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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION GENERALE

a vision artificicfle est un domaine occupant actuellement une importance de plus en

plus considérable, et tout I’intérét porte sur le probléme de I'interprétation des

informations visuelles acquises  par le systéme. Cette interprétation se base
principalement sur une description représentant ’image de la scéne par un modéle
compréhensible - et facilement exploitable par une machine, La modélisation la plus
communément adoptée dans les systémes de vision artificielle passe par deux etapes clé, la
segmentation et la reconnaissance de formes.

Nous avons étudié le probléme de la segmentation dans un cadre global, en essayant d° aborder
les différents aspects pouvant contribuer & sa résolution.

Une image n’est qu'une représentation d’un univers composé d’entités, issues d’un
mélange de phénomeénes physiques et géométriques divers. Le but de la segmentation est
d’extraire les attributs qui caractérisent ces entités ; les attributs étudiés correspondent a des
points d’intérét ou a des zones caractéristiques de ’image . La segmentation est I’opération qui
consiste a subdiviser une scéne réelle en ses parties constituantes ou objets. Appliquée 4 I’'image,
’opération revient & découper le plan (x,3) en régions significatives, et & interpréter ces régions
en termes d’entités ayant une signification sémantique précise. Des connaissances sont attachées
a ces entités, relatives a leur morphologie, leur topographie et & leur structure. Pour arriver  cette
fin, plusieurs méthodes sont proposées et loutes reviennent aux deux problémes de base qui.sont
la segmentation par extraction de contours des formes, et la segmentation par extraction de
régions homogeénes [KUN93] [JAI89]. Il est évident que ces deux approches de la segmeéntation
sont duales en ce sens qu'une région définit une ligne par son contour et qu'une ligne fermée
définit' une région, les résultats obtenus sont cependant différents. Les contours possédent
I’essentiel des caractéristiques de forme des régions, la segmentation en régions homogénes
privilégie les caractéristiques non géométriques, liées aux critéres de seg,mentatlon (cntere
d’homogénéité), donc au contenu de la région plus qu’a sa forme. no

La travail €laboré rentre dans le cadre de deux projets de recherche, le premier au laboratoire
de traitement du signal et de I’image (LATSI) de linstitut d’Electronique de I'université
de Blida. qui vise a passer en revue toutes les méthodes de segmentation d’image, le second au
niveau du laboratoire de traitement du signal et de I’image du centre de recherche scientifique et
technique en soudage et contrble de Chéraga (CSC) dans le méme contexte, mais d’ordre
pratique ;- son objectif est de concevoir un systéme logicie! d'aide a la décision pour
I'interprétation des défauts de radiogrammes de joints soudés.

Dans ce mémoire, nous présentons un état de I’art des techniques de segmentation
d’images par les différentes approches (contours et régions), selon la documentation disponible.
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Ce passage en revue et I'impiémentation des différents algorithmes qui s’y rattachent,
permetira d’extraire un certain nombre de conclusions et de remarques, trés utiles pour cerner la
problématique posée par la segmentation d’images. Celle-ci est tout simplement liée aux résultats
fournis par chacune des méthodes de segmentation. Ce résultat n’est pas toujours d’une qualité
compatible avec le but escompté par I'utilisateur, et ne vérifie parfois pas le formalisme
théorique adopté. La conclusion générale est qu'aucune approche (contouss et régions ) ne peut
a elle seule prétendre résoudre e probléme de la segmentation, une solution serait de combiner
différentes approches de segmentation d’images el de prétraitements , en exploitant les
avantages de certaines méthodes pour résoudre les inconvénients des autres; ce sont les
techniques appelées coopératives qui optent pour celle solution et qui constituent la tendance
actuelle dans la segmentation d’images.

Nous avons €tudié les principales approches dans ce contexte et nous avons proposé une
méthode coopérative originale, basée sur I’adaptation des paramétres de segmentation dépendant
des caractéristiques de 1’image a traiter ( bruit, contraste et ’homogénéité de la surface) dans un
processus global de segmentation . La segmentation est obtenue par coopération d’un détecteur
de contours robuste de type Canny et d’une croissance de régions. L’originalité de notre approche
réside dans I'introduction de la phase d’adaptation qui permet de contrdler les paramétres du
détecteur de contour (le paramétre d’échelle , et les seuils de binarisation ), ainsi que les seuils
des critéres d’homogénéité liés surtout a la texture. Nous avons modifié 1’algorithme classique
de croissance de régions en le rendant isotrope. La méthode cherche a atteindre un degré
maximal de compatibilité entre la carle contours et la carte frontiéres de régions. Pour mesurer
cette compatibilité, et juger objectivement le résultat, nous utilisons le Jong du traitement une
série de mesures d’erreurs de segmentation, sur les contours et les régions.

Pour mieux gérer la grande quantité d’informations, relative & la modélisation de 1'image
de segmentation en cours de formation ( structure des régions avec les différentes valeurs
d’attributs correspondants, les frontiéres des régions, V'adjacence, .. ), nous avons introduit une
nouvelle structure dynamique modélisant le graphe d’adjacence de maniére efficace et optimale.

Pour mener a bien la programmation de cet ensemble de connaissances, la programmation
orienté objet (POO) nous a €€ d’un grand apport. Vu que nous avons étudié et implanté un
grand nombre de techniques de prétraitement et de segmentation depuis que nous avons
commencé les travaux sur ce sujet, une bibliothéque de librairies spécialisées a été mise en
ceuvre, sous forme de fonctions, de structures et de classes C++. Elle englobe des structures de
données classiques, adaptées au traitement d’images (listes, files d’attente, arbres, graphes,
cfc,...) , des fonctions mathématiques spécialisées (surtout en calcul matriciel), des fonctions
pour la manipulation d’image (lecture, écriture, transformations géométriques), une large gamme
de filtres de lissage (RIF et RII), des techniques de restauration , d’amélioration de contraste, de
manipulation d’histogramme, des opérateurs de détection de contours, des techniques de
classification, des fonctions pour la morphologie mathématique, des techniques de segmentation

d’images en régions, ¢t des outils pour ’analyse multirésolution (pyramidales et par transformée
en ondelettes).

L’étude et I"implantation de tous ces outils seront appliquées au domaine du contréle non-
destructif, et plus particuliérement 4 Ia détection de défauts de soudures sur les joints soudés.

La qualité et la sécurité des installations industrielles (pétrochimiques, nucléaires, ..) ont un
impact direct sur leur bon fonctionnement, leur maintenance et feur évolution. C'est pour celte
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raison que des contrdles non destructifs sont effectués pendant la fabrication, l'installation et le
fonctionnement de ces mémes installations. &

Les soudures inspectées présentent plusieurs types de défauts. Ces défauts peuvent étre dil
au procédé de fabrication ou a des contraintes intenses d’utilisation. La détection des défauts
dans les images de radiographie est parfois trés difficile & cause de la qualité dégradée de l'image
et aux dimensions des défauts; l'interprétation de tels films est parfois affectée par la
subjectivité de I'opérateur humain {contréleur).

Il apparait donc trés intéressant d'introduire des techniques qui soient indépendantes de
l'opérateur humain. Dans ces derni¢res années, nous avons assisté a une évolution extraordinaire
des calculateurs (ordinateurs), ce qui a permis l'émergence de nouveaux algorithmes trés
sophistiqués de calcul pour le fraitement et 'interprétation d'une masse énorme d'informations,
et plus particuliérement en traitement d'images et en intelligence artificielle.

L'organigramme sommaire de ce projet est présenté par la figure 01. Nous nous
intéressons dans notre travail aux étapes de prétraitement et de segmeniation.

Pour atteindre notre objectif, il est trés important de passer en revue les différentes
méthodes de segmentation d’images existantes. Au vue de cette étude, il est possible de faire une
synthése qui nous permettra de proposer de nouvelles voies & explorer, et de développer une
technique adaptée et applicable aux images de films de radiogrammes de joints soudés présentant
divers défauts. '

Aprés une étude bibliographique, nous avons pu avoir une idée globale sur les techniques
de contréle non destructif, et de I'importance qu'elie revét dans le domaine industriel, ce qui
nous a permis une meilleure compréhension du probleme (type de soudures, nature des films,
types de défauts, corrosion, ...).

Ce mémotre est organisé comme suit :

Dans un premier chapitre, nous introduisons a travers un bref aper¢u le domaine de
I'analyse d’images, nous faisons le lien entre Ia vision humaine et la vision artificielle, et nous
donnons une définition de la segmentation d’images. Ensuite, un chapitre complet sera consacré
aux techniques utilisées dans le contrdle non destructif, nous mettrons l'accent sur la technique
de contrble par radlograplne

Dans un troisiéme chapitre, il sera question de la numérisation des images de
radiographie ; nous étudierons de maniére sommaire les caractéristiques des images de films de
radiographie ainsi que les causes possibles qui peuvent affecter la qualité des images obtenues.
Pour corriger ces imperfections nous aborderons quelques techniques de pretraltement et
d’amélioration d images.

Le quatriéme et le cinquieéme chapitre constituent le cceur de ce document ; dans le premier,
il sera question de traiter le probléme de la segmentation. Nous présenterons dans ce chapitre les
méthodes de segmentation par extraction de régions et de contours avec les différentes variantes ;
nous n’appliquerons les algorithmes de segmentation implantés que sur des images standards de
Ja banque GDR'. Une discussion va nous permettre d’analyser les deux familles de méthodes de
segmentation, de tirer les points forts et les insuffisances de chacune, et de montrer la nécessité

' Banque de Données du Groupement de Recherche Frangais en Traitement d images
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de faire coopérer plusieurs prétraitements et méthodes de segmentation si I'on veut obtenir une
segmentation performante. Nous mettrons le point sur la maniére d’exploiter les avantages de
chaque approche, et la nécessité de prospecter une nouveile voie, hybride des deux premiéres : la
segmentation coopérative.

Dans le chapitre 5, nous présentons notre contribution, relative a la mise en ceuvre d’une
méthode de segmentation coopérative contours — régions ; nous détaillerons le principe et la
stratégie adoptée dans I’implantation de cetle méthode.

Le chapitre 6 est destiné a présenter les résultats oblenus par I’application des différents
algorithmes de segmentation éltudiés sur les images de films de radiographie. Dans une
deuxieme partie, nous parlerons des traitements en aval que peut subir I'image segmentée, qui
vont permettre d’aboutir au résultat final, & savoir I'aide a la décision pour I’interprétation de ces
images. '

Un dernier chapitre est consacté a Paspect logiciel de ce travail, nous expliquerons le choix
de I'environnement et du langage de programmation ; une description du logiciel congu sera
présente.

A la fin de ce document, une conclusion générale et faite et des propositions sont données
comme perspectives, pour ouvrir la voie a des travaux futurs,
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CHAPITRE 1

ANALYSE D’IMAGES

e terme analyse d’images englobe I’ensemble des oulils permettant la

représentation de la scéne percue par le dispositif d’acquisition sous forme d’un

signal 2D ou 3D , la modélisation et le stockage de cette image sous forme
numérique, le traitement, la compréhension et Pinterprétation du contenu de I’image.

L’analyse d'images est une discipline qui est apparue de la nécessité de remplacer
I'observateur humain par une machine. La segmentation d'images, qui fait partie de cette
discipline, joue un réle trés important ; elle se situe entre, d'une part, acquisition de I'image et
son amélioration, et d'autre part les traitements en aval (reconnaissance de formes, interprétation,
aide A la décision,...). Son objectif est d'extraire & partir d'une image numérique, les informations
pertinentes qui vont caractériser les entit€s présentes dans l'image..

Le probléme de la segmentation d’'images est li¢ au probléme général de la vision
-artificielle, dont la solution s’inspire de la compréhension des mécanismes de la vision humaine.
Il est alors trés important de donner un apergu sur les concepts de base de cette vision, et de
faire le lien avec le théme de notre travail qui est celui de I’extraction des indices visuels.

1.1. Analogie entre vision humaine et vision artificielle

1.1.1 De la vision humaine vers la vision artificielle

Le systéme visuel humain effectue les tdches de perception, de compréhension et
d’interprétation de scénes complexes, de maniére instantanée. Ces tdches englobent le processus
de segmentation et de reconnaissance de formes. Le cerveau utilise des connaissances a priori des
objets pergus comme :

e les modéles ;

» les catégorisations des objets ;

* les stratégies de commande de nos capteurs visuels comme la fixation, la focalisation,

et le suivi d’objets.

Quant a la détection des objets, il utilise :
* Les intensités lumineuses réfléchies par les objets ;
e Les différences de niveaux de gris, de couleurs ou de textures entre ces objets etc..
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Jusqu’a présent, il n ‘existe pas une théorie exacte, pouvant décrire les différentes étapes
de fonctionnement de la vision humaine. On ne dispose que de peu d’informations a ce sujet, et
de ce fait, Ia plupart des modéles existants sont qualitatifs, et tentent de décrire seulement la
phase préattentive de la vision. Le coté cognitif du processus de vison reste difficile & décrire et
est remplacé par des modéles qualitatifs trés simplistes facilement implantables sur ordinateur.

1.1.2 Le systeme visuel humain

Gréce & des études psychophysiologiques et neurobiologiques, on dispose actuellement
de connaissances relativement bonnes sur le fonctionnement du systéme visuel humain, mais
beaucoup de délails restent encore inconnus.  Une étude neurobiologique (échelle
microscopique) a pour tiche de comprendre le fonctionnement des éléments de base qui sont les
neurones, tandis que D’étude psychophysiologique (échelle macroscopique) analyse le
fonctionnement global du systéme visuel par expérimentation du comportement d’une personne
placée devant différentes images test. La compréhension des mécanismes de la perception
commence d’abord par [’étude du capteur humain qui est I’ceil.

s

¥

L'étude globale du cerveau montre qu'il existe des régions ol les neurones sont
différemment organisés. lls sont souvent regroupés en couches avec les spécificités propres, tant
au niveau des connexions avec les auires couches qu'au niveau des propriétés inlernes, conume
les seuils d'excitabilité et de sensibilité. Ces éléments permetient de supposer qu'il existe des
groupes de ncurones dédiés a une tiche particuliere. Les différentes taches sont généralement
exécutdées de maniére paralléle. La vision pourrait ainsi étre décomposée en plusieurs étapes
distinctes. Des expériences ont par exemple montré  que certaines zones sont sensibles a la
couleur , alors que d'autres sont sensibles a la forme.

1.1.3 Routines visuelles du cortex visuel humain

Seton Ullman [KER97], une scéne est appréhendée par le cortex visuel humain aprés
déclenchement d'opérations éiémentaires, opérant sur une représentation primaire de la scéne, et
spécialisée chacune dans l'extraction d'une caractéristique radioméirique, géomélrique, ou
topologique bien localisée. La représentation de base est obtenue par extraction de primitives
locales sur l'image rélinienne. Les extractions locales se font de maniére paralléle sur 'ensembie
du champ visuel. Les primitives déterminées sont en fait inspirées de celles suggérées  par
D.Marr {MARS2] dans son analyse de la vision: contours, couleur, profondeur, direction du
mouvement.

Aprés analyse du cortex visuel humain, Ullman propose les séquences d’opérations
suivanies pour analyser une image|K:2R97]:

e indexation : des points remarquabies sont recherchés dans la représentation de base pour fixer
I"attention ;

» activation bornée ou coloriage : un point du champ visuel est déclaré actif (il a éié par
exemple désigné par un processus cognitif de haut niveau ), le mécanisme de coloriage
propage alors I’activité du point source aux points adjacents sans traverser une fronticre ; le
processus est réitéré jusqu’a invariance. Le processus de coloriage serait sollicité dans la
détermination de relations spatiales (un pomt est-il & Pintérieur ou a Pextérieur d’une courbe
fermée 7 ) ;

» tracé de contours : ce mécanisme est qpemallse dans lc suivi des zones de discontinuité dans
la représentation de base ;

¢ Marquage : les régions de P’image rétinienne déja examinées sont marquées afin de détecter
des contours fermés ou de compter les points d’intérét; .



CHAPITRE 1. ANALYSE D'IMAGES

1.2 Types de traitements en Analyse d’ images
Les dlffelents traitements d’analyse d’images se divisent en deux classes :

» Traitements de bas niveau : :

Ce sont les opérations de base en traitement d’images, telles que I’ acqu151t10n etle codage
des images, la restauration et I'amélioration, ’extraction de traits pertinents {contours, segments,
paramétres de tailles, de forme, de texture, de couleur, etc...). Ces traitements sont souvent basés
sur des algorithmes simples, fondés sur des structures de données réguliéres (généralement des
matrices). Les calculs concernent des opérations sur des pixels et leur voisinage immédiat. Des
structures dynamiques (arbres, listes) permettent une manipulation efficace des informations
quantitatives (numériques) et qualitatives (position des objets, dépendances...).

 Traitements de haut niveau :
Les traitements de haut niveau manipulent des informations sémantiques concernant le

contenu de I'image 4 analyser, en se servant a la fois d’une base de connaissances approprices,
utilisant les techniques de I’intelligence artificiclle, et du niveau inférieur pour, éventuellement,
une complémentarité d’informations. Ces traitements permettent la compréhension et
I’interprétation des différents indices visuels fournis par un traitement bas niveau. ‘

T

La méthodologie suivie pour aboutir au but de tout systeme d’analyse d’images se résume
en quatres étapes selon la figure 1.1.

1

Acquisition
de I'image

v

Prétraitement R Segmentation > Extractio'n de |_,|Interprétation -
. paramétres

Décision

Figure 1.1 Les élapes d'un systéme d’analyse d'images

Notations : . '
e Une image est considérée comme un signal I(i,j) bidimentionnel, défini sur un support borné
de N2, et prenant des valeurs finies avec 0< i <m-1 el 0< j <n-1 , net m définissent les

d:mensmns de I'image (hauteur et largeur). Pour des images 1 & niveaux de gris, 1{(i,j)
- appartient & Dintervalle [0,MAXNG], avec MAXNG le niveau de. gris .maximal,

_ généralement 2535.

e (’est aussi une matrice de dimension n x m , n est le nombre de lignes de ’image et m le
nombre de colonnes.

e Chaque élément de I'image de coordonnée (i,j) est appelé site s, sa valeur est notée I(s), il
est aussi appelé par abus de langage niveau de gris. Un pixel désigne le couple ( s, I(s)).
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L’ensemble des sites de 'image définil un maillage organisé - S. Une image est parfois
considérée comme un processus stochastique 1(s) , et le vecteur aléatoire I=( Iy,...., I;,.....) ou
I est une variable aléatoire associée au site s.

¢« Une région R est un sous ensemble de pixels connexes de I'image, ayant une forme
quelconque; des attributs (caractéristiques) de régions sont calculés en utilisant ’attribut de
base qui est le niveau de gris pour décrire quantitativement Jes propriétés de la région.

1.3 La Segmentation

'1.3.1 Définition

La segmentation d’images est une opération (bas niveau ) de partitionnement de 1'tmage
permetiant de générer une description de celle ci en termes de zones d’intéréts ; ces zones
d’intéréts dépendent généralement du type d’indices visuels que nous voulons extraire. Ces zones
sont souvent appelées régions. Chaque région est donc constituée d’un ensemble de pixels
connexes, partageant des propriétés communes appelées attributs. La description fournie par
une segmentation est plus compacte, car elle ne maintient que les informations pertinentes
contenues dans I’image.

1.3.2 Formalisme mathématique

I.a segmentation consiste en la construction d'une partition de régions homogénes, telle
que, st [ est une image, E une partition de I constituée de sous-ensembles connexes
E={R.,Rs,....R,} , el P un prédicat d'homogénéité défini sur des pixels connexes, la segmentation
de [ vérifie les quatre points suivants {ZUK76]:

. EfuRi; ie [f..n];
. Ri est connexe, Vi e [1...n};
. P(R;) = Vl.‘ai, ¥ie{l.n);
» P(R{UR;) = Faux, Vi#j, pour tout couple (R;,R;) de régions connexes.

a) La premiére condition intervient simplement dans le fait que la segmentation est
compléte, ce qui signifie que chaque pixel de l'image doit appartenir & une région et a
une seule: tout algorithine ne doit s'arréter qu'aprés avoir traiter tous les pixels de
l'image;

b) I.a seconde condition signifie simplement que les régions doivent &tre des ensembles
de points connexes; c’est la raison pour laquelle les algorithmes prennent
généralement en compte le voisinage des points ;

c) La troisi¢éme condition indique que le prédicat est vérifié pour chaque sous- ensemblc

d) La quadtrigme condition indique qu'il ne peut y avoir le méme predmt d'homogénéité
pour deux régions adjacentes.

La vérification de ces quatre conditions est une condition nécessaire et suffisante pour
qu’une partition d’une image / soit une segmentation. Rien toutefois n’implique ['unicité de cetle
segmentation [MON90}. Les résultats de la segmentation dépendent par conséquent de 1’ordre
dans lequel les régions sont fusionnées, et de la maniére avec laquelle les données sont traitées, et
non pas uniquement de I'information contenue dans I’image. '
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Jusqu'a I'heure actuelie, il n'existe pas une méthode de segmentatlon generalessk unique
qui peut s'appliquer & toutes sortes d'images, tout en ayant des qualités aussi performantesgue“ie
systéme visuel humain. Toute technique de segmentation est liée [COC95]:

e Aux caractéristiques spécifiques de l'image (éclairage, présence de dégradations (brmt
flow), reflets, transitions floues entre régions, présence de reflets et d'ombres, rlchesse en
textures d'orientations et d'échelles différentes, conditions d'acquisition ,...);

« aux opérations situées en aval de la segmenlation (mesures, calculs, reconnaissance de
formes, diagnostic, contrdle qualité, aide a la décision, suivi automatique d‘objets )

e gux primitives (indices visuels) a extraire (contours, régions , segments de drmtes formes,
textures,...}; o .

e aux contraintes dexploitation (complexité algorithmique, temps. réel, mémoire
disponible,...).

La segmentation fait référence aux notions d'homogénéité et d'hétérogénéité dans l'image,
comme le percoit le systéme visuel humain. Ces deux notions ont donné naissance aux deux
approches duales, couramment qualifiées d'approches "frontiére” et "région".{COQ95]

e La notion de "frontiére" est associée 2 une vatiation d'intensité ou 4 une discontinuité
entre les propriétés de deux ensembles connexes de pixels. Cetie approche regroupe les
techniques de détection de contours, qui privilégient les formes géométriques des entités
se trouvant dans limage. Ces techniques ne conduisent pas directement & une
segmentation de I'image comme cela a été défini précédemment, mais, en tehant compte
qu'une région est située a l'intérieur d'un contour et quun contour délimite une région, la
dualité régions-contours apparait nettement.

o La notion de "région" fait référence a des groupements de pixels ayant des propriétés
communes. Les méthodes de cette approche aboutissent directement a une partition de
l'image, chaque pixel étant affecté & une région unique. La segmentation’ en régions
homogénes privilégie les caractéristiques non géométriques, liées aux -critéres de
segmentation (critéres d’homogénéité), donc au contenu de la région plus qu’a sa forme.
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1.4 Définitions utiles de la géométrie discrete

Afin de mieux décrire un certain nombre d’opérations uules Nous présénlons quclques
définitions de la topologie discréte [CHA91/C]J.

Le voisinage :
Le voisinage dépend du type de Pespace discrel de représentation utilisé. Les positions
des points de ’image sont distribuées selon un maillage, qui dépend du d1spos1uf d’acquisition

et d’affichage (figure 1.2).

Maillage carré Maillage hexagonale Maillage wriangulaire

Figure 1.2 Types de maillage

Les points de ’image coincident avec les points d’intersection du maillage. Le maillage
carré est celui qui nous intéresse, car la plupart des capteurs d’images fournissent par leur
architecture de conception un codage sous. forme matricielle. Il existe deux types de voisinages,
le 4-voisinage et le 8-voisinage (figure 1.3).

4-voisinage

8-voisinage

Figure 1.3 Voisinage d'un point

Distance entre deux points :

A chacun des deux types de voisinage, est associé une métrique ds et dg respectwement S
Soit deux point (p; et p; ) de Pimage Tavec (ieti e {1,...N} (N représente le nombre de points
de I’ lmage) :

La distance entre ces deux point est définie par :
da(pi-p)= | Xi- xjIH yi- yj | pour un 4-voisinage
el
dg(pi,pp)= max(} xi - xj+ yi - y; ) pour un 8-voisinage
Ces deux métriques permetient d’associer 4 un point p un ensemble de points appelé

voisinage défini par .
V(p)={s € I, d{p,s)=1} avec d(s,p) =dq ou ds zelon le cas.

