e d'information port�ee par un groupe. Pour un nombre de

seuils �xe, on cherche �a ce que les classes r�esultantes portent le maximum

d'information.
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L'entropie totale est calcul�ee de la mani�ere suivante :

ETP =
X
i

ETP (Ci) (2.6)

o�u Ci d�esigne la classe n�i et :

ETP (Ci) =
X
Di

pjlog2(pj) (2.7)

o�u Di est l'ensemble des niveaux de gris j associ�es �a la classe Ci et pj la

probabilit�e a post�eriori du niveau de gris j, estim�ee par

pj =
H(j)

N:M
(2.8)

(N et M repr�esentant les dimensions de l'image)

La notion d'entropie n'est pas li�ee �a une caract�eristique visuelle. C'est

pourquoi l'image r�esultat parait le plus souvent de qualit�e moins bonne (du

point de vue de l'�il humain) qu'une image obtenue par une des techniques

pr�esent�ees dans ce chapitre.

2.5.5 M�ethode du pourcentage

Dans certains cas, une connaissance a priori de la sc�ene, si celle-ci est

simple, permet de choisir les seuils. En particulier, si l'image est constitu�ee

de deux entit�es, la connaissance de la fraction surfacique F de l'une des deux
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phases peut être reli�ee au seuil s par :

jd(s)� F j =Minjd(k)� F j (2.9)

o�u d(k) repr�esente l'int�egrale normalis�ee de l'histogramme entre les bornes 1

et k.

Cette technique peut être appliqu�ee au seuillage de pages de caract�eres,

si la densit�e dans une page est connue. Cependant, elle ne s'applique que

dans des applications particuli�eres et la g�en�eralisation au cas dem classes est

di�cilement envisageable. Par contre, si la connaissance de F est rarement

su�sante, elle peut faciliter la mod�elisation de l'histogramme.

2.5.6 Maximisation du contraste

Bien que d�eterminant des seuils, cette technique ne fait pas appel �a

l'histogramme mais utilise directement la r�epartition spatiale des niveaux de

gris g(i) dans l'image. Ici, elle est pr�esent�ee dans le cas de la binarisation.

L'objectif est de trouver le seuil qui va introduire le maximum de contraste

dans l'image r�esultat.

Soit k un seuil donn�e. On construit l'ensemble K par :

K(k) = f(a; b) = g(a) � k � g(b)g (2.10)

o�u a et b sont deux pixels voisins dans l'image (pour un ordre de voisinage �a
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�xer). A cet ensemble, on associe la mesure de contraste suivante :

C(k) =
X
K(k)

Min(jg(a)� kj; jg(b)� kj) (2.11)

La valeur retenue pour le seuil sera celle qui maximisera le ratio

C(k)=Card [K(k)]. Cette m�ethode, en apparence complexe, est tr�es

int�eressante car elle introduit la notion de contexte dans l'�etude des couples de

pixels voisins. Par cons�equence, l'histogramme des niveaux de gris n'est plus la

seule source d'information. Cette id�ee sert de base aux m�ethodes contextuelles.

2.5.7 Bilan sur le seuillage

Les m�ethodes de segmentation bas�ees sur le choix d'un ou plusieurs seuils

sont, aujourd'hui, utilis�ees dans des applications tr�es particuli�eres. On les

retrouvera en contrôle qualit�e o�u la mâ�trise du milieu ambiant et la simplicit�e

des sc�enes permettent d'avoir de tr�es bonnes conditions d'�eclairage. On peut

ainsi assurer au mieux l'hypoth�ese de s�eparabilit�e des phases n�ecessaires au

bon fonctionnement de ce type de m�ethodes.

C'est dans ce type d'application que l'on exploite le mieux les deux grands

avantages du seuillage : la simplicit�e et la rapidit�e. Ces deux caract�eristiques

sont li�ees. En e�et, la simplicit�e des algorithmes permet souvent la r�ealisation

d'op�erateurs câbl�es permettant la rapidit�e n�ecessaire dans le contexte du

temps r�eel qui est le contexte habituel des applications industrielles.

Bien que n�ecessitant des param�etres, les techniques de seuillage peuvent

fonctionner en mode autonome. Il est possible d'a�ner un seuil par com-

paraison entre l'image initiale et l'image seuill�ee ou bien en rajoutant des

contraintes sur la qualit�e (�a d�e�nir) de l'image seuill�ee. Cette mesure peut
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être interpr�et�ee en termes d'�evaluation de l'erreur de classi�cation.

L'histogramme �etant une fonction trop globale, on peut envisager un

seuillage qui ne soit pas �xe. Pour cela, l'image est d�ecompos�ee en sous-

images. Sur chacune d'elles, est appliqu�ee une technique classique de seuillage.

Cependant, ce processus risque d'introduire des discontinuit�es. De plus, si les

sous-images sont trop petites, les histogrammes ne contiendront pas assez de

valeurs pour être statistiquement exploitables. Cette technique est �a r�eserver

�a des con�gurations particuli�eres (d�erive lumineuse par exemple).

Cependant, ces m�ethodes ne sont pas su�santes pour la plupart des

applications, o�u la complexit�e de l'information contenue dans l'image ne

peut être r�esum�ee par l'histogramme des niveaux de gris, sans trop de pertes

d'informations.

2.6 La recherche de r�egions

2.6.1 Le mod�ele de r�egion

La segmentation d'une image vis-�a-vis d'un crit�ere d'homog�en�eit�e H (par

exemple "tous les pixels sont du même niveau de gris" ou "la variation

de niveau de gris n'exc�ede pas n niveaux") peut s'exprimer de la mani�ere

suivante : La segmentation d'une image I en regard du crit�ere H est une

partition de l'image I en n r�egions homog�enes X1; :::; Xn telles que :

n[
i=1

Xi = I (2.12)

Pour tout i;Xi est connexe
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Pour tout i;H [Xi] est vrai

Pour tout couple (Xi; Xj) de r�egions voisines, H [Xi; Xj] est faux

Cette d�e�nition conduit �a deux remarques tr�es importantes. Tout d'abord,

une segmentation d�epend du crit�ere utilis�e ; le choix du crit�ere est donc

primordial. Ensuite, la d�ecomposition obtenue n'est pas unique ; pour un

crit�ere donn�e, il existe plusieurs solutions.

2.6.2 La croissance de r�egion

Les techniques de seuillage n'assurent pas la connexit�e des zones d�etect�ees.

C'est { entre autres { ce qui permettent de r�esoudre les techniques dites de

croissance de r�egion.

Le principe d'un algorithme de type croissance de r�egion est le suivant :

| On se �xe un point de d�epart dans l'image. Ce point est appel�e germe

de la r�egion cherch�ee.

| On se �xe un crit�ere d'homog�en�eit�e de la r�egion cherch�ee (par exemple

une intensit�e comprise entre deux valeurs ou des crit�eres de texture).

| Par une proc�edure r�ecursive (i.e. de proche en proche), on inclut dans la

r�egion tous les points connexes qui v�eri�ent le crit�ere.

| On fait, ainsi, crô�tre la r�egion tant que le crit�ere est respect�e.

| On obtient une r�egion connexe.
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2.7 L'approche de la classi�cation

2.7.1 Introduction

La nature vectorielle des images en couleur ou multispectrales implique la

mise en �uvre de strat�egies de segmentation sp�eci�ques. Il n'existe pas de

m�ethode de segmentation universelle et le choix d'une technique d�epend :

| des caract�eristiques de l'image (ombre et re
ets, pr�esence de bruit ou de

zones textur�ees, contours 
ous ou masqu�es),

| du type d'analyse �a e�ectuer (reconnaissance de formes, mesures quan-

titatives, calcul statistique, diagnostique, contrôle qualit�e),

| des primitives �a extraire (contours, r�egions, formes, textures),

| des contraintes d'exploitation (complexit�e algorithmique, temps de

calcul, espace m�emoire).

Parmi les di��erentes strat�egies de segmentation couleur, celles fond�ees sur

la classi�cation de donn�ees multidimensionnelles, permettant une approche

globale particuli�erement bien adapt�ee �a l'identi�cation de marqueurs color�es

dans des images bruit�ees. Un algorithme original de classi�cation a �et�e

d�evelopp�e pour segmenter des s�eries d'images couleur pr�esentant une forte

variabilit�e.
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2.7.2 Les m�ethodes de classi�cation

La classi�cation est une op�eration pr�ealable �a la segmentation ; elle consiste

�a regrouper en classe les pixels de l'image ayant des caract�eristiques colo-

rim�etriques similaires ; une image couleur ou imagerie multispectrales sera

consid�er�ee comme un ensemble non ordonn�e de vecteurs et chaque pixel sera

a�ect�e �a une classe unique ind�ependamment de ses voisins.

La classi�cation s'e�ectue dans l'espace colorim�etrique de l'image (Figure

2.4) et repose sur le principe suivant :

| Il est possible de regrouper dans une même classe tous les pixels

appartenant �a une même r�egion de l'image.

| Les pixels appartenant �a une classe, peuvent former plusieurs r�egions

non adjacentes de l'image.

Figure 2.4 { Classi�cation dans l'espace RGB.

Les mod�eles de classi�cation op�erent en deux temps [28] : (i) la phase

d'apprentissage consiste �a construire les classes de pixels en d�eterminant leurs

caract�eristiques ; (ii) dans la phase de d�ecision, chaque pixel est a�ect�e �a une
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classe en fonction de ses coordonn�ees colorim�etriques. Selon la nature de la

phase d'apprentissage, on distinguera deux familles de m�ethodes :

| La classi�cation avec apprentissage non supervis�e consiste �a d�ecouper

l'espace colorim�etrique en zones homog�enes selon un crit�ere exprim�e

dans l'espace des composantes [29]. Cette approche permet une classi�-

cation � en aveugle � et r�ealise une segmentation sans connaissance a

priori de l'image. Selon qu'il est n�ecessaire ou / non de �xer au pr�ealable

le nombre de classes dans l'image, on distinguera classiquement (i)

les m�ethodes de regroupement h�erit�ees de la classi�cation de donn�ees

multidimensionnelles et (ii) celles fond�ees sur l'analyse d'histogrammes

qui d�eterminent automatiquement le nombre.

| La classi�cation avec apprentissage supervis�e n�ecessite de fournir pour

chaque classe un ensemble de pixels repr�esentatifs de la segmentation

que l'on souhaite obtenir. Le nombre de classes doit donc être connu au

pr�ealable et repose, de même sur le choix de l'ensemble d'apprentissage,

sur une connaissance a priori des images �a segmenter.

2.8 Classi�cation non supervis�ee par analyse

hi�erarchique d'histogramme 2D

La reconnaissance automatique de marqueurs color�es dans des s�eries

d'images pr�esentant une forte variabilit�e requiert l'emploi de m�ethodes non

supervis�ees et robustes [30]. Les m�ethodes de classi�cation par analyse d'his-

togrammes ont l'avantage de r�ealiser une segmentation sans connaissance a

priori des images. La s�election des pics d'histogrammes repose sur des valeurs

46



Chapitre-2- Segmentation et Classi�cation des Images Multispectrales

de seuils qui ne d�ependent pas de la nature des images mais du nombre

de classes que l'on souhaite obtenir : quelque soit la m�ethode utilis�ee, plus

l'e�ectif requis pour la reconnaissance des pics sera faible plus le nombre

de classes engendr�ees sera important. L'ad�equation entre classes et r�egions

suppose que des r�egions homog�enes de l'image correspondent �a des pics identi-

�ables dans l'histogramme. La segmentation sera donc directement in
uenc�ee

par le choix de l'espace colorim�etrique. Les m�ethodes de classi�cation par

analyse d'histogrammes ne prennent pas en compte l'information spatiale ;

cette information est par nature sensible au bruit et d�elicate �a exploiter

quand la variabilit�e des images est importante. Il en r�esulte un avantage

en termes de robustesse pour la connaissance de couleurs dans des s�eries

d'images bruit�ees. Il n'existe en pratique que peu de m�ethodes performantes

d'analyse d'histogrammes multidimensionnels. Nous proposons une nouvelle

m�ethode d'analyse d'histogrammes 2D ne n�ecessitant aucune quanti�cation

colorim�etrique.

2.8.1 Principe

L'histogramme 2D d'une image I peut être repr�esent�e par une image J

dont les dimensions spatiales sont celles des deux axes choisis dans l'espace

colorim�etrique associ�e �a I. Si les composantes colorim�etriques de I sont cod�ees

chacune sur Q bits, J sera de dimension 2QX2Q. chaque pixel pj de J a

pour valeur l'e�ectif de l'histogramme au point colorim�etrique d�e�ni par les

coordonn�ees spatiales de pj . Une image 8 bits sera constitu�ee en normalisant

les e�ectifs non nuls entre 1 et 255, la valeur 0 traduisant les e�ectifs nuls.

Grâce �a cette repr�esentation, l'analyse de l'histogramme pourra être e�ectu�ee

en utilisant les outils d'analyse d'images en niveaux de gris, l'image �etant

alors interpr�et�ee comme un relief d�e�ni par la valeur des pixels.
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La phase d'apprentissage est r�ealis�ee par d�ecomposition hi�erarchique de

l'image d'histogramme en construisant une arborescence des pics repr�esentatifs

des classes : �a chaque niveau de gris de l'image J , les pics sont identi��es par

un �etiquetage en composantes connexe des valeurs de l'image sup�erieures ou

�egales au niveau de gris consid�er�e [31]. Chaque pic sera ensuite d�ecompos�e

de mani�ere r�ecursive en pics plus �ns, des niveaux de gris les plus faibles

jusqu'aux niveaux les plus �elev�es. Un pic ne pourra être d�ecompos�e que si au

moins deux des sous-pics form�es poss�edent un e�ectif sup�erieur �a un seuil S.

ce seuil est exprim�e en pourcentage du nombre de pixels correspondants dans

l'image I. Ainsi, le nombre de classes d�ependra de la pr�ecision avec laquelle

on analyse les couleurs de l'image, en consid�erant ou non comme signi�catives

des couleurs faiblement repr�esent�ees et traduites sur l'histogramme par des

pics de moindre importance. La �gure 2.5 pr�esente sur un exemple, le principe

de la d�ecomposition hi�erarchique. Pour la clart�e du sch�ema, l'histogramme

dessin�e est �a une seule dimension.

Figure 2.5 { Exemple de d�ecomposition hi�erarchique [31].
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En rouge, �gurent les n�uds e�ectivement construits, les feuilles en-

tour�ees d'un cercle correspondent aux pics reconnus. En noir, �gurent les

branches explor�ees et les n�uds ou feuilles non retenus �a cause d'un e�ectif

inf�erieur au seuil S. Dans la phase de d�ecision, les pixels non attribu�es

aux pics sont a�ect�es aux classes en choisissant pour chaque pixel la classe

qui minimise la distance colorim�etrique avec le centre de gravit�e du pic

correspondant. En cas d'�egalit�e, la classe de plus faible indice sera choisie.

Les pixels sont class�es en respectant la d�ecomposition hi�erarchique de l'his-

togramme : une valeur colorim�etrique ne pourra être a�ect�ee qu'�a une classe

�lle de la classe �a laquelle elle appartient �a un niveau hi�erarchique moins �elev�e.