12
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Frontiére d’une région _

La frontiére Fr d’une région « R » est la courbe délimitant la région, c’est l'ensemble des
points de R connexes a une autre région que R. Celte frontiére est dite intérieure si ses points
appartiennent a la région, sinon c’est une frontiére extérieure,

Régions adjacentes

Soit deux régions R; et R; appartenant 2 fa partition P(I).

Si R; est adjacente a R; alors :

Y pi € Fi 3 px € V(pi) et pe € Rj avec V(pi) e voisinage de p;

Définition de la frontiére commune entre deux régions adjacentes :
La fiontiere commune F(R;,R;) entre deux régions adjacentes R; et R;, est ’ensemble des
paires de points (ps,p;) tel que p; appartient & Fr; et p; appartient a Fr; (figure 1.4).

Pour déterminer la frontiére commune entre deux régions R;, Rjnous procédons par un-suivi de
['une des frontiéres des deux régions selon ]’algorithme suivant :

FOR ALL Pie R
DO
if ( 3 py e V(p) tq pe e Ry avec V(p) le voisinage de p))
FR.R) < px :
end

Figure 1.4 Frontidre commune entre deux régions

1.5 Les attributs de régions

Soit une région R de Pimage I, Les caractéristiques d’une région peuvent étre groupées
selon trois types d’attributs :
¢ les attributs photométriques ;
¢ les attributs géométriques ;

o les attributs de texture.

Un attribut de région est utilisé pour mesurer quantitativement les caractéristiques d’un
ensemble de pixels connexes. La notion de dissimilarité, qui est au coeur du processus de
segmentation, se base généralement sur le calcul d’attributs de régions, pour discriminer entre
les différents pixels de I’image. Comme on utilise les attributs de régions a des fins de
segmentation, on peut aussi les utiliser pour la reconnaissance des formes ef I’interprétation

d’images.

i

| X . P

13
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1.5.1 Les attributs photométriques R

Les attributs photométriques sont fondés sur I'intensité des niveaux de gris de la région
en question [BES88][COCI5]. :

Le moment du premier ordre (la moyenne): n, = Z I(s)
d(R) seR

Le moment cenfré du deuxiéme ordre (la variance): m, = —me(](; ) m,)
: ard(R) per
(I(py-m Y
d(R) card(® 2 |

Le moment d’espace composé du second ordre : M,(f)= L Z(](p)— m, )(I(p +1)—m,)

C peR p+Hell

Le moment centré d’ovdre k : m, =

T=(Ax, Ay) est une translation.
Le maximum : max = max(p)
peR

Le minimum: min = min(p)
peR

1.5.2 Les attributs géométriques.
Les attributs géométriques sont beaucoup plus liés a la forme de la région [CHA91/C][POS87].

La surface : S(R)= card(R) .
Le périmétre : P(R= card (F(R)), c’est la somme des points de la frontiere de la région F(R)

Le centre de gravité : Gr(R.Ry) R, = . s R, .
& RRoR) R = f(R) a2l R ca:d(R) a2
Les moments géométriques:
Le moment géométrique d’ ordre (p.q) est défini comme suit
m,, = Z Zx,. yi(x,y,) s n =card(R) '
i=l.nf=bn
et on défini le moments centré d’ordre (p,q) par :

- - - m
Loy = D 2= 2)" (¥, =) (%, p,), x=—1, y=—Lt

Pargicy Mgy Moo

1 existe également d’autres mesures qui nous intéresse peu dans cette partie, telles que '

fa compacité, les directions principales d’inertie, ...etc. Nous reviendrons sur 1'utilité des
moments géométriques dans un autre -hapitre.

'1.5.3 La texture
- La texture décrit 1’état de surface de la région, comme la rugosité, la finesse, la régularité,
.etc. Malgré 'importance et I’omnip: ésence des textures dans les données de 1’image[BEN98],
aucune approche formelle ni définiticn précise n’a été ou n’a pu étre formulée.

Généralement, la texture est estimée: a Paide de mesures xiraites a partir de la matrice de |
cooccurrence, MC [BES88][COC9.:]. Chaque ¢lément d: la matrice MC (i,j) représente le
nombre de paires de pixels, séparés yar une distance d, av::c un angle ¢, et ont respectivement
les niveaux de gris 1 et]. - . ,
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Parmi les mesures calculées A partir des matrices de cooccurrence, nous citois,
I’homogénéité ,le contraste ,I’entropie ,la corrélation , ’homogénéité locale, la  directivité , et
I"uniformité .

1.6 Nature des images et domaines d’application ¢

La segmentation d’images s’applique sur des images treés diverses, suivant le domaine
d’application envisagé. On peut traiter des photographies aériennes, des photographies
satellitaires, des images de radiographies, des images radar, des micrographies, des images
scanner, efc...

g

La segmentation sur ces images engendre des domaines d’application, aussi variés, et qui
peuvent se résumer comme suit : : :

Applications  industrielles :  Contrle non destructif, Inspection Automatique, Mesures
: Automatiques, Vision Robotique ; ' S
Domaine Militaire . Surveillance, Guidage Automatique, Poursuite d’Engins, Topographie ;
Imagerie Médicale : Cylologie, Scintigraphie, Tomographie RMN, Echographie,
Radiographie, Inspection In Situ ; oo
Imagerie Aérienne : Ressources Naturelles et humaines, Surveillance , Meétéorologie,.
Télédétection ;
Autres applications scientifiques : Astronomie, Archéologie, Biologie, Géographie,
‘ Cartographie, Géologie, Spectroscopie, Microscopie
Electronique, Robotique Mobile. '

17 Discussion'
La segmentation d'image est un probléme mal posé au sens de Hadammard [KER97] a cause de:

- la non unicité de la solution ;
- lincertitude et de l'instabilité des solutions par rapport aux données d'entrée.

Pour s’en rendre compte , il suffit de remarquer que les résultats de segmentation d'une
image par différents algorithmes sont différents, et que de faibles modifications des données
initiales et des paramétres de la méthode (seuils, facteurs d'échelles, taille des fenétres d'analyse,
sens des parcours des points,...) peuvent engendrer des modifications remarquables sur les

[

résultats.

Comment peut-on juger une bonne segmentation ? II n’existe en fait pas de réponse
“absolue a cette question, la qualité du résultat d’une segmentation est généralement jugée par
I’homme en fonction de critéres sémantiques, difficilement implantables. De plus, cette qualité
est souvent fonction du traitement ultérieur choisi .

Le succés de cette opération dépend du degré de corrélation entre les entités se trouvant
dans I'image et les régions extraites par la segmentation. Cette corrélation ne peul se juger
actuellement que de fagon subjective, l'expérience de l'opérateur jouant un grand rble dans cette

E

phase.

15
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CHAPITRE 2

CONTROLE NON DESTRUCTIF
PAR RADIOGRAPHIE

- a qualité et la sécurité des installations industrielles (pétrochimiques, nucléaire, ..)
ont un impact direct sur leur bon fonctionnement, leur maintenance et leur
évolution. C'est pour cette raison que des contrbles non destructifs sont effectués

pendant la fabrication, I'installation et le service de ces mémes installations.

Les soudures inspectées présentent plusieurs types de défauts. Ces défauts peuvent étre dii
au procédé de fabrication ou a des contraintes d’ulilisation intenses. La détection des défauts
dans les images de radiographie est parfois trés difficile 4 cause de la qualité dégradée de I'image
et aux dimensions des défauts, l'interprétation de tels films est parfois affectée par la subjectivité
de l'opérateur humain (contrdleur). 1l apparait donc trés intéressant d'introduire des techniques
qui soient indépendantes de l'opérateur humain.

Le travail qui nous a été demandé, en plus de I’aspect théorique de 1’étude, est de faire
une application sur les images de radiographie. Afin de cerner les différents aspects du probléme
industriel posé, nous avons besoin de donner quelques définitions utiles, présenter
sommairement les techniques classiques du contrdle non destructif et montrer  I'utilité de
I’approche par 1’outil informatique. '

2.1 Le soudage
Le soudage permet d’assembler des piéces, en créant une continuité du métal de base.
L’ opération de soudage utilise I’échauffement localisé ou global de ces pi¢ces pour assurer Jeur
déformation plastique [BOUSG]. l
Le soudage [RUA91] s’applique aussi bien aux métaux qu’aux matiéres plastiques, aux
verres, aux caoutchouc, ...,etc. Dans le soudage des piéces métalliques, la Haison atomique du
joint nécessite I’intervention d’une forme d’énergie extérieure de type électrique, chimique,
optique ou mécanique. Le soudage est un assemblage des pieces, souvent réalisé par fusion
locale de leurs bords.
Il y a plusieurs procédés de soudage, selon le type ou la structure métallurgique des pi¢ces
a souder et la qualité de ’ouvrage & effectuer, par exemple :
= Soudage Manue! avec Electrode Enrobée (SMAW) ;
* Soudage a I’Arc Submerge (SAW);
* Soudage sous Protection Gazeuse :
- avec électrode réfractaire TIG (GTAW)
- avec électrode fusible MIG, MAG  (GMAW).
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Le soudage est souvent réalisé & I’arc électrique avec un métal d’apport et a plusieurs
passes pour obtenir une bonne pénétration. Le soudage peut étre effectué selon 3 maniéres:
¢+ Soudage manuel ;
4+ Soudage semi-automatique ;
+ Soudage Automatique,

2.1.1 Joint Soudé

1

L'étude d'uﬁ,joint soudé s'intéresse aux zones les plus sensibles de la soudure affectant la
qualité de cette derniére. Nous constatons quatre zones(figure 2.1):

¢ le métal de base: le métal de base, est une partie de I'assemblage qui ne subit aucune action
thermique ;

» La zone affectée thermiquement: la ZAT est la portion du métal de base immédiatement
voisine de la zone fondue ; c'est une région qui subit des transformations dues au soudage ;

¢ La zone de liaison: cette zone correspond a la limite jusqu'a laquelle le métal de base est
porté a la fusion ;

¢ La zone fondue: elle est obtenue par la fusion du métal de base avec la participation d'un

métal d'apport suivi d'une solidification.
/ métal d’apport

métal de base ——— ™
%

Figure 2.1. Joint soudé.

2.1.2 Types de joints

Il existe plusieurs configurations de dispositions des deux piéces a souder ; les joints les
plus courants sont les jointsen X, en V,en Teten K. (figure 2.2) '

Joint en X Jointen V Jointen T Jointen K

Figure 2.2 Types de joints

2.2 Sources de défauts

Une soudure est susceptible de comporter des défauts lors ou apres le procédé de soudage,
a cause des contraintes de fonctionnement (surcharge, pression,... ); ¢’est pour cette raison qu’il
existe des normes, fixant le choix du métal de base, le produit d’apport et ie procédé de soudage.
Ce choix est généralement fait de fagon A assurer une qualité optimale et a obtenir un
assemblage qui puisse tolérer des défauts inévitables[LAC90].
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Le défaut apparait comme une dispersion anormale des grains, qui peuvent se présenter de
fagon isolée ou groupée. Lors d’un procédé de soudage, différents types de défauts peuvent
apparaitre : i

1) Défauts aux phases préparatoires, avant soudage t
® mauvaise qualité du métal de base ou du métal d’apport ;
® mauvaise qualification de I’opérateur ;

® squipement défectueux ou mal réglée . : »

2) Aux phases de préassemblage |
®Mauvais alignement des bords ;
®Mauvais nettoyage ;

® Mauvais préchauffage ;

'3) Aux phases de soudage
® mauvaise protection

® yariation du courant de soudage, vitesse de soudure, etc.

2.3 Caractérisation des défauts de soudures

Les défauts de soudures peuvent étre caractérisés par[PCD70] :

1. la position
e Interne ou externe : le défaut de soudure peut étre interne, quand il se trouve a I'intéricur
du cordon de soudure, ou externe lorsqu’il se trouve dans le métal de base.

s Débouchant : le défaut est dit débouchant lorsqu’il se trouve sur la surface externe.

“o Aligné : plusieurs défauts de méme type peuvent se présenter de fagon alignée dans la
soudure.

2.la forme:
s Plan
* Volumique

3. les dimensions: les dimensions d’un défauts représentent un indice trés important dans son
acceptation ou son rejet .

4. le nombre (’occurrence ) : un défaut de soudure peut &tre isolé (une fissure unique) , ou
groupé (un ensemble de petites porosités localisées dans un certain endroit).

is

| 2 4 Types de Défauts de Soudures

: Nous ne citons que les défauts les plus prépondérants en prathues [ABD97]

2.4.1 Défauts Plan:
Ce sont des défauts plus ou moins rectilignes ; ils représentent, soit un manque de liaison
inter-matiéres, ou une rupture du métal. Ces défauts sont les plus nocifs.
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a. Fissures

C’est un manque de continuité 4 deux dimensions, qui peut se produire.en cours du
refroidissement, ou sous I’effet de contraintes a I’état solide. Les différentes formes de fissuration
sont les suivantes;

e Fissure Transversale : fissure dont la direction est sensiblement perpendiculaire a ’axe de
la soudure'; elle peut se situer, dans le métal fondu, dans le métal de base ou dans 1a zone
therrmquement affectée (ZAT). g

o Fissure Longitudinale : fissure dont la direction principale est voisine de celle de 1’axe de la
soudure ; elle peut se situer dans le métal fondu dans la zone de liaison ou dans le métal

de base. (figure 2.3)
e~
\_ £
N

Figure 2.3 Cordon de soudure présentant des fissures.

Fissure dans la ZAT

b. Manque de Fusion:

Manque de liaison (figure 2.4) entre le métal déposé et le métal de base ou entre deux

couches contigués de métal déposé. 1 y a lieu de distinguer:

¢ Le manque de fusion latéral, qui intéresse les bords a souder ;
¢ Le manque de fusion entre passes ;

¢ Le manque de fusion 2 la racine de la soudure.

¥

Mangue de fusion inter passes }
4 % P Mangue de fusion latéral

1

Mangue de fusion & la racine

S

Figure 2.4. Cordon de soudure présentant un mangue de fusion,

c. Manque de Pénétration
Absence partielle de fusion des bords & souder

2.4.2 Défaut volumique

Ce sont des défauts occupant un volume dans le joint, qui se manifeste sur le radiogramme
par une tache & deux dimensions de densité différente a celle du métal du joint. Les défauts
volumiques se définissent donc par la presence de corps étrangers de forme quelconque dans le
joint soudé . .
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a. Cavite (Soufflure )
Cavité formée par du (ou des ) gaz , par exemple une soufflure sphéroidale (figure 2.5).

5t [ 3

1
HE

 Figure 2.5. Cordon de soudure présentant des cavités.

b. Inclusion

» Inclusion solide: corps solide étranger emprisonné dans la masse du métal fondu (figure 2.6);

¢ Inclusion de laitier: résidu de laitier emprisonné dans la masse fondue.”On peut rencontrer
suivant leur répartition des inclusions de laitier alignées, isolées ou autres.

» Inclusion de flux: résidu de flux emprisonné dans la masse de métal fondu.

s Figure 2.6 Cordon de soudure présentant des inclusion métallique.
. L4

2.5 Les informations nécessaires pour l'interprétation des défauts

Afin de pouvoir interpréter une image de radlographxe de ]omts soudés, un certain nombre
de connaissances sont nécessaires. .

1. Caractéristiques du spécimen : Matiére, forme, épaisseur ;

2. Typedesoudure :en V, X, Y, K

3. Procédé de soudage automatique, manuel, position ;

4 Technique de radiographie, rayons X/Gamma, type de film, type d'écran, sensibilité (1QI) ;
5. Code ou norme appliqué.

2.6 ' La corrosion dans les pipelines

Récemment un nouveau projet de recherche soutenu par l'agence internationale a I'énergie
atomique (AIEA) a été entamé dans le laboratoire du traitement du signal et I'image du CSC, et
qui vise a développer et & mettre au point une méthode d'analyse d'image pour |'évaluation de la
corrosion des pipelines. *

Environ le quart de la production mondiale des métaux est détruit par le phénomene de la

. corrosion, C’est ainsi que des milliards de dollars sont perdus, de maniére directe dans les

chaines ‘de production, ou indirectement dans I’entretien et la maintenance. Afin d’éviter les

-risques .de catastrophes industriclles dues & la corrosion, .une mainténance corrective et

préventive est nécessaire . Dans ce contexte, I'un des parametres les plus importants dans une
canalisation ou pipe-line 4 étre controlé, est la mesure de I'épaisseur du matériau.
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Le contréle non destructif utilisé est la radiographie, qui assure l'inspection sans
'enlévement coliteux du revétement. Jusqu'a présent, l'exploitation des radiogrammes était
effectuée a partir de linterprétation d'un film sur négatoscope par un opérateur. Celui-ci
déterminait les limites des diamétres externes el internes de la tubulures afin de mesurer
manuellement, "épaisseur sur les lieux de la corrosion (figure 2.7).

A cause de l'effet de flou sur les bords, les mesures sont trés difficiles et non précises, une
méthode automatique assistée par ordinateur, basée sur les techniques d'analyse d'images a été
proposée. Dans une premiére phase, des tests seront effectués, en utilisant des corrosions
simulées. On utilise des échantillons sous forme de tubes, découpés selon différentes longueurs
et diamétres, sur lesquetles des rainures internes et externes (longitudinales el transversales)
sont usinées.

Une technique de radiographie dite tangentielle a été utilisée dans la prise des clichés, car
cette derniére est bien adaptée pour le cas des tubes. '

Epaisseur de la paroi

Diamétre du tube

Figure 2.7 Evaluation de lu corrosion

2.7 Le Contrble non destructif (CND)

271 Généralités

Dans tous les secteurs de I'industrie ol on exige une grande fiabilité des installations et
des normes de sécurité trés strictes, des contrdles sont appliqués sur les principaux composanis a
différents stades, avant la mise en service. Ceci est fait pour s'assurer qu'ils ne comportent pas de
défauts de fabrication, et afin de vérifier qu'aucun endommagement ne s'est produit lors du
fonctionnement. Le contrdle non destructifl s’avére un outil trés efficace pour la maintenance
industrielle de ces installations [BRISE|[LLAVIS].

Le contrble non destructif englobe tout type de contrble, permettant I’investigation d’une
matiére sans pour cela l'altérer.

Les méthodes de Contréle Non Destructif {STCO91] les plus utilisées dans l'industrie sont,
a I'heure actuelle :

e I'examen visuel ;

¢ [es mesures dimensionnelies ;

¢ les ulirasons ;

e la radiographie ;

 la gammagraphie ;

» les liquides pénétrants

» les courants de Foucault et les méthodes magnéliques ;

¢ la thermographie ;

e la tomographie ;

» la neutronographie.

! Nous n’entrons pas dans les détails de cetle lechnique
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.

Certaines de ces méthodes plus ou moins récentes, sont encore a [’échelle
d’expérimentation, et leur application au CND industriel est encore limitée.»Dans les industries
de pointe telles que I'aéronautique et les applications nucléaires, les critéres d'acceptation ou de
rejet d'une fabrication sont trés sévéres; ils sont définis en fonction “des conditions de
fonctionnement ou la haute performance et la sécurité dotvent étre menées de pair.

Le choix d'un procédé de CND est donc guidé par la nécessité de reconnaitre les défauts
réputés dangereux que la piéce a contrdler peut contenir. Autrement dit, le contrle doit
permettre d’obtenir la plus haute probabilité possible de détection, le plus Juste dimensionnement
et I’exacte orientation de ces défauts.

Dans ce travail, nous présentons d'une maniére trés succincte, les méthodes de CND les
plus classiques, insistant sur la radiographie qui reste encore la méthode la plus utilisée.

2.7.2 Le Ressuage

C’est un procédé complémentaire au contrble visuel, applicable uniquement sur les
défauts débouchants. Le procédé consiste & appliquer sur la surface de 1’échantillon
préalablement nettoyé et séché, un produit ( pénétrant) imprégnant coloré qui pénetre dans toutes
les cavités. L'exceés de ce liquide est éliminé par lavage et aprés séchage un second produit
(révélateur) est appliqué ; ce dernier aspire le liquide d’imprégnation des cavités. La différence
des couleurs du pénétrant et révélateur permet de visualiser la position de la défectuosité et
d’en donner un ordre de grandeur (figure 2.8).

¢

v

Nettoyage de la piéce Application du Nettoyage Application du
a CO”f?_'élef' penetrant rouge révélatewr blanc

Figure. 2.8 Conirdle par ressuage

273 La Magnétoscopie

Le procédé consiste 2 magnétiser la piéce a contrdler plealablement peinte avec de la

laque blanche (révélateur) , de maniére a créer des fuites magnétiques, particuliérement sur les

défauts qui jouent un role d’entrefer. La détection se fait par une encre magnétique( figure 2.9).

défant
N ' Lignes de champs

Pidce & I - magnétiques
contrdler . .

Figure. 2.9 Contréle par magnétoscopie
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2.7.4 Les Ultrasons

Le procédé consiste 4 envoyer dans I’échantillon une onde ultrasonore, créé par un
palpeur qui peut étre émetteur et récepteur. Les défauts sont décelés comme des interfaces qui
renvoient une partie du faisceau vers le palpeur. Une impulsion électrique est envoyée vers un
tube cathodique ‘(figure 2.10)

Echogramme Echogramme

)\

Zone avec
défaut

Zone saine

Figure. 2.10 Contrdle par ultrasons

2.7.5 la radiographie

C’est la technique qui nous intéresse le plus, elle sera détaillé dans la partie suivante de ce
chapitre.

2.8 Laradiographie industrielle

On utilise le pouvoir pénétrant des rayons X ou gamma pour détecter d’éventuelles
hétérogénéités dans les piéces inspectées. Ceux-ci sont absorbés par la matiére traversée,
essentiellement grace a I’effet photoélectrique. L’énergie du rayonnement émergeant est égale a:

E = B0 exp(-u(x) dx) .

ot p{x) est le coefficient d’absorption au point x. La couche photosensible du film est une
distribution inégale, en diamétre et en répartition, de microcristaux d’halogénure d’argent.
Lorsque les photons frappent le film, il se forme des amas de grains d’argent. L’importance de
ces agglomérats d’argent dépend de I'énergie des radiations. La taille et la dispersion des
cristaux déterminent le pouvoir contrastant et la sensibitité des émulsions. La qualité de I’image
radiographique résulte du choix de la source, des conditions de tir et du type de film. Les défauts
présents dans la matiére se raduisent par une variation locale de densité des amas de grains.

2.8.1 Définition

La radiographie est la technique de production de radiogramme. Le radiogramme est une
image sur une émulsion sensible, d’un objel traversé par un rayonnement ionisant. Le principe
de la formation de I’'image est en fonction de P’absorption des rayonnements aux différentes
€paisseurs et densités du matériau & contréler. Pour un matériau donné (densité donnée),
I’absorption sera d’autant plus forle que la matiére & traverser sera épaisse. Tout défaut, tout
manque , ou surplus de matiére aura une action sur cette absorption.

*

a4

24



CHAPITRE 2. CONTROLE NON DESTRUCTiF PAR RADIOGRAPHIE

2.8.2 Principe de la technique .

Une source d’émission de rayonnement est placée d’un coté de la piéce & contrdler et un
film radiographique est mis de I'autre coté (figure 2.11). Plusieurs parametres vont intervenir
dans la prise de clichés, afin de pouvoir déterminer le temps d’exposition de la piéce aux
rayonnements. La nature de 1’ouvrage & contrdler ainsi que la norme ou code de référence vont
imposer et fixer certains paramétres , tels que la classe de films & utiliser , les dimensions de la
source de rayonnement , le flou géométrique , la densité du cliché , le contraste, etc. A partir de
ces paramétres, le temps d’exposition est établi et la piéce est irradiée. Le film obtenu est
développé et traité en chambre noire. Une fois sec, ce cliché est lu sur un négatoscope et les
résultats de I’interprétation sont consignés sur un rapport de contrble. Toutefois, I’interprétation
reste  soumise aux recommandations du code ou la norme de référence, qui définira
Pacceptabilité ou le refus de la piéce a contréler.

, \ . Sotrce de rayonnenment
Pidce a contréler } _

Film
Défaut

Figure. 2.11 Formation d'un film de radiographie

2.8.3 Les propriétés fondamentales des radiations

Propriétés de rayons ionisants

Les rayons X et Gamma sont de méme nature physique, c'est a dire des radiations
électromagnétiques ; néanmoins, ils ne sont pas produits de la méme fagon. En effet, si pour les
rayons X , ils sont produit & partir d'appareiliages électriques , les rayons gamma plowennent de
la desmtegratlon des noyaux atomiques d'un élément radioactif {RUA91].

L'énergie du rayonnement n'est pas réglable, ecile dépend de la nature de la source
radioactive. L'intensité n'est non plus non réglable, car il est impossible de modifier le taux de
désintégration d'une matiére radioactive. Citons quelques propriétés des rayons ionisants :
¢ Lesrayons x et garnma sont invisibles ;

o Ils se propagent en ligne droite 4 la vitesse de la lumiére ;

» IIs ne peuvent pas étre déviés au moyen d'une lentille ou d'un prisme, mais le sont par réseau
cristallin ( par diffraction } ; ‘

o lis traversent la matiére et sont partiellement absotbés au cours de la transmlssmn Le degré de
pénétration dépend de Ja matiére et de I'énergic des rayons ;

» IlIs s'agit de radiations ionisantes, en d'autre termes , ils libérent des électrons dans la mati€re
qu'ils traversent ;

e Ils peuvent endommager ou détruire les cellules vivantes.
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Le pouvoir de pénétration des rayons augmente proportionnellement & leur énergie, sauf
pour les énergies trés élevées . La relation entre I'énergie et leur pouvoir de pénétration est trés

complexe, parce .qu'il existe différents mécanismes susceptibles d'influer sur I'absorption des
rayons.

2.8.4 Principe de la technique

Le principe de la technique est résumé dans le schéma de la figure 2.12

. Assemblage des

SSEHD Film Vierge
pieces a souder

l

Prise de cliché Image Latente

v

Développement

3

Radiogramme

v

Interprétation

Figure 2.12 Processus de coniréle des soudures par radiographie

2.8.5 L'image radiante

L’intensité d'un faisceau de rayons s'atténue localement lors de la traversée d'un objet. Cet
affaiblissement résulte de | 'absorption et de la diffusion du rayon par l'objet 3 examiner. Le
faisceau qut impressionne le film, aprés avoir traversé l'objet, détermine des zones d'intensités
différentes dont I'ensemble constitue 'image radiante.

Lorsque le film a été traité, ces variations d'intensité se traduisent par des densités
photographiques différentes. La qualité de la radiographie peut étre affectée considérablement
par la radiation diffusée; il faut pour cela, réduire cet effet au maximum.

2.8.6 Les filtres

Pour réduire les radiations diffusées, on utilise des filtres, qui peuvent étre placés 4
proximité immédiate du tube a rayons x (sur le diaphragme), oy entre l'objet et la casseite.

... Le filtre consiste généralement en une feuille de plomb ou de cuivre dont I'épaisseur est
choisie en fonction de I'énergie des rayons x. En pratique, si le filtre doit &tre placé prés du film,
un écran renforgateur €pais au plomb pourra faire a la fois office de filire et d'écran renforgateur.

Un filtre placé entre la source et I'objet permet de durcir les radiation incidentes ; il en
résulte une diminution du contraste de I'image, qui peut étre compeinsée par la réduction globale
pour obtenir une amélioration globale de I'image.

~ g
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2.8.7 Les films

Un film radiographique comporte principalement un support en triacélate de cellulose ou
en polyester, et de part et d'autre du support :
1. Une couche de gélatine ;
2. Une couche d'émulsion ( cristaux d'halogénures d'argent en suspension dans la gélatine) ;
3. Une couche mince appelée substrat. ;

2.8.8 L'image latente

Lorsque un rayonnement lumineux ou irradiant impressionne une couche photosensible,
celle-ci enregistre une modification, aux endroits exposés a4 une quantité suffisante de
rayonnement, par la fransformation en argent des particules extrémement fines des cristaux
d'halogénures d'argent . Ces traces d'argent sont infimes & I'ceil, la couche photosensible semble
n'avoir rien subie.

Lorsque l'exposition est terminée , une image compléte, mais toujours invisible s'est
formée sur la couche photosensible . Cette image est appelée" image latente "

2.7.9 Le Développement

Le développement est le traitement qui permet de transformer l'image latenie en une
image visible. On obtient ce résultat en réduisant sélectivement en argent noir les cristaux de
I'¥mulsion qui contiennent les traces d'argent et porteurs de I'image latente. Il existe plusieurs
produits chimiques, capables de réduire les halogénures d'argent en argent . Ces substances sont
appelées "développateur"

2.8.10 Le Contraste

Le contraste d'une image est intensité relative qux existe entre l'image et le fond
adjacent. Cette dlfference s'appelle le “ contraste radiographique ".

2.8.11 L'Exposition ' .

Par exposition , on entend la dose de rayonnement touchant I'émulsion, c'est 4 dire
'intensité de la radiation incidente multipliée par la durée d'exposition .

2.8.12 La Granularite

La granularité et la granulation sont trés difficiles 4 mesurer de maniére systémaltique et
les mesures quantitatives font pratiquement défaut pour les films radiographiques.

Etant donnée que la qualité d'une image radiographique dépend de paramétres tels que le
grain, qui ne peut étre mesuré que dans des laboratoires photographiques spécialisés, on s'est
efforcé d'établir une relation entre ces paraméires et la qualité d'image.

Pour quahher les ﬁlms radiographiques on utilise les expressions " ultra fin"; "grains trés
ﬁns' " fins"; " moyens " {ou vitesse trés lente, lente, moyenne, rapide).
1 1

4
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Discussion

Aprés un bref passage en revue des techniques de CND, et plus particuliérement de la
radiographie, il s’avére qu’un c¢ertain nombre de problémes, liés principalement au grand
nombre de films & inspecter lors de travaux sur un site industriel , a la qualité des films et aux
petites dimensions des défauts, se posent aux inspecteurs dans leur tiche d’expertise. En effet, le
film de radiographie développé est illuminé par un négatoscope, pour étre ensuite directement
interprété visuellement par un inspecteur en CND. Cette tache fastidieuse pour le grand nombre
de films A contrdler fait que leur interprétation est souvent affectée de la subjectivité de
l'opérateur humain ; d’ott la nécessité d'introduire des techniques indépendantes de l'opérateur.
L’analyse d’images fournit en ce sens une solution aux problémes cités. Son utilisation permet
d’améliorer la qualité des images de radiographie par des prétraitement appropriées, de mettre en
évidence les défauts et d’aider a la prise de décision sur la nature (nocivité) des défauts éventuels.
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£l

CHAPITRE 3

ACQUISITION DES IMAGES ET PRETRAITEMEMTS

es films utilisés, proviennent de deux sources. Une partie est issue d’une banque

d’images de films comportant des défauts standards, acquise par le CSC. L’autre

partie a été «tirée » sur place. En effet, nous avons utilisé des échantillons de
joints soudés, effectués par des partenaires industriels, que I’on a irradié avec une source X ou
Gamma, les films obtenus ont été développés au niveau du centre. Les traitements que nous
allons présenter dans ce chapitre vont étre appliqués sur les deux sortes de films précédents.

3.1 Numérisation des images de films de radiographie

Une fois le film développé, il est numérisé (figure 3.1} a I’aide d’un scanner et ’image
radiographique numérisée du film ainsi obtenu, est stockée dans un fichier de format bitmap'.

. Fitm de
. radiographie m
Pt

: f‘ * f \ Joint soudé

‘Source de rayonnements
ionisant

Figure 3.1 Chaine d'acquisition des films de radiographie

L]

3.1.1 Visibilité des défauts

La visibilité des défauts dans les images de radiographie est déterminée par trois factleurs:

1. Les facteurs géométriques: dimensions de la source, distance source objet, distance source
film ;

2. Les propriétés du film : granulation, contraste , flou interne ;

3. La qualité du rayonnement utilisé.

Ces trois facteurs vont déterminer la qualité de d'image.

[
Flou géométrique

' On peut utiliser n’importe quel format image reconnu par la plupan des logiciel commerciaux de traitement &'images (BMP, GIF, TIFF,PCX,
PG, .
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Les tubes a rayons X et les sources radioactives produisent toujours un certain degré de
"flou géométrique" en raison des dimensions finies du foyer ou de la source.

Flou interne

En pénétrant dans une émulsion, les rayons libérent des électrons qui se dirigent dans
toutes les directions et entrent en contact avec les grains d'halogénuie d'argent. Aprés
développement, il y a formation de grains d'argent, aux endroits ou le film'a été exposé, mais
aussi, dans une moindre mesure, dans une zone située aulour des parties insolées. Cette zone est
appelée "flou interne”. La largeur de ce flou est définie par la distance parcourue dans 1'émulsion
par les électrons libérés ; par conséquent, elle est liée a I'énergie des rayons. -
Les mdlcateurs d'images ( 1.Q.1) '

Pour apprécier la qualité d'une image radiographique, on utilise des indicateurs de qualité
d'image. Ces derniers consistent généralement en une séric de fils minces de diamétres
différents, ou en une série de petites plaques de différentes épaisseurs percées de trous de
diamétres différents. L'indicateur doit étre au contact de 'objet a radiographie face a la source.
La sensibilité d'une radiographie est mdlquee par le numéro du fil le plus mince restant visible.
Elle peut étre exprimée en pourcentage, si le diamétre du plus petit {il visible représente 5% de
I'épaisseur, par exemple. Les indicateur, doivent étre de la méme nature que le matériau a
contrdler ; les indicateurs recommandés par la norme ISO sont du type a fils.

Les types d’indicateurs les plus utilisés sont : '
1 les indicateurs a fils;
2 les indicateur a gradins percés.

3.1.2 L’image de radiographie

L’information visuelfe fournie par I'image d’une radiographie est complexe, compte tenu
du grand nombre de facteurs perturbateurs. Les images trailées se caractérisent par trois
phénomeénes particuliers:

1. manque de contraste entre le défaut et le fond de I'image, dii physiquement a la disproportion
entre I’épaisseur du défaut et celle de la pi¢ce inspectée;

2. aspect granulaire du fond de I'image, pergu comme un bruit de fond, et di & la nature
granulaire de I’émulsion et aux conditions de numérisation;

3. présence d’un gradient de fond d’image caractérisant la variation d’épaisseur de la picce
inspectée; ce gradient peut nuire a la détection de défauts de faibles dimensions et de faible
contraste.

L’importance de ces trois phénoménes varie d’une image a ’autre, en fonction de la nature du
métal, de I’épaisseur de la piéce et du type de rayonnement employé.

3.1.3 Causes d'une mauvaise qualité d'image

Une mauvaise qualité de I'image d'une radiographie peut apparaitre sous l'une des
‘formes suivantes (nous ne citons que quelques unes )

» Densité trop forte, ou faible; e Distorsion de I'image ;
o Contraste trop ¢élevé, ou * Granulation ; '
insuffisant ; * Agrandissement exagéré.

e Dépot blanchatre ;
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Et voici quelques causes de la mauvaise qualité:

* Exposition excessive ou insuffisante ; e séchage trop rapide et irrégulier |

e développement prolongé (ou e impuretés sur films au moment de
température élevée des bains) ; l'exposition ;

e rayonnement de trop faible énergie ; o décharges statiques ; "

e développement trop court ; » coups d'ongles ou pliures ;

¢ distance source film trop faible ; * empreintes digitales ( doigts sales ) ;-

¢ dimension source importante ; e &criture avanl exposition ;

o révélateur épuisé ou inadéquat ; » manque d'agitation (révélateur) ;

o révélateur épuisé e film trop vieux ou mal conservé ;

s ringage insuffisant ; ¢ erreurs sur le choix des films et écrans.

3.2 Modélisation d’'un film de radiographie

Forme des bordures du
cordon de soudure

Figure 3.2 Image d’'un film de radiographie

Dans le but d’adapter une technique de segmentation aux images de films de radiographie
de joints soudés, il est nécessaire de décrire des modéles pour chaque type de soudure.
Dans notre cas, nous nous limiterons a un seul type, qui est celui de la soudure d’un joint soudé
en forme V (figure 3.3).

Passe de finition

\__ Métal de base

Figure 3.3 wun joint soudd en forme V
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Pourquoi un modéle ?

L’utilisation d’un modéle est importante car il: : .
permet de traiter chaque type de soudure séparément ;
permet de choisir un sens privilégié de parcours de I’image, pendant le traitement ;
permet d’estimer les zones d’intéréts. (par ex p: I'intérieur du cordon de soudure) ;
évite I'interprétation erronée de la détection ( régions ou contours), par exemple ne pas
confondre un segment de contours dfi 4 un défaut avec un autre dii aux artefacts liés
intrinséquement au type de soudure (voir I’exemple des bords du cordon de soudure ) ;
permet d’estimer (identifier ) le type de défaut, s’il n‘est pas connu a priori ;
permet d’adapter les critéres de segmentation et les seuils et de focaliser le traitement sur les

zones d’intéréts .

Meéial de base

/ .
Premiére passe
] - / f_A— Passe de

bourrage

Largeur. du film

Figure 3.4 Décomposition de I'image d'un film de joint soudé

Nous essayons de tirer le maximum d’informations a priori, pouvant nous étre utiles. Une
image de film de joint soudé est constituée de deux parties distinctes (figure 3.4) :

- . zones de métal de base (MB)
- zone du cordon de soudure (CS)

Les défauts de soudures se situe fréquemment dans la zone CS, ou prés de ces bords (dans la
ZAT).- '

3.2.1 Le métal de base :

Le métal de base représente le matériau des deux piéces 4 joindre par soudure. La densité
du niveau de gris dans cette zone est faible (régions sombres); sur I’image, les régions
représentant le métal de base se sitvent sur les cotés du film. Plus on s’en éloigne, plus on se

rapproche de la zone (CS).
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3.2.2 Le cordon de soudure
Le cordon de soudure qui représente la zone de liaison entre les deux piéces a joindre se
situe entre les deux parties du métal de base.

Métal de base

A
Premiére pé:xse
AC
S /
5 Passe de
P, . / bourrage

Largeur du film

Figure 3.5 Projection verticale du film de radiogramme de joint soudé

3.2.3 Localisation des zones MB et CS

Recherche de I'axe du cordon de soudure

Afin de localiser les zones MB et CS, nous procédons d’abord par I’estimation de la
position de I’axe du cordon de soudure ; nous allons exploiter ’aspect visuel que représente une
image de radiogramme de joint soudé. L’absorption des rayonnements est netiement différente
dans les deux zones MB et CS ; les points de I’image appartenant au métal de base sont souvent
sombres (faibles niveaux de gris), et celles du cordon de soudure sont clairs (grandes valeurs de
niveaux de gris).’

En projetant I’image (figure 3.5) sur un axe perpendiculaire 4 ’allongement du cordon
de soudure(verticalement selon la disposition du film sur I'image ci-dessus), nous obtenons un
sorte d’histogramme ; chaque valeur de ce dernier est égale a la somme des niveaux de gris de la
ligne traversant I’image le long de la largeur du film.

Vue que la zone du cordon de soudure posséde une forte densité de niveau de gris, elle va
créer dans I’histogramme un lobe, dont la valeur maximale correspond approximativement a la
position de I’axe du cordon de soudure.

Une estimation grossiére de la largeur du cordon de soudure est donnée par la distance
De,(figure 3.5) obtenue en prélevant une fraction A, de la valeur maximal M
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P(i) A
. —— Courbe idéale

/ i Courbe réelle

i
Niveau de gris

-

Figure 3.6. Courbes de projection idéale et réelle pour la
localisation de 'axe du cordon de soudure

La transition entre la zone du cordon de soudure et le métal de base n’est pas abrupte,
mais lente (diffusion progressive dans le métal de base ).

Afin d’accentuer la contribution des pixels du cordon de soudure dans la formation de
I’histogramme de la projection, nous utilisons un seuil. Seuls les points ayant un niveau de gris
supérieur a la valeur de la densité d’un cordon de soudure sont considérés.

si I(i,))>s

et N, est la hauteur de I'image.

Ny 1
P(i) = Zl(i, /) 8()) avec &( j){o

sinon

Figure 3.7. Exemple d’estimation de I'axe du cordon de soudure
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3.3 Prétraitements

La qualité d'une image peut étre dégradée pour des raisons diverses, comme dans le cas
des images de radiographie que nous avons préalablement citées. Pour améliorer la qualité de ces
images, nous leur appliquons quelques prétraitements. Ces mémes opérations sont utiles pour
faciliter 1'étape de segmentation, en renforgant la ressemblance entre les pixels appartenant a la
méme région oy, en accentuant la différence entre pixels appartenant 4 des régions différentes.
Nous présentons dans ce qui suit quelques méthodes de prétraitement :

La restauration d'images,

la modification d'histogramme,
la réduction du bruit,

le rehaussement de conftraste,

3.3.1 La restauration d'images :

Les techniques de restauration d'image ont pour but de compenser les dégradations
connues ou estimées, et de rétablir la qualité initiale de l'image. Par modélisation de la
dégradation, on peut reconstruire 1'image initiale, en appliquant le processus inverse sur l'image
originale [KUN93]. Ainsi, 'image dégradée est représentée par :

420

Hid)= 2 o alki=kj=1) bl )

ou x(ij) est I'image idéale, g(i,f) est la réponse impulsionnelle de la dégradation et b(ij} est un
bruit additif caractéristique du systéme de dégradation. (figure. 3.8)

Image dégradée
v

Image idéale
x(5)) y
gij)

Bruit additif
b(ij)

Figure 3.8 Schéma bloc du systéme de dégradation d'images
On peut aussi procéder par estimation X(i,f) de l'image idéale x(ij), de fagon &
minimiser une mesure de différence, telle que l'erreur quadratique moyenne : : :

e = £](x(0s) - 0} |

Entre aut‘fes, il existe d’autres méthodes, telles que celies basées sur l'utilisation des
modéles des champs de Markov. La simplicité du modéle mathématique fourni par les champs
de Markov, a permis de généraliser son utilisation en vision artificielle. L ulilisation de ce
modele peut résoudre plusieurs problémes, plus particuliérement dans {a restauration d’image, la
détection de contours el la classification de textures. Le probléme mathématique qui se pose est
de minimiser une fonction de coilit qui est non convexe ; la présence d’un:grand nombre de
variables implique un temps de calcul important pour la recherche de la solution optimale. Des
méthodes déterniinistes rapides ont été élaborées pour approcher la solution optimale ( GNC,
MFA, ICM) |SIM98][ZER90/a,b,c{GEM84]. '

35



CHAPITRE 3. ACQUISITION DES IMAGES ET PRETRAITEMENTS

3.3.2 La modification d’histogramme : '

Quand P’'image est mal contrastée, on peut par transformation  d’histogramme,
redistribuer les niveaux de gris, pour occuper toute I’échelle des niveaux de gris possible (figure
3.9).

Niveaux 4 4
degris S [
c. A
4 >
Nombre Min Max
de pixels a a.
a. Histogramme de l'image originale Nombre
b. Fonction de transformation de pixels
c. Histogramme recadré :
. Niveaux
de gris
.

Ld
'

Figure. 3.9 Principe de la transformation d'histogramme .,

+

Cette transformation permet de bien exploiter I’échelle des niveaux de gris disponibles,
A tout pixel d’intensité I(s), on associe une intensité I'(s)=T(I(s)), ot T est une transformation
poncluelle croissante, permettant de conserver les contrastes relatifs entre régions. Cette
transformation n’affecte pas la forme des régions, mais modifie seulement P’apparence visuelle
(redistribution des niveaux de gris sur les différentes régions de I'image); cela est db au

caractére ponctuel de la transformation. )
. .14 a . ’

&

Parmi les techniques utilisées, on peut citer [GON93/b]:

e L’expansion de la dynamique : elle consiste en une transformation linéaire de la fonction
intensité I(s), I(s)= a+b.I(s) permet de corriger I’entassement de la courbe dhistogramme
dans une plage limitée de 1’échelle des niveaux de gris; (a et b sont les coefficients de la
transformation)

e L’égalisation d’histogramme : elle consiste a une redistribution uniforme des niveaux de
gris, sur toute Iéchelle ; _

o Spécification d’histogramme : [’égalisation d’histogramme peut parfois ne pas étre utile

" pour un certain type d’image, car I’égalisation fournit un seul type d’histogramme uniforme ;
la spécification d’une certaine forme d’histogramme peut mettre en évidence une certaine
plage de niveaux de gris, utile pour une application particuliére.

3.3.3 Réduction du bruit par filtrage

Une image est généralement affectée par des perturbations, désignées sous le terme de
bruit d'image. Ce bruit , qui peut nuire a la qualité de la segmentation, est di au dispositif et aux
conditions d'acquisition. Souvent, il est modélisé par un signal aléatoire (centré, additif,
multiplicatif, ou convolutif) , de haute fréquence.
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Modtles de bruit;

Le bruit est souvent modélisé de la fagon suivante [COC95]:
I, Additif : I, =1+b .

2. Multiplicatif : [, =1.b

3. Convolutif : [ =1*b (* est I’opérateur de convolution)

On [ est P’image originale, b le bruit et I, est ’image bruitée.

A cet effet, on utilise des filtres appropriés, pour réduire I'amplitude des variations d'intensité a
l'intérieur des régions. Les filtres utilisés peuvent étre :

* linéaires stationnaires : leur principal inconvénient est qu'ils introduisent 'effet de flou, en
¢talant les transitions entre les régions. Le filtrage est obtenu par convolution de 'image fix,)
avec un filire de réponse impulsionnelle A(x,y).

g(.p) = [[7G, )80 - @,y - rdadp
Parmi ces filtres, on peut citer par exemple le filtre gaussien, dont la réponse impulsionnelle est

- I 2
la suivante: h(x) = ——oxp(= & ty )y
. 2no 2o

» non linéaires : ce Lype de filtres résout en partie le probiéme des filtres linéaire, cependant ils
introduisent des modilications irréversibles sur l'image.
Les filtres non linéaires les plus utilisés sont les filtres d'ordre et les filtres morphologiques.
Un exemple de filtre d'ordre est le filtre médian qui sélectionne le pixel de la fenétre d'analyse
ayant la valeur médiane. Quant au filtrage morphologique, il est obtenu par un filtrage
séquentiel alterné utilisant des fermetures et des ouvertures morphologiques.

s Adaptatifs : ce type de filtres a l'avantage d'ajuster sa structure ou ses coefficients, quand la
fenétre d'analyse est & l'intérieur d'une région, ou dans le cas de la présence d'un contour
(frontiére entre deux régions). Ainsi, il est possible de lisser l'image sans élargissement des
zones de transition. Nous citons & cet effet, le filire moyen adaptatif : pour une fenéure
d'analyse w de L pixels, centrée sur le pixel /(i,j), ces pixels sont notés I , la some du filtre
est donnée par |[SP197]:

ZW(] [, /)1,
S (1, - ali, )

k=1

1si|xf<¢

0 sinon

cli, 1= avec wtx) = {

; & (seuil préfixé )

Dans une zone stationnaire, ce filtre se comporte comme un filtre moyen, mais en présence
d'une transition, l'opérateur ne tient compte dans le calcul de la moyenne que des pixels
situés du méme coté du contour que le pixel central.

Un nouveau type de filtre non linéaire adaptatif a été introduit ; il se base sur ’intégration
d’une structure de régles IF-THEN Aou , et de Papprentissage par un réseau de neurones. Ce
filire est dénommé filtre neuro-flou ‘ldapldllf [TEN97] .
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3.3.4 Le rehaussement de contraste

Quand les changements d'intensité, dus aux frontieres de régions sont larges (flous),,

comme sur. des images de radiographie, & cause du phénoméne de diffraction des rayons X par
exemple, nous devons rehausser le contraste de l'image, en diminuant I'étendue de la zone de
transition (figure 3.10), tout en préservant l'homogénéilé des régions de part et d'autre de la
frontiére.. Ainsi, on ne risque pas de fusionner intempestivement deux reglons distinctes lors
d'une.opération de segmentation. ..

AAx)
»

Contour rehaussé

Contour flou

P>
X

Figure 3.10 Rehaussement de coniraste

Les opérateurs de rehaussement de contraste peuvent étre linéaires ou non ; parmi les méthodes
de rehaussement , on peut citer :

Meéthode basée sur le Laplacien
On peut augmenter le contraste d'une image en sousirayant de I'image orlglnaie fx,y} une
certaine proportion de son Laplacien Af(x,y)  g(x.y)=f(x,y)- Afix.y)
On peut utiliser pour le calcul du Laplacien un des masques Laplacien du chapitre
segmentation.

* Rehaussement par cache filtré

Le rehaussement est obtenu en ajoutant a l'image originale la différence entre ceite image et
une version passe bas de celle-ci. Cette opération est inspirée d'un procédé photographique,
dans lequel on superpose au film original un cache obtenu par la superposition du {ilm et de

"son négatif légérement défocalisé. Il a pour but d'accentuer les hautes fréquences

spatiales| KUN93].