2.8.2 Exp�erimentations

Sur la base de l'analyse hi�erarchique des histogrammes 2D qui est

d�evelopp�e au chapitre 3, nous avons d�evelopp�e deux algorithmes de segmen-

tation d'images de tr�es haute r�esolution spatiale :

| le premier algorithme est bas�e sur la fonction d'onde et la r�esolution de

l'�equation de Schr�odinger appliqu�e �a la segmentation de la couverture et

de l'utilisation du sol de l'imagerie multispectrales,

| le second algorithme est bas�e sur l'optimisation multiobjectif appliqu�e �a

la segmentation d'image en niveaux de gris : Image panchromatique et

Image Worldview.
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2.9 Conclusion

Les r�esultats d'exp�erimentation de ces deux algorithmes d�ependent essen-

tiellement des choix de l'algorithme �a adopter, des crit�eres d'�evaluation pour

lesquels opter, ainsi que la vari�et�e d'images s�electionn�ees (images synth�etiques,

images multispectrales et images panchromatiques).

En pratique, les r�esultats obtenus par les techniques cit�ees auparavant

montrent que l'utilisation conjointe de ces deux aspects, est d'une importance

majeure pour la segmentation d'images multispectrales. Malgr�e la complexit�e

des d�etails composant ces images, les di��erents r�esultats de segmentation,

montrent que les images trait�ees ont �et�e correctement segment�ees.

Vue l'importance de la classi�cation de la couverture et de l'utilisation du

sol que nous avons d�e�ni auparavant, la segmentation des images satellites par

l'analyse hi�erarchique des histogrammes 2D est d'une importance consid�erable

que nous allons voir au troisi�eme chapitre.
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Chapitre-3- Segmentation d'images �a l'aide d'analyse hi�erarchique des histogrammes 2D

3.1 Introduction

La nouvelle g�en�eration des capteurs d'imagerie �a tr�es haute r�esolution spa-

tiale comme Ikonos et QuickBird cr�ee des attentes fortes pour la t�el�ed�etection

des zones urbaines telles que la couverture et l'utilisation des sols urbains

[32]. La couverture du sol se r�ef�ere �a l'individualit�e physique de la surface de

la Terre, qui est captur�ee par la v�eg�etation, le sol, les plans d'eau et d'autres

caract�eristiques physiques du terrain. L'utilisation du sol se r�ef�ere �a la fa�con

dont la terre a �et�e utilis�ee par les humains et leur habitat, habituellement

pour des activit�es �economiques [33]. L'identi�cation de la couverture du sol et

l'utilisation du sol en milieu urbain peut être atteinte par la classi�cation des

pixels des images multispectrales en utilisant les m�ethodes de segmentation.

La segmentation s'exprime par les techniques et les proc�edures qui sont

utilis�ees pour diviser l'image en di��erentes r�egions, en fonction de leurs

caract�eristiques, de sorte �a ce que ne se chevauchent pas. Les valeurs de pixels

de la même r�egion ont des attributs similaires, tandis que leurs valeurs entre

di��erentes r�egions ont des attributs di��erents. Diverses m�ethodes de segmen-

tation peuvent être trouv�ees dans la litt�erature, qui peuvent être globalement

class�ees en plusieurs cat�egories selon les caract�eristiques dominantes qu'elles
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emploient, telles que les m�ethodes bas�ees sur le contour [34, 35, 36, 37], les

m�ethodes de croissance des r�egions [38], Les m�ethodes de r�eseaux neuronaux,

les m�ethodes bas�ees sur la physique [39, 40, 41, 42] et les m�ethodes de seuillage

d'histogramme [43].

Les nombreux probl�emes 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 n�ecessaire [44]. Il existe deux probl�emes critiques

pour la segmentation de l'image couleur : (1) la fa�con dont la m�ethode de

segmentation doit être utilis�ee et (2) la fa�con dont l'espace colorim�etrique

doit être adopt�e [34, 35, 36, 37]. Il a �et�e d�emontr�e que, face �a des probl�emes

de classi�cation non supervis�ee, l'histogramme de seuillage est une m�ethode

appropri�ee pour r�ealiser la segmentation d'image �a plusieurs classes avec une

complexit�e de calcul faible [36, 37, 39, 41]. En l'occurrence, les algorithmes de

classi�cation bas�es sur l'analyse d'histogramme-2D, obtenus par projection de

l'histogramme multidimensionnel sur deux plans couleur, ont �et�e d�evelopp�es

et utilis�es avec succ�es [31, 45].

A noter que l'espace de couleur HSV est fondamentalement di��erent de

celui de RGB. Ce dernier est largement connu car il s�epare l'intensit�e de

l'information de couleur (chromaticit�e). Autrement dit, les trois composantes

H (Teinte), S (Saturation) et V (Valeur) correspondent aux attributs de

couleur �etroitement associ�es �a la fa�con dont l'�il humain per�coit les couleurs

[36, 37]. De nombreux travaux li�es �a l'image couleur ont �et�e rapport�es en

utilisant cet espace colorim�etrique [42, 46].

Cette �etude est scind�ee en deux parties. La premi�ere consiste �a une analyse
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th�eorique de la nouvelle m�ethode de segmentation couleur num�erique, bas�ee

sur l'analyse hi�erarchique des histogrammes 2D. L'algorithme de segmentation

est accompli par la reclassi�cation des pixels qui ne sont pas class�es dans les

classes d�etermin�ees selon la distance de Mahalanobis. La seconde est li�ee �a une

�evaluation pratique de l'algorithme appliqu�e �a la classi�cation de la couverture

et de l'utilisation des sols urbains de l'image QuickBird s�electionn�ee faisant

partie de la pr�efecture de Skhirate-Temara, (Rabat-Sal�e-K�enitra) Maroc.

3.2 M�ethodes et mat�eriels

3.2.1 Traitement Num�erique des images

La classi�cation des pixels RGB pourrait être r�ealis�ee en utilisant une

analyse hi�erarchique de l'histogramme bidimensionnel en couleur [47]. Cepen-

dant, et dans certaines situations, la classi�cation dans l'espace RGB n'est

pas ad�equate, parce que les composantes de chrominance et de luminance sont

m�elang�ees.

A�n d'e�ectuer une meilleure classi�cation, nous avons d�evelopp�e un

nouvel histogramme 2D pour la segmentation d'image couleur dans l'espace

HSV . Sural [48] a illustr�e, pour une Intensit�e et une Teinte donn�ees, que si

la Saturation est chang�ee de 0 �a 1, alors la couleur per�cue passe d'une nuance

de gris �a la forme de couleur la plus pure repr�esent�ee par sa teinte.

De cette fa�con, nous transformons l'image RGB en image HSV et

pour tous les pixels r�esultants, nous utilisons une �equation de seuil de

Sural [48] pour d�eduire une image au niveau de gris interm�ediaire : pour

de faibles valeurs de Saturation, une couleur peut être approch�ee par une
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valeur sp�eci��ee au niveau gris par le niveau d'Intensit�e, alors que pour une

Saturation plus �elev�ee, la couleur peut être approxim�ee par sa valeur de Teinte.

Zhang [49] a pr�esent�e un autre type d'histogramme 2D en niveau de gris,

pour l'image monochrome, qui di��ere de la matrice de co-occurrence au niveau

de gris. Il est form�e par le produit cart�esien 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� 3, �a l'exception des pixels des 4 voisins. Sur

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

Les pics form�es repr�esentent des classes, un pic est marqu�e comme signi�-

catif s'il repr�esente une population sup�erieure ou �egale �a un seuil S0 (exprim�e

en pourcentage du nombre total de pixels dans l'image). L'algorithme de

segmentation est e�ectu�e par la re-classi�cation des pixels qui ne sont pas

class�es dans les classes d�etermin�ees en fonction de la distance de Mahalanobis.

3.2.2 Les donn�ees de l'image QuickBird

La zone d'int�erêt utilis�ee dans ce travail est une zone urbaine, d�elimit�ee entre

la longitude �1 = �6�96041:9700W et la latitude �1 = 33�92086:8500N et

la longitude �2 = �6�95017:9700W et la latitude �2 = 33�91052:5900N . La

�gure 3.1 montre la composition des couleurs RGB de l'image et la vari�et�e

des unit�es de la couverture du sol et de l'utilisation du sol existant dans cette

zone est �evidente.
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Figure 3.1 { R
 Digital Globe : Zone d'int�erêt de l'image RGB.

3.3 M�ethode de classi�cation

3.3.1 Construction de l'histogramme 2D

L'objectif est de fusionner en deux classes (objet et fond) les pixels qui

pr�esentent des caract�eristiques colorim�etriques similaires dans l'image couleur,

d'une mani�ere non supervis�ee. L'algorithme de l'histogramme 2D fonctionne

�a partir de l'une des trois composantes de l'image couleur.

L'histogramme 2D d'une image en couleur I est pr�esent�e par p(x1; x2), le

nombre de pixels dans I pr�esentant les composantes colorim�etriques (x1; x2).
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Puisque chaque axe colorim�etrique de I est quanti��e sur 256 niveaux, l'histo-

gramme 2D peut être repr�esent�e par une image J dont la r�esolution spatiale

est �egale �a 256X256. La valeur pn(x1; x2), du pixel de coordonn�ees (x1; x2),

dans J est obtenue par une contraction dynamique lin�eaire de l'histogramme

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

pn(x1; x2) = round
�(M � 1)p(x1; x2)�Mpmin + pmax

pmax � pmin

�
(3.1)

O�u pmin et pmax sont respectivement les valeurs minimale et maximale

de p. Grâce �a cette repr�esentation, l'analyse de l'histogramme 2D peut être

r�ealis�ee avec les outils d�evelopp�es pour les images de niveaux de gris de 8 bits.

Avant de normaliser l'histogramme pour constituer l'image J, un �ltrage

est n�ecessaire pour lisser ce dernier en supprimant les petits extrema locaux.

Un �ltre gaussien bidimensionnel est utilis�e [50] :

G(x; y) =
1p
2��

e
(�
x2 + y2

2�2
)

(3.2)

Comme la taille du masque de convolution est [-2K + 1, 2K + 1], presque la

quasi totalit�e (99,9%0) de la surface sous la courbe gauss sera prise en compte

en posant [50] :

� =
2K + 1

6
(3.3)

Cependant, elle ne peut être consid�er�ee comme gaussienne que pour des

valeurs de K su�samment �elev�ees.
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3.3.2 Analyse hi�erarchique de l'histogramme 2D

Cl�ement et al. [39, 40] ont propos�e une d�ecomposition hi�erarchique de l'his-

togramme 2D, cette proc�edure est une version de l'algorithme de remplissage

classique propos�e par Vincent et Soille [43].

Elle consiste en une d�ecomposition hi�erarchique des niveaux de gris dans

J . Pour chaque niveau de gris pn, rep�erant les composantes connect�ees de J

dont les valeurs de pixels sont sup�erieures ou �egales �a pn identi�ent les pics

pi. Chaque pic est ensuite d�ecompos�e it�erativement en pics plus �etroits, du

niveau de gris 0 au niveau de gris 255. Un pic est marqu�e comme signi�catif

s'il repr�esente une population sup�erieure ou �egale �a un seuil S. Ce seuil est

exprim�e en pourcentage du nombre de pixels correspondants dans l'image I.

La proc�edure est illustr�ee sur la �gure 3.2 (dessin�e dans une dimension pour

plus de clart�e).

Figure 3.2 { Un exemple de d�ecomposition hi�erarchique [31].
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Les feuilles entour�ees d'un cercle rouge (partie (b)) correspondent aux pics

reconnus �a la �n de la d�ecomposition it�erative (lignes pleines dans la partie

(a)), tandis que les feuilles marqu�ees par �< S� (partie (b)) correspondent

�a des pics insigni�ants ou non retenus �a cause d'un e�ectif inf�erieur au seuil

S (lignes pointill�ees dans la partie (a)).

Nous appellerons les noyaux Ki pics correspondant aux feuilles encercl�ees

sur la droite de la �gure 3.2. En d'autres termes, les noyaux sont des pics

signi�catifs (partie (a) de la �gure 3.2) sans descendants dans l'arbre de

d�ecomposition hi�erarchique (partie (b) de la �gure 3.2) (par exemple, la

�gure 3.2 montre cinq pics signi�catifs pi(i = 0 � 4) et Trois noyaux

Ki(i = 2; 3; 4). Le nombre de classes Nc est pris �egal au nombre de noyaux

(la classe correspondante au noyau Ki est not�ee Ci). Par cons�equent, Nc

d�epend du seuil S, c'est-�a-dire de la pr�ecision avec laquelle l'image est

analys�ee. Cependant, la m�ethode reste op�erationnelle au-del�a du simple cas

de deux classes bien distinctes : d�es qu'une classe pr�esente plusieurs sous-pics

dans l'histogramme 2D, elle peut être subdivis�ee en sous-classes tout en

redressant le seuil S. Ceci est illustr�e dans la Figure 3.2, o�u la classe initiale,

�etiquet�ee 1, est divis�ee en deux classes (�etiquet�ees 3 et 4) en raison du choix

du seuil. Une valeur inf�erieure au seuil S fournirait une troisi�eme sous-classe.

3.3.3 Distance

Une deuxi�eme �etape est incorpor�ee �a l'algorithme pour le reclassement des

pixels �a une distance. Dans cet ordre, le centre de masse �(Ki) de chaque

noyau Ki peut être calcul�e dans l'espace 2D. Nous cr�eons par � le niveau de

gris correspondant au point de coordonn�ees (x1; x2) dans l'espace 2D. Deux

cas se produisent :
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| si (x1; x2) appartient �a Ki, le degr�e de gris � est attribu�e �a la classe

Ci,

| dans le cas contraire, concevons par Pk le pic (x1; x2), appartient au

niveau de gris � est attribu�ee �a la classe Ci, correspondant au noyau

Ki, �ls de Pk, tel que d [�(Ki; (x1; x2))], est minimum, o�u d [a; b] est

la distance entre a et b.

La mesure de distance pour les caract�eristiques est d'une importance

critique pour toutes sortes de m�ethodes de classi�cation. D'une mani�ere

g�en�erale, la distance entre a et b s�epar�es a pour expression :

dist2 = (� � �i)
tM(� � �i) (3.4)

O�u :

M est la matrice d�e�nissant la m�etrique.

T est l'op�erateur m�etrique de transposition.

De nombreux choix de m�etriques sont possibles, mais le choix d'une

m�etrique peut être consid�er�e comme l'un des param�etres pertinents de l'algo-

rithme propos�e. Dans notre travail, nous avons utilis�e une m�etrique simple et

bien connue : les m�etriques de Mahalanobis.

La distance de Mahalanobis est l'une des techniques fondamentales et

largement utilis�ees comme mesure de distance pour la classi�cation [51].

Cette m�ethode est un classi�cateur de distance sensible �a l'orientation, qui

conserve des statistiques uniques pour chaque classe. Elle est d�e�nie en posant

M = Cv� 1, o�u Cv� 1 qui repr�esente l'inverse de la matrice de covariance
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de la classe Ci. La distance de Mahalanobis est donc une distance euclidienne

pond�er�ee, o�u la pond�eration est d�etermin�ee par la plage de variabilit�e des

points d'�echantillonnage. Elle est exprim�ee par la matrice de covariance. Avec

la m�etrique de Mahalanobis, la fronti�ere entre deux classes Ci et Cj est

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

Finalement, chaque couleur de l'image segment�ee correspond �a une classe

de l'image originale.

3.4 R�esultats et discussion

Les exp�eriences pr�esent�ees dans ce chapitre concernent la classi�cation

des pixels d'image synth�etique d'une part et des pixels d'autre part, pour

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

Premi�erement, nous avons consid�er�e l'image synth�etique utilis�ee dans

di��erents travaux [28, 52, 53]. Elle contient quatre motifs de di��erentes formes

et couleurs (voir �gure 3.3 a). Le motif circulaire contient deux formes qui ne

se di��erent que par la variation de la composante de saturation, y compris le

fond, l'image contient alors six classes di��erentes.

La di��erence entre deux r�egions en raison de la variation de saturation est

toujours une probl�ematique di�cile. Souvent, deux couleurs distinctes sont

fusionn�ees ensemble.

La m�ethode de segmentation en histogramme 2D utilisant l'espace RGB

ne parvient pas �a s�eparer les deux formes dans le motif circulaire. A partir
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des r�esultats d'exp�erimentation port�ees aux �gures 3.3 b et 3.3 c, on distingue

clairement que l'approche propos�ee donne un meilleur regroupement et que le

probl�eme de la disparition pour s�eparer les deux formes est att�enu�e.

A partir de ces r�esultats, on peut d�eduire que l'espace RGB n'est pas

capable de s�eparer les deux formes dans le motif circulaire. Ceci est dû �a la

forte corr�elation entre les composantes R, G et B, et que la mesure d'une

couleur dans l'espace RGB ne repr�esente pas des di��erences de couleur dans

une �echelle uniforme. Par cons�equent, il est impossible d'�evaluer la similitude

de deux couleurs �a partir de leur distance dans l'espace RGB. Cependant,

dans l'espaceHSV o�u les informations de couleur et d'intensit�e sont s�epar�ees,

la segmentation des deux formes peut être r�ealis�ee par la m�ethode propos�ee.

Deuxi�emement, nous avons appliqu�e l'algorithme propos�e �a la classi�cation

de la couverture du sol urbain. En ce qui concerne les histogrammes 2D de

l'image qui sont repr�esent�es dans la �gure 3.4 sont a�ch�es sur la �gure 3.7

(le plan GB et les histogrammes utilisant l'espace HSV respectivement),

en utilisant la distance de Mahalanobis. Dans le cas de la �gure 3.7 a,

l'histogramme pr�esente les classes qui ne correspondent pas �a la r�ealit�e. Le

r�esultat segment�e par la distance de Mahalanobis dans l'histogramme GB

est faux (�gure 3.4 b) bien qu'il repr�esente quatre classes. Il semble que la

classi�cation avec la distance de Mahalanobis des l'histogramme RG et RB

n'est pas d'un grand int�erêt pour la segmentation de l'image satellite. Ainsi,

nous utiliserons l'histogramme HSV pour e�ectuer la classi�cation.
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(a) Image Synth�etique (b) Histogramme-RG (c) Histogramme-HV

(Espace RGB) (Espace HSV )

Figure 3.3 { Histogrammes RG et HV de l'image synth�etique dans les espaces RGB et

HSV .

Dans la �gure 3.4, une repr�esentation visuelle de la zone s�electionn�ee

pour la classi�cation de la couverture du sol en utilisant chaque approche est

repr�esent�ee. La m�ethode bas�ee sur l'espaceRGB pr�esentait des confusions des

classes (�gure 3.5). G�en�eralement le protocole de classi�cation pr�ec�edemment

�etudi�e a bien r�eussi �a extraire des informations relatives �a la couverture et

�a l'utilisation du sol. L'identi�cation des classes telles que forêt, v�eg�etation

faible et dense, arbustes, sable, terrain cultiv�e et non cultiv�e, eau, carri�ere,

surface ouverte, zone r�esidentielle, mousse de mer, routes, roches et des zones

non class�ees �etait assez e�cace (�gure 3.6).
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Figure 3.4 { Image QuickBird RGB.

Figure 3.5 { R�esultat d'Histogramme RG.
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Figure 3.6 { Histogramme 2D utilisant l'espace HSV .

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

Figure 3.7 { Vue de dessus de l'histogramme 2D.
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3.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons �evalu�e la pertinence des r�esultats de l'appli-

cation d'un nouvel algorithme de segmentation d'image num�erique couleur

(voir Annexe 1), a�n d'estimer la qualit�e d'images multispectrales du satellite

QuickBird dans le domaine d'identi�cation de la couverture et de l'utilisation

des sols urbains.

La m�ethode de segmentation par classi�cation non supervis�ee est bas�ee sur

l'analyse hi�erarchique des histogrammes bidimensionnels, ce qui est appropri�e

pour la classi�cation des pixels d'images multispectrales, nous a permis

l'am�elioration de la qualit�e de la classi�cation par le reclassement des pixels

non class�es auparavant par la distance de Mahalanobis.

L'approche propos�ee a �et�e test�ee sur des images synth�etiques et par la suite

a �et�e appliqu�ee �a la classi�cation des donn�ees QuickBird de la couverture et

de l'utilisation du sol urbain de la zone d'�etude s�electionn�ee qui appartient �a

la pr�efecture de Skhirate-T�emara, Maroc.

Les r�esultats obtenus par l'histogramme 2D dans l'espace HSV se sont

av�er�es plus satisfaisants que ceux obtenus en utilisant l'espace RGB.

La m�ethode propos�ee semble être tr�es prometteuse et son d�eveloppement

doit être davantage �etudi�e. Pour cela, nous avons l'intention d'introduire

d'autres param�etres ; tels que le concept d'entropie, la fonction d'onde et

l'optimisation multiobjectifs pour s�eparer les classes complexes.
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4.1 Introduction

La couverture du sol fait r�ef�erence aux caract�eristiques physiques de la

surface de la terre, pr�elev�ee dans la r�epartition de la v�eg�etation, de l'eau et

d'autres caract�eristiques physiques du terrain. L'utilisation du sol se base sur

la fa�con dont la terre a �et�e utilis�ee par l'être humain et de son habitat [32].

L'identi�cation de couverture et l'utilisation du sol en milieu urbain peut être

atteinte par la classi�cation des pixels des images multispectrales, en utilisant

la m�ethode de segmentation. Pour cela, une nouvelle g�en�eration de capteurs

spatiaux d'imagerie de tr�es haute r�esolution, comme Ikonos, QuickBird et

WorldView, satisfait les grandes attentes pour la t�el�ed�etection des zones

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

La segmentation est la technique et le mode op�eratoire utilis�e pour di-

viser l'image en plusieurs r�egions sans chevauchement en fonction de leurs

caract�eristiques. Les valeurs de pixels dans la même r�egion ont des ca-

ract�eristiques semblables tandis que celles provenant de di��erentes r�egions ont

des caract�eristiques di��erentes. Ces pixels peuvent être enti�erement class�es

en plusieurs cat�egories en fonction des caract�eristiques dominantes qu'ils

emploient, telles que, les m�ethodes bas�ees sur le contour [38], les m�ethodes

68



Chapitre-4- Segmentation d'images Satellites de tr�es haute r�esolution spatiale

bas�ees sur la r�egion de culture [28], les m�ethodes bas�ees sur les r�eseaux de

neurones, les m�ethodes bas�ees sur la physique [39, 42, 43] et les m�ethodes

bas�ees sur l'histogramme de seuillage [44].

Diverses m�ethodes ont �et�e mises au point et ont �et�e utilis�ees avec un

succ�es relatif. Cependant, dans certaines situations pratiques, la r�esolution

des probl�emes de segmentation a besoin de plus d'informations que celle

qui est contenue dans une seule bande d'image. Dans ce cas, l'utilisation de

plusieurs composantes de couleur d'une image multispectrale est n�ecessaire

[31, 39, 40, 54, 55]. Dans la pratique, l'application de telle m�ethode de

segmentation, �a des images de tr�es haute r�esolution spatiale, conduit �a des

r�esultats inexacts. Dans certains cas, des r�egions d'int�erêt distinctes se sont

class�ees comme �etant homog�enes. Ceci est dû �a deux questions cruciales pour

la segmentation des images couleurs :

| Quelle m�ethode de segmentation doit-on utiliser ?

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

Il a �et�e d�emontr�e, pour des probl�emes de classi�cation non supervis�ee, que

l'histogramme de seuillage est une m�ethode appropri�ee pour obtenir de bons

r�esultats de segmentation avec une complexit�e de calcul faible pour une large

classe d'images [36, 39, 40].

En l'occurrence, les algorithmes de classi�cation bas�es sur l'analyse de

l'histogramme 2D, qui est obtenu par la projection d'histogramme multidi-

mensionnel sur deux plans de couleur. Ces algorithmes ont �et�e d�evelopp�es et

utilis�es avec succ�es [31, 45, 54, 55, 56, 57, 58, 59].
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Pour surmonter ce probl�eme, une nouvelle g�en�eration de m�ethode de

segmentation est n�ecessaire. Nous avons d�evelopp�e deux m�ethodes de segmen-

tation :

| La premi�ere est bas�ee sur l'information de la th�eorie quantique, o�u

nous avons d�evelopp�e une m�ethode de segmentation quantique. Cette

m�ethode est li�ee �a une �evaluation pratique de l'algorithme appliqu�e �a

la classi�cation de l'image satellite, avec tr�es haute r�esolution spatiale

{Image QuickBird{, d'une zone urbaine s�electionn�ee �a Skhirate-Temara

(NW du Maroc).

Cette approche est scind�ee en deux parties. La premi�ere consiste �a

une analyse th�eorique de la nouvelle m�ethode de segmentation de

l'image couleur, bas�ee sur l'analyse hi�erarchique des histogrammes 2D

[31, 46, 54, 58], construite �a partir de la fonction d'onde d'une particule

dans une bô�te en 2D. L'algorithme de segmentation est aussi accompli

par la reclassi�cation des pixels qui ne sont pas classi��es par la distance

euclidienne. La seconde est li�ee �a une �evaluation pratique de l'algorithme

appliqu�e �a la classi�cation de la couverture et de l'utilisation du sol

d'une image de la zone urbaine s�electionn�ee.

| La seconde m�ethode est bas�ee sur la fonction d'optimisation multiobjec-

tifs qui met l'accent sur la s�eparation des di��erentes classes de niveaux

de gris d'une mani�ere optimale ; en fonction de certains crit�eres, en uti-

lisant des techniques typiques de segmentation d'images.

Deux fonctions d'optimisation multiobjectifs ont �et�e d�evelopp�ees avec

des crit�eres di��erents �a savoir :
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| La premi�ere fonction -MOBJ2- est bas�ee sur la variance intra-classe

modi��ee, la probabilit�e d'erreur globale et l'entropie totale.

| La seconda fonction -MOBJ3- est bas�ee les entropies de Tsallis et de

R�enyi.

Ces deux fonctions permettent de chercher le centre de gravit�e pour

chaque r�egion de l'image en niveaux de gris et le seuil de son histo-

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

A�n de d�emontrer la faisabilit�e de chacune des deux m�ethodes pro-

pos�ees, nous proc�edons par une comparaison de la premi�ere approche

par rapport �a celles d'Otsu et de K-Means et la deuxi�eme m�ethode

par rapport �a la premi�ere, et cela �a partir des tests sur des images

synth�etiques d'une part et d'autre part, nous �evaluerons chacun des

deux algorithmes sur la classi�cation de l'utilisation et de la couverture

du sol en utilisant une image satellite de tr�es haute r�esolution spatiales.

Nous proc�ederons, au d�ebut, par la pr�esentation de l'approche de

segmentation multicrit�ere, puis nous d�ecrirons les deux fonctions

d'optimisation multiobjectifs, ensuite, nous choisirons des �echantillons

d'images �a utiliser et nous pr�esenterons les crit�eres de Levine et Nazif

et le crit�ere de l'erreur quadratique moyenne, et en dernier lieu, nous

r�ev�elerons les r�esultats exp�erimentaux et la discussion.

4.2 Description de la m�ethode de la fonction d'onde

Dans cette �etude, nous assimilons l'image satellite comme une imageRGB,

o�u chaque composante peut repr�esenter n'importe quelle bande d'images.
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4.2.1 Mod�ele pour la Particule

Dans le mod�ele de la particule dans une bô�te bidimensionnelle (Figure

4.1), on consid�ere une particule con�n�ee �a un plan rectangulaire, de longueur

Lx dans la direction X et de largeur Ly dans la direction Y.

Figure 4.1 { Mod�ele de la Particule.

L'�energie potentielle est nulle partout dans ce plan, et in�nie au niveau des

parois et au-del�a (�Equation 4.1).

V (x; y) =

8><
>:
0 pour 0 < x < Lx et 0 < y < Ly

1 ailleurs
(4.1)

La fonction d'onde est maintenant une fonction qui d�epend des deux variables

x et y, et l'�equation de Schr�odinger pour le syst�eme est donc :

�~2
2m

(
@2	

@2
x

+
@2	

@2
y

) = E	(x; y) (4.2)
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O�u :

~ est la constant de Planck r�eduite, ~2 = h
2�
,

h est la constante de Planck = 6; 62607015 10(�34)m2 kg/s,

m est la masse de la particule, et

E est la valeur propre de l'�energie.

Cette �equation est r�esolue par la technique de s�eparation des variables

	(x; y) = 	(x)	(y). Chacune de ces deux variables est consid�er�ee comme

une particule dans une bô�te unidimensionnelle, de sorte que nous pouvons

imm�ediatement noter les solutions suivantes :

	nx(x) =

s
2

Lx
sin(

nx�x

Lx
) (4.3)

	ny(y) =

s
2

Ly
sin(

ny�y

Ly
) (4.4)

La densit�e de probabilit�e, c'est la propri�et�e d'une particule dans une bô�te qui

doit être examin�ee et selon l'interpr�etation cette densit�e est donn�ee par : j j2.

4.2.2 Mod�ele pour l'Image Satellite

Selon l'approche quantique, nous associons �a chaque pixel de la composante

image une fonction de trois ondes selon les di��erents plans d'image (R, G et

B) (voir �gure 4.2) Cette fonction d'onde �evolue selon l'�equation stationnaire

de Schr�odinger :

	nx(r) =

s
2

NC

sin(
nx�r

NC

) (4.5)

	ny(g) =

s
2

NL

sin(
ny�g

NL

) (4.6)
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	nx(b) =

s
2

NC

sin(
nx�b

NC

) (4.7)

O�u :

NC est le nombre de colonnes,

NL est le nombre de lignes,

r; g et b sont les valeurs de pixel respectivement dans le plan R, G et B de

l'image.

Nous appliquons cette technique sur l'image en niveaux de gris et l'image

couleur dans l'espace RGB. De cette fa�con, nous construisons l'histogramme

2D en utilisant la fonction d'onde  et la densit�e de probabilit�e j j2.
D'une mani�ere non supervis�ee, l'objectif est de fusionner en di��erentes classes

les pixels qui pr�esentent une fonction d'onde semblable dans l'image couleur.

L'algorithme fonctionne �a partir de l'un des trois histogrammes 2D de l'image

couleur ( (r);  (g)) ou ( (r);  (b)) ou ( (b);  (g)).