H existe aussi des méthodes de rehaussement, basées sur la morphologie mathématique.
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Discussion

Nous avons cité briévement les différentes techniques utilisées, pour I’amélioration de la
qualité des images dégradées. Cette dégradation peut étre due a une mauvaise illumination, a un
mauvais contrasie, ou a du bruit. Ces traitements sont quasiment nécessaires pour
Pamélioration de la qualité¢ des images de films de radiographie, et leur application peut
neliement aider & faire réussir la phase de segmentation. Le choix des prélraitements a
appliquer, dépend de la qualité initiale de I’image ; la connaissance a priori de celle-ci peut aider
dans le choix du traitement adéquat. 1l est possible d’éviter I’introduction de ces connaissances a
priori, en utilisant des techniques d’estimation (par exemple estimation du type de bruit, de
contraste, ...). Cette phase conditionne énormément |’opération de segmentation.
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CHAPITRE 4 . SEGMENTATION D'IMAGES EN REGIONS -

CHAPITRE 4 R

SEGMENTATION D’'IMAGES

ous présentons dans ce chapitre un passage en revue des différentes méthodes de
segmentation d’images, selon les deux approches duales, frontiéres et régions.

4.1 Segmentation d’images en régions

La segmentation en régions homogeénes vise 4 segmenter l'image, en se basant sur
les propriétés intrinséques des différentes régions de I’image. La partition dépend donc du choix
de ces propriétés et les performances de segmentation se basent sur l'entité qui définit
I'homogénéité. Les principaux critéres, qui dépendent de I'application envisagée, sont :

¢ le niveau de gris ou la couleur ;
o latexture
e le mouvement,

[.a segmentation par extraction de régions a pour objectif de partitionner une image en
zones d’intéréts, qui sont des ensembles de points, appelés régions, homogénes pour une ou
plusieurs caractéristiques (intensité lumineuse, texture,...). Ces zones correspondent a des objets -
de la scene d’o0 -elle est issue . Les régions obtenues sont homogénes pour une ou plusieurs
caracléristiques, et différentes d'au moins une caracléristique des régions voisines. La
segmenlation par extraction de régions, peut &tre située dans le cadre générale de la classification
de données.

On peut caractériser un probléme de segmentation d’image par [MON90}:

e Un ensemble de criicres d’homogénéité déterminant les propriétés des partitions de
P’image que I’on cherche : modélisation analytique.

¢ Un algorithme utilisant ces critéres de maniére a segmenter l'image: modélisation
algorithmique.

On est donc confronté a deux problémes de base distincts:
e La définition de critéres de segmentation, spéciﬁques a chaque probléme particulier de

segmentation ;

e La définition d’une strategie d’utilisation des critéres de segmentanon qui peut etre définie
de maniére generale :
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Les méthodes existantes peuvent élre classées en cing catégories
[CO95][HARSS5]{PALI3}[CHE7/bJ[CHES7/d}|CHE98/a}[CHESS/c]:
Les méthodes de classification ;
Les méthodes de croissance de régions ;
Les méthodes Markoviennes ;
Les méthodes de fermeture de contours.

La différence principale entre ces types de méthodes réside dans la stratégie d’utilisation
de Pespace des luminances, et des relations spatiales existant entre les pixels. Par exemple, les
méthodes de classification déteriminent d’abord une partition de 1’espace des luminances, et se
servent ensuite des relations de connexité pour déterminer les régions. Les méthodes de
croissance de régions utilisent de maniére simultanée ces deux types d’informations.

4.1.1 Méthodes de classification

1l s'agit de classifier des pixels ou des parties de I'image en exploitant leur similarité, par
opposition 2 l'approche frontiére qui recherche les dissimilarités.

Les classes sont construites a partir des attributs des pixels. Chaque pixel est affecté a une
classe unique, mais il se classifie indépendamment de ses voisins. Les critéres de proximité
employés sont des distances entre vecteurs d'attributs, et ne tiennent pas compte de la proximité
entre pixels dans I'image. La classification est une opération préalable a la segmentation. Cette
derniére est ensuite obtenue par extraction des composantes connexes appartenant a la méme
classe. Une région sera constituée de pixels d'une méme classe, mais il peut y avoir dans 'image
plusieurs régions correspondant 4 une méme classe. .

On peut distinguer deux groupes de méthodes de classification [COCEjS]: les méthodes de
classification par histogramme et les méthodes multidimensionnelles.

4.1.1.1 Classification par histogramme

-

Ces méthodes [CHI97] sont basées sur l'utilisation et I'exploitation de I'histogramme de
I'image qui caractérise la distribution des niveaux de gris [WES74]. On recherche les différents
modes de I’histogramme et les « vallées » correspondantes. Les classes sont déterminées par les
intervalles entre les vallées.

Cette procédure fonctionne bien pour les images comprenant un nombre peu important
d’objets, ayant des niveaux d’intensité différents. Cette idée a été améliorée en introduisant une
classification récursive, permettant d’opérer quand un nombre important d’objets est présent
dans I'image. '

La classification est effectuée selon deux maniéres différentes, par seuillage global,
quand le seuil de séparation de classes est défini globalement sur tous les points de ['image, ou

 par seuillage local, quand le calcul des seuils est effectué localement sur une.fenétre de I'image.

D'une maniére générale, la segmentation par classification par histogramme se réalise en
trois phases:

s identification des seuils interclasses;

e affectation des pixels aux différentes classes;,
¢ extraction des composantes connexes de chaque classe.
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¢ Seuillage global

Dans ce cas, la recherche des seuils s'effectue par analyse de I'histogramme deé
de gris el par detclmmatmn des mintmums locaux (figure 4.1)

v

A PO o | Vallee Classe B
Classe A
T Niveau de
gris i
Seuil ©
—p -]

Figure 4.1 Principe de la classification par seuillage

Approches basées sur la séparation de distribution
La localisation des seuils se fait par séparation des distributions [COC95]. Ceci est réalisé
a l'aide d'un critére de minimisation de la somune des inerties, assocides aux différentes classes.
L.a connaissance a priori du nombre de classes a détecter est nécessaire. ,
Dans ce contexte, nous citons ’approche d’OSTU [OST78], qui consisie & partitionner
les pixels dans l'image selon deux classes Cq et C; (objet et fond) en maximisant un critére de
séparabilité entre classes. La méthode peut &tre éiendu a plus de 2 classes.

Approches hasées sur la notion d'entropie

Ces méthodes sont basées sur l'optimisation d'une fonction critére, l'entropie dans ce cas.
1ls existent plusieurs travaux dans ce coniexte, [KAPS5],[B1L82], [PUNS8O].

Approches basées sur la transformation d'histogramme

Dans ces méthodes, le seuil n'est pas sélectionné directement, mais aprés transformation
de Phistogramme des niveaux de gris de l'image. Cette transformation a pour but d'élever les
pics et d'abaisser les vallées, en associant a chaque pixel un poids dépendant des propriéiés
locales, ce qui permet de bien discriminer les modes [WES74] [WES78].

Approches basées sur les statistiques du 2°™ ordre ( matrice de cooccurrence )
La matrice de cooccurrence M(d,p) est une matrice dont les entrées sont les fréquences

relatives aux deux pixels voisins Ngi et Ngj, séparés par une distance d avec une orientation .

Kohler [KOH81] donne une mesure du contraste en utilisant les matrices de cooccurrence, dont
les €léments correspondent & des couples de valeurs de niveaux de gris. Le seml opnmal est
déterminé pour un contraste maximat.
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Approches basées sur la relaxation :

" En segmentation d'images, la relaxation est appliquée comme suit: les pixels de I'image
sont classifiés dans un premier temps statistiquement en classes "clair" et "foncé”, en se basant
sur leurs niveaux de gris. La probabilité de chaque pixel est ensuite djustée suivant les
probabilités des pixels voisins. Ce trailement d'ajustement itératif se fait de telle fagon que la
probabilité "clair" (respectivement "foncé™) devienne plus claire pour les pixels de régions
blanches (respectivement foncés). Ces méthodes de relaxation sont des techniques de traitements
paralléles, contrairement aux techniques séquentielles précédentes [PAV77].

o Seuillage local

Dans cette méthode, & chaque point de I'image, est affecté un seuil dépendant d’un
histogramme local, calculé sur une fenétre centrée autour du point en question.

Dans ce cas, I'image originale est partitionnée en petites sous-images, et le seuil est
déterminé pour chacune d'elles. L'image est seuiliée avec un niveau de gris de discontinuité,
suivant la frontiére de deux sous-images différentes. Une technique de filtrage est ensuite
appliquée pour éliminer Jes discontinuilés [FER82].

[La méthode de Mardia et Hainsworth [MARD88] requiert la connaissance du nombre de
classes, des moyennes, covariances et probabilités & priori de chaque classe. Ces parametres
peuvent étre estimés itérativement par une classification bayeswnne

Dans le méme contexte, la méthode Bhanu et al [BHAS2] {BHAB7] est basée sur la
relaxation-gradient, qui s'adapte aux images ayant un histogramme global unimodal, qui ne
nécessite pas la connaissance du nombyre de classes. )

» . Chow et kaneko [CHO72] proposent d'utiliser une fenétre 7x7 pour le seuillage local.
L'image originale est divisée en 7x7 sous-images, et le seuil est calculé pour chacune d'elles, sauf
pour celles ayant un histogramme de niveaux de gris unimodal, qui est 111terpole a partir des
sous-images voisines.

¢

‘bmansatlon de Chow et Kaneko.

at, >

:4.1'.'1'.2')'Qléssiﬁcation multidimensionnelle

4

.. Lesméthodes multidimensionnelles classifient les objets d'une image en se basant sur un
-ensemble d'attributs, contrairement aux méthodes précédentes qui utilisaient un seul attribut.
11 existe deux sortes de méthodes de classification multidimensionnelle :
¢ Les méthodes supetvisées, pour lesquelles les classes sont définies a priori ;
* Les méthodes non supervisées, pour lesquelles les classes ne sont pas définies a priori.

Classification non supervisée

Cette classification consiste & découper I'image en zones homogénes, selon un critére de
similarité ‘entre les pixels, c'est a dire selon un critére de proximité, au sens des attributs utilisés.
Elle'téalise une segmentation sans connaissance & priori de l'image. On peut citer la méthode des
“nuées dynamiques[CEL89],qui consiste & calculer la partition optimale de l'ensemble des pixels
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en sous ensemble, chacun étant représenté par un noyau. Le nombre de classes n'est pas connu a
priort. Plusieurs travaux basés sur ce principe ont été élaboré [HAR69],{GOL78],|COL79].

On peut citer aussi la classificalion ascendante hiérarchique (CAH), dont le but est de construire
un arbre d'agrégation des N individus (pixels) en. classes, par regroupement deux 4 deux
successifs . Elle repose sur les distances interclasses, et sur un critére d'agrégation défini a
l'avance. (Figure 4.2).

- X4 hz

h;

hq

A 4

X1 Xz X3 X4 X5 X
Ensemble des individus

Hiérarchie associde

Figure 4.2 Principe de la CAH

Plusieurs travaux se basant sur ce principe existent dans la littérature
[CHEBOI[MAS90}[MAS91}.

Classification supervisée

Cette approche suppose une connaissance & priori sur l'image 4 segmenter . Elle consiste
a construire, & partir d'une classification connue & priori d'un certain nombre d'individus, une
fonction de discrimination pour les autres individus qui réalise un découpage de l'image. A
chaque zone de ce découpage est affectée une classe de la classification & priori. On peut citer la
classification basée sur la notion d’ensembles flous.

Plusieurs -auteurs ont étudié la segmentation par classification en se basant sur la notion
d’ensemble flou , I'algorithme le plus communément utilisée est le «Fuzzy C-Means». Le
principe de cette classification consiste a affecter 4 chaque pixel de I'image un degré
d’appartenance a chaque classe ; chaque élément sera ainsi caractérisé par un vecteur, dont les
€léments traduisent le degré d'appartenance aux différentes classes. Les valeurs des degrés
d’appartenance des pixels aux différentes classes sont ajustées itérativement, jusqu’a
optimisation d’un critere quadratique. La décision finale d’affectation des pixels aux différentes
classes est retardée, et elle ne se fait qu’aprés convergence du processus d’optimisation. Chaque
pixel est affecté a la classe dont le degré d’appartenance est maximal. Cet algorithme a été
développé par Dunn , et ensuite généralisée par Bezdek [HUNSS5]. :

4.1.2 Segmentation par croissance de régions

Ces techniques consistent & regrouper itérativement des ensembles de points connexes en
régions plus importantes, en utilisant des conditions dépendant des propriétés d’homogénéité.

L’idée de base de ce type d’approche est de définir des critéres de regroupement des
pixels permettant I’obtention de régions homogénes. Les relations spatiales sont ainsi utilisées
tout au long du processus de segmentation.
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Ces méthodes peuvent étre subdivisées en trois classes : Tt

e agrégation de pixels ; -
» regroupement itératif d’ensembles de pixels ;
» division / fusion.

4.1.2.1 Agrégation de pixels ¢

. Le principe de cette technique [MON90]{COQ95}{GON93/b] [SEL96] consiste a
regrouper les pixels d'une image, en se basant sur un double critére d'homogénéité et d'adjacence.
A chaque pixel, on associe un vecteur d'attributs, qui permet le regroupement de deux pixels, si
leurs vecteurs d'attributs sont suffisamment proches. Par exemple, on peut réunir deux pixels, st
la différence de leurs niveaux de gris est suffisamment faible. On peut aussi regrouper deux
pixels, si leur différence de niveau de gris est faible par rapport a ta plus grande différence
existant entre chacun des pixels et ses voisins, pris dans un voisinage carré. L'agrégation des
pixels se fait autour de noyaux (graines ou germes), qui peuvent étre des pixels ou des ensembles
de pixels.

Les limitations de ce type d’approche par agrégation de pixels, sont liées au fait que les
entités que ’on regroupe ( les pixels) véhiculent peu d’informations. En effet, ces méthodes
consistent 4 déterminer des noyaux de régions, et a ensuite regrouper itérativement des points a
ces noyaux. Les seules informations dont on dispose pour décider d’un regroupement sont les
caractéristiques du noyau de région et la luminance du point. Les méthodes par regroupement
itératif d’ensemble de points permettent d’utiliser des informations plus riches pour former les
régions.

A4.1.2.2 Regroupement itératif d’'un ensemble de pixels

- L’idée de base de ces méthodes est de définir une succession de partitions de I’'image, par
regroupement itératif de régions connexes. Cette stratégie permet de définir-des heuristiques de
regroupement,- dépendant de la similarité des régions. La plupart de ces méthodes regroupent
itérativement tous les couples de régions adjacentes, vérifiant certaines conditions. Le processus
de croissance s’arréte, quand plus aucun couple de régions adjacentes ne vérifie les conditions de
fusion. Généralement, le résultat obtenu dépend de 1'ordre avec lequel les couples sont
regroupes Ainsi, le principe des méthodes les plus efficaces est de deﬁmr une hiérarchie de

“fusion.
On peut citer Palgorithme sous-optimal [MONS87] proposée par O.Monga, dont I’idée de
base est d’optimiser la qualité globale de la segmentation (S) par une optimisation locale, et 2
regrouper parmi tous les couples de régions dont la réunion vérifie le predlcat (P}, celui ayant la
- meilleure qualité (Q).

Une approche est celle de J.P.Gambotto [GAMSS5], qui propose un algorithme de regroupement
hiérarchique qui analyse les régions de l'image, en paralléle et de fagon itérative, permettant de
segmenter l'image en utilisant a la fois I'information statistique sur les régions homogénes et
l'information du gradient sur le contour des régions détectées.

4.1.2.3: Méthodes de Division et Fusion ,
- Ce sont les méthodes fondamentales de la segmentation en régions.-Elles se composent

“de deux phases successives, qui sont la division de I'image en blocs, dont la forme dépend de la
structure utilisée, et la fusion des blocs, vérifiant un certain critére d'homogénéité.
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Les méthodes de division consistent a diviser I’image entiére en grandes régions, ces
derniéres seront elles mémes divisées, et ainsi de suile jusqu’a ce que les régions produites
vérifient un certain critére d'homogénéité. Ceite structure hiérarchique permet d'établir des
relations de proximité entre les régions (graphe d'adjacence), l'arbre de sepmentation est
parcourue dans le sens racine - feuille. La maniére de découper l'image peut étre guidée par
plusieurs structures de données.

Structure de I'arbre quaternaire (QUADTREE)

Le principe de représentation engendré par 1’arbre quaternaire, repose sur la propriété de
récursivité du maillage carré, Il s’agit a cet effet d’un test d’images binaires, qui recherche les
composanies connexes. Cette structure, également adoptée pour la segmentation d’images en
niveaux de gris, se déroule en deux phases, la division et la fusion, selon un procédé de
découpage récursif pour aboutir 4 un résultat optimal.

Structure du diagramme de voronoi

Le découpage selon un diagramme de voronoi [CHA91/a][CHA91/c] consiste & chercher
une partition de I'image en polygones de voronoi. Il permet de décrire, manipuler et d'interpréter
des entités géométriques. On associe 4 chaque polygone un germe. Les germes sont positionnés
de maniére aléatoire, et sont ensuite introduits de maniére guidée par l'image. Aprés plusieurs
itérations, on converge vers une partition, ott chaque élément représente une approximation d'une
partie de l'image, selon un critére d'ordre statistique. Le critére d'homogénéité peut étre la
variance, le max-min [CHA91/a], ou la couleur [ITO96].

La Structure de la triangulation de delaunay est une forme de structure de données
pouvant étre utilisée dans les méthodes de division et fusion.

Structure pyramidale

Les techniques qui utilisent les structures pyramidales {[ROS94) sont considérées comme
une construction d'une pyramide de graphes d'adjacence entre des régions segmentées. Celle
méthode a pour but de fusionner les régions par groupes en paralléle, pour toute l'image et a
chaque itération. Une pyramide de graphes d'adjacence est ainsi construite, et un niveaun
quelconque de cette pyramide renferme des régions de tailles sensiblement égales. La
construction de la pyramide de graphes revient a une réduction de graphes.

Il existent plusieurs types de pyramides [BER95]:

» Pyramide quaternaire: celte structure est obtenue de maniére récursive; 4 pixels voisins
appelés fils du niveau k, sont représentés par un pixel pére du niveau k+1 ; l'image doit étre
nécessairement de taille carrée.

¢ Pyramides liées: ou pyramides a recouvrements. A chaque cellule du niveau k, est 1ié un
bloc 4x4 cellules du niveau k-1; au niveau k-1, les blocs se recouvrent : chaque bloc de 4x4
cellules recouvre & 25% chacun de ses 4 voisins. De ce fait, chaque cellule de niveau k est
connectée a 4 cellules du niveau k+1.

Division et fusion par arbre quaternaire

Le principe [HOR74] est de tester la validité d’un critére d’homogénéilé, de maniére
globale sur une large zone d’une image carrée. Si le critére est validé, algorithme prend fin;
sinon, on divise I’image originale en quatre, et on applique & nouveau le critére ; et ainsi de
suite, les divisions par quatre se poursuivent jusqu'a obtenir des régions ol le critére est
validé (figure 4.3). S

gx‘
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Cet algorithme donne une structure hiérarchisée des régions qui répondent au critére. Une
région qui vérifie le critére forme un nceud terminal, sinon, elle forme un noeud d’on partent n
quatre branches, correspondant a quatre zones sur ]esquelles sera appliqué le critére. Aprés la :l
phase de division, une phase de fusion est nécessaire pour le regroupement des quadrants '
adjacents représentant des régions homogenes, selon le critére utilisé.
Une autre approche congue par les mémes auteurs {HOR76], denommee « tree traversal »
a été mise au point, et est basée sur le méme principe de division et fusmn Elle se résume en
cing points:
» Segmentation initiale : Division de I"image enti¢re en blocs de méme taille ;
» Fusion initiale : Fusion de quatre blocs adjacents de méme taille en un seul bloc, si le critére
d’homogénéité est vrai ;
* Diviston : Division des blocs non fusionnés en sous-blocs, si le critére d homogénéité est
faux ;
e Regroupement : Fusion des blocs adjacents de différentes tailles ;
» FElimination des petites régions : Fusion des petites régions avec les régions voisines, si le
critére d’homogénéité est vrai.
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Figure 4.3 Exemple de segmentation avec une structure Quad-Tree
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4.1.2.4 Méthode de la ligne de partage des eaux T
Pour isoler directement les objets 4 &tudier sur une image, la morphologie mathématique,
[COS89) [GRO87] [PRESS] [SER82] [SAY97]et en particulier 1a méthode de ligne de partage
des eaux (LPE) peut étre utilisée [BER95] {GON93/a). Elle est analogue a une croissance de
régions. L'appellation est empruntée de la terminologie de la géographie qui définit la LPE
comme la créte qui forme la limite entre deux bassins versants. En effet, une image en niveaux
de gris peut étre considérée comme le relief accidenté d'un sol (figure 4.4) ol la teinte
correspond A Faltitude (sombre pour les basses altitudes, claire pour les autres) . “

Montée des eaux Barrage

.{ﬂ'[

bassms ve sants

(a) Formation des bassins () Un premier barrage (b) L'ensemble des barrages
versanls  alors gque [leau empéchant la réunion de deux constitue la ligne des partages des
monte. , bassins versants. eauix.

Figure 4.4 Principe de ta LPE sur une fonction monodimensionnelle

La LPE s'obtient par amincissement morphologique,, effectué avec I'élément structurant
L (et ses rotations ) itéré jusqu'a stabilisation. Celte opération consiste a remplacer le niveau de
gris A[i,j] par la valeur A, si 4, < A[i,j] S 4, avec

A1 =max {A[i-1,j-11, A[i-14], Ali-1+11}
Az= min {A[i+1,j-1], Ali+1), A[i+]1j+1]}

) 1 1 1
L'élément structurant L s'éerit: * 1 *
0 0 0

L'amincissement effectué dans les huit directions, abaisse donc les niveaux de gris des
pixels situés sur les flancs des pics, sans toucher ni aux sommets ni aux vallées. En réitérant
jusqu'a stabilisation, les lignes de crétes gardent leurs niveaux de gris d'origine et entourent des
régions, dont le niveau de gris est uniforme et égal au niveau de gris le plus bas de la région. Un
simple seuillage suffit alors 4 extraire la LPE.

Ce traitement est particuliérement adapté pour séparer  des objets trés proches, pour
lesquels la frontiére ne se manifeste que par quelques niveaux de gris de différence par rapport
aux objets.

4.1.3 Méthodes markoviennes
La segmentation d'images utilise le cadre stochastique, pour permetire a la fois de

- modéliser les textures qui s'y trouvent, de modéliser les déformations subies lors de l'acquisition

et de disposer d'algorithmes d'optimisation efficaces. Les champs markoviens sont un exemple
de la famille trés vaste des modeles stochastiques. En outre, de par leur définition, ils sont trés
liés a ia notion de voisinage, constituant une notion de base en analyse d'images.

Dans les méthodes markoviénnes [ZER90/a,b,c]  [ZER91/a,b] [FAU93] (SIM89]
[GEI90] [GEM 847, les observations (pixels) et les étiqueties (informations non observables que
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I'on cherche & extraire des observations), forment deux champs de variables aléatoires notés
respectivement O (champ d'observations) et E (champ d'étiquettes), définis sur une maille carrée,
dont les sommets constituent un ensemble S de sites s.

0={0,seT} E={E,seS}

ol s désigne un site d'une des mailles. On notera o = {05, seT} ete = {e;, s€S} des réalisations
de chacun de ces deux champs. Les étiquettes E; prennent leurs valeurs, discrétes ou continues,
dans un ensemble A. L'ensemble de toutes les configurations de E est noté £ = Al ou |8
désigne le cardinal de S. L 'ensemble des valeurs prises par E, dépend du nombre total (L) de
classes présentes dans I'image, donc E € {1,2,...,L}, V s€S.

Une segmentation consiste 3 estimer E, connaissant l'image observée. Pour cela, on
définit une probabilité conditionnelle P(O=o| E=¢), qui correspond soit & une modélisation des
textures, ou en générale & un modele de déformation. Ensuite, on recherche la configuration E
qui maximise P(E=e | O=0). Pour cela, nous appliquons une estimation bayesienne, en utilisant
'un des estimateurs bayesiens, MAP (Maximum A Posteriori ), MPM (Maximun Posterior
Marginal) ou bien le TPM ( Threshold Posterior Mean).

4.1.4 Méthodes par fermeture de contours

Cette approche se base sur la dualité existante entre les deux approches régions et
contours. Une région est de nature délimitée par un contour fermé. Or, les contours issus d’un
algorithme de détection de contours sont rarement fermes. Le principe de cette méthode consiste
a détecter les régions, en fermant les contours constituant leurs frontieres. On détermine alors
les régions, non pas en recherchant des zones homogenes, mais en détectant les points frontiéres
entre deux zones homogénes de caractéristiques différentes. L'objectif est de combler les
Jacunes se {rouvant sur un contour fragmente. A partir d'une carte contours, obtenue par un
-opérateur de détection de contours, on peut procéder de deux fagons différentes :

'« La recherche du meilleur chemin a partir d'une extrémité:

Le principe de cet algorithme[DER88] est de rechercher, a parlir d‘ﬁi?ne carte de contours,
ceux qui ne sont pas fermés (figure 4.5), par balayage de I’image ligne par ligne avec un
opérateur 3x3, de détecter les exirémités des contours, puis de les fermer en les prolongeant par
suivi des crétes de gradient. s

point contour S
%
" X / I X |,
4 4
X XX
\ point de contour & / '

examiner
pour la fermeture

Figure 4.5 Principe de {'examen du voisinage d'un pixel

La topologie de chaque exirémité permet de définir une direction d’exploration pour la
fermeture et, a chaque configuration d’extrémité est associée la liste des voisins 4 examiner.
A partir d'une extrémité détectée, on recherche le meilleur candidat & la fermeture, en
déterminant I'arborescence de tous les chemins possibles auxquels une fonction colit égale a la
somme des normes du gradient des pixels le long du chemin est associée. Le metilleur chemin est

celui qui donne une fonction cofit minimale.
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» La recherche du meilleur chemin entre deux extrémités

Le principe consiste en la recherche d'un chemin entre les deux pixels s et sy,
représentant les extrémités de la lacune a combler. La procédure d'énumération, appliquée dans
ce cas [NIL71], considére que pour tout pixel s, situé sur un chemin solution, on définit une
fonction évaluation par: ,

f ()= 2(s)+ f;(s) ou  g(s) représente le codt du cheminde spas

et A(s) est une estimation du cofit du cheminde s a sy,

La solution est obtenue pour un cofit minimum, on a alors:  f{s)=g(s)+h(s).
le chemin correspondant (figure 4.6) vérifie la condition: h(s) < A(s).

5
]
Contour
S
_
\ . Arc d'un chemin solution

Sr
Figure 4.6 Exemple de recherche de chemin entre deux extrémités

La fonction d'évaluation ne peut se calculer qu'en ayant des données a priori sur 'image.
La norme du gradient, la courbure et la distance a l'objectif sont des exemples de telles données.
La connaissance des deux extrémités de la lacune est nécessaire.

e Extraction des régions par étiquetage en composantes connexes

Le résultat de la fermeture de contours, né produit pas une segmentation en région ; en
effet, les pixels contours sont marqués "1" et tout les autres, représentant l'intérieur de régions,
sonl marqués "0", sans distinction d'appartenance a des régions différentes ; une opération
d'étiquelage s'avére nécessaire. Elle consiste a affecter une méme étiquette aux points marqués
« 0 » appartenant a la méme composante connexe de I'image. Cette opération est effectuée par
simple balayage de I’image par un opéraieur en L. Les classes d’équivalence sont mises & jour a
chaque nouvelle application de I’ opérateur.
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415 Résultats de la segmentation en régions

Figure 4.7 Segmentation par croissance de Régions:
a) Segmentation par Agrégation de poins (critére de la Moyenne de régions) (seuil= 18)
&) Segmentation par Division et Fusion {critére Max-Min) (senil =3)
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Figure 4.8 Segmentation par classification
par sewitlage Awtomatique d'histogramme
(algorithme de PUN) Seuil trouvé=97

Figure 4.10 Segmentation par la méthade
LPE.

avec les paramétres ;

Seuil de binarf.s'alion ]

Figure 4.9 Segmentation par fermeture de
contours (Deriche), avec les paramétres:

Ng : filtrage =1 .

Sk sendl bas de hystérésiy = 4,

Sh: seuil haut de lhystérésis= 6

Maxchain: la longuewr maximale des chamu a
éliminer 5 .

LongChain: longueur maximale de li !acune &
ferme 235 .

Figure 4.11 Segmentation par la methoa‘e basée sur l'ei;
ensembles flones FCMEAN .

avec les paramétres ;

Nombre de classes : 4

Seuil de convergence : 0.001

Nombre d’itération 6
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Figure 4.12 Segmentation par classification CAH, avec les paramerres
< Seuil de fusion de classes: 10
- Nombres d'itérations: 10

5

L L

Commentaire

Les résultat des quelques méthodes de segmentation en régions implantées, montrent les
. points forts et faibles de chacune d’elles. La croissance de régions par’ agrégation de pixels
donne de bons résultats, méme avec des images faiblement texturées, avec un léger manque de
précision sur les frontiéres des régions détectées ; cette imprécision est causée par le choix des
critéres de fusion ( figure 4.8. a).
La segmentation par division - fusion, arrive a séparer convenablement les régions, mais
souffre de I’effet d’escalier sur les frontiéres des régions détectées ; cet effet est dG & la structure
' du quad tree utilisée (image 4.7.b). '

‘ 'Iia méthode de segmentation par fermeture de contours a donné un résultat intéressant
(figure 4.9), mais seulement pour des images ne contenant pas de zones fortement texturées. Cet
inconvénient est lié A 'utilisation de ’opérateur de différenciation pour la détection de contours.

Les méthodes de segmentation par classification avec seuillage (figure 4.8.a) souffrent
du probléme de la non considération des relations spatiales entre pixels'et de la difficulié de
séparer facilement les classes; il y a généralement un chevauchement des modes dans
Phistogramme ; le seuillage global est intéressant seulement, pour des images ne contenant
qu’un. seul objet sur un fond (méthode de PUN, figure 4.8). La plupart des méthodes de
segmentation par classification ont ’inconvénient de nécessiter le nombre de classes & priori
(FCMEAN 4.11) (figure 4.11), d’étre sensible au bruit, et parfois d’étre colteuse en temps de
calcul, quand I’algorithme est itératif (méthode CAH figure 4.12).

&
'
1
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4.2 Segmentation d'images par extraction de contours

. : , :

Celle approche de segmentatioﬁ, dite aussi « frontiére », est duale de la seg}nentation en
régions ; elle est basée sur ta détection des discontinuités (variation de I’intensité des niveaux de
gris). Des études ont en effet montré que I’homme est capable de reconnaitre un objet, par simple
observation de ses contours. Une approche rationnelle pour réduire la grande quantité
d’informations contenues dans une image consiste a ne garder que les points contours.

Le processus « classique » de détection de contours peut étre décomposé en plusieurs
€lapes distincies :

» La mise en évidence des contours : qui est une premiére étape primordiale, car elle
permet de marquer les contours . Cette mise en évidence s’obtient, par exemple, par une
différentiation (dérivation) de I’image.

o La réduction des contours : qui agit de maniére a ce que les contours mis en évidence
n’ait qu’un seul pixel d’épaisseur.

« La binarisation des contours : Elle permet d’obtenir une image contours binaire. La
binarisation est une étape clef, car elle déiinit les contours que I’on considére comme
importants, et ceux que I’on rejette. ‘

* La description des contours : Elle permet d’organiser les points de contours en
structures simples, telles les segments de droites, les arcs de cercle, etc. , et de détecter les
contours fermés, pour les isoler, R

4.2.1 Opérateurs de mise en évidence des contours _
Dans une image, les variations d'intensités représentent des changement de propriétés
phystques ou géométriques de la scéne ou de 'objet observé, correspondant par exemple a:
e des variations d'illumination ;
des changements d'orientation ou de distance a l'observateur ;
des changements de réflectance de surface ;
des variations d'absorption des rayons (lumineux, X, etc.).

1l existe plusieurs techniques, utilisées pour la détection de contours qu’on peut classer
en sept familles [MON90][COC95]{KUN93][CI-IE96][DAR96][CHE98fa][CHE98/C]:

1. Les méthodes dérivatives ;

Les méthodes surfaciques ;

Les méthodes morphologiques ;

Les méthodes markoviénnes ;

Les méthodes variationnelles ;

Les méthodes par la logique floue ;

Les méthodes connexionistes, par réseaux de neurones.

A
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4.2.2 Méthodes dérivatives

Dans cette approche, la détection et la localisation des variations du signal (I'image) sont
immédiates. Les contours correspondent aux points de fort gradient, ou de dérivée seconde nulle.
La Figure 4.13 montre les effets de la dérivation en présence d’un contour.

I 3
NG
4]
4
Amplitude *
] b
Amplitude \ / x
AN ’
i
! v X r

Figure 4.13 Dérivation en présence d'un contour,
a: Contour, b: Dérivée premiére, c: Dérivée seconde

£

Le gradient
Le gradient d’une fonction bidimensionnelle [BES88][KAB95](une image ) est un vecteur G

X [G ]
G :[af/a }: .

of /8y GyJ Le vecteur G est orienté dans le sens de la

variation maximale de f. On détermine ainsi la norme du vecteur gradient lG{, et son orientation
O par :

tel que:

TN

2
T ) [07] )
—1 +H—| et @ = arctan
24 a & [éx
le vecteur unitaire normal au contour est donnée par: n = (cos® sin @)

Les contours d’objets extraits d’une image par le gradient apparaissent comme des traits
ou courbes, dont I’épaisseur peut étre irréguliére el comporter plusieurs pixels.
Les opérateurs de dérivation sont nombreux ; parmi ceux-ci, nous citons :

|Gl =

0 0 -1 -1 0 0
I’opérateur de Roberts: H={0 0 0 H,=10 0 0
e I 0 0 0 0 1
1 0 -1 -1 -2 -1
I’opérateur de Sobel, H=[2 0 -2/ H={0 0 0]
. _ 10 -I ro2 1)
56 -



CHAPITRE 4 . SEGMENTATION D'IMAGES EN REGIONS ) e

1 0 -1 -1 -1 -1

: 11
I’opérateur de Prewitt L= [] l] alég=11 0 -1 &/&d={ 0 0 0
1 0 -1 11 1
I’opérateur de Kirch. |
5 5 -3 5 -3 -3) 5 5 -3 5 5 -3
N=i-3 0 -=-3] W={5 0 -=-3{N-W=|>5 0O -318-w=[-3 0 -3
-3 -3 -3 5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3

Le Laplacien

A un extremum de la dérivée directionnelle, correspond un passage par zéro de la dérivée
seconde directionnelle. Pour dés raisons de simplifications, on utilise souvent les passages par
zéro du Laplacien pour localiser les contours. Le Laplacien est un opérateur de différenciatlion
du second ordre [KAB95], a caractére 1sotrope. Si I’on développe les dérivées partielles &f /ék et
&/ & au deuxiéme ordre, on peut trouver des expressions approchées pour 3% /&° et 2°1/87° .
En passant directement a ’image discretisée, il vient; ‘

al ! 52_
&{ + 0}{ S f ALY =21 (e )+ f(x=1y)+ fy + D) =21 (x,)+ [(x,y 1)

:zf&+Lw+f@~Lw+f&J+D+fUJ—D—Qﬂnw

Cette expression est la forme discréle de 'opérateur Laplacien. De la méme facon que
précédemment, il existe plusieurs masques Laplacien, tous trés similaires tels que :

0 -1 0 -2 1 -1 0 -l R
L=-1 4 1| L=[2 4 2{L=0 4 0|L=-1 8 -

0 -1 0 -2 1 -1 0 - -1 -1 -l

Le contour est déterminé par la détection des passages par zéro (PPZ) du Laplacien.
Notons que, le PPZ étant unique, le Laplacien fournit directement des contours d’un pixel
d’épaisscur. Le Laplacien posséde cependant un inconvénient majeur, qui est sa grande
sensibilité au bruit. En effet, cet opérateur réalise une dérivée seconde de ’image et est donc trés
instable. '

Dans ce qui suit nous allons présenté des méthodes de segmentation e¢n conlours par
filirage optimal. .

Détection de contour par filtrage optimal

Cette catégorie de détecteurs de contours est basée sur Iutilisation de filtre optimaux,
pour la localisation des discontinuités dans une image. Nous décrivons sommairement quatre
algorithmes basés sur ce Lype de filtrage [KAB9S5]. '

% Méthode de Marr & Hildreth

' D. Marr & E. Hildreth [MARB0][MARS2] proposent de déterminer :

1. la nature du filtre de lissage optimal ;
2. la facon de détecter les changements d’intensité, pour une échelle donnée.
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D’aprés Marr & Hildreth, le  filtre qui fournit le meilleur compromis entre les deux
considérations physiques (contrainte du domaine fréquentiel et contrainte du domaine spatial)

qu’un filtre doit satisfaire est le filtre Gaussien (G). R _xl
C0="m 3
Ils proposent de marquer les changements d’intensité (points contours) par les passages
par zéro (PPZ) de la dérivée seconde directionnelle de I’image lissée f.
SO, )= G(x, y) *Ix, )
Ils approximent G “par la différence de deux Gaussiennes (DOG):

g,
G "= DOG(x,0,,0) =G(x,0,) - G(x,0;) avee — =16
Ils terminent leur théorie par le fait, qu’en vérifiant la condition de la variation linéaire, les
PPZ de la seconde dérivée directionnelle sont précisément ceux de I'opérateur d1fferenuel
isofrope qu’est le Laplacien v,

DO Méthode de Shen & Castan

J. Shen & S. [SHE85] [SHES86] Castan proposent d’utiliser des filtres de taille infinie,

qui peuvent étre réalisés simplement, de fagon récursive. Le filtre a pour expression :
| f) = C e,

Iis démontrent que la dérivée seconde, a bande limitée de I'image X(w) filtrée, peut étre
calculée & partir de la différence entre la sortie et I’entrée du filtre récursif (DRF). En donnant
la valeur «1» a tous les pixels de valeur positive dans I'image Laplacien et la valeur «0» aux
autres, on obtient une Image Binaire Laplacien (IBL).

Shen & Castan proposent trois €tapes pour la détection des conloms ;
j. Caleul de PIBL par la DRF.
2. Suppression du bruit dans I'JBL. :
3. Vérification des contours avec un gradient adaptatif (GA), défini pour les frontiéres (PPZ)
dans I'IBL.

% Méthode de Canny

J. F. Canny {CANS3]{CANSG] développe un modéle mathématique pour trois critéres
de performance. Soit Cfxp ) la sortie au point xp de la convolution du 51gna1 I(x) avec un

opérateur de détection f{x) : C(xo)_j 1{x) f (xg — x)dx

Le 'probiéme posé est de trouver f(x) antisymétrique telle que Cfxp)} soit maximum au point
Xp en respectant les trois critéres suivants:

« Bonne détection : L opérateur doit donner une réponse au voisinage. d’un contour;
» Bonne localisation : Le contour doit étre localisé avec précision;
¢ Réponse unique : Un contour doit provoquer une seule réponse de I’opérateur.

La solution qui vérifie les trois critéres, et proposé par Canny est la suivante :
fix) = a; e™ sinax + a; e cosawx + a3 ™ sinwx + age™ coswx
i
L’ opérateur théorique est complexe & mettre en oeuvre, il a élé approché au vue de sa
forme par Popérateur dérivée premiére d’une Gaussienne. La solution retenue par Canny peut
étre mise en oeuvre de fa maniére suivanie:
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{. Lissage de "image avec un filtre Gaussien,

2. Calcul du gradient en chaque point de ’'image;

3. Extraction des maxima locaux, qui consiste a comparer la norme du gradient d’un point

M(x, y} a celle de ses deux voisins M et M2 silués sur la droite passant par M dans la direction
du gradient; '

4. Seuillage par hystérésis de P’image des maxima locaux.

“+ Méthode dé Deriche

En reprenant le modéle proposé par Canny, et en relaxant ’hypothése du support spatial
limit¢, R. Deriche[DER87/A}] [DER87/B] [DER90} trouve un opérateur optimal pour la
déiection de contours plus performant, et propose une implémentation récursive.
L’expression finale du filtre de Deriche pour x € |-w0, +oof est:  f{x) = -ce'“'x'sin( @ x).

a joue le réle inverse de o dans la dérivée premiére d’une Gaussienne. Deriche retient les mémes
étapes que Canny, 4 savoir :

¢ Détermination de la direction du contour & (i, j) et de son amplitude A/, j),définies par :
AG,)=(S°G, )+ R0 )™ o, j)=tan (R, )/SG, ),

¢ Extraction des maxima locaux;

o Seuillage par hystérésis.

Autres méthodes

Pratiquement toutes les autres méthodes pour la recherche d’un filtre optimal de contours
(de type «toit» ou «arréte» ) partent de 1’utilisation désormais classique des critéres de
performance définis par CANNY. On peut trouver dans la littérature plusieurs solutions {KIT93],
[BOU93/a}{BOU9I3/b],[Boy94],[TAGI4],[ZI089/A).

4.2.3 Méthodes surfaciques

Dans ce cas, l'image des intensités est considérée comme une surface. Le principe
consiste & définir un modeéle surfacique de transition, et & l'approcher au mieux de l'image.

‘ On peut citer ’opérateur de Hueckel {COCI5], qui utilise comme modéle un échelon
bidirectionnel, et qui cherche a minimiser I’écart quadratique entre I’image et le modéle, pour
approcher au mieux I’image par le modéle. Ceci revient a calculer les paramétres du modéle qui
vérifient cette Condmon

Opérateur de Haralick

Le principe [HARBO)J[HARSBI)HARRS5] est d'approcher la surface représentant une
transition par un polyndme P(x), dont I'équation sera utilisée pour obtenir l'orientation du
contour. Ce polyndme peut étre exprimé suivant une combinaison lindaire de polyndmes
orthogonaux Py (x).

nm

P(xy=%a,p, (x)

k=0
La portion de limage Alij], située dans wune fenétre de taille MxN centrée en [i,j], est
approximée par le polynéme,j dont le degré maximum en i ou j est N-1. Sur le domaine de taille
NxN, Al1,j} peut étre approchée par'
N-I N-1
Ali, ji= k

(] nm
n=0 =0
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Les coefficients k,, sont donnés par I'expression:

| S N -1 :
- 2 ZA 518 7] si N impair
T k= M avec M = ]2V i
1 .. . .
Z ZP mn[l,]] — Sl N pall'
== M - M 2
) A partir de la décomposition sur une base orthogonale, on peut:. calculet les dérivées
dlrectlonnelles par rapport a et j: -
n N-1N-1 AP
Z kum '”" [l,]] Fl
n=0 m=0 f
A N=1N-I 0’?
Zlcﬂﬂl ,”" i J] £:
n=0 m=0 i

Pour un voisinage 3x3, le masque de l'opérateur de dérivation correspondant est le suivant:

-

Jo -to ’
I ‘; I"r,r:,‘— - 0 0 O 4
¢ 2 )

0 +1 0

Aprés estimation de la direction du gradient, les conlours sont marqués pai:les points de passage
par zéro dans la direction du gradient, dans un voisinage autour du pixel considéré.

J’l
P P A

4.2.4 Méthodes morphologiques

"' T morphologie mathématique [GROS87] [SER82] [MAR91] [COS89] [PRES6|

{GON93/a] permet de faire divers traitements, se rapportant & la forme des objets d'une image,
~ avec des procédures trés simples & meltre en ceuvre. Pour la détection des contours, la méthode
“ Atilisée é:lsf((ig:lle du gradient morphologique.

- Méthode du gradient morphologique
Le gr_adient morphologique [DEN84][SAY97]} donne une approximation du module du
(AD &)~ (AO¢g)

2 ‘
“ou Aliyj] est'image , @ représente 'opération de dilatation, © représente 1'opération d'érosion, et
* g est I'€léinent structurant associé au disque unité. 11 suffit donc de dilater et d'éroder I'image en
niveaux de gris, puisque le gradient s'interpréte comme ['étendue, c'est a dire la différence entre
le max et le min sur le disque unité. Pour éviter d'amplifier le bruit dans le calcul du gradient, il
est préférable de lisser préalablement I'image. Aprés seuillage, les contours obtenus étant épais, il
est nécessaire d'appliquer un amincissement morphologique, dans toules Jles directions jusqu'a

stabilisation, pour obtenir le squelette de I'image (avec un pixel d'épaisseur).

vecteur gradient en chaque point de I'image lVA[i,j]| =
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4.2.5 Méthodes markoviennes

L'utilisatjon des champs de Markov en vision par ordinateur s'est développé depuis
quelques années [GEMB84][ZER90V/A][ZER90/C][SIM89]. Les principales applications de ce
type de modélisation sont la détection de contours, la restauration, le lissage de I'image et la
classification de textures. : :

Le principal avantage des champs de Markov est de fournir un modeéle mathématique
simple, permettant de prendre en compte les différents niveaux d'interprétation. Le principe
consiste a extraire une fonction, caractérisant I'énergie interne du systéme et, en la minimisant, 4
faire évoluer le systéme vers un état d'équilibre. Cette évolution est guidée par le comportement
de chaque pixel dans le systéme et son interaction avec les pixels voisins, ‘

En détection de contours, les techniques utilisant les champs de markov sont fondées sur
I'idée de processus de ligne, introduit par Geman et Geman [GEM84], traduisant la présence ou
I'absence de discontinuités, et qui implique la création d'un contour. '

Le probléme mathématique qui se pose est de minimiser une fonction de coiit, non
convexe ; la présence d’un grand nombre de variables, implique un temps de calcul important
pour la recherche de la solution optimale. De nombreuses méthodes déterministes rapides ont été
claborées pour approcher la solution optimale (GNC pour Graduated Non Convexity ; MFA
pour Mean Field' Anealing et ICM ) A

4.2.6 Méthodes variationnelies

L'idée de base{ CHA91/b][COHI3][GAUI3]{ROUI1][BERIS] [COC95] [GHES8] est de

définir un modéle de courbe déformable C, représenté par une fonction V(s,t), telle que: .

: C={V(s,0)=(x(s,1),y(s,1));5€[a,b] et te{0,T]}
‘ou aetb désignent les extrémités (fixes, mobiles, confondues ou non ) du contour, s l'abscisse
curviligne le long du contour, t la variable temporelle. L

Cette courbe est soumise 3 deux types de forces: les forces inteines,' liées a la
morphologie derla courbe, et les forces externes, lides 3 l'image elle méme. Ces forces, . qui
correspondent A des énergies, font évoluer le snake de maniére itérative vers un ‘état. stable,
quand les forces s'équilibrent. Une initialisation fournie par l'utilisateur est nécessaire pour
amorcer le processus d'évolution. S

Durant I'évolution de la courbe C, I'énergic qui lui est associée est mesurée ; celle-ci
dépend des caractéristiques intrinséques de la courbe, des caractéristiques de l'image au
voisinage de la courbe, et de I'interaction entre la courbe et I'image.

L'énergie est mesurée sur chaque courbe C durant son évolution, en fonction de t. Le but
est de trouver la position de la courbe qui minimise cette énergie. Ceci se traduit par une
adéquation entre:la forme de la courbe et la fonction image, au voisinage de cette méme courbe.
Cette énergie, notée E(C), s'exprime par: -

‘ E ( C )= Eimage(c)+Einlerilc(c)+Eexlerne(C)
¢ Eimage(C) est I'énergie qui modélise les forts gradients de I'image.

! b "
b B (O = = [V ds

* Eineme(C) est un terme régularisant , assurant au contour une certaine continuité, et réduisant
la présence d'oscillations et les effets du bruit.

2

] 2 " )
Ef'.uragr:(c) = J-a(S) —@J‘é"‘s_)l ds+ Jﬂ(s)Iébd‘(zs) ds
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* Eeveme(C) est une énergie qui provient d'une connaissance a priori de 1'image, et cjui perimet
de guider I'évolution de la courbe dans une direction particuliére,

L'inconvénient d'un tel modéle est qu'il est trés dépendant des-paramétres fixés par
Futilisateur. Il existe d'autres modéles qui essaient de résoudre ce probléme. Nous citons dans ce
* contexte le modéle de la bulle, qui utilise une courbe représentée par une suite de sommets
discrets; sa déformation s'obtient par I'expansion du sommet, minimisant-une fonction de cofit
prenant en commpte la courbure en ce sommet, ainsi que l'interaction avec l'image. Ce modéle
possede I'avantage d'interagir localement avec I'image et d'étre ainsi plus adaptatif.

3

4.2.7 .Détection de contours a base de régles floues

La difficulté de modéliser un contour esl a la base de I'introduction du raisonnement par
la-logique floue dans I"opération de détection de contours. Dans une image de scéne réelle i
n’existe pas un seul type de transition, la fuzzification du probléme consiste a aitribuer des
degrés d’appartenances différents aux différentes configurations locales possibles d’un pixel.

Ces différentes configurations sont jugées & I’aide d’un systéme & base de
connaissances, ce dernier est basée sur des régles heuristiques de type si {propositions} alors
{actions}.