Figure 4.2 { Mod�ele d'image satellite.
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Un histogramme 2D d'une image couleur I cartographie P ( x;  y), c'est

le nombre de pixels de l'image I pr�esentant la fonction d'onde ( x;  y).

Chaque axe de la fonction d'onde de l'image I est quanti��e sur 256 niveaux,

l'histogramme 2D peut être repr�esent�e par une image J dont la r�esolution

spatiale est �egale �a 256X256. La valeur P ( x;  y) du pixel des coordonn�ees

( x;  y) dans J est obtenue par une contraction dynamique lin�eaire de

l'histogramme entre 1 et M = min(pmax; 255) :

Pn(x1; x2) = round[
(M � 1)p(x1; x2)�Mpmax + pmin

pmax � pmin

] (4.8)

O�u : pmax et pmin sont respectivement la valeur minimale et la valeur maxi-

male de P .

4.2.3 M�ethode de classi�cation

Dans cette �etape, nous utilisons l'algorithme de classi�cation propos�e

par Cl�ement [39, 40] pour d�etecter les pics qui repr�esentent �evidemment les

classes. Cette proc�edure est une version de l'algorithme de remplissage d'eau

classique propos�e par Vincent [43]. Un pic est consid�er�e comme signi�catif

s'il repr�esente une population sup�erieure ou �egale �a un seuil d0 (exprim�e en

pourcentage de la population totale en image).

En�n, nous e�ectuerons l'algorithme de segmentation par la reclassi�cation

des pixels qui n'ont pas �et�e class�es auparavant dans des classes d�etermin�ees,

selon la distance euclidienne, pour l'ex�ecuter �a la �n.

4.2.4 Fonction d'�evaluation de Borsotti Q(I)

Dans la litt�erature, plusieurs crit�eres ont �et�e d�evelopp�es a�n d'aboutir �a

une �evaluation quantitative de la qualit�e d'une segmentation. Ces crit�eres

sont tous bas�es sur une mesure de l'uniformit�e en intensit�e ou en couleur
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intra-r�egion et du contraste inter-r�egions. Une pond�eration par le cardinal

de la r�egion est op�er�ee. Parmi tous les crit�eres disponibles, celui propos�e par

Borsotti et al. [60] a �et�e retenu puisque d'apr�es les auteurs, ce crit�ere permet

d'aboutir �a des r�esultats qui sont plus en ad�equation avec notre perception

visuelle. Ce crit�ere est d�e�ni par :

Q(I) =
1

10000 N

p
R

RX
i=1

(
e2i

1 + logNi

+
R(Ni)

2

N2
i

) (4.9)

O�u : I est l'image segment�ee,

N est la taille de l'image et
1

10000 N
est le facteur d'agrandissement,

R est le nombre de r�egions de l'image segment�ee,

Ni est la surface de la i�eme r�egion,

R(Ni) est le nombre de r�egions ayant une surface �egale �a Ni,

ei est l'erreur moyenne des couleurs de la i�eme r�egion, qui est d�e�nie comme

la somme des distances euclidiennes entre les vecteurs de couleur RGB des

pixels de la i�eme r�egion et le vecteur de couleurs attribu�e �a la i�eme r�egion de

l'image segment�ee.

Les am�eliorations apport�ees dans cette nouvelle m�etrique se manifestent

dans la fusion de deux termes :

| le premier terme p�enalise les r�egions non homog�enes c'est-�a-dire les

r�egions deviennent non homog�enes en g�en�eral quand le nombre de r�egions

dans l'image segment�ee diminue,

| le second terme p�enalise la sur-segmentation de plusieurs r�egions ayant

des tailles similaires.

Ce crit�ere permet ainsi de p�enaliser les segmentations contenant un grand

nombre de r�egions ou contenant des r�egions h�et�erog�enes d'un point de vue

colorim�etrique. Notons que plus la valeur de cette m�etrique est faible, plus la
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segmentation est meilleure.

4.2.5 Donn�ees d'images multispectrales

Figure 4.3 { {QuickBird RGB Image{ Zone d'�etude s�electionn�ee.

L'image retenue pour ce chapitre correspond �a la �gure 4.3, c'est une image

multispectrale couleur, elle est compos�ee par les bandes RGB respectivement

dont la r�esolution spatiale est de 2:4m x 2:4m et qui repr�esente une zone

vari�ee de la pr�efecture de Skhirate-T�emara.

4.2.6 R�esultats et discussion

Les exp�eriences pr�esent�ees dans ce chapitre concernent la classi�cation

des pixels des images synth�etiques pour ajuster l'algorithme (voir Annexe 2)

d�evelopp�e et par la suite, elle est appliqu�ee �a des images QuickBird en niveaux
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(a) Image originale (b) Image segment�ee

Figure 4.4 { Image des carr�es synth�etiques (465 X 386).

de gris et en couleurs : elles sont des images multispectrales de tr�es haute

r�esolution spatiale et repr�esentent les di��erentes classes de la couverture et de

l'utilisation du sol.

Pour �evaluer la technique propos�ee, nous avons tout d'abord s�electionn�e l'image

des carr�es synth�etiques (465 X 386). C'est une image qui se compose de

quatre couleurs, �a partir des r�esultats obtenus, on peut consid�erer facilement

la performance de notre algorithme d�evelopp�e sur la �gure 4.4. Il nous reste

donc �a approuver cet algorithme, mais cette fois-ci, avec les images satellites

et �evidemment, nous allons l'accomplir par l'image en niveaux de gris.

4.2.6.1 Image aux niveaux de gris

Nous avons appliqu�e l'algorithme propos�e �a la classi�cation de la couverture

du sol urbain. Les r�esultats obtenus par la m�ethode j j2 pour l'image en

niveaux de gris sont pr�esent�es dans la �gure suivante (Figure 4.5). En�n, pour

�evaluer la technique propos�ee, nous avons utilis�e la fonction d'�evaluation de

Borsotti Q (�equation 4.9). Et d'apr�es les r�esultats du tableau (Table 4.1) et

de l'image segment�ee (Figure 4.6), on distingue clairement que la m�ethode

propos�ee fonctionne mieux que l'analyse hi�erarchique des histogrammes de
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couleur 2D en utilisant l'espace RGB.

Figure 4.5 { Image aux niveaux de gris.

Figure 4.6 { Image segment�ee utilisant la m�ethode propos�ee.
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Image en niveaux de gris

Histogramme 2D utilisant Valeur du Coe�cient Q

la fonction d'onde  522.9024

la probabilit�e j j2 271.1887

Table 4.1 { Valeurs du Coe�cient Q pour  et j j2 -Image aux niveax de gris-.

4.2.6.2 Image couleur

La �gure 4.7 c'est l'image originale dans l'espace de couleur RGB. Les

�gures suivantes : Figure 4.8, Figure 4.9 et Figure 4.10 pr�esentent les meilleurs

r�esultats de segmentation d'image couleur tandis ce que le tableau 4.2 pr�esente

les valeurs de la fonction d'�evaluation de Borsotti Q a�n de comparer les

m�ethodes de segmentation :

Pour la segmentation bas�ee sur l'histogramme bidimensionnel dans l'espace

RGB des trois plans (RG, RB et GB), le coe�cient Q le plus petit

correspond au plan RG qui est �egale �a 434.6381, la �gure 4.8 pr�esente le

r�esultat correspondant au plan RB.

Le plan RG repr�esente une meilleure segmentation qui est bas�ee sur l'his-

togramme 2D construit par  , dont la valeur de Q est 637.0482 et la �gure

4.9 c correspondante au r�esultat de cette segmentation dans l'espace RGB.

Image couleur

Histogramme 2D Valeur du Coe�cient Q

utilisant Plan RG Plan RB Plan GB

la fonction d'onde  637.0482 696.3135 1192.9

la probabilit�e j j2 305.5231 249.0161 505.8211

l'espace RGB 824.8514 434.6381 660.6642

Table 4.2 { Valeurs du Coe�cient Q pour  , j j2 dans l'espace RGB.
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Figure 4.7 { Image couleur originale RGB.

Figure 4.8 { Image Segment�ee utilisant l'histogramme RB dans l'espace RGB.
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Figure 4.9 { Image segment�ee utilisant l'histogramme RG construit par  .

Figure 4.10 { Image segment�ee utilisant l'histogramme RB construit par j j2.
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On remarque que la segmentation bas�ee sur l'histogramme 2D construit par

j j2 est la meilleure par rapport aux autres techniques et les tableaux (Table

4.1 et Table 4.2) montrent que les valeurs du coe�cient Q calcul�ees pour les

di��erentes m�ethodes, appliqu�ees aux images en niveaux de gris et aux images

couleurs. D'ailleurs, on distingue que toutes du coe�cient Q sont inf�erieures

sur tous les plans.

4.3 Description de la m�ethode d'optimisation multiob-

jectifs

L'optimisation multiobjectifs s'�etend de la th�eorie d'optimisation en

permettant �a des objectifs de conception de s'optimiser simultan�ement. Le

probl�eme d'optimisation multiobjectifs se r�esout de la même fa�con qu'un

probl�eme classique �a simple objectif. Le but est de trouver un ensemble de

valeurs pour les variables de conception qui optimise simultan�ement plusieurs

fonctions objectifs. En g�en�eral, la solution obtenue par l'optimisation de

chaque objectif s�epar�e ne repr�esente pas une solution possible au probl�eme de

l'optimisation multiobjectifs.

Dans la plupart des cas, l'approche propos�ee dans [61] est justi��ee par

la simple raison que le processus de segmentation bas�e sur l'optimisation

d'un seul crit�ere ne fonctionne pas parfaitement pour l'ensemble des images.

G�en�eralement, la valeur optimale du seuil pour chaque crit�ere ne parvient pas

�a satisfaire la segmentation d'image. Dans ce cas, nous proposons des seuils

optimaux qui permettent l'optimisation d'un ensemble de crit�eres.

Notre objectif est d'ampli�er les informations sur la position du seuil

optimal qui nous permettra d'obtenir une meilleure segmentation.
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Dans ce paragraphe, nous pr�esenterons les di��erents crit�eres que nous allons

r�eduire plus tard pour le processus du seuillage, de l'image, �a plusieurs seuils.

Nous allons illustrer les deux algorithmes d�evelopp�es avec des crit�eres di��erents

�a savoir :

| Le premier algorithme : la variance intra-classe modi��ee, la probabilit�e

d'erreur globale et l'entropie totale.

| Le second algorithme : l'entropie de Tsallis et l'entropie de R�enyi.

4.3.1 Le crit�ere de la variance intra-classe

Le seuillage bas�e sur la variance intra-classe a tendance �a classer une

image dont l'objet et l'arri�ere-plan sont de tailles similaires. A�n de rem�edier

�a cet inconv�enient, une fonction objectif est d�eriv�ee du crit�ere classique de

la variance intra-classe ; certaines connaissances sont introduites portant

sur les caract�eristiques de la segmentation r�esultante telles que l'uniformit�e

ou l'homog�en�eit�e des r�egions et la simplicit�e de l'int�erieur des r�egions. La

modi�cation propos�ee consiste �a int�egrer les crit�eres pour avoir la propri�et�e de

segmentation id�eale. Le crit�ere de la variance intra-classe c'est le crit�ere qui

exprime l'uniformit�e et l'homog�en�eit�e des r�egions et il est d�e�ni comme suit :

MV ar(I) = �
NRX
j=1

V ar(j)2

�j
+ 
j (4.10)

Nous supposons que le nombre de r�egions est de deux (NR = 2).

� est donn�ee par 1
10000XM

p
NR o�u M est la taille de l'image I.

�j =
1

1+Log(Nj)
, Nj d�esigne le nombre de pixels dans la r�egion J .


j =
R(Nj)

2

Nj

, R(Nj) est le nombre de r�egions dont le cardinal est �egal �a

Nj .

V ar(j) est d�e�ni comme :
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V ar(R) =
JX
j=1

Pj(mj �mG)
2 (4.11)

Avec :

mj =
1

Pj

X
i2Cj

ipi

pj =
X
i2Cj

pi

mG =

L�1X
i=0

ipi

pi =
h(i)

L�1P
i=0

h(j)

j est le nombre de r�egions,

Pj est la probabilit�e de la classe j,

mj signi�e l'intensit�e des pixels de la classe j,

mG est la moyenne globale,

Pi est la fonction de densit�e de probabilit�e des di��erents pixels de l'image,

h(i) est le nombre d'occurrences du niveau de gris du pixel i 2 [0; L� 1] et

L est le nombre total de niveaux de gris.

4.3.2 Le crit�ere de la probabilit�e d'erreur globale

Nous supposons que l'histogramme est correctement mis en place en

utilisant la fonction de densit�e de probabilit�e d'ajustement gaussien. Ensuite,

le seuil optimal est d�etermin�e en minimisant la probabilit�e d'erreur globale.

Pour deux fonctions de densit�e de probabilit�e gaussienne successive la fonction

est donn�ee par :
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e(Ti) = Pi

Z Ti

�1

Pi(x)dx+ Pi+1

Z +1

Ti

Pi+1(x)dx (4.12)

i = 1; 2; :::; d� 1 par rapport au seuil Ti,

Donc, la probabilit�e globale �a minimiser est :

E(T ) =

d�1X
i=1

e(Ti) (4.13)

O�u T est le vecteur de seuils : 0 < T1 < T2 < ::: < Td� 1 < 255.

4.3.3 Le crit�ere de l'Entropie Totale

Les entropies de deux classes A et B sont d�e�nis par :

ETPA(t) = �
tX

i=1

pi

pt
log

pi

pt

ETPB(t) = �
LX

i=t+1

pi

1� pt
log

pi

1� pt

L'entropie totale est :

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

Le premier probl�eme de cette approche qui est mise en �evidence par Pal

et al [62] est que l'entropie de Shannon n'est pas d�e�nie pour des densit�es de

probabilit�e, y compris z�ero probabilit�e. Ensuite, ils ont propos�e une nouvelle

d�e�nition de l'entropie en fonction des informations de gain exponentiel :

ETPT (t) = �
tX

i=1

pi

pt
e
1�
pi

pt �
LX

i=t+1

pi

1� pt
e
1�

pi

1� pt (4.14)
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4.3.4 Le crit�ere d'Entropie de Tsallis

Tsallis a propos�e une nouvelle forme d'entropie bas�ee sur la g�en�eralisation

en un param�etre de l'entropie de Boltzmann-Gibbs-Shannon [43], connue sous

le nom d'entropie de Tsallis. Qu'il l'a d�e�ni comme suit :

Sq =
1�Pk

i=1(pi)
q

q � 1
(4.15)

O�u k est le nombre total de possibilit�es du syst�eme et q est le nombre r�eel

d�esignant l'indice entropique, qui caract�erise le degr�e du non extensivement.

Dans le cas d'une image d�e�nie par K niveaux de gris, soit

pi = p1; p2; : : : ; pk la distribution de probabilit�e des niveaux. Pour les

niveaux de gris t, un seuil �a deux niveaux est suppos�e. Dans [44] deux classes

ont �et�e introduites, A et B, et leurs distributions de probabilit�e sont donn�ees

par :

ClasseA :
p1

pA
;
p2

pA
; :::;

pt

pA
(4.16)

ClasseB :
pt+1

pB
;
pt+2

pB
; :::;

pk

pB
(4.17)

O�u

PA =
tX

i=1

(pi)etPB =
kX

i=t+1

(pi) (4.18)

A priori, l'entropie de Tsallis pour chaque distribution est d�e�nie par :

SAq =

1�Pt
i=1 (

pi

pA
)q

q � 1
(4.19)

SBq =

1�Pk
i=t+1 (

pi

pB
)q

q � 1
(4.20)
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O�u Sq(t) repr�esente l'entropie de Tsallis pour chaque classe individuelle

d�ependant du seuil t. L'entropie totale de Tsallis de l'image est �ecrite comme

suit [48] :

Sq(t) = SAq (t) + SBq (t) + (1� q)� SAq (t)� SBq (t) (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 grâce �a un seuillage

d'image bas�e sur le clustering. Reprenons une image en �echelle de gris k, avec

une distribution de probabilit�es, pi = p1; p2; : : : ; pK . Supposons quelques

seuils t1; t2; : : : ; tm pour les niveaux de gris. Certaines classes devraient être

introduites, d'apr�es Sparavigna [63, 64], leurs distributions de probabilit�e sont

comme suit :

(1) :
p1

p1
;
p2

p1
; :::;

pt1

p1
(4.22)

(2) :
pt1+1

p2
;
pt1+2

p2
; :::;

pt2

p2
(4.23)

...

(m) :
ptm�1+1

pm
;
ptm�1+2

pm
; :::;

ptm

pm
(4.24)

(m+ 1) :
ptm+1

pm+1

;
ptm+2

pm+1

; :::;
ptm+1

pm+1

(4.25)

Donc, l'�equation 4.15 devient :

Sq = S1
q + S2

q + :::+ Smq + (1� q)
1

2

m+1X
i;j=1;i 6=j

SiqS
j
q

+(1� q)2
1

6

m+1X
i;j;k=1;i 6=j 6=k

SiqS
j
qS

k
q + :::+ (1� q)mS1

qS
2
q :::S

m+1
q

(4.26)
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4.3.5 Le crit�ere d'Entropie de R�enyi

Nous prenons en compte les limites de la mesure de Shannon dans certaines

situations ; R�enyi [45] a fait le premier pas et a g�en�eralis�e la mesure de

Shannon. Pour rem�edier �a la faiblesse de la mesure de Shannon dans certaines

situations, l'entropie de R�enyi a franchi l'�etape principale et a propos�e une

mesure param�etrique de l'information.

Dans la litt�erature, les applications de l'entropie de R�enyi couvrent plusieurs

domaines allant de la biologie �a la m�edecine, en passant par la g�en�etique, la

linguistique et l'�economie, le g�enie �electrique, l'informatique, la g�eophysique,

la chimie et la physique [31]. La mesure de l'entropie de R�enyi de l'ordre �

d'un image d�e�nie comme [31, 47] :

H�(P ) =
1

1� �
ln

kX
i=1

(pi)
� (4.27)

O�u � est un param�etre r�eel positif et � 6= 1. Depuis l'entropie de Shan-

non, la mesure est un cas singulier de l'entropie de R�enyi pour � ! 1. Soit

pi = p1; p2; :::; pk la distribution de probabilit�e pour une image en niveaux

de gris.

A partir de cette distribution, nous d�eveloppons deux distributions de proba-

bilit�es, la premi�ere pour l'objet (classe A) et la seconde pour le fond (classe

B), sont donn�ees par :

(classeA) :
p1

pA
;
p2

pA
; :::;

pt

pA
(4.28)

(classeB) :
pt+1

pB
;
pt+2

pB
; :::;

pk

pB
(4.29)

O�u

PA =
tX

i=1

(pi)etPB =
kX

i=t+1

(pi) = 1� PA (4.30)
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L'entropie de R�enyi pour chaque distribution d'ordre � est d�e�nie comme :

HA
� (t) =

1

1� �
ln

tX
i=1

(
pi

PA
)� (4.31)

HB
� (t) =

1

1� �
ln

kX
i=t+1

(
pi

PB
)� (4.32)

H�(t) d�epend param�etriquement de la valeur du seuil t pour l'objet et

pour l'arri�ere-plan, et �ecrit comme suit :

H�(t) = HA
� (t) +HB

� (t) (4.33)

Pour une image, la distribution totale est divis�ee en N nombre de classes

C = (C1; C2; C3; : : : ; CN). Puis priori de R�enyi pour chaque distribution

d�e�nie dans [45] :

H�(C1) =
1

1� �
ln

t1X
i=1

(
pi

P(C1)

)� (4.34)

H�(C2) =
1

1� �
ln

t2X
i=t1+1

(
pi

P(C2)

)� (4.35)

...

H�(CN) =
1

1� �
ln

L�1X
i=tN�1

(
pi

P(CN )

)� (4.36)

Avec :

P (C1) =
tX

i=1

pi; P (C2) =
t2X

i=t+1

pi; :::; P (CN) =

L�1X
i=tN�1

pi (4.37)

Avec pi est l'histogramme normalis�e et L est l'intensit�e de gris la plus �elev�ee.

H�(t) = H�(C1) +H�(C2) + :::+H�(CN) (4.38)
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4.3.6 La Fonction objectif -Objective function-

La fonction d'optimisation multiobjectifs appliqu�ee aux images �a deux

seuils (images m�edicales) par Nakib [61], est d�e�nie comme suite :

MOBJ1(T ) = w1MV ar(R(T )) + w2E(T ) (4.39)

O�u T est le vecteur de seuils : 0 < T1 < T2 < � � � < Td�1 < 255.

Et les param�etres de pond�eration sont donn�es par :

w1 = 1� w2

w2 =

Pd
i=1 �

2
i

�2
Histogram

O�u

d est le nombre de gaussiennes ;

�i est l'�ecart type de la i�eme Gaussienne fonction de densit�e de probabilit�e

pdf ;

�Historam est l'�ecart-type de l'histogramme d'origine.

�Evidement, cette fonction a �et�e couronn�ee de succ�es, mais, elle a montr�e ses

limites. C'est pour cette raison que nous allons am�eliorer la fonction de Nakib

(�Equation 4.39) en deux reprises par l'introduction des facteurs d'entropies

tels que :

| l'entropie totale donnant naissance �a la fonction -MOBJ2- ;

| les entropies de Tsallis et de R�enyi 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 modi�er la fonction objective (�Equation 4.39) en introdui-

sant l'information sur l'entropie et la fonction objectif �equivalente est d�ecrite

comme suit :

MOBJ2(T ) = w1MV ar(R(T )) + w2E(T ) + w3ETPT (T ) (4.40)

O�u T est le vecteur de seuils : 0 < T1 < T2 < � � � < Td�1 < 255.

Et les param�etres de pond�eration sont donn�es par :

w1 = 1� w2 � w3

w2 =

Pd
i=1 �

2
i

�2
Histogram

w3 =
mGPd
j=1 j

O�u

d est le nombre de gaussiennes ;

�i est l'�ecart type de la i�eme Gaussienne fonction de densit�e de probabilit�e

pdf ;

�Historam est l'�ecart-type de l'histogramme d'origine.

j est le nombre de r�egions,

mG est la moyenne globale,

Les param�etres de pond�eration (w1; w2 et w3) permettent de toucher la

limite du domaine possible. Cette op�eration est utilis�ee lorsque l'objectif de la

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

Pour am�eliorer davantage la fonction d'optimisation multiobjectifs, nous

proposons des seuils optimaux qui permettent d'optimiser un ensemble de

crit�eres. La m�ethode de seuillage repose sur les crit�eres d'entropie de Tsallis

et d'entropie de R�enyi.

En cons�equence, pour augmenter la qualit�e de la segmentation nous propo-

sons de modi�er la fonction objectif (�Equation 4.39) par le remplacement le

crit�ere de la variance intra-classe et le crit�ere de la probabilit�e d'erreur globale

par les crit�eres de l'entropie de Tsallis et l'entropie de R�enyi successivement,

et la fonction objectif �equivalente est d�ecrite comme suit :

MOBJ3(T ) = w1Sq(T ) + w2H�(T ) (4.41)

O�u

Sq(T ) est l'entropie de Tsallis d�evelopp�ee dans la section x 4:3:4 ;

H�(T ) est l'entropie de R�enyi d�evelopp�ee dans la section x 4:3:5;

Testlevecteurdeseuils :0 < T1 < T2 < � � � < Td�1 < 255 ;

w1 et w2 sont les coe�cients de pond�eration et sont donn�es comme suit :

w1 = 1� w2

w2 =

Pd
i=1 �

2
i

�2
Histogram

Avec

d est le nombre de Gaussiens ;

�i est la norme d'�ecart de la i�eme fonction de densit�e de probabilit�e gaus-

sienne ;

�Histogram est la norme de d�eviation de l'histogramme d'origine.
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L'acceptation de ces deux crit�eres dans l'algorithme de seuil �etabli par

l'introduction de deux param�etres : w1 et w2. Ainsi, w1 et w2 sont les

param�etres de pond�eration et permettent d'atteindre la limite du domaine

r�ealisable. Cette op�eration est utilis�ee lorsque l'objectif de la segmentation est

d'isoler la cible de l'image d'origine.

L'objectif de cette m�ethode est d'ampli�er les informations sur la position

du seuil optimal, ce qui nous permet de r�ealiser une bonne segmentation.

Dans cette suite, nous discutons des di��erents crit�eres que nous maximiserons

plus tard pour le processus de seuil d'image �a plusieurs niveaux ; comme le

crit�ere d'entropie Tsallis et R�enyi.

4.3.7 Donn�ees d'Images Satellites

Nous allons tester les deux algorithmes sur des images panchromatiques,

de tr�es haute r�esolution spatiale, des satellites QuickBird et Worldview.

4.3.7.1 Image panchromatique - QuickBird -

L'image satellite d�edi�ee �a ce travail est une image QuickBird (voir �gure

4.11) couvrant une partie de la pr�efecture de Skhirate-T�emara. Cette zone

est d�elimit�ee par la longitude �1 = �6�57058:8700W et la latitude �1 =

33�55035:9900N et longitude �2 = �7�0055:0800W et la latitude �2 =

33�56034:5700N , et couvre environ 90Km2.

Cette image a �et�e captur�ee le 15 Juin 2006 �a midi. Dans ce chapitre nous

avons utilis�e seulement la bande panchromatique dont les caract�eristiques

sont cit�ees dans le tableau 4.3.
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Figure 4.11 { R
 Digital Globe : Zone d'�etude de l'image Panchromatique QuickBird

Bande
Longueur d'onde R�esolution Spatial

(nm) (m)

Panchromatique 450-900 (675) 0.61 x 0.61

Table 4.3 { Caract�eristiques de l'image Panchromatique (QuickBird 2).
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4.3.7.2 Image panchromatique - Worldview -

Figure 4.12 { R
 Digital Globe : Zone d'�etude de l'image Panchromatique Worldview
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Dans cette partie, nous introduisons l'image panchromatique Worldview

(voir �gure 4.12), c'est une image archive de tr�es haute r�esolution spatiale et

qui est de 55cm par pixel (voir tableau 4.4), captur�ee le 16 F�evrier 2013 �a

11h45mn25s, couvrant une partie de la zone sud du Maroc et d�elimit�ee par

la longitude �1 = �13�35062:5100W et la latitude �1 = 27�37049:3000N et

longitude �2 = �13�31004:2600W et la latitude �2 = 27�21005:4100N .

Bande
Longueur d'onde R�esolution Spatial

(nm) (m)

Panchromatique 450� 800 0:55 x 0:55

Table 4.4 { Caract�eristiques de l'image Panchromatique (Worldview).

4.3.8 Crit�eres d'�evaluation utilis�es

Pour proc�eder �a l'�evaluation des algorithmes d�evelopp�es des deux fonction

d'optimisation multiobjectifs (MOBJ2 et MOBJ3), nous avons adopt�e pour les

crit�eres d'�evaluation suivants :

| les crit�eres de Levine et Nazif :

| le crit�ere d'uniformit�e intra r�egion,

| le crit�ere de disparit�e inter r�egion et

| le crit�ere de dissemblance inter intra r�egion.

| le crit�ere de l'erreur moyenne quadratique.

4.3.8.1 Crit�eres de Levine et Nazif

4.3.8.1.1 Crit�ere d'uniformit�e intra r�egion

Le crit�ere d'uniformit�e intra r�egion est l'un des crit�eres les plus intuitifs

capable de quanti�er la qualit�e du r�esultat de la segmentation. Weszka et
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Rosenfeld [65] proposent un tel crit�ere avec seuillage qui mesure l'e�et du

bruit pour �evaluer certaines images seuill�ees. Tout en se basant sur la même

id�ee d'uniformit�e intra r�egion, Levine et Nazif [66] ont �egalement d�e�ni un

crit�ere qui calcule l'uniformit�e d'une caract�eristique de r�egion bas�ee sur la

variance de cette caract�eristique :

LEV 1(IR) = 1� 1

Card(I)

NRX
k=1

�P
s2Rk

gI(s)�
P

t2Rk
gI(t)

�2�
maxs2RkgI(s)�mins2RkgI(s)

�2
(4.42)

O�u

| IR correspond au r�esultat de segmentation de l'image dans un ensemble

de r�egions R = R1; :::; RNR ayant NR r�egions,

| Card(I) correspond au nombre de pixels de l'image,

| gI(s) correspond �a l'intensit�e de niveau de gris du pixel s de l'image I et

il peut être g�en�eralis�e �a toute autre caract�eristique (couleur, texture,...).

Sezgin et Sankur [67] ont propos�e une mesure d'uniformit�e standardis�ee.

Bas�ee sur le même principe, la mesure de l'homog�en�eit�e de Cochran [68]

donne une mesure de con�ance sur l'homog�en�eit�e d'une r�egion. Cependant,

cette m�ethode n�ecessite une s�election de seuil qui est souvent faite de fa�con

arbitraire, ce qui limite la m�ethode propos�ee. Un autre crit�ere pour mesurer

l'uniformit�e intra-r�egion a �et�e d�evelopp�e par Pal et Pal [69]. Il est bas�e sur

un seuillage qui maximise l'entropie locale de second ordre des r�egions dans

le r�esultat de la segmentation. Dans le cas des images l�eg�erement textur�ees,

les crit�eres d'uniformit�e intra-r�egion s'av�erent e�caces et tr�es simples �a

utiliser. Cependant, la pr�esence de textures dans une image g�en�ere souvent

des r�esultats inappropri�es en raison de l'in
uence excessive de petites r�egions.
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4.3.8.1.2 Crit�ere de disparit�e inter r�egion

Compl�ementaire �a l'uniformit�e intra r�egion, Levine et Nazif [66] ont d�e�ni

une mesure de disparit�e entre deux r�egions pour �evaluer la dissimilitude des

r�egions dans un r�esultat de segmentation. La formule de la disparit�e totale

entre les r�egions est d�e�nie comme suit :

LEV 2(IR) =

PNR

k=1WRk

PNR

j=1=Rj2W(Rk)

�PRknRj jgI(Rk)�gI(Rj)j
gI(Rk)+gI(Rj)

�
PNR

k=1WRk

(4.43)

Comme WRk est le poids associ�e �a Rk qui peut d�ependre de sa zone, par

exemple, gk est la moyenne des niveaux de gris de Rk. gI(Rk) peut être

g�en�eralis�e �a un vecteur caract�eristique calcul�e sur les valeurs de pixels de la

r�egion Rk comme pour LEV1. pRknRj Correspond �a la longueur du p�erim�etre

de la r�egion Rk commune au p�erim�etre de la r�egion Rj . Ce type de crit�ere a

l'avantage de p�enaliser la sur-segmentation.(Formule intra inter r�egion)

4.3.8.1.3 Crit�ere de dissemblance intra-inter r�egion

Notons que l'uniformit�e intra r�egion peut être combin�ee avec la dissem-

blance inter r�egions en utilisant la formule suivante :

LEV 3(IR) =
1

2
(1 +

1

C2
NR

PNR

i;j=1;i 6=j

jgI(Ri)� gI(Rj)j
512� 4

2552NR

PNR

i=1 �
2Ri

)

(4.44)

O�u C2
NR

est le nombre de combinaisons de 2 r�egions parmi NR.