. Ladécision finale sur la présence de contours ou non est obtenue par défuzzification, par
exemple en attribuant la valeur max des différentes degrés d’appartenances prise par le pixel en
question suite a ’application des régles, enfin une élape de binarisation pour créer I’image
contours. - . L

.

4.2.8 Détection de contours par réseaux de neurones

La-capacité des réseaux de neurones a généraliser un processus, a partir d’exemples par
dpprentissage, est au ceeur de  'idée d’utiliser ce réseau afin de délecter les contours dans une
image. Un ensemble de configurations possible d’un contour [NAF94| est nécessaire. Si on se
limite & un voisinage 3x3, nous aurons 9 neurones dans la couche d’entrée(Figures 4.14 et
4.15) ;" pour la couche cachée, il n’existe pas de régles précises pour-fixer le nombres de

rieurones.,En sortie, un seul neurone est suffisant pour traduire la présence ou non d’un contour.

T .

Rétro-
propagalion

~
t
I
1
]
I
[}
t
]
|
t
]

) : _A:Z;L : Valeurs
- * * voulues
! B
& 3 'n
o Exemple Couche Couche Couche
a d’emtrée  cachée de softie
‘*
: ‘Figure 4.14 Quelques Configurations Figure 4.15 Schéma d’apprentissage d'un Réseau
' possibles du voisinage d'un pixel de newrones pour la détection des contours
i
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4.2.9 Résultatis de la segmentation par détection de contours T B

!

Figure 4.16 Détection de contours par lés niéthodes

dérivatives de segmentation en contours: '

@i- image originale Bureau . "’

b- Méthode de MARR & HILDRETH. (n=1, Sb=1,
Sh=255)

C- Méthode de CANNY .(Ng=1,Sb=1,Sh=Sh )

d- Méthode de SHEN & CASTAN.(a=1., Sb=7, Sh=2353)

e~ Méthode de DERICHE (a=1.1, 8b=1, Sh=2)

i

—
Fﬂ.—
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a b

Figure 4.17 Segmeniation en contours
par la méthode markoviénne MFA:

a- lmage  aériénmew aquitain »  irés
sombre d’origine

b- Image restaurée par MFA

c- Image des contours par MFA

Parametres :
A h
10 20

commentaire

Les résultats des méthodes de segmentation en contours implantées, montrent [’efficacité
de I’approche frontiére, dans la bonne localisation des contours . Cependant, le probléme de la
discontinuilé des contours, dans certaines parties de I'image, est trés fréquent (figures 4.16 et
4.17). Cette imperfection est causée par un mauvais contraste de I’image, et par la présence de
textures. Par exemple, I’effet de [lou peut rendre un opérateur de délection de contours incapable
de détecter les transitions larges ; cet effet de flou est d@i, soit au dispositif d’acquisition, ou a
une étape de prétraitement avec un filtre de lissage (cas du filtre de Canny). Le choix des seuils
utilisés pour la binarisation de I'image peuvent accentuer aussi ce phénomeéne.

Dans le cas d’un opérateur dérivatif du premier ordre (gradient), les points de I'image
possédant un faible gradient ne sont pas détectés, par conséquent, il y a création de lacunes dans
les chaines de contours détectées. Quelques fragments de chaines de contours peuvent apparaitre
a Pintérieur des régions, loin des zones de transitions séparant deux régions ; ils sont souvent
cré€s & lintérieur de régions texturées (micro-textures) ou bruitées ; ce sont donc de faux
contours.
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4.3 Discussion

A la lumiére de I’étude présentée dans les paragraphes précédents, concemant les
différentes méthodes de segmentation, basées sur les deux approches contours et régions, il ‘est
possible de faire une analyse et de discuter les points forts et faibles de chacune d’elies.

La premiére remarque a faire est qu’il n’existe pas de segmentation unique. Pour chaque
application, il est nécessaire de choisir une technique de segmentation adaptée. En effet, chaque
technique posséde ses avantages, ses inconvénients et ses limites, et le but de chacune est
étroitement li€ & Papplication qui s’y rapporte.

Un certam nombre de méthodes, passées en revue, ont été impiémenté, ce qui nous a
permis de faire une synthése, qui a tenu compie de tous les aspects, aussi bien du champ
d'application de chaque méthode, des avantages, des inconvénients, des difficultés rencontrées,
des limites, etc...

Nous nous sommes basés, pour cette synthése, sur l'observation d'un opérateur humain,
avec tout ce que ¢a englobe comme difficultés 4 donner un point de vue objectif. Etant donné la
spécificité de chaque famille de méthodes, nous allons faire une analyse critique de chacune
d’elles, ce qui pcrmettra dans un récapitulatif de cerner tous les aspects qui doivent cne pus en
compte pour n’importe quelle nouvelle méthode de segmentation.

4.3.1 Analyse des méthodes de segmentation par détection de contours

¢ Toutes ces méthodes sont sensibles au bruit. Un prétraitement de 1’image est nécessaire avant
la segmentation. -

¢ La plupart des opérateurs de détection de contours ne sont pas capable de trouver des contouls
avec faible gradient, sans présenter de fausses réponses en zones texturées ou bruitées, du fait
que le détecteur de contours ne considére pas les caractéristiques locales des pixels. En outre,
les seuils sur le gradient ne sont pas valides pour toute 1'image. :

. Quelque sait la méthode utilisée, les contours obtenus présentent des lacunes ayant pour
origine la présence de bruit, mais aussi d’occultations, d'ou la nécessité de recourir & une
opération de fermeture de contours pour combler ces lacunes (les discontinuités).

o Ce sont des operateuls locaux qu1 ne prennent pas compte de P'information globa}e sur: le
contour, mforrnatlon pouvant étre issue d’un modéle & priori de contour.

+ Un pixel contour ne devrait pas étre défini uniquement par la force du gradient, mais aussi par
la présence et l'arrangement des autres pixels COIltOlllS voisins, ainsi que par les propriétés des
régions voisines.

4 i
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4.3.2 Analyse des méthodes de segmentation en régions

» La classification est une opération préalable a la segmentation, qui est ensuite obtenue par
extraction des composantes connexes des pixels appartenant 4 une méme classe. Elle donne
de bons résultats pour les images peu bruitées, comprenant un nombre important d'objets,
ayant des niveaux de gris différents. Cependant, les résultats sont mauvais pour les images
bruitées contenant un grand nombre d'objets.

e La classification par seuillage d’histogramme s’adaple aux images peu bruitées et vise a
simplifier I'image a analyser, tout en conservant le maximum d’informations sur la géométrie
des objels qui y sont représentés. Elles ne donneront donc de bons résultats que si les pixels
proches géographiquement (situés dans une méme région), le sont aussi dans I’espace des
mesures (intensité), et si des pixels appartenant 3 des régions différentes, sont éloignés dans
U'espace des mesures. Ces méthodes utilisent des informations locales (voisinage) ou semi-
locales (bloc ou composante connexe). Donc I'inconvénient majeur provient du fait que le
seuillage par histogramme ne tient pas compte des relations spatiales des pixels. Ces
méthodes nécessitent d'y ajouter des opérations en amont (prétraitement) ou en aval
(suppression des pelites régions). H est vraiscmblablement délicat de (ransposer ces
techniques en delors du contexte de leur mise au point, du fait de Ia difficulté de choisir des
seuils appropriés, fixés par I’opérateur. Les méthodes par seuillage global ne prennent pas
compte des effets d’illumination dans I'image, ce qui donne des résultats mauvais pour
certaines applications ou les images sont prises sous une illumination insuffisante.

* les méthodes par classification multidimensionnelle consistent a clagsifier des pixels en
fonction; non plus d'un seul atiribut comme précédemment, mais en fonction d’un ensemble
d’attributs. Elles travaillent sur des données de bas-niveau et il est important d’établir un tien
avec des concepts de haut-niveau, soil par coopération avec I’approche frontigre, soit en
associant des données, issues de connaissances & priori sur la scéne (la forme par exemple).
Elfes sont plus adaptées aux images texturées.

* les.méthodes de croissance de régions sont des méthodes de construction de régions
-comportant un fort aspect algorithmique, du fait de la taille des donnees a manipuler, des
stratégies adoplées et de la structuration des données.

.N'importe qu'elle croissance de régions produit de faux conlours palce que le critére
.. d'uniformité n'est pas satisfait sur toute la zone donnée.

-L'application de n'importe quel processus de croissance de régions peut mener a trois types
d'erreurs:
a) une frontiére n'est pas un contour, et il n'y a aucun contour @ cé1és;
b) une frontiére correspond a un confour, mais ne coincide pas avec celui-ci;
¢ .. . €} ils.existent des contours sans frontiéres a colés;

n

La difficulté majeure dans les techniques de segimentation en régions est de déterminer les
critéres pour fusionner et diviser les régions, ou pour agréger les pixels; deux types d'erreur
sont habituellement rencontrées, li¢es a la difficulté d'adapter la dems:on au probléme traité
{BEL9S] :
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1- Le premier type apparait lors de l'analyse des pixels situés prés de la frontiére d'une -
région: 1l est en effet trés difficile de déterminer & quel endroit la croissance de la
région doit se terminer, les propriétés locales étant nettement différentes des propriétés
moyennes de la région, et peuvent biaiser la suite des traitements. Ca ey

2- Le second type d'erreur se rencontre lorsque deux régions voisines de méme nature sont
s€parces par une frontiére faiblement marquée ; la plupart des méthodes de croissance
de région vont effectuer la fusion de ces deux régions en une seule.

» Les méthodes par agrégation de pixels étant basées sur un regroupement de pixels autour
d’un germe, elles sont surtout utilisées sur des images peu texturées et sans grands dégradés.
Dans les autres cas, elles ne sont pas trés performantes puisqu’un pixel ne véhicule que peu
d’information [BER95]. Ces méthodes s'appliquent sur des images en niveaux de gris pour
lesquelles l'attribut peut étre un attribut de texture. L’intérét des méthodes itératives pour la
segmentation d’images a €té prouvée {CHA84), un processus évoluant par €lape permet un
meilleur contrdle de I’approche vers une solution optimale.

¢ Les méthodes de division et fusion sont des méthodes procédant par division et regroupement
des composantes de I'image, avec un mode de codage de type graphe d'adjacence. Les deux
procédures de division et fusion convergent, et l'information obtenue a partir des régions est
statistiquement plus fiable que l'information calculée 4 partir de quelques pixels. Cette -
fabilité peut étre pergue en termes de robustesse vis-a-vis du bruit, [l apparail intéressant de
combiner les notions locales de similarité entre pixels avec des notions globales de cohésion
spatiale pour parfaire ’affectation. Il est nécessaire de prendre en complte, outre des critéres
globaux de types topologiques (convexité, concavité), des critéres concernant la forme des
objets.
La segmentation par division et fusion est trés sensible aux conditions initiales (partition
initiale, seuils des critéres de fusions, et/ ou division ainsi que le sens de parcours de l'image).

* La structure de données et la stratégie de parcours utilisées dans les segmentations en régions
affectent le résultat de la segmentation, en introduisant des artefacts, liés a' la structure
utilisée ; ceci se manifeste par de faux contours, ou des contours mal localisés, '

{

* Le diagramme de voronoi a été utilisé pour 1a segmentation de textures. D'un point de
vue algorithmique, cette approche incrémentale de calcul s'adapte a la nature itérative
d'une segmentation.

* Les structures pyramidales sont utilisées pour la recherche sur la parallélisation.

* SI nous utilisons un quad-tree pour le parcours, les fausses frontiéres tendront 4 étre le
long de la direction du partitionnement imposée par le quad-tree.

¢ Les méthodes markoviénnes de segmentation s’adaptent aux images texturées [COC95]. Elles
donnent de trés bons résultats sur des images bruitées et une trés bonne seginentation-des
formes géométriques simples. o -

- Y
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4.3.3 Récapitulatif

En tenant compte de I’analyse précédente, on peut tirer les conclusions suivantes :

&

¢ L'approche contour fournit généralement des contours bien localisés, quand les transitions

sont franches, mais présentent toujours des discontinuités.

e I’ approche contour ne vérifie pas le formalisme mathématique, adopte pour la définition
d’une segmentation, mais fa contourne en tenant compte de la dualité contour région.

o L'extraction des zones texturées trouvent une meilleur solution dans I'approche régions.

¢ Le choix des critéres de similarité, ainsi que les différents seuils affectent le positionnement
des frontieéres entre régions adjacentes.

* La complexi(é algorithmique dépend de la structure de données utilisée, et du sens de parcourt
de I'image au cours du traitement. 3

o L'utilisation d'un seul critére d’homogénéité dans la segmentation en régions ne permet pas
d'avoir les résuitats escomptés du fait de la non validité du critére sur toutes les parties de
l'image. L'utilisation de plusieurs critéres peut améliorer la qualité d'une segmentation.

* Les trajilements & effectuer en aval corrigent indirectement les erreurs de-segmentation. On
pourra donc perfectionner les algorithmes de segmentation jusqu'a ce que I’objectif de vision
soit atteint. :

» [l existe un lien étroit entre le probléme abordé et la méthode employée. Ce lien peut étre
décrit par la nécessité d’utiliser des critéres de couleur , de forme, de texture ; ce choix étant
étroitement li¢ au contexte présent dans I'image. Ainsi, comme le précisent Rosenfeld et

~ Davis_chaque type d’images a sa méthode de segmentation appropriée. -
. Malgle les résultats obtenus par les différentes méthodes, la segmentation reste un
domaine ouvert & I'amélioration. :

De ce fait, toutes les méthodes de segmentation d'images sont basees sur un modéle
mat11emat1que qui est en général simpliste, sans considération du contenu sémantique des entités
traitées et extraites de l'image. La segmentation est effectuée sur les pixels de 1'images, sans tenir
compte de la signification réelle de ce qu'ils représentent. Par exemple, l'opérateur de détection
de contours ne différencie pas entre une transition dit a un passage d'une région homogéne a une
autre et une transition dii un éclairage non homogeuve. Pour cela, toutes lestechniques de
segmentation d'images n'arrivent pas a engendrer une description exacte, selon le type de
. primitive & extraire {contours ou régions). .

Pour les raisons évoquées, il s'avére qu'aucune approche (contours et reglons ) ne peut a
Telle éeiile prétendre résoudre le probléme de la segmentation. En effet, chacune d'elles possédent
des avanlages et des inconvénients, et est plus adaptée 4 un type d'image ou a un probléme
donné qu'un autre. On ne peut méme pas privilégier l'une par rapport a I'autre. L'idée est de les
utiliser toutes les deux dans un processus unique, qui exploitera les avantages de chacune d'elles.

On peut conclure qu'une solution au probléme évoqué, serait de faire coopérer, au sens le

plus large du mot, plusieurs traitements, pouvant élre utilisés séquentiellement ou en parali¢le,
selon une stratégie d'intégration bien élaborée.

68



R I G O Bm

CHAPITRE 4 . ___ SEGMENTATION D'IMAGES EN REGIONS

4.4 Segmentation Coopérative d'images

Les méthodes de segmentation coopérative peuvent se trouver dans la littérature sous
plusieurs appellations, telles que: Combinaison, {usion, coopération, intégration ou unification.
‘Toules ces méthodes sont basées sur ta corrélation de plusieurs lypes de traitements différents.
Plusieurs types d'informaltions, issus des propriétés inhérentes A l'image sont ainsi considérés
simultanément dans l'opération de segmentation.

La coopération peut étre:

e entre plusieurs segmentations, en général de type régions / frontiéres, uuhsant la dualité
existante entre ces deux types de traitement ;

e de type multi-niveaux , par association de tlaitements bas niveaux (tel qu'une détection de
contours ) aux données symboliques, issues de l'interprétation caractérisant la forme des
objets recherchés (traitement haut niveau) ;

# Associalion entre deux modéles (ex. Représentation multi-résolution et modéle de contours
déformables, entre un modéle de segmentation hlerarclnque et un modéle de Markov ou
encore entre une transformation en ondelettes et un réseau de neurones);

 de type multi-agents, et basée sur l'ajustement de traitements de bas niveau, en fonction des
caracléristiques estimées de I'image, ce qui permet le choix des opérateurs adéquats avec les
parametres nécessaires, la segmentation va ainsi dépendre de I’estimation des propriétés
locales de limage (ex. adaptation du couple filire - détecteur de contours, en utilisant
plusieurs opérateurs de filtrage et de délecteurs de contours ciassiques, formant un
environnement de segmentation multi-agents ).

* fondée sur une combinaison d'une segmentation avec une transformation, un traitement, un
modele, ou autre  (ex. modéle multirésolution associée 4 l'application d'un détecteur de
contours ) . o

4.4.1 Définition

On entend par segmentation coopérative [BON93], une segmentation dans lagueile on
correle l'extraction de plusieurs types de primitives ou d'informations . Elle combine les
avantages de chacune prise séparément; par exemple : la précision et la rapidité d'une
segmentation en contours et la fermeture des frontiéres et la densité de lmformanon extraile
d'une segmentation en régions.

La coopération s'effectue généralement au méme niveau. Par exemple, en _guidant
I'extraction d'un type de primitive, par l'information  issue d'un autre type ( une croissance de
régions guidée par une carte des contours).

La plupart des travaux de coopération sont orientés vers une coopération
1egnons/ﬁont1e1es Nous nous intéressons plus a ce type de coopération. La motivation de ce type
de coopération est due principalement 4 la dualité des deux concepts, et & la possibilité de
corriger les erreurs dues & une segmentation en régions avec un détecteur de contours et vice
versa.
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4.4.2 Différentes expressions de la dualité régions / Contours

La dualité entre les régions et les contours peut étre exprimée de 4 maniéres différentes:

1. Les régions sont situées a l'intérieur des contours, par conséquent, il n'y a pas de points de
contours a I'intérieur d'une région ;
2. Un point de contours réel est situé sur ou du moins a proximité (distance a définir) d'une
frontiére de région ;
. Une frontiére de région est fermée par nature, un contour doit 1'étre aussi ;
4. un contour ne peut pas étre situé a l'intérieur d'une région, et de plus, un contour doit étre situé
sur la totalité de la frontiere commune entre deux régions. '

AVS]

Selon 1a maniere de faire coopérer deux processus de segmentation’ régions et contours,
on peut distinguer deux approches différentes: La coopération par contrainte et la coopération
dynamique.

4.4.3 Coopération par contrainte:

Elle consiste généralement a assister une méthode de croissance de régions par des
informations de type contours, préalablement extraites. Ces contours représentent une contrainte
pour I'évolution du processus de croissance de régions. Dans ce contexte, nous présentons
quelqgues variantes de cette technique. .

Approche de Wrobel et Monga

lIs proposent{ WRO87] d'appliquer d'abord un détecteur de contours, puis de contraindre
une méthode de fusion de régions, en prenant en compte la présence des contours a leurs
frontieres. Cette méthode exploile une partition initiale de I'image en régions, obtenue a 'aide de
la procédure de fusion ("merge"), proposée par Pavlidis, selon des critéres de fusion {rés peu
tolérants. Cette procédure permet de limiter Ie nombre de régions initiales. Elle utilise une
structure pyramidale ("quad-tree"), obtenue par subdivision récursive de 1'image. La coopération
‘points-de contraste/régions intervient lors de la phase ultérieure, pour guider la fusion. Ainsi,
deux régions possédant un pourcentage important de points de contours sur leur frontiére
rcommune, ne seront pas fusionnées. )

Méthode de Pavlidis et Liow.

En plus de lintégration de la détection de contours et de la croissance de régions,

- Pavlidis et Liow [PAV 90]intégrent différents critéres pour la détection de contours: contraste

et régularité. La méthode procede en 4 phases : ;
:

1. * Application d'une méthode de division et fusion par quad-tree fournissant une sur-
segmentation ; y
2.- Détection de contours et Extraction des fronti¢res des régions obtenues ;

.- 3.Elimination des fausses frontiéres; chaque frontiére (limite entre deux régions adjacentes ) est

+  conservée ou enlevée en fonction de son contraste, ses changement de direction et sa
longueur ; '

4. Modification des contours (technique des contours actifs "snakes™ en maximisant une

fonction de mérite ; la modification des contours est nécessaire parce que:

* “les ¢ontours sont décalés de leur position réelle de quelques pixels, surtout dans les zones mal
contrastées ;

B
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* Dans des zones de transition, on détecte deux contours paralléles au lieu d’un, lorsqu'il y a un
changement d'intensité non brusque ;

* les artefacts de la structure du quad-tree persistent dans les zones de faible contraste.

Pour ces raisons, Pavlidis et Liow optimisent la localisation exacte des contours et
modifient les contours, en maximisant une fonction de mérite a trois termes, dont I'expression est
la suivante:

g = 2 [[v10r () - akl(r 1) -7 o )| f o

|VI(W (1))] est 'amplitude du gradient, qui est une mesure du contraste le long du contour ;
k(W (1)) est la courbure évaluée te long du contour ; '

(D’(W (z)) est la dérivée premiére de l'orientation du gradient au point #(1). L est la longueur du
contour.

Interprélation intuitive des trois termes: :
e Le premier térme|VI(W (1))] correspond 4 la fidélité des données ; il est au maximum, quand
le contour se trouve sur des points de contrasie maximal ; S

¢ Le deuxiéme lerme -c. fc(W (t)) favorise les contours lisses, el évite les contours aigus, surtout
dans les zones de faible contraste ;

* Le troisieme terme -y, CD’(W(:)) correspond au changement de direction du gradient, le long du
contour (terme petit).

Méthode de V.Koivunen et M.Pietikainen

C’est une méthode de segmentation d’images{KO191], qui combine les propriétés utiles des
deux approches contours et régions. Dans l'approche région, les dérivées partielles sont
d'abord estimées en chaque point de I'image, en adaptant un modéle quadratique sur un petit
voisinage de pixels; les pixels sont classés en dix types de surfaces, selon les propriétés
spatiales dans le voisinage de chaque pixel. Les pixels du méme type sont ensuite groupés
dans des régions géométriquement cohérentes.
La détection de contours emploie une méthode dérivative, qui détecte en premier lieu les
contours "saut" ; ensuite les contours "toit”
Les deux segmentations préliminaires contours et régions sont combinées, pour donner
une segmentation finale. A cet effet, les deux segmentations sont superposées, les contours
permettant de séparer les surfaces qui ont éé fusionnées par erreur.

Une analyse en composantes connexes groupe les pixels adjacents du méme type en
surface ; les régions ayant des types de surface différents, et les régions séparées de méme type
de surface sont extraites. Les chaines de pixels décrivent les frontiéres des objets, tandis que la
surlace caractérise la géométrie de leur l'intérieur. '

Méthode de Benois et Barba

lls utilisent [BEN92] une carte précalculée des contours robusties de l'image, pour
contraindre une méthode de segmentation en régions de type « division et fusion », Le probléme
de l'ordre de fusion des régions est résolu, a l'aide de la carte des contours : la fusion privilégie
les zones du quad-iree les plus éloignées de tout pixel contour (présumées les plus homogénes).
L'originalité réside dans l'implantation de techniques de morphologie mathématique, pour la
partie "détection de contours”. En effet, des points particuliers du squeletle (construit a partir
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des points de contours), seront centres de croissance dans une procédure de croissance de
régions.

Méthode de Xiaohan et al. :

Suivant le méme principe, Xiaohan [XIA92let al. intégrent direclementr l'information sur Ja
maximalité du gradient comme un critére de sélection des pixels dans une croissance de régions
classique. Une deuxiéme sous - classe de méthodes repose sur la dualité entre les informations de
type régions et de type contours. '

Méthode de A.Bhalerao et R.Wilson

Dans cetie méthode[BHA91], les informations contours et régions sont intégrées dans le
cadre général d'une théorie de décision et d'estimation du maxtmum a posteriori (MAP), en
utilisant une représentation multirésolution. La multirésolution assure une robustesse contre le
bruit, et améliore le temps de calcul, tandis que le modéle, basé sur un processus d'estimation et
de décision, est flexible et spatialement localisé.

Méthode de Melkemi et J.M Chassery

C'est une méthode {MEL91]coopérative de segmentation de type frontiéres/régions,
fondée sur une représentation par diagramme de voronoi d'un ensemble de points, distribués sur
les frontiéres des objets. Aprés application d'un détecteur optimal de contours (Deriche ou shen
), chaque contour est assimilé & une ligne polygonale. Le principe est d'utiliser les contours
comme frontieres des régions de voronoi ; pour cela, on associe a chacun des contours un couple
de lignes polygonales fictives, qui seront discrétisées pour constituer I'ensemble des germes de
voronol. On génére ensuite le diagramme de voronoi ponctuel (DVPy), et, a partir de ces
germes, on obtient une partition en régions de voronoi. Une segmentation en régions par division
et fuston s'en suit, et consiste a insérer des germes ponctuels dans les polygones non
homogénes, sélon un critére d’homogénéité, lié & la mesure de variance des niveaux de gris des
points appartenant a la région considérée. L'étape finale est associée a un processus de fusion,
consistant & regrouper les zones voisines, vérifiant un critére de similarité, onde sur la moyenne
des niveaux de gris des points appattenant a la méme région.

) Méthode de Kara Falah et al

lls proposent [KAR94] une coopération région-région , ayant pour but de créer des
"noyaux" de régions robustes, par superposition de plusieurs cartes régions différentes.
L'expansion de ces noyaux de régions se fait ensuile sous le contrdle de I' mforlmtlon gradient,
selon une coopération région-contour.

-

Méfhode de Chu et Aggarwal

Ils intégrent {CHU93] des informations de type région et contour dans une structure résultat.
Les cartes de régions sont converties en cartes contour, par simple extraction des [rontiéres, et
I'image résultat provient d'un compromis judicieux entre différentes sources d'informaltions, de

- type contour.

Méthode de Bonnin et al.

Dans cette méthode[BON93], les points de contours sont extraits les premiers.

~A) Une premiére segmentation en régions est ensuite effectuée, sous le controle des points de
. contours. Elle commence par une procédure de division, puis de fusion des régions, dont le réle

est d'extraire l'intérieur des régions qui ne comporte aucun point contour. Les bordures des
régions sont ensuite obtenues par deux étapes successives de fusion des pixels adjacents, a
l'intérieur des régions.
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B) La seconde étape est guidée par les contours. Les frontiéres ainsi extraites sont
suffisamment précises, sur le plan de la localisation, pour étre confrontées aux points-de
contours. Seuls, les points de contours confirmés par la proximité d'une frontiére de régions
seront pris en compte pour le chainage. Les autres seront éliminés, car ils sont considérés
comme du bruit de délection. Cette confrontation entre les deux procédures est la premiére étape
commune. L'étape de chalnage consiste, d'une part “a chainer " en paralléle les points confirmés
(donc sfirs ), et d'autre part & fermer les contours sur les points de frontiéres de région, car les
frontiéres des régions sont naturellement fermées. La derniére étape (seconde étape commune),
garantissant une compatibilité totale des deux segmentations, consiste & examiner la frontiére
commune de chaque paire de régions adjacenles, puis & prendre l'une des doubles décisions
suivantes: _

» fusion des régions adjacentes / effacement du contour sur la frontiére commune ;

¢ non fusion / prolongement du contour sur toute la frontiére commune.

4.4.4 Coopération dynamique

Dans ce type de techniques, l'intervention des deux méthodes de segmentation régions et
contours se fait de maniére dynamique:

- d'une part, le calcul dynamique des régions ou des contours, en fonction des atiributs
ponctuellement disponibles;

2- d'autre part, la remise en question bilatérale entre régions et contours, c'est a dire la notion de
conirainte partagée.

Ce genre de techniques est assimilé & un systéme expert. Dans ce cadre, nous présentons les
méthodes suivantes.

Méthode de Anderson, Bajcsy et Mintz

lis intégrent [ANDB87] une croissance de régions et une détection de contours, dans un
méme processus itératif de raffinement, dont l'objectif est le meilleur compromis entre les deux
segmentations, relativement a des contraintes utilisateurs, en nombre de régions par exemple.
Cela se traduit dans l'implantation par un mécanisme d'ajustement mutuel des paramétres des
deux approches. La plupart de ces méthodes présuppose en fait l'existence d'informations bas
niveau, par exemple sous la forme d'une carte des contours, et se focalise sur la mellleur facon
de combiner les résultats de chaque méthode.

L'algorithme décrit est "un systéme expert de segmentation”, qui modifie au cours de son
déroulement ses paramétres de contrdle, de sorte que les résultats des deux segmentations soient
globalement compatibies. Chacun des deux modules, détecteur de contours et extracteur de
régions, peut etle amené a fonctionner un nombre important de fois jusqu'a convergence.

Méthode de F. Bellet M Sallotti et C.Garbay
Coopération opportuniste:

Les auteurs{fBEL95] orientent leur recherche sur l'optimisation de utilisation des
informations, plutét que sur un modéle mathématique. Cette méthode est intéressante,
puisqu’elle se base sur l'expertise humaine pour détecter les indices visuels pertinents, pour la
construction de régions ou de contours.

Cette méthode consiste, & partir de germes de I'image, & créer des processus régions qui
croissent et qui font appel, lorsque localement la décision de fusion ne peut étre prise, & des
processus contours. Toute décision momentanément impossible est repoussée, en attendant
I'émergence d'informations complémentaires .

La coopération est introduite dans le processus de décision. Chaque méthode de
segmentation peul alors prendre des décisions adaptées, différer les décisions difficiles et
résoudre les problémes délicats, en demandant et en accumulant les informations fournies par
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d'autres méthodes. Dans ce but, chaque méthode posséde une structure de contrdle incrémentale,
qui peut s’interrompre a tout moment, pour demander l'aide opportune d'autres méthodes. Des
processus "fils" sont créés aux endroits critiques, dés qu'une situation complexe est rencontrée,
puis des informations sont retournées au processus "pere”, qui est alors en mesure de prendre des
décisions plus fiables. Les processus sont contrdlés par un séquenceur, dans l'esprit d'un systéme
d'exploitation multitiches. Ce séquenceur initialise des processus a différents endroits de
I'image ; la stratégie de parcours en largeur d'abord ou en profondeur d'abord, permet ensuite de
traiter immédiatement ou non les demandes de coopération. Le parcours en largeur d'abord
implique l'analyse des problémes les plus simples avant ceux qui sont plus complexes.
Bellet et al. considére la coopération comme un moyen d'accumuler les informations, a
l'aide d'une stratégie opportunisie et incrémentale, dans le sens ol la segmentation solution est
construite "pixel! par pixel ".

4.4.5 Autres coopérations

Extraction des régions et des contours par matrice de co-occurrence

Haddon et Boyce [HAD90] effectuent une segmentation de l'image en régions et en
conlours ,par partitionnement statistique de la matrice de cooccurrence. Ils exploitent la
répartition spatiale des éléments de cette matrice et I'utilisent comme espace transformé de
Jespace de l'image. Les auteurs définissent deux types de transitions de niveau de gris , d'une
part les, faibles transitions , celles situées a proximité de la diagonale principale de la matrice de

co-occurrence, et qui sont caractéristiques des régions et, d'autres part les fortes transitions,

celles située hors diagonale et qui sont caracléristiques des points contours.

Une premiére étape de segmentation est effectuée, selon le principe suivant. Un point de I'image

est affecté a une région ou considéré comme point de contour, en fonction de la position des
transitions des niveaux de gris avec son voisinage, dans l'espace défini par la matrice de
cooccurrence. La pertinence de la classification, issue de 'étape précédente est ensuite. vérifiée
dans une seconde phase, sur la base d'un critére local, utilisant une mesure d'entropie.

Methode de M Forthoffer, J.P.Girod et J.Bremont

Cette méthode[FOR91] combine la transformée en ondelettes et les réseaux de neurones
~pour effecluer une segmentation en contours. La transformée en ondelettes est une analyse multi-
échelles, qui permet de faire un compromis entre une bonne localisation des contours et une
diminution des perturbations, qui affectent I'opération d'extraction de contours. La phase de
détection de contours réside dans l'extraction des discontinuités de l'image, depuis les différentes
échelles de résolution. L'idée consiste a combiner les différentes cartes contours des différentes
résolutions, en utilisant un réseau de neurones, chargé de déterminer une loi de combinaison
optimale, face & un critére d'erreur quadratique, calculée pendant la phase d'apprentissage, a
I'aide d'une référence déterminée par un expert.

‘Méthode deJ.M.Chassery et Y.Elomary

. Dans cette méthode[CHA95], la coopération est effectuée entre un modéle de
représentation en multirésolulion et un modele de contours actifs. La multirésolution fournie une
..image lissée, qui permet de diminuer la sensibilité des contours actifs a la présence de bru:ts et
de textures. L'algorithme comporte 3 étapes :

. Letqpe de réduction, utilisant une transformée en ondelettes bi-orthogonale, qui doit
s'arréler 4 un niveau, sans qu'il y ait perte ou addition d'informations. La COHdIthﬂ d'arrét est lide
a un critére de variation d'entropie.

» L'¢tape de détection: l'algorithme de conlour actif est appliqué a l'image basse

-résolution, avec initialisation manuelle, ce qui permet d'avoir une certaine robustesse vis a vis
-des paramétres de raideur et d'élasticité du contour actif.

o .
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* L'¢tape de synthése, initialisée par le contour détecté a4 basse résolution et qu'il faut
ramener a la résolution initiale ; ceci est possible, grace & la notion de préservation de détails au
travers des remontées en résolution avec la transformée en ondelettes.

Méthode de C.Spinu, C.Garbay et J.M.Chassery

La notion de coopération dans cette méthode[SPI95] [SPI97] est différente de celle
utilisée précédemment. Il s'agit de décomposer I'image en zones possédant des caractéristiques
similaires de bruit et de texture, et de sélectionner et d'ajuster une stratégie de filtrage/ détection
de contours, pour chaque zone. 11 existe un grand nombre d'opérateurs de filtrage et de déiection
de contours, donnant des résuitats plus ou moins bons, selon les caractéristiques de l'image a
traiter. Le principe est d'adapter le(s) couple(s) filtre-détecteur de contour, en fonction des
caractéristiques estimées de I'image. Le systéme se présente sous la forme d'un réseau d'agents,
dont l'architecture se caractérise par deux phases, effectuées séquenticlement : analyse et
traitement,

Le rble de la phase d'analyse est de détecter les zones homogénes en bruit et texture, par
deux agents estimateurs, qui dressent deux cartes bruit et texture. Un troisiéme agent a pour role
de fusionner les deux cartes précédentes en une carte globale de caractéristiques. Pour chaque
zone de l'image, il y a déclenchement de création d'un groupe d'agents de traitements, ayant
acces a des bibliothéques assez vastes d'opérateurs de filirage (linéaire, homomorphique,
morphologique, etc.,), et de détecteurs de contours (Laplacien, Canny, Deriche, etc. ). La carte
résultante sera évaluée aprés plusieurs itérations, jusqu'a ce que la stabilité soit atteinte pour
chaque groupe.

Méthode de C.Kermad, K.Chehdi ET C.Cariou

Cette méthode [KER95] est fondée sur la combinaison de deux processus de
transformation de l'image; le premier résulte d'une classification automatique, par multi-
seuillage des niveaux de gris de l'image, suite & une analyse d'histogrammes locaux. Le second
est basé sur une procédure de fusion de régions, minimisant un critére de similarité.

La premicre transformation constitue une étape de pré-segmentation, basée seulement sur
les informations issues des histogrammes locaux de I'image ; elle est effectuée en deux phases:

¢ Construction de l'histogramme global, & partir des histogrammes locaux, dont les modes
significatifs indiquent le nombre de classes de niveaux de gris contenues dans 1'image ;

¢ Classification des niveaux de gris, obtenue par un regroupement itératif des niveaux de gris
opérant sur 1a base des fréquences de I'histogramme global, ce qui permet de trouver les seuils
qui déterminent chaque classe.

La deuxiéme transformation prend en compte l'aspect texturel, et améliore la qualité de
la segmentation. La fusion se fait par un regroupement de blocs avec un critére de similarité,
basé sur la dynamique de I'histogramme, ainsi que sur les statistiques locales, calculées sur
'image originale et sur I'image résultante de la premiére transformation,

Cette methode présente I'inconvénient de ne pas donner de bons résultats avec des images
fortement texturées, ou dont les conditions d'éclairage sont non uniformes sur les éiéments de
l'image.

Méthode de R.Fau, J.M.Boucher et G.Benie

On associe dans cette méthode{IFAU93], 1a représentation multirésolution par ondelettes
et un algorithme de classification markovienne de type ICM (lterated Conditional Modes).
L'importance de cette coopération réside dans l'amélioration du temps de calcul de la
classification markovienne (ICM), grice a I'efficacité d'une représentation multirésolution .
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Les auteurs se servent des images détails, fournies par l'analyse multirésolution pour
conditionner {'action de I'algorithme multirésolution, et pour améliorer la qualité de I'information
contenue dans les images hautes fréquences. Un filtrage médian est appliqué sur l'image.

A chaque niveau de la pyramide ondelettes, les trois images détails sont réunies en une
seule ; pour chaque pixel, seul le coefficient d'ondelettes le plus fort en valeur absolue est
conserve.

L'algorithme ICM est d'abord adapté a la pyramide ondeleltes, par construction des
cartes d'homogénéité, a partir des images hautes {réquence, qui indiqueront a l'algorithme les
zones sensibles (bruit, contours) et les zones homogénes. Les images détails sont ainsi
quantifiées (amplitude des coefficients d'ondelettes ) : le niveau le plus faible indique une zone
homogéne, alors que les autres niveaux représentent des zones plus ou moins sensibles.

L'étape précédente est suivie de Dapplication de Ialgorithme ICM ondelettes
pyramidales, en utilisant les cartes d'homogéneité déja calculées. L'algorithme global se déroule
comme suit:

. Méthode de R.Kara Felah et P.Bolon

T

‘ Cette méthode[KAR9S5] intégre le résultat de plusieurs segmentatimis, pour faire ressortir
‘l'information redondante, et mettre en évidence les informations contradictoires, issues de
* chatuné:"Une segmentation flove est d'abord construite ; ensuite, une segmentatlon nette sera
dérivée, représentant un consensus : la partie redondante de I'information est confirmée et d'autre
part, I'importance des informations contradictoires est réduite.

Le principe consiste, a partir de n segmentation "régions" de l'image, par la méme
technique ou non, a chercher un mécanisme d'association entre régions, 4 mettre en évidence des
ensembles de régions associées, ot chaque ensemble correspond & une région possible d'une
image. C'est cette association qui méne 2 la segmentation floue, dans laquelle chaque région est

-+« aussi considérée floue. A chaque segmentation primaire, on affecte un poids dépendant de la
fiabilité du résultat.

Dlscussmn

Les différentes méthodes de segmentation coopérative étudiées dans la section

' préged‘en_te montrent qu’elles peuvent apporter une solution au probiéme de la segmentation.

. L’approche coopérative mérite plus d’atlention et une étude approfondie car elle permet de

_combler les lacunes des méthodes basées, sur les contours ou sur les régions seulement. C’est
dans ce créneau que nous essayons de focaliser nos efforts, el d’apporter notre contribution.

PR e
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Chapitre 5

METHODE COOPERATIVE PROPOSEE

;

ous presentons dans ce chapitre une contribution, relative a la mise en ceuvre

d’une méthode de segmentation coopérative contours-régions. La méthode profite

de la robustesse en précision dans la localisation des contours par un opéraieur de
detection de contours, et de la puissance d’une croissance de régions dans la détection de régions
homogenes. Elle permet d’avoir en fin de I'opération de segmentation, deux cartes de
segmentation contours et régions mutuellement compatibles,

5.1 Principe et stratégie de la méthode

Le principe de la méthode est fondé sur la prise en compte des remarques concernant les
avantages et les inconvénients des différentes techniques de segmentation (contours et régions)
présentées dans le chapitre précédent. :

La segmentation est obtenue par coopération d’un détecteur de contours robuste de type
Canny et d’une croissance de régions[CHE98/d][CHE99/a]{CHE99/b]. L’originalité de cette
approche réside dans I’introduction de la phase d’adaptation qui permet de contrdler les
paramétres du détecteur de contour (le paraméire d’échelle, et les seuils de binarisation ), ainsi
que les seuils des criteres d’homogénéité liés surtout a la texture. Nous avons modifié
Ialgorithme classique de croissance de régions en le rendant isotrope. La méthode cherche a
atteindre un degré maximal de compatibilité entre la carte contours et la carle frontieres de
régions. Pour mesurer cette compatibilité et juger objectivement le résultat, nous utilisons le long

du traitement, une série de mesures d’erreurs de segmentation sur les contours et les régions
(figure 5.1).
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Figure 5.1 Schéma bloc de la méthode de
segmentation coopérative proposée
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L’algorithme suit les étapes suivantes :

Calcul des paramétres d’adaptation
0 calcul de la carte de coniraste local ;
O création d’une carte caractérisant I’homogénéité local de la surface de Pimage.

Prétraitement de 'image originale

o rehaussement de contraste si I’image est mal contrastée.

0 amélioration de I’'image par filtrage selon le type du bruit :
= additif 2> filltre gaussien;
=  multiplicatif = filire moyen ;
= impulsionnel -> fiitre d’ordre.

Extraction de la carte des contours, en utilisant un opérateur robuste de détection de
contours par filtrage optimal

Le processus de coopération débute par une segmentation en contours ; les contours
obtenus sont bien localisés, et correspondent avec précision aux frontiéres des objets
réellement contenus dans I’image. La qualité de la segmentation va dépendre en grande partie
de la position des frontiéres des régions détectées.

L’opérateur de détection de contours peut, soit :

o générer de faux contours a cause d’une surface trop texturée par exemple ;
0 rater des contours a cause d’un mauvais éclairage .

Elimination des petites chaines (dont la taille varie selon le type d’images)

L’opérateur de détection de contours est sensible & toute variation de niveaux de gris, et
peut présenter de fausses réponses en zones texiurées ou bruitées, du fait que le détecteur de
contours ne considére pas les caracténistiques locales des pixels. En outre, les seuils sur le
gradient ne sont pas parfois valides pour toute I'image, 1l est alors important d’éliminer ces
fausses petites chaines de contours, tout en respectant le type d’image a segmenter, et la
nature des objets recherchés dans ’image. Cette étape risque d’éliminer de vrais chaines de
contours ; 1l reste malgré tout des petites chaines non significatives non supprimées a cause
du seuil d’élimination wtilisée.

Croissance de régions contrainte par les contours

Une segmentation par croissance de régions détecte mieux I’intérieur des objets
contenus dans |’image, a cause de lutilisation des critéres d’homogénéité. Ces critdres
permettent de détecter des zones ayant les méme attributs de texture. Il sera donc possible par
la suite de confirmer les vrais contours dus & une discontinuité entre deux régions adjacentes
distinctes, et d’éliminer les faux contours, dus 4 une sensibilité aux micro-textures, 4 un
dégradé de niveau de gris, ou a une ombre. La croissance n’évolue pas au dela des contours.

Nous utiliserons pour ’opération d’agrégation un double critére ; la croissance est arrétée
quand le pixel & apréger a la région en cours :

o ne vérifie pas le critére de similarité (homogénéité) ;

o coincide avec un pixel contour sur la carte de contours.
Un pixel vérifiant le critére, et coincidant avec un contour, est fusionné avec la région en
cours, dans une étape uliérieure. ‘ 1

v
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La croissance peut €tre obtenue :
0O par agrégation d’un ensemble de pixels ; les germes sont des régions oblenues
a partir d’une division en Quad-tree. utilisant un critére de similarité choisit
par I’opérateur (selon le type d’image), le critere peut ére, le niveau de gris,
le max-min, la moyenne de la région, la texture...

o Par agrégation de pixels. Les germes peuvent étre choisis de deux fagons. On
peut considérer chaque pixel de 'image comme germe ; généralement ’ordre’
de traitement sera selon un balayage de gauche droite et de haut vers le bas.
L’autre fagon consiste a choisir une distribution aléatoire pour les fixer,
I’ordre dans ce cas se défini de la méme maniére que celui du cas précédent ou
selon un ordre aléatoire.

A cause de la contrainte des contours que subit ie processus de croissance de

régions, de petites régions ayant les dimensions des petites chaines de contours seront
crées.

+ fusion des petites régions, dont la taille peut étre ajustée par 'opérateur ou fixée selon le
type d’image a traiter.

La phase de croissance de région engendre un grand nombre de petites régions, a
cause du choix des paramétres utilisés. La contrainle des contours dans la phase de croissance
peut aussi donner naissance, a des petites régions isolées (figure 5.2).

La taille des petites régions a fusionner peut étre choisie, en se basant sur une connaissance a
priori du contenu de I’image a traiter ; un certain nombre de ces petites régions est dii a la
conirainte de la croissance de région par la carte des contours (les petites chaines de
contours).
Une région est identifiée comme appartenant a ce type de fausses régions, si tout les points
qui lui sont affectés coincident avec des points contours. Nous avons donc deux types de
petites régions a fusionner :

O régions générées par la contrainte des contours ;

o  régions générées par le choix des critéres de la segmentation en région.

Petites région

Figure 5.2 Création de petites régions a cause de la contrainte des coniours
Le processus de croissance de régions confourne les petites chaines de contours et crée par conséquent des
petites végions qu'il faudrait supprimer ultérieurement,

Si une petite région doit étre supprimée, elle est fusionnée avec la région adjacente la
plus similaire.

s Vérification de la frontiére commune entre chaque paire de régions adjacentes afin de
confirmer leur dissimilarité (fusion des régions sur-segimentées),

Des régions sur-segmeniées sont généralement dues a une mauvaise illumination, a
des ombres, ou a des dégradés de couleurs ou de lumiére. Plusieurs critéres simples et
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composés sont utilisés pour opérer cette veuhcatlon Par exemple, deux régions adjacentes
sont fusionnées si

a la moyenne du gradient le long de la fronllere commune est falble (inférieur a un
certain seuil) ; : '

o s’il n’y a pas suffisamment de points contours sur la frontiére commune, ceci est
réalisé, en calculant le rapport enire le nombre de pixels contours sur la frontiére et la
longueur de la frontiére commune, dans le cas le plus favorabie ce rapport est égale
a l.

¢ Elimination des chaines de contours qui se situent loin d’une frontiére entre deux
régions.
Il se peut que des chaines de faux contours persistent ; s’ils se {rouvent complétement
noyées dans des régions homogénes, elles sont supprimées.

e Fermeture des contours sur les frontiéres des régions confirmées.

La carte des contours présente beaucoup de segments discontinues qui doivent étre
fermés. Pour corriger ces imperfections, une opération de fermeture de contours est
effectuée, le processus de fermeture se fait par prolongement, sur les frontiéres des régions
(suivie des frontiéres des régions) quand il sont présents, sinon le suivi se fait selon les
crétes de gradient de I’image (figure 5.3). -

—_ région
CORLOUrs
Fermeture des contours

Figure 5.3 Exemple de fermeture par
prolongation sur les frontiéres des régions

» Extraction des composantes connexes a partir de I’images des contours.
Dans I’image des composantes connexes, les contours fermés délimitent les différentes
composantes, chacune ayant un label unique. Ces composantes constituent en fait des
régions dont les attributs peuvent facilement éire calculés a partir de I'image originale.

¢ Confrontation des deux cartes régions, et évaluation de la compatibilité des deux
segmentations en utilisant une mesure de dissimilarité, :

remarque o
Nous utilisons le long de ce chapitre un pseudo-code’ pour la description des algorithmes, et une
notation de type C pour les structures de données.

' On utilise 'anglais dans I"écriture de ce pseudo-code pour &tre proche d'un langage de programmation
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5.2 Calcul des paramétres d’adaptation

Afin de d’adapter les paramétres de fa segmentation, en fonctions des caractéristiques
locales de I'image, ~deux types d’informations vont nous étre utiles, le contraste et
Phomogénéité.

Pour remédier au probléme du choix (qui est généralement fixe pour toute I’ image) de Pintensité
du lissage de I’opérateur de détection de contours, et des seuils de leur binarisation ; un caleul
préalable du contraste est effectu€, les paramétres du filtre et les seuils vont ainsi dépendre du
contraste local ; ceci va permettie de préserver les contours, en évitant 1’élargissement des zones
de transition souvent créé par un filtrage a paramétrage fixe.

La deuxiéme information importante, qui est Phomogénéité, va servir dans la croissance de
régions ; la maniére de choisir les seuils des critéres d’homogénéité constitue un probléme
majeur, dans ce type de technique ; il n’existe pas de régles pour le faire, une solution serait de
lier ce choix a I’état de surface de I'image, par estimation des zones homogéne dans I’image.

5.2.1 Création de La carte contraste

[

" Le contraste represente une mesure de la variation de niveau de gris dans l'image. un
contraste estimé trop faible pourra indiquer la nécessité d'appliquer un opérateur de
rehaussement de contraste, et va nous aider 4 adapler les paramétres du détecteur de contours

(Pintensité du filtre et le seuillage par hystéresis ). Le contraste peut étre défini localement

(autour d'un point dans I'image) pour une région ou méme pour l'image entiére.
Mesure de contraste local

Dans ce contexte, on peut utiliser la mesure du contraste, donnée par Zeboud| [ZEB88] .
Le contraste associé a deux sites s et t, de niveaux de gris respectifs I[s] et Ift], est défini suivant
la nature de l'mage:

. L s -1 si mz{x(l[s] Ith#0
* Pour des images logarithmiques®, on a: ¢(s,f) = max( 1[s],Ift ]) _ ’
- 0 . sinon

* Pour des images de nature non logarithmique, on a :
i
|Als]- A1
c(s. )= 1 ou L. est le nombre de niveau de gns
On peut calculer sur une région R différents contrastes:
Le contraste intérieur est la moyenne des contrastes locaux des points de R:

C, (R)= -}EZ max(c(s,0)),c € V(s)"R

sel
ou K est le nombre de pixels de la régions R, et V(s) est le voisinage du site s.