Ce crit�ere [70] combine les disparit�es intra et inter r�egions. La disparit�e

intra r�egion est calcul�ee par l'�ecart-type normalis�e des niveaux de gris dans
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chaque r�egion. La disparit�e inter r�egions calcule la dissemblance du niveau de

gris moyen de deux r�egions dans le r�esultat de la segmentation.

Haralick et Shapiro [71] consid�erent que :

1. Les r�egions doivent être uniformes et homog�enes ;

2. L'int�erieur des r�egions doit être simple sans trop de petits trous ;

3. Les r�egions adjacentes doivent pr�esenter des valeurs signi�cativement

di��erentes pour les caract�eristiques uniformes ;

4. Les contours devraient être liss�es et pr�ecis.

4.3.8.2 Crit�ere d'erreur moyenne quadratique

Le crit�ere d'erreur quadratique moyenne (MSE) est calcul�e pixel par pixel

en additionnant la di��erence au carr�e de tous les pixels et en la divisant par le

nombre total de pixels. Le MSE de l'image segment�ee peut être calcul�e en uti-

lisant l'�equation donn�ee par Gobindchandra et al. dans [14] comme ci-dessous :

MSE(GI; SI) =

P
i=0

P
j=0[GI(i; j)� SI(i; j)]2

MN
(4.45)

O�u, M et N sont respectivement le nombre de lignes et de colonnes d'image

d'entr�ee. Alors queGI et SI sont l'image originale et l'image segment�ee. MSE

doit avoir une valeur inf�erieure pour avoir une image segment�ee de meilleure

qualit�e.
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4.3.9 �Evaluation des fonctions d'optimisation multiobjectifs

d�evelopp�ees

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 l'entropie dans la fonction d'optimisation multiobjectifs et en la

testant sur des images synth�etiques et des images satellites �a haute r�esolution

spatiale. Nous avons pu observer la contribution positive au processus de seg-

mentation. Le r�esultat de la segmentation est int�eressant (�gure 4.13), et par

cons�equence les valeurs d'�evaluation obtenus sont maintenues dans le tableau

4.5.

Images Originales
Segmentation par la m�ethode

Multiobjectifs 1 Multiobjectifs 2

S
y
n
th
�et
iq
u
e

P
an
ch
ro
m
at
iq
u
e

Figure 4.13 { Segmentation d'images par les deux fonctions d'optimisation multiobjectifs.
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Im
a
g
e
s

S
e
u
il

F
il
tr
e

Valeurs des crit�eres d'�evaluation de Levine et Nazif

Intra r�egion Inter r�egion Intra Inter r�egion

Maximal Minimal Minimal

MOBJ1 MOBJ2 MOBJ1 MOBJ2 MOBJ1 MOBJ2

S
y
n
t.

2 2.5 0.0120 0.0372 0.2943 0.1834 0.5542 0.5310

P
a
n
c.

2 2.5 0.1129 0.1240 0.2635 0.2424 0.5350 0.5341

Table 4.5 { Les valeurs des crit�eres d'�evaluation de Levine et Nazif des deux fonctions

d'optimisation multiobjectifs (MOBJ1 et MOBJ2).

4.3.9.2 �Evaluation de la fonction MOBJ3

Pour �evaluer la fonction MOBJ3, nous avons opt�e pour les deux crit�eres

d'�evaluation �a savoir le crit�ere de Levine et Nazif et le crit�ere de l'erreur

quadratique moyenne, a�n de remettre en cause la performance de cette

m�ethode par rapport �a celle pr�ec�edemment d�evelopp�ee MOBJ2.

Pour chaque zone d'int�erêt s�electionn�ee de l'image Worldview, des seuils

optimaux ont �et�e trouv�es par les deux crit�eres cit�es ci-dessus. Les r�esultats de

la segmentation d'image, qui sont illustr�es dans le tableau 4.6 et dans la �gure

4.14, montrent que la fonction MOBJ3 surmonte les di�cult�es rencontr�ees par

celle d�evelopp�ee pr�ec�edemment la fonction MOBJ2 et approuvent l'e�cacit�e

de la nouvelle m�ethode.

Par cons�equent, l'optimisation multiobjectifs bas�ee sur les entropies de

R�enyi et Tsallis contribue de mani�ere signi�cative �a la performance de la seg-

mentation d'image.
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Images Originales
Segmentation d'images par la fonction
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Figure 4.14 { Segmentation d'images par MOBJ2 et MOBJ3.

4.3.10 R�esultats et discussion

Cas de la fonction MOBJ2

Le seuillage bas�e sur la variance inter classe a tendance �a classer l'image

en tant qu'objet ; les exp�eriences pr�esent�ees dans ce travail concernent la

segmentation des pixels, des images synth�etiques et des images satellites (voir

Annexe 3).

A�n d'�evaluer la technique propos�ee, nous avons utilis�e les crit�eres

d'�evaluation de Levine et Nazif. Nous avons ex�ecut�e ces crit�eres sur des

images synth�etiques. En premi�ere phase, nous avons choisi des images qui
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contiennent une texture pour �etudier l'in
uence des petites r�egions. Le r�esultat

de cette exp�erimentation nous a conduit �a la conclusion que les valeurs inter

r�egion, intra r�egion et intra inter r�egion de notre m�ethode propos�ee sont

inf�erieures �a celles fournies par la m�ethode d'Otsu. Ces mêmes r�esultats

ont �et�e observ�es lors du traitement d'autres images synth�etiques ayant des

propri�et�es morphologiques di��erentes.

En seconde phase, l'exp�erimentation a �et�e r�ealis�ee sur des �echantillon

d'images satellites de tr�es haute r�esolution spatiale (image panchromatique

avec une r�esolution spatiale de 0; 61m x 0; 61m). Tout en ajustant le seuil et

les coe�cients de �ltre pour segmenter chaque image. Nous avons �egalement

calcul�e leur centre de gravit�e ainsi que le crit�ere d'uniformit�e de Levine et

Nazif pour l'intra r�egion, inter r�egion et intra inter r�egion et cela a �et�e fait

pour la m�ethode Multicrit�ere et la m�ethode Otsu.

Les �gures (4.15 et 4.16) pr�esentent respectivement les r�esultats segment�es

pour les images synth�etiques et les images panchromatiques et les deux

tableaux (4.7 et 4.8) montrent les valeurs num�eriques des crit�eres d'�evaluation

calcul�es pour chaque m�ethode, nous m�enent �a distinguer ais�ement que la

m�ethode propos�ee fonctionne mieux que celle d'Otsu.

Pour �evaluer la qualit�e des r�esultats de la segmentation des images satellites,

qui contiennent habituellement plusieurs d�egradations inconnues, la deuxi�eme

phase de cette �etude exp�erimentale comparative a �et�e r�ealis�ee et �evalu�ee �a

l'aide d'une image r�eelle en niveaux de gris et d'images satellites -ISTHRS-.

Nous pouvons d�eduire, des valeurs obtenues des crit�eres d'�evaluation dans les

deux tableaux (4.7 et 4.8) qui restent constamment inf�erieures �a celles obtenues

en utilisant l'algorithme d'Otsu, que la m�ethode d'optimisation multiobjectifs
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fournit des r�esultats plus stables et �ables.

Images Image segment�ee par la m�ethode

Synth�etiques Otsu K-Means Multiobjectifs

Im
a
g
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Figure 4.15 { R�esultats de la segmentation des images synth�etiques.

Images Image segment�ee par la m�ethode
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Figure 4.16 { R�esultats 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-, bas�ee sur les entropies de Tsallis et de R�enyi, est le reclassement

de tous les pixels non class�es auparavant par la fonction d'optimisation

multiobjectifs -MOBJ2-.

Pour �evaluer la fonction MOBJ3, nous avons adopt�e les deux crit�eres

d'�evaluation suivants : crit�eres de Levine et Nazif et crit�eres de l'erreur

quadratique moyenne, a�n de remettre en cause la performance de cette

m�ethode par rapport �a celle pr�ec�edemment d�evelopp�ee -MOBJ2-.

Nous avons proc�ed�e par une comparaison entre les deux fonctions multiob-

jectifs MOBJ2 et MOBJ3, pour chaque zone d'int�erêt s�electionn�ee (images

synth�etiques ou images Worldview), notre algorithme a pu trouver tous les

seuils optimaux par les di��erents crit�eres utilis�es. Les �gures (4.17 et 4.18)

pr�esentent respectivement les r�esultats segment�es pour les images synth�etiques

et les images satellites et les deux tableaux (4.9 et 4.10) montrent les valeurs

num�eriques des crit�eres d'�evaluation calcul�es pour chaque m�ethode. Ainsi que

les r�esultats obtenus par cette approche ont �et�e tr�es satisfaisants et l'e�cacit�e

de cette m�ethode est con�rm�ee.

Les r�esultats de la fonction d'optimisation multiobjectif -MOBJ3- bas�ee sur

les entropies de R�enyi et Tsallis nous approuvent son e�cacit�e par rapport �a

la m�ethode bas�ee sur -MOBJ2-. Et par cons�equent, la nouvelle m�ethode bas�ee

sur l'optimisation multiobjectifs -MOBJ3- contribue de mani�ere signi�cative

�a la performance.
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Images Image segment�ee par la m�ethode
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Images Image segment�ee par la m�ethode

Synth�etiques MOBJ2 MOBJ3
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Figure 4.17 { R�esultats de la segmentation des images synth�etiques

113



Chapitre-4- Segmentation d'images Satellites de tr�es haute r�esolution spatiale

Images

Seuil

Filtre

c
ri
t�e
re

In
tr
a
r�e
g
io
n

c
ri
t�e
re

In
te
r
r�e
g
io
n

c
ri
t�e
re

In
tr
a
In
te
r
r�e
g
io
n

C
ri
t�e
re

d
e
l'
E
rr
e
u
r

d
e
L
e
v
in
e
e
t
N
a
zi
f

d
e
L
e
v
in
e
e
t
N
a
zi
f

d
e
L
e
v
in
e
e
t
N
a
zi
f

q
u
a
d
ra
ti
q
u
e
m
o
y
e
n
n
e

M
O
B
J
2

M
O
B
J
3

M
O
B
J
2

M
O
B
J
3

M
O
B
J
2

M
O
B
J
3

M
O
B
J
2

M
O
B
J
3

ImagSat1

4
1
.5

0
.1
1
8
5

0
.1
3
0
9

0
.1
2
8
4

0
.1
1
3
1

0
.5
3
5
4

0
.5
3
1
7

4
.2
1
1
8
e+

0
4

4
.1
9
8
7
e
+
0
4

ImagSat2

3
.9

1
.5

0
.1
3
1
9

0
.1
3
9
8

0
.1
6
1
9

0
.1
4
7
6

0
.5
4
8
0

0
.5
4
1
1

3
.5
3
8
5
e+

0
4

3
.5
2
9
9
e
+
0
4

ImagSat3

5
1
.5

0
.2
2
8
3

0
.2
2
8
8

0
.1
7
4
1

0
.1
2
6
4

0
.5
3
1
5

0
.5
2
3
0

4
.3
8
7
2
e+

0
4

4
.3
7
3
0
e
+
0
4

ImagSat4

4
.6

1
.5

0
.0
9
6
7

0
.0
9
6
5

0
.1
2
6
8

0
.1
0
3
2

0
.5
4
4
2

0
.5
3
8
5

4
.4
7
9
6
e+

0
4

4
.4
6
7
9
e
+
0
4

ImagSat5

3
0

0
.2
0
1
9

0
.2
3
4
5

0
.0
9
3
8

0
.0
9
2
0

0
.5
2
0
7

0
.5
1
9
5

4
.7
2
8
3
e+

0
4

4
.7
1
4
9
e
+
0
4

ImagSat6

2
1
.5

0
.0
6
4
1

0
.0
6
9
3

0
.0
7
3
0

0
.0
7
1
9

0
.5
3
4
0

0
.5
3
1
9

4
.3
3
2
1
e+

0
4

4
.3
2
6
1
e
+
0
4

T
a
b
l
e
4
.1
0
{
V
a
le
u
rs

d
'�e
va
lu
a
ti
o
n
d
es

Im
a
g
es

se
n
ti
n
el

114



Chapitre-4- Segmentation d'images Satellites de tr�es haute r�esolution spatiale

Images Image segment�ee par la m�ethode

Sentinel Multiobjectifs MOBJ2 Multiobjectifs MOBJ3
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es
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Im
ag
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2
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ag
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3
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4

Vecteurs Seuils 127 130 192 226
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Images Image segment�ee par la m�ethode

Sentinel Multiobjectifs MOBJ2 Multiobjectifs MOBJ3

Im
ag
es
at
5

Vecteurs Seuils 208 219 253 200 218 233

Im
ag
es
at
6

Vecteurs Seuils 200 215 253 195 215 233

Figure 4.18 { R�esultats de la segmentation des images sentinel

4.4 Conclusion

| Dans diverses situations de classi�cation d'image, plusieurs zones

ferm�ees sont class�es comme homog�enes. Cependant, nous avons pens�e

que la th�eorie de la m�ecanique quantique pourrait prendre en compte

plus les informations sur le processus de classi�cation des pixels et ce

qui va permettre la s�eparation des di��erentes zones ferm�ees.

Sur la base de cette th�eorie (la m�ecanique quantique), nous avons

d�evelopp�e un nouvel algorithme de segmentation pour le seuillage des

histogrammes bidimensionnel dans l'espace de couleur RGB d'image.
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Cet algorithme a �et�e appliqu�e en premier lieu sur des images synth�etiques

et en suite sur des images satellites de tr�es haute r�esolution spatiale, �a

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

RGB de QuickBird.

Une comparaison des r�esultats de segmentation a eu lieu, d'une part,

entre les di��erents plans dans l'espace de couleur RGB et d'autre part,

entre cet algorithme utilis�e par la fonction d'onde  et celui qui utilise

la densit�e de probabilit�e j j2.

Notre m�ethode d�evelopp�ee pour la classi�cation non supervis�ee des

pixels est tr�es prometteuse. En s'appuyant sur le crit�ere d'�evaluation de

Borsotti, le r�esultat obtenu, par cette m�ethode, est tr�es satisfaisant.

| Nous avons propos�e une deuxi�eme m�ethode de segmentation multicrit�ere

bas�ee sur la s�eparation des di��erentes classes de niveaux de gris de

mani�ere optimale selon certains crit�eres et nous les avons appliqu�ees �a

des images satellites de tr�es haute r�esolution spatiale.

La mise en place de l'algorithme de segmentation, qui est bas�e sur la

fonction d'optimisation multiobjectifs -MOBJ2- et qui tient en compte

l'information sur l'entropie, passe par les �etapes suivantes :

Premi�erement, pour chaque r�egion d'int�erêt de l'image s�electionn�ee,

nous avons calcul�e le centre de gravit�e de leur histogramme-2D.
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Deuxi�emement, avec la fonction d'optimisation multiobjectifs, nous

avons calcul�e le seuil entre deux centres de gravit�e voisins par la

s�eparation des di��erentes classes de niveaux de gris de mani�ere opti-

male, en fonction de certains crit�eres.

L'�evaluation de notre fonction d'optimisation multiobjectifs -MOBJ2-

par rapport �a celle de Nakib -MOBJ1- passe par une comparaison

qui fait appel aux crit�eres d'�evaluation de Levine et Nazif et selon

l'exp�erimentation cette m�ethode a donn�e de bons r�esultats.

Ensuite, nous l'avons appliqu�e �a la segmentation des images multi-

classes tels que des images synth�etiques et des �echantillons d'image

panchromatique de tr�es haute r�esolution spatiale. Par la suite, nous

l'avons compar�ee �a celles de Otsu et de K-Means qui sont disponibles

sur MATLAB.

L'�evaluation de cette m�ethode de segmentation, bas�ee sur les crit�eres

d'�evaluation de Levine et Nazif, montre que la fonction d'optimisation

multiobjectifs d�evelopp�ee donne des r�esultats prometteurs par rapport

�a ceux obtenus par les m�ethodes d'Otsu et de K-Means.

| Nous avons propos�e en parall�ele une nouvelle m�ethode de segmentation

multicrit�ere -MOBJ3- bas�ee sur les entropies de R�eniy et de Tsallis et

nous l'avons compar�e �a cette d�evelopp�ee pr�ec�edemment -MOBJ2-.

Les d�emarches d�e�nis auparavant pour la fonction d'optimisation mul-

tiobjectifs -MOBJ2- sont les mêmes pour la fonction -MOBJ3- avec les

crit�eres d'�evaluation suivants : crit�eres de Levine et Nazif et crit�ere de
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l'erreur quadratique moyenne.

Nous l'avons appliqu�e �a la segmentation des images multiclasses tels

que des images synth�etiques et des �echantillons d'image de tr�es haute

r�esolution spatiale : image WorldView. Par la suite, nous l'avons com-

par�ee �a celle d�evelopp�ee pr�ec�edemment -MOBJ2-.

A�n de remettre en cause la performance de cette m�ethode par rapport

�a celle pr�ec�edemment d�evelopp�ee -MOBJ2- et pour �evaluer la nouvelle

m�ethode de segmentation, nous avons opt�e pour les crit�eres d'�evaluation

de Levine et Nazif et le crit�ere de l'erreur quadratique moyenne. Pour

chaque zone d'int�erêt s�electionn�ee de l'image Worldview, les seuils opti-

maux par tous les crit�eres utilis�es dans cette �etude sont trouv�es.

Les r�esultats obtenus par cette approche ont �et�e tr�es satisfaisants et

l'e�cacit�e de cette m�ethode est con�rm�ee. Cette m�ethode surmonte les

di�cult�es de la m�ethode pr�ec�edemment d�evelopp�ee en 2017 et a obtenu

des r�esultats plus pr�ecis. Par cons�equent, la nouvelle m�ethode bas�ee sur

l'optimisation multiobjectifs contribue de mani�ere signi�cative �a la per-

formance.
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CONCLUSION GENERALE

La segmentation d'images constitue une �etape tr�es importante

dans l'interpr�etation du contenu d'une sc�ene donn�ee. Dans cette

th�ese, nous nous sommes int�eress�es �a la segmentation bas�ee sur les

r�egions des images multispectrales du satellite QuickBird et du sa-

tellite WorldView. Ainsi, deux approches de segmentation li�ees au

seuillage des histogrammes 2D ont �et�e propos�ees :

| La premi�ere est bas�ee sur la fonction d'onde appliqu�ee aux

images multispectrales.

| La deuxi�eme est bas�ee sur l'optimisation de la fonction mul-

tiobjectif, scind�ee en deux fonctions : {MOBJ2{ et {MOBJ3{

appliqu�ees respectivement aux images de tr�es haute r�esolution

spatiales du satellite QuickBird et du satellite WorldView.

L'objectif principal vis�e par ce travail est d'�elaborer des tech-

niques de segmentation bas�ees sur les r�egions, qui prennent en

compte l'aspect spectral et local des images multispectrales. Les

r�esultats obtenus par les deux techniques que nous avons �elabor�es

montrent que l'utilisation conjointe de ces deux aspects est d'une

importance majeure pour la segmentation d'images multispectrales.

Malgr�e la complexit�e des d�etails composant ces images, les di��erents

r�esultats de segmentation, montrent que les images trait�ees ont �et�e

correctement segment�ees.
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En e�et, pour les images du test utilis�ees, nous avons employ�e

des crit�eres d'�evaluation. Pour le cas de la fonction d'onde, nous

avons utilis�e la fonction d'�evaluation de Borsotti et pour le cas

de segmentation bas�ee sur l'optimisation multiobjectif nous avons

utilis�e les crit�eres de Levine et Nazif et le crit�ere de l'erreur qua-

dratique moyenne.

Nous avons appliqu�e ces algorithmes aux images multispectrales.

Les m�ethodes que nous avons �elabor�ees ont permis de segmenter

correctement les di��erentes images s�electionn�ees. Les r�egions ont

�et�e correctement reproduites par les deux techniques, montrant,

ainsi, la sup�eriorit�e de nos m�ethodes compar�ees aux techniques

usuelles publi�ees dans la litt�erature ; telle que celle d'Otsu.

Pour am�eliorer davantage les algorithmes de segmentation des

images multispectrales, il serait int�eressant de lancer une r�e
exion

sur la possibilit�e d'une sp�eci�cation automatique d'un seuil appro-

pri�e pour le processus de fusion des r�egions et d'utiliser les approches

par Machine Learning -ML- et de l'Intelligence Arti�cielle -AI-.
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ANNEXES

Annexe 1 : Algorithme de segmentation bas�ee sur l'his-

togramme 2D

Fonction de Segmentation HSV

Fonction[imageSeg;Q] = SegmentaionHSV (NoBV;NoBH;DVH;Kh;Kv; Sh; Sv; I)

* I : image originale

* NoBV : nombre de bits pour l'intensit�e

* NoBH : nombre de bits pour hue

* DVH : di��erence entre les valeurs de l'intensit�e et teinte

* Kh et Kv : �xe la taille du masque de �ltrage dans la d'histogramme

qui repr�esente l'intensite et hue respectivement

* Sh et Sv : seuil de population minimale pour un pic (exprim�e en % de

la population totale)

C = rgb2hsv(I)

* transformation de la repr�esentation de l'image de l'espace RGB �aHSV

* Construction de l'histogramme

Hv = zeros(256; 256) * initialisation de l'histogramme des intensit�es

Hh = zeros(256; 256)

* initialisation de l'histogramme des teintes

for i = 2toNombreColonne� 1

For j = 2toNombreLigne� 1

th = 1� 0:8xv(i; j)=255 ;

if(s(i; j) < th)

mini = min([v(i�1; j); v(i; j�1); v(i; j); v(i; j+1); v(i+

1; j)]) ;

mini = round((mini=maxV )�NoBV )+NoBH+DVH ;

maxi = max([v(i � 1; j � 1); v(i � 1; j + 1); v(i + 1; j �
1); v(i+ 1; j + 1)]) ;
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maxi = round((maxi=maxV ) � NoBV ) + NoBH +

DVH ;

Hv(mini;maxi) = Hv(mini;maxi) + 1 ;

else

mini = min([h(i�1; j); h(i; j�1); h(i; j); h(i; j+1); h(i+
1; j)]) ;

mini = round((mini=maxH) �NoBH) + 1 ;

maxi = max([h(i � 1; j � 1); h(i � 1; j + 1); h(i + 1; j �
1); h(i+ 1; j + 1)]) ;

maxi = round((maxi=maxH) �NoBH) + 1 ;

Hh(mini;maxi) = Hh(mini;maxi) + 1 ;

end

end

end

* Segmentation dans l'histogramme dans la zone des pixels repr�esentant

l'intensit�e

H = Hv ;

[RGB1; P lanRG1] = segmentation(IO; v; s; I;H;DV H; 2; NoBV;NoBH;Sv;Kv) ;

* Segmentation dans l'histogramme dans la zone des pixels repr�esentant

la teinte

H = Hh ;

[RGB2; P lanRG2] = segmentation2(IO; h; s; v; I;H; 2; NoBH;Sh;Kh) ;

* Evaluation de la segmentation en utilisant le crit�ere de Borsotti not�e Q

Q = CritereBorsotti(I; ImagSegt)

end

Fonction de Segmentation

fonction[RGB;P lanRG] = segmentation(IO; v; s; I;H;DV H;P;NoB;NoBH;S;K) ;
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[H; indice;A;N ] = hi�erarchie2D(I;H; P; S;K) ;

end

Fonction hi�erarchie2D

fonction[H; indice;A;N ] = hi�erarchie2D(I;H; P; S;K) ;

H = filtregaussien(H;K)

* lissage de l'histogramme

J = image77(H)

* constitution de l'image 8 bits de l'histogramme

[indice;A;N ] = TrouveClasses(I; S; J;A; 1; 1;H; indice)

* la recherche des classes

end
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Fonction de Borsotti

functionQ = CritereBorsotti(I; imSeg)

* I : l'image original

* imSeg : image segment�e

* R : le nombre de r�egions dans l'image segment�ee

Iseg1 = imSeg ;

R = max(max(Iseg1))

[a; b; c] = size(I) ;

N = a � b ;
Ir = I(:; :; 1) ;

Ir = double(Ir) ; Ir = Ir + 1 ;

Ig = I(:; :; 2) ;

Ig = double(Ig) ;

Ig = Ig + 1 ;

Ib = I(:; :; 3) ;

Ib = double(Ib) ;

Ib = Ib+ 1 ;

max(max(Iseg1)) ;

min(min(Iseg1)) ;

for i = 1 : R

Reg = (Iseg1 == i) ;

[a2; b2; c2] = find(Reg == 1) ;

* N1 : le nombre de pixels qui constituent la i-�eme r�egion

N1(i) =
P
(c2) ;

end

Q1 = 0 ;

for j = 1 : R

j ;
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Regm = (Iseg1 == j) ;

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

Ni =
P
(c22) ;

claculedeR(Ni)

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

RN =
P
(c3) ;

Ir1 = double(double(Ir): � double(Regm)) ;

Ig1 = double(double(Ig): � double(Regm)) ;

Ib1 = double(double(Ib): � double(Regm)) ;

Ir1 = Ir1(:) ;

Ig1 = Ig1(:) ;

Ib1 = Ib1(:) ; III = Ir1 = 0 ;

Ir1 = Ir1: � III ;
[aaa1; bbb1; ccc1] = find(Ir1) ;

Ir2 = ccc1 ;

Ir2 = Ir20 ;

Ig1 = Ig1: � III ;
[aaa2; bbb2; ccc2] = find(Ig1) ;

Ig2 = ccc2 ;

Ig2 = Ig20 ;

Ib1 = Ib1: � III ;
[aaa3; bbb3; ccc3] = find(Ib1) ;

Ib2 = ccc3 ;

Ib2 = Ib20 ;

Ir3 = Ir2� 1 ;

Ig3 = Ig2� 1 ;

Ib3 = Ib2� 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: � Ir5) ;
Ig4 = double(Ig5: � Ig5) ;
Ib4 = double(Ib5: � Ib5) ;
e = Ir4 + Ig4 + Ib4 ;

e =
p
e ;

ei =
P
e ;

Q1 = Q1 + ((ei � ei)=(1 + log(Ni))) + ((RN �RN)=(Ni �Ni)) ;
end

Q = (1=(10000 �N)) � pR �Q1 ;
end
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Annexe 2 : Algorithme de segmentation bas�ee sur la

Fonction d'onde

Fonction principale

close all ;

clear all ;

clc ;

I = imread(0TEMARA�RGB321:jpg0) ;

* image-en-niveaux-de-gris

I1 = I ;

I = rgb2gray(I) ;

I2(:; :; 1) = I ;

I2(:; :; 2) = I ;

I2(:; :; 3) = I ;

I = I2 ;

figure; imshow(I)

break

I1 = I ;

R = I(:; :; 1) ;

G = I(:; :; 2) ;

B = I(:; :; 3) ;

[li; co; nn] = size(I)

for j = 1 : 1 : li

for i = 1 : 1 : co

maxX = co ;

maxY = li ;

RRY = R(j; i) ;

RRY = double(RRY ) ;
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FonOndR1Y = (
p
2=(maxY )) � sin((pi �RRY )=maxY ) ;

FonOndR1(j; i) = FonOndR1Y ;

GGX = G(j; i) ;

GGX = double(GGX) ;

GGY = G(j; i) ;

GGY = double(GGY ) ;

FonOndR2X = (
p
2=(maxX)) � sin((pi �GGX)=maxX) ;

FonOndR2(j; i) = FonOndR2X ;

BBX = B(j; i) ;

BBX = double(BBX) ;

BBY = B(j; i) ;

BBY = double(BBY ) ;

FonOndR3Y = (
p
2=(maxY )) � sin((pi �BBY )=maxY ) ;

FonOndR3(j; i) = FonOndR3Y ;

end

end

FonOndR3 = FonOndR3: � FonOndR3 ;
FonOndR2 = FonOndR2: � FonOndR2 ;
FonOndR1 = FonOndR1: � FonOndR1 ;
[li; c; d] = size(R) ;

FonOndR1 = reshape(FonOndR1; li; c) ;

minnnn = min(FonOndR1(:)) ;

FonOndR1 = FonOndR1�minnnn ;

maxx = max(max(FonOndR1)) ;

FonOndR1 = round((FonOndR1:=maxx): � 255) ;
FonOndR2 = reshape(FonOndR2; li; c) ;

minnnn = min(FonOndR2(:)) ;

FonOndR2 = FonOndR2�minnnn ;
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maxx = max(max(FonOndR2)) ;

FonOndR2 = round((FonOndR2:=maxx): � 255) ;
FonOndR3 = reshape(FonOndR3; li; c) ;

minnnn = min(FonOndR3(:)) ;

FonOndR3 = FonOndR3�minnnn ;

maxx = max(max(FonOndR3)) ;

FonOndR3 = round((FonOndR3:=maxx): � 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

functionQ = CritereBorsotti(I; imSeg)

* I : l'image original

* imSeg : image segment�e

* R : le nombre de r�egions dans l'image segment�ee

Iseg1 = imSeg ;

R = max(max(Iseg1))

[a; b; c] = size(I) ;

N = a � b ;
Ir = I(:; :; 1) ;

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

Ig = double(Ig) ;

Ig = Ig + 1 ;

Ib = I(:; :; 3) ;

Ib = double(Ib) ;

Ib = Ib+ 1 ;

max(max(Iseg1)) ;

min(min(Iseg1)) ;

for i = 1 : R

Reg = (Iseg1 == i) ;

[a2; b2; c2] = find(Reg == 1) ;

* N1 : le nombre de pixels qui constituent la i-�eme r�egion

N1(i) =
P
(c2) ;

end

Q1 = 0 ;

for j = 1 : R

j ;

Regm = (Iseg1 == j) ;

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

Ni =
P
(c22) ;

claculedeR(Ni)

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

RN =
P
(c3) ;

Ir1 = double(double(Ir): � double(Regm)) ;

Ig1 = double(double(Ig): � double(Regm)) ;

Ib1 = double(double(Ib): � double(Regm)) ;

Ir1 = Ir1(:) ;

Ig1 = Ig1(:) ;
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Ib1 = Ib1(:) ; III = Ir1 = 0 ;

Ir1 = Ir1: � III ;
[aaa1; bbb1; ccc1] = find(Ir1) ;

Ir2 = ccc1 ;

Ir2 = Ir20 ;

Ig1 = Ig1: � III ;
[aaa2; bbb2; ccc2] = find(Ig1) ;

Ig2 = ccc2 ;

Ig2 = Ig20 ;

Ib1 = Ib1: � III ;
[aaa3; bbb3; ccc3] = find(Ib1) ;

Ib2 = ccc3 ;

Ib2 = Ib20 ;

Ir3 = Ir2� 1 ;

Ig3 = Ig2� 1 ;

Ib3 = Ib2� 1 ;

moyenR = mean(Ir3) ;

moyenG = mean(Ig3) ;

moyenB = mean(Ib3) ;

Ir5 = Ir3�moyenR ;

Ig5 = Ig3�moyenG ;

Ib5 = Ib3�moyenB ;

Ir4 = double(Ir5: � Ir5) ;
Ig4 = double(Ig5: � Ig5) ;
Ib4 = double(Ib5: � Ib5) ;
e = Ir4 + Ig4 + Ib4 ;

e =
p
e ;

ei =
P
(e) ;
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Q1 = Q1 + ((ei � ei)=(1 + log(Ni))) + ((RN �RN)=(Ni �Ni)) ;
end

Q = (1=(10000 �N)) � pR �Q1 ;
end

Filtre Gaussien

function H=�ltregaussien(H,K)

� = ((2 � k) + 1)=6 ;

h = fspecial(0gaussian0; [2 � k + 1; 2 � k + 1]; �) ;

H = imfilter(H;h) ;

end

Fonction Segmentation

function[RGB;P lanRG] = 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 = I(:; :; 1) ;

dd = 0 ;

indice ;

PlanRG = zeros(256; 256) ;

qs = 0 ;

indice2 = indice ;

Iseg1 = ones(a; b) ;

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

qs = qs+ 1 ;

M2 =M ;

M2 = (M2i0) ;
M2 =M2 � qs ;
PlanRG = PlanRG+M2 ;

for i = 1 : a

for j = 1 : b

if(M(FonOnd(i; j); FonOnd(i; j)) = 0)

Iseg1(i; j) = Iseg1(i; j) + im ;

end

end

end

end

indice ;

Iseg1 = Iseg1� 1 ;

max(max(Iseg1))

RGB = Iseg1 ;

PlanRG ;

end

Fonction Histogramme

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

PP = P

C = rgb2hsv(I) ;

R = C(:; :; 1) ;

R = double(R) ;

G = C(:; :; 2) ;

150



ANNEXES

G = double(G) ;

B = C(:; :; 3) ;

B = double(B) ;

[li; c; d] = size(R) ;

NB = li � c ;
maxR = max(max(R)) ;

maxB = max(max(B)) ;

maxG = max(max(G)) ;

[a; b] = size(R) ;

FonOndR1 = (
p
2=(maxR)) � sin((pi �R(:))=maxR) ;

FonOndR2 = (
p
2=(maxG))) � sin((pi �G(:))=maxG) ;

FonOndR3 = (
p
2=(maxB)) � sin((pi �B(:))=maxB) ;

if(P == 1)

disp(0pre0)

FonOnd = FonOndR1: � FonOndR1 ;
end

if(P == 2)

disp(0sec0)

FonOnd = FonOndR2: � FonOndR2 ;
end

if(P == 3)

disp(0troi0)

FonOnd = FonOndR3: � FonOndR3 ;
end

FonOnd = FonOnd: � FonOnd ;
[li; c; d] = size(R) ;

FonOnd = reshape(FonOnd; li; c) ;

maxx = max(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 i = 1 : 1 : a

for j = 1 : 1 : b

H2(FonOnd(i; j); FonOnd(i; j))=H2(FonOnd(i; j); FonOnd(i; j))+

1 ;

end

end

H = H2 ;

end

Fonction Trouver les Classes

function[indice;A;N ] = TrouveClasses(S; I; J;A;N0; N;H; indice)

A(N0):noeud ;

J ;

I ;

[NbPics;Masques] = ComposantesConnexes(I; J; S;A;N0;H) ;

Masques ;

A(N0):noeud ;

NbPics ;

if(NbPicsi1)
A ;

E = zeros(256; 256) ;

L = A(N0):noeud ;

for w = 1 : NbPics
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Q =Masques(w):pics ;

E2 = L&Q;

E = E + E2 ;

end

E = E: �A(N0):noeud ;

E = A(N0):noeud� E ;

[m;n] = size(find(E)) ;

if(n == 0)

for i = 1 : NbPics

Masques ;

A = remplirNoeud(A; i;N;Masques) ;

end

else

NbPics ;

for i = 1 : NbPics

Masques ;

Masque =Masques(i):pics ;

[Dist1] =MesureDistance(E;Masque) ;

Dist(i; :) = Dist1 ;

end

Dist ;

IndiceP ic = QuelP ic(Dist) ;

for i = NbPics : �1 : 1
A = remplirNoeud2(A; i;N;Masques; IndiceP ic; E; I) ;

end

end

ancienN = N ;

ancienJ = J ;
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N = ancienN +NbPics ;

for i = 1 : NbPics

J = ancienJ ;

J =Masques(i):pics ;

[indice;A;N ] = TrouveClasses(S; I; J;A; ancienN +

i;N;H; indice) ;

end

else

abc = A(N0):noeud ;

indice = indice+ 1 ;

A(indice):feuille = abc ;

end

end

Fonction Mesure de Distance

function[Dist1] =MesureDistance(E;Masque) ;

Dx1 = 0 : 255 ;

Dx2 =
P
(Masque) ;

Dx3 = Dx1: �Dx2 ;
Dx3 =

P
(Dx3) ;

Xi = Dx3=
P
(Dx2) ;

cx = Xi ;

Masquey =Masque0 ;

Dy2 =
P
(Masquey) ;

Dy2 = Dy20 ;

Dy1 = Dx10 ;

Dy3 = Dy1: �Dy2 ;
Dy3 =

P
(Dy3) ;
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Xj = Dy3=sum(Dy2) ;

cy = Xj ;

[L;C] = size(Masque) ;

S = 0 ;

for i = 1 : L

for j = 1 : C

if(Masque(i; j)i0)
S1 =Masque(i; j) � (i� cy) � (j � cx) ;

S = S + S1 ;

end

end

end

v12 = S=
P
(
P
(Masque)) ;

S = 0 ;

[L;C] = size(Masque) ;

for i = 1 : L

for j = 1 : C

if(Masque(i; j)i0)
S1 =Masque(i; j) � (j � cx) � (i� cy) ;

S = S + S1 ;

end

end

end

v21 = S=
P
(
P
(Masque)) ;

S = 0 ;

[L;C] = size(Masque) ;

for i = 1 : L

for j = 1 : C
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if(Masque(i; j)i0)
S1 =Masque(i; j) � (j � cx) � (j � cx) ;

S = S + S1 ;

end

end

end

v11 = S=
P
(
P
(Masque)) ;

S = 0 ;

[L;C] = size(Masque) ;

for i = 1 : L

for j = 1 : C

if(Masque(i; j)i0)
S1 =Masque(i; j) � (i� cy) � (i� cy) ;

S = S + S1 ;

end

end

end

v22 = S=
P
(
P
(Masque)) ;

M = double([v11v12; v21v22]) ;

M = inv(M) ;

[L2; C2] = size(E) ;

[L;C] = size(find(E)) ;

P = ones(L; 2) ;

k = 1 ;

for h = 1 : L2

for l = 1 : C2

if(E(h; l)i0)
P (k; :) = [(l� cx)(h� cy)] ;
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k = k + 1 ;

end

end

end

P = double(P ) ;

[ll; cc] = size(P ) ;

d = [] ;

for i = 1 : ll

P2 = P (i; :) ;

d2 = double(P2 �M � P20) ;
d = [d; d2] ;

end

Dist1 = d ;

end
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Annexe 3 : Algorithme de segmentation bas�ee sur la

Fonction multiobjectif

Fonction principale

close all ;

clear all ;

clc ;

I = imread(0imagestest:png0) ;

III = I ;

imhist(I)

I = I + 1 ;

H2 = zeros(256; 256) ;

[a; b] = size(I) ;

for i = 2 : 1 : a� 1

for j = 2 : 1 : b� 1

moy = I(i; j) ;

H2(I(i; j);moy) = H2(I(i; j);moy) + 1 ;

end

end

H = H2 ;

[TabCentGravf ] = segmentationSeg(I;H; 2; 3; 0:5; III) ;

function[TabCentGravfRGBNn] = segmentationSeg(I;H; P; S;K; III)

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

h = imhist(I) ;

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

V CG = sort(unique(floor(TabCentGravf)))
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position(1) = 0 ;

for l = 1 : length(V CG)� 1

position(l + 1) = find((h(V CG(l) : V CG(l + 1))) ==

min((h(V CG(l) : V CG(l + 1)))); 1;0 last0) + V CG(l) ;

end

position(length(position) + 1) = 256 ;

for q = 1 : length(V CG)� 1

MinT = 256 ;

MinObj = �999999999999999999999999999 ;
MinTT = 256 ;

MinObj1 = 9999999999999 ;

for k = V CG(q) + 1 : V CG(q + 1)

T = k ;

Pt = zeros(1; length(V CG)) ;

� = zeros(1; length(V CG)) ;

Mu = zeros(1; length(V CG)) ;

N = zeros(1; length(V CG)) ;

position2 = position ;

position2(q + 1) = T ;

for n = 1 : length(V CG)

N(n) = length(find(I < position2(n+ 1)&Iiposition2(n))) ;
Pt(n) =

P
(
P
(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)=P t(n) ;
end
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�(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

�(n) = �(n) + (
P
(h(j))=hh) � (j �Mu(n))2 ;

end

En(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

En(n) = En(n) + (((h(j)=hh)=P t(n)) � exp(1 �
((h(j)=hh)=P t(n)))) ;

end

En1(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

En1(n) = En1(n) + ((h(j)=hh)=P t(n))AA) ;

end

Ents1(n) = (1� En1(n))=(AA� 1) ;

Rn(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

Rn(n) = Rn(n) + (h(j)=hh)AAA ;

end

R(n) = (1=(1�AAA)) � log(Rn(n)) ;
Mm(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

Mm(n) =Mm(n) + (h(j)=hh) � jAA ;

end

Eexp(n) = 0 ;

for j = (position2(n) + 1) : position2(n+ 1)

Eexp(n) = Eexp(n) + ((h(j)=hh)=P t(n))AAA ;

end

Eexp = (Eexp):1=(1�AAA) ;
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end

Mut = 0 ;

Mutt = 0 ;

for s = 1 : length(V CG)

Mut =Mut+ Pt(s) �Mu(s) ;

Mutt =Mutt+Mu(s) ;

end

* calcule la variance interclasse

SigmaInter = 0 ;

for i = 1 : length(V CG)

SigmaInter = SigmaInter + Pt(i) � (Mu(i)�Mut)2 ;

end

SigmaInter =
p
SigmaInter ;

Alpha =
p
length(V CG)=(10000 � size(I; 1) � size(I; 2)) ;

* calcule le crit�ere de variance intra-classe biais�ee

Mvar = 0 ;

a2 = 0 ;

PE = 0 ;

Ent = 0 ;

Ets1 = 0 ;

Ets2 = 1 ;

RN = 0 ;

Mmt = 0 ;

Eexpo = 0 ;

for l = 1 : length(V CG)

Mvar =Mvar + ((1 + log(N(l)) + (1=(N(l))2))) ;

a2 = a2 + �(l) ;

PE = PE + Pt(l)2 ;
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Ent = Ent+ En(l) ;

RN = RN +R(l) ;

Mmt =Mmt+Mm(l) ;

end

Mvar = Alpha � SigmaInter2�Mvar ;

a2 = a2=SigmaInter2 ;

a3 =Mut=Mutt ;

a33 = 1=2 �AA+AAA ;

a1 = 1� a2� a3 ;

a11 = 1� a2� a33 ;

* calcule le crit�ere de la probabilit�e de l'erreur de classi�cation

A = 0 ;

if(length(Ents1) <= 2)

ET =
P
(Ents1) + (1�AA) � prod(Ents1) ;

else

for i = 0 : length(Ents1)� 3

for j = 1 : length(Ents1)� 1� i

for l = j + 1 : length(Ents1)� i

A = A+ (1=2 � (i+ 1)) � (1�AA)(i+ 1) � prod(Ents1(j :
j + i)) � Ents1(l + i) ;

end

end

end

ET =
P
(Ents1) + A + ((1 � AA)(length(Ents1) � 1)) �

prod(Ents1) ;

end

* la fonction objectif �equivalente

MOBJ1 = a1 �Mvar + a2 � PE + a3 � Ent ;
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MOBJ = a1 � ET + a2 �RN ;

ifMOBJ > MinObj

MinObj =MOBJ ;

MinT = T ;

end

ifMOBJ1 < MinObj1

MinObj1 =MOBJ1 ;

MinTT = T ;

end

V S(q) =MinT ;

V S1(q) =MinTT ;

end

end

V S

V S1

segI = imquantize(I; V S) ;

segtI = imquantize(I; V S1) ;

RGB = label2rgb(segI) ;

RGBt = label2rgb(segtI) ;

RGBN = rgb2gray(RGB) ;

RGBNt = rgb2gray(RGBt) ;

Imseg = segI ;

Imdep = I ;

Imori = I ;

CRintermul = InterLN(Imdep; Imseg)

Imseg = segtI ;

CRintermulan = InterLN(Imdep; Imseg)

Imseg = segI ;
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CRintramul = IntraLN(Imdep; Imseg)

Imseg = segtI ;

CRintramulan = IntraLN(Imdep; Imseg)

Imseg = segI ;

CRintraintermul = IntraInterLN(Imseg; Imori)

Imseg = segtI ;

CRintraintermulan = IntraInterLN(Imseg; Imori)

I = double(I) ;

Imseg = segI ;

ERRmul = immse(I; Imseg)

Iseg1 = segI ;

Cmul = CriteLevineNazif(Iseg1; I)

ERRmulan = immse(I; Imseg)

Iseg1 = segtI ;

Cmulan = CriteLevineNazif(Iseg1; I)

subplot(1; 3; 1); imshow(III); title(0Image"ImagSat4"0) ;

subplot(1; 3; 2); imshow(RGBNt); title(0Multi �
Objective1method0) ;

subplot(1; 3; 3); imshow(RGBN); title(0Multi �
Objective2method0) ;

end
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