Le contraste exterleur est la moyenne des contrastes locaux 3 la frontiére de R.

C‘ﬁ_,mr {(R)=— 7 Zmax(c(s 1), ceV(s),tgR

[ selR

"ot F est la frontiére de R, et Ky est son cardinal.

Pour définir le contraste d'une région, on peut utiliser la définition suivante: ,

¥
.

P

"2 1e niveau de gris est le logarithme de la grandeur physique représentée, cela dépend du dispositif d acquisition
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Les points de I'image sont classés selon trois zones ( figure 5.4)

e zone fortement contrasté (ZFC);

¢ zone homogene (ZH) ;

s zone moyennement contrasté (ZMC) .
L’adaptation des paramétres de la détection de contours est effectué en utilisant les régles
Sulvantes '

S1 (contraste (I(i,})) € ZFC) {affaiblir de lissage, pas de changement des seuils de binarisation }
SI (contraste (I(i,j)) € ZH) {intensifier le lissage, diminuer des seuils.}
ST (contraste (I(i,))) € ZMC) {lissage normale, pas de changement des seuils de binarisation }

Avec ces régles nous supposons que le choix initiale & été fait pour détecter les points a
contraste moyen , pour un autre choix les régles vont changer.

Figure 5.4 Calcul de la carte contraste
a) image bureau
b) image contraste avec les niveaux de gris
zone homuogéne :
zone de contraste inoyen : 150
zone de fort contraste : 240

5.2.2 Caractérisation de I'image par I’homogénéité
Recherche de 'aspect texturé de I'image

Rechercher si une image est texturée ou non, dépend 4 la fois de I’image elle méme et de
ce qu’on I’on veut faire avec , c’est & dire de I’application en question. L’utilisation de la texture
comme critére de segmentation (critére d’homogénéité) peut s’avérer utile, dans la détection de
formes (contours d’objels texturés). Beaucoup de chercheurs se sont penchés sur cette question.
Par exemple, Deinstein et al.[KKAR96] considére qu’un pixel est texturé, si la différence entre le
maximum et le minimum des niveaux de gris dans son voisinage est supérieure & un certain seuil.

Cross et Jain [KAR96] utiiisent un modele par champs de Markov pour décider si I’image
contient une texture ou seulement un bruit blanc. Ces deux méthodes supposent que les régions
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texturées contiennent des variations de niveaux de gris, mais pas de variations réguliéres. Par
exemple , des zones proches de contours seront considérées texturées, ce qui n’est pas vrai.

Karu et al. proposent un schéma intuitif de représentation de texture (figure 5.5). Les
trois premiéres classes d’images (A,13,C) sont interprétées comme non texturées, ce sont des
images a niveaux de gris uniformes, des images a bruit blanc et des images contenant des objets
caractérisés seulement par la forme. Les classes (D,EF) 1ep1esentent des images ayant des
textures bien définies. .

A- La premiére classe d’images non texturées, représentent des images ayant de large régions,
a couleur ou niveau de gris uniformes ; dans ce cas, les seuls attributs de segmentation sont
la couleur ou le niveau de gris

B- La classe B représente des images a bruit blanc ; la définition de microtextures ou de
dépendances spatiales généralement liées aux textures dans ce types d’images est
impossible. On peut étendre la définition de la texture, pour inclure les deux premiéres
classes (niveaux de gris homogeénes, et bruit blanc), et les considérer comme cas particulier
de la texture. Les images de ces classes sont facilement reconnaissables, car les mesures de
texture correspondantes sont trés distinctes.

C- La branche C de I’arbre divisent le reste en images conlenant des objets distincts, et des
images, contenant des objets caractérisés par la texture. Les images de la derniére catégorie
peuvent contenir des textures spécifiques, mais, les frontiéres des objets, ou leurs formes
nécessitent des attributs plus pertinents que la texture. Cetle méme catégorie d’images
contient ~des objets, dont la forme est caractérisée par la texture.

L’attribut le plus discriminant entre tmage texturées et non texturées est ia grossiéreté
(coarseness) ou la taille des primitives de texture. Les deux types d’images non texturées
peuvent €tre divisés en deux classes :

1- 1mages ressemblant & un bruit, avec une variation rapide des niveaux de gris.
2- Images contenant des objets distincts, trés larges pour élre interprétés en terme de texture.

Les images a niveaux de gris uniformes, peuvent étre considérées comme un cas limite
des deux cas extrémes. Ca peut étre de petites (dches a I'intérieur d’un objet plus grand, ou des
poiutillées de tailles extrémement petites. La grossiéreté d’une image n’est pas une valeur
absolu,.mais dépend de I’échelle, dans laquelle 'image a été traitée. '

La réduction de la taille de I"image fait apparaitre les textures plus lisse, tandis que
Pagrandissement de 'image rend les surfaces rugucuses.

' Pour décider si une image posséde une texture ou non, il faut étre slre que I'image
n’appartient pas aux classes extrémes. Les primitives doivent étre assez pelites pour ne pas étre
considérés comme des objets & part, mais suffisamment larges que ies1 pixels d’une image
bruitée.

'
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fmage origitale

- b )

{A) Image a niveau de gris uniforme Imagi: a niveau de pris
variable _
' v

(B) Image bruitée Image structurée

' .
(C) Objets d’image caractérisées par . Objets d’image caractérisées par
des formes ta texture
h 4 : A 4
(D) Des textures non homogénes Image a lexture homogéne
: | |
\ 2
(E) Images a plusieurs textures (F) Images 4 une seule texture

Figure 3.5 Aspect texturé d'une image
Localisation de textures

La question posée est de savoir si une image est texturée ou non; si oui, ol sont
localisées les régions lexturées . I existe plusieurs méthodes pour exiraire les primitives de
iexture dans une image, mais, elles sont trés complexes et lentes.

Comme on s’intéresse seulement & ’estimation de la présence de texture (la rugosate de la
surface de I’image), les calculs  peuvent e simplifiés. On peut caractériser la présence de
textures par la densité des maxima locaux, ou par la densité des variations locales. .

o Utilisation de la densité des maxima locaux

I.a rugosité en un pixel peut étre calculée comme étant la densité des maxima locaux
(voir annexe ) de la fonclion image dans une petite fenétre  de taille (sxs) autour du pixel. La
valeur de la rugosité varie de O(pas d’extremum) & 1 (tous les pixels de la fenétre sont
extremums) [KAR96]. B

Les paraméltres en entrée de P'algorithme sont les deux valeurs limites, supérieure et inférieure
de ta rugosité. Un pixel est étiqueté comme étant texturé, si la densité des extrema locaux dans
la fenétre ceniré sur le pixel est entre ces limites, supérieure et inféricure. La tailie de la
fenétre doit étre calculée convenablement, a partir de ces deux limites (une fenétre de petite taille
pour des textures 1rés fines el des grandes fenétres pour des textures grossiéres).
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« Utilisation de la densité des variations locales
L’estimation des variation locales se fail simplement par un calcul de différence de
niveaux de gris entre tout les couples de points, distant d'une distance d et dans une certaine

direction.

11(6’):6—]———Z|](s)—](s+0)‘ avec R la région dans laquelle !'estimation est

ard(R) r
effectuce
Nous utilisons seulement 4 dnect;ons 0,7/2,m, et 3n/2 , ce qui donne les 4 mesures
d’homogénéité hy,ha,h; et ha.

Pour des raisons de simplicité nous allons considéré 2 type de zones :

zone uniforme (ZU): la mesure A(6) est constante pour toute les directions ;

zone non uniforme (ZNU): la mesure A(6) prend des valeurs différentes pour chaque dlrecllon
La variation de #(@) est estimé a travess le calcul de la variances de h(6).

L’adaptation des paramétres d’agrégation des points lors de Ja croissance de régions est cffectué
selon les deux régles suivantes :

Si ( p e ZU) augmenter le seuil de fusion ;
Si ( p € ZNU) maintenir le seuil de fusion ;

5.3 L'algorithme de détection de contours adopté

Le détecteur de contours utilisé doit étre robuste, Jes contours obilenus doivent €tre bien
localisés. Nous avons opté pour I'utilisation de I"opérateur de détection de contours optimal de
Canny. Cette opérateur est basé sur P'utilisation de la dérivée d’une gaussiénne ; la figure 5.6
montre le déroulement de V'algorithme.

Approximation du filtre Gaussien
Le filtre Gaussien bidimensionnel utilisé dans I’implémentation est une approximation

. discréte obtenue par un noyau binomial bidimensionnel [KAB95]: i
E3

(L2 1) i

G(x,y.n) = 2 4 2 ]

(eopon) = 7 ._

1 2 1 '

By

LR Y A I
ayant une variance ¢’ = 0.5n et *n désigne n convolution du noyau par fui méme. Ce noyau
possede des propriétés trés intéressantes : '

.. Le'noyau est séparable, 8!

b... b. Les opérations requises sont uniquement des additions et des décalages,

¢. La variance est réglable par un bouclage sur le noyau de base.

Le gradient
Nous utilisons pour le calcul du gradient les deux masque d et d,.. \

d =01 -1) ;@:CJ
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{mage Ix,y)

v

Convolution de I(x,y)
par une Guussienne avec adaplation du fucteur d’echelle o
al'aide de la carte d"homogénéité
F=Gia)*!

I

Création de Uimage
des normes du gradient

!

Extraction des maximu
focaux

Seuilluge par
Hystérésis avec adapiation des seuils

a 'aide de 'image contraste

!

Construction de l'image
coniours

: Figure5.6 Organigramme de la méthode de détection de contours de CANNY.

5.4 L’algorithme de croissance de régions utilisée

Tout algorithme de croissance de région est fondé sur :

¢ L’utilisation d’un critére de similarité Crit(P, R pour affecter le point P, & une région R, ;

¢ La déhnition des noyaux a partir desquelles le processus de croissance de régions est
nitialisé. Ces germes peuvent Elre poncluels (formé d’un seul point), ou constitués d’un
ensemble de points (région - noyau) ; ‘

¢« Un processus de croissance, permettant d’agréger le point courant (ou région courante) a la
région en cours de formation, en respectant la connexité (adjacence)

L’algorithme idéal de croissance de régions {TOU90] [KER97JJGON93/bj[COCH5], qui vient
toul de suite a Pesprit est un algorithime réeursif, I’algorithme sommaire suivant décrit son
déroulement:

FUNCTION Growing(R., Fc)
FOR ALL Pv e Neighbour (Pc)

DO
IF { CRIT(Pv,R)==TRUE )
31
Rc «Pv;
Growing( Pv) ;
END
END
R, est la région en cours-de formation, . o

P. est le point courant . ‘
Le premier appel de la fonction récursive se fait en utilisant le noyau initiale g : Growing (R..g) .
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5.4.1 Inconvénients de 'algorithme de croissance de régions récursif classique
L’algorithme récursif a Pavantage d’ére simple & implémenter, cependant il présente

deux inconvénients : ' .‘

¢ le processus de croissance ne progresse pas de maniére homogene, en fait il se peut que des
points ¢loignés du noyau peuvent lui élre agrégés avant que d’autres points plus proches ne
soient examinés,

» 3 cause de la récursivité de I’algorithme il n’y a aucune priorité dans I’ordre d’examen des
points adjacents a la région en cours de formation. '

D’autre part, malgré la simplicité que procurent les algorithmes récursifs en générale |
dans le traitement d'un bon nombre de problemes, il arrive parfois que cette simplicité rencontre
des contraintes de conception au niveau de fa gestion de la mémoire, selon le langage et e
compilateur utilisés a cet effet. Ce probléme apparait surtout, lorsque 1’appel de la fonction
récursive est trés profond (le cas du processus récursif de croissance pour la détection d’un

région homogéne de taille importante ).
.

st

54.2 Algo'rithme de Croissance de Régions isotrope non récursif

Pour remédier au premier probléme, nous proposons un algorithme de croissance de
régions isotrope, la croissance évolue & partir de la fronti¢re de la région, en cours de formation
de fagon séquentielle.

Partant d'une région noyau, les pixels de la frontiére courante sont examinés
séquentiellement. Pour chaque pixel examiné, le pixel voisin ayant la plus grande similarité
(optimale ), est agrégé a la région en cours . Nous aurons une suite de régions et de {rontiéres
correspondante R; et Fi(Ry) '

Soit- R la région sur laquelle va s'elfectuer la croissance de région, F(R) la frontiére de
la région R (figure 5.7), définic par une liste doublement chainée, permettant I'insertion de
nouveaux points frontiéres, a n'importe quelle endroit .

Card(R) est le nombre de point de la région R.
flag est une variable test d'arrét de croissance.
V(P) est I'ensemble des points voisin (connexe).

. Pixel voisin selon la 4-connexité ]
Pixel courant a inspecler
Pixel apparlenant 4 1a frontiére extérieure de la région

Pixel appartenant a la région,

Figmre 5.7 Fromtiére d'une région en évolution
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La figure 5.8 montre ’évolution de la croissance de région isotrope & partir d’un point a
Iintérieur d’une région.

Fi(R))
F2(R)
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Région en cours de formation |

Frontiére de la région en cours |

Point de la frontiére a tester pour U'agrégation ;
oL Frontiere du point candidat a Vagrégution.
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Pseudo-code de I’algorithme de croissance isolrope

FOR aliP ¢ F(R)

DO
IF ( 3P, e Neighbour(P) AND (P, ¢ R) tel que Similarité(P, P,) est optimal }
DO '
R « P,; /l mise & jour de la région
F(R) « F(R)u F(P,); // mise & jour de la frontiére
END
END

Pour traiter le probléme précédent , nous proposons d’utiliser une structure de file
dattente [GUY94]){ZEG96]; c’est une structure & accés  FIFO (First In First Out), La file
(figure 5.9) permet de traiter les points candidats a la fusion (les points adjacents ) selon le méme
ordre de priorité, le processus de croissance devient ainsi isotrope, en effet la file mémorise. tout
les points frontiéres a la région en cours de formation. Nous introduisons aussi une phase de
classement des points adjacents (4 la région courante) selon leur degré de similarit¢ a la région
en cours de formation, le point le plus similaire sera le premier a annexer, el ainsi jusqu'a
épuisement de tout les points candidats a la fusion.

Pseudo-code de I’algorithme de croissance de régions en utilisant une structure de file.

INITSEED{G);
CREATE Queue;
Queue «-EMPTY,
FORALL g € G,i=0,1,...,Ng
DO
CREATE R;;
PUT( g;) -» Queue,
ImglLabel{g) « PROC_LABEL,
Rie—gi,
DO WHILE S |[EMPTY
GET (Pc) «+ Queue ;
IF (ImglLabel (P¢) = PROC_LABEL)
DO
imglLabel (Pc) « PROC_LABEL;
Sort_Neighbour (Pc) « SORT_SIMILAR(Neighbour (Pc))
FOR ALL Pv e Sort_Neighbour (Pc)
DO
IF (imgl.abel{(Pv) I=PROC_LABEL AND imgQueue (Pv) = QUEUE_LABEL}
DO '
IF {AND CRIT(Pv,R)==TRUE )
DO
PUT( Pv) — Queue,
Ri« Pv;
ImgQueue (Pv) « QUEUE_LABEL
END
END
END
END
END

END

Fin

o G est I'ensemble des germes, a partir desquels la croissance va démarrer, la fonction
INITSEED() initialise le positionnement de ces germes ;

e Queue est une file (file d’aitente).
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o Neighbour(x) est l'ensemble des points voisins (adjacents) au point x, selon le type de
connexilé utilisée (8 - connexité ou 4-connexité) ;

o PROC_LABEL est un indicateur permettant d'identifier les points de l'image, ayant déja été
affectés & une région pour ne pas traiter un point plus qu’une fois.

o QUEUE_LABEL est un indicateur permettant d'identifier les pixel déja ex1slant dans la file
Queue. Cela évite d'enfiler les points plus d’une fois.

e ImgQueue et ImgLabel sont deux images de label qui permettent de marquer les points déja
traités et ceux qui ont déja été mis dans la file.

o CRIT() est une tonction servant a vérifier le critére de similarité. _

e Sort_Neighboor (x) représente ’ensemble des voisins de x ordonnés selon leur degré de
similarité a x par la fonction SORT_SIMILAR()

PUT (P4 1) Pk
o PUTK) insére un
nouveau élement a la ;
queue de la file, '
e GET(x), extrait  un !
element x  a partir de la
téte de la file
P4
P3
P2
Pl GET (Pl

Figure 5.9. Une file FIFO powr la
gestion de la croissance de régions

Introduction de la contrainte des contours

En introduisant la contrainte des contows sur la croissance de région la portion de du
pseudo-code de 'algorithme traitant les points de la file devient comme suit:
.
IF (ImgLabel(Pv) 1=PROC_LABEL AND tmgQueue (Pv) I= QUEUE_LABEL)
IF {ImgEdgeMap (Pv}!=EDGE)
DO

pbO
IF (AND CRIT(Pv,R)==TRUE )
DO _ .
PUT( Pv) - Queue
R« Pv;
ImgQueue{Fv) « QUEUE_LABEL
END
END

END
ELSE
DO
Rie Pv;
END
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- Le processus de croissance de régions sur loutes I’image est exécutée selon 'algorithme suivant -
p

FUNCTION RegionGrowing(IMAGE /)

LIST Segment ;
FOR ALL P, el ({ie Card(l))
DO
IF(P; not treated)
DO
Segment ¢ GROWING(F) ;
END

. END

}

Growing() estune fonction qui réalise I'opération de croissance de régions isotrope déja
présenté
Segment est la liste des segments (régions ) détectés.

Calcul itératif des caracteristiques d'une d'image en cours de formation

Pendant le processus de formation des régions par croissance {agrégation de nouveaux
pixels a la région en cours), il faut mettre a jour les valeurs des caractéristiques des images, au
fur et &3 mesure, le calcul de ces paramétres devient cofiteux en temps de calcul, avec
l'augmentation de la taille de la région (nombre de pixels de la régions).

Au lieu de manipuler toutes les données, pour estimer les nouveaux parameétres, a
chaque agrégation d'un nouveau pixel, il est trés intéressant de trouver une formule de caleul,
qui soit plus rapide. La meilleure fagon est de procéder de maniére itérative utilisant une
formule de la forme

y(x )i= f{yia(x)) avec y(x); la valeur du paramétre y a 'élape 1,

Dans ce contexte, on peut démontrer que la moyenne de la région R a I'élape i aprés
agrégation du pixel p(i) est:

Jun = E:_l_[au'n—l + [)(H)J

n n—1

iy est la moyenne de la région a I'élape 1, et ., la moyenne de la région & I'étape précédente.
c'est une équation récursive, simple a calculer, qui n'utilise que deux variables la moyenne de
la région a l'étape précédente et le niveau de gris du nouveau pixel a agréger.

5.4.3 La suppression {fusion ) des petites régions

 L’image obtenue aprés croissance de régions, contient un grand nombre de petites
régions crées 4 cause du choix des seuils du critére d’homogénéité, il est donc impottant de les
upprimer,
Une région ayant une taille (le nombre de points) inférieure a un certain seuil
(empirique), est supprimée par fusion avec la région adjacente, la plus similaire. Celte op¢ration
s’effectue selon 1’algorithme suivant :
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FUNCTION MergeSmaliRegions ( LIST Segment, INT Size Threshold) ce e

LIST AdjRegions ;
FOR ALL R; eSegment
DO
iF(card(R;) < Size Threshold)

DO
AdjRegion « ExtractAdiacentRegions(R) ;
Rgp <+ MostSimilar(AdjRegion , R) ;
MergeTwoRegions(R,,, ). // fusion des deux régions adjacentes les plus
similaires
Segment « Delete(R) ; /f mise a jours de la liste des régions
END
END

5.4.4 Vérification des régions

Un certain nombre de régions obtenues ont été sur-segmentés, pour différentes raisons
que nous avons cité au début. Afin de corriger cet imperfection, tout les pairs de régions
adjacentes sont vérifiées, et si le critére de similarité entre les deux régions est vérifig, ils sont
fusionnées, le pseudo-code suivant décrit I’algorithme utilisée. ‘

FUNCTION MergeRegions (LIST Segment, INT ThParams)

{
LIST AdjRegions ;
FOR ALL R, eSegment
DO
DO
AdjRegion « ExtractAdjacentRegions(R)) ;
. Rgp « MostSimilar(R;, R) ; .
MergeTwoRegions(R,,, R}, // fusion des deux régions adjacentes Ies plus
similaires
Segment « Delete(R)) ; // mise & jours de la liste des régions
END
END
} .

Criteres de fusion de deux régions adjacentes

Nous utilisons un certain nombre de mesure pour décider de la fusion de deux régions
adjacentes. Hl y a des mesures qui sont liées a leur frontiére commune et d’autres a leurs
distributions des niveaux de gris :

+ La force du gradient le long de la frontiére : nous allons estimer la force du gradient le long
de la frontiere commune entre deux régions Ry et R, en calculant deux_ paraméires : la
: s o - 1 .
moyenne du gradient le long de la fronti¢re I, MGF(Fy=——+—> p.";
: Car(!(F) Pek
Avec F_F(Rl Rz) )
et le rapport du nombre de points a fort gradient FGF(F) sur le nombre total des pomts le
long de la frontiére.
_card(FGF(F))

Card(F)

,y<l; FGIF(F)={P € F/ Grad(P) R ThGrad)
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un point p est considéré a fort gradient Grad(p) si celui ¢i est supérieur a un certain seuil
donné ThGrad, Grad(p)> ThGrad

Ces deux  paramétres sont grou

composite, [’expression suivante
At

MGF(F)

——— 4 hx .

MAX(F)

" avec MAX(F) estla valeur du gradient maxim

: g : .
pes, avec des facteurs de pondération, pour former un critére
F=ax

al le Jong de la frontigre.

La différence des attributs ; définit par: DATT(VAg,,VAg,)

VAps et VAp; sont les vecteurs d’altribuls définit dans M"

respectivement.

Soit n est le nombre d’attributs d’une régjon.

D(v1,v2) est une mesure de distance entre deux vecteurs vy, v;.
Quand I"image n’est pas tro

des niveaux de gris. Dans ce ¢

gris des deux régions.

DMNG (Ry,R;)= | Moy(R)) - Moy(R)} .

des deux régions R1 et R2

P texturée on peut utiliser comme seul attribut la moyenne
as nous utilisons la différence des moyennes des niveaux de

* La proximité¢ de la frontiére par rapport
contour si la  distance qui le sépare
DistFromEdge.

d(p,C)< DistFromEdge .

avec  d(x,C) = inf{p(x,a)} aeC} , la distance @’
points. Nous utilisons la mesure définie par :

2.5.(p,0)

_ peFiR)

 Card(F(R))

I sid(p,A) < DistFrom Edge.
0 sinon

a un contour. Un point est considéré proche d’un
d’un contour est inférieure a un certain seuil

un point par rapport a un ensemble de

o

avec d(x, A) = {

Cette mesure représente le ra

pport entre le nombre de points de la frontiere commune et la
longueur de la frontiére.

1t

On peut combiner les mesures
deux régions adjacentes : .
Par eXenipIe : deux régions R, et R, sont fusionnées si Ia régle suivante est vérifié :

{MGF(F) <s ET ¥ <s; ET DMNG (R|,R2) < SJ} avec Sp<256, 57 <1, 83< 255

précédentes, de plusicurs maniéres pour juger la similarité de

Mise a jour de la moyenne et de Ia variance de deux régions fusionnées

Soit R, et Ry deux régions avec i, , o; et Ly oy

leur moyenne et écart type
respectives, si on fusionne R, et R, , la moyenne et 1a var

iance de leurs fusion deviennent :

e
SRR

- —
Ay + 1,
1 # i
_ 2 2 1’12 2 '
Trur, = oy +ima, + (ful _/L’z) t
PR A ) n +n,

n; et.ny le cardinal de R et R, respectivement.
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5.5 Codage de la segmentation par un graphe d’adjacence

5.5.1 Les Graphes

Les graphes constituent une structure de données fondamentales dans le traitement d’un
grand nombre de problémes [GUY94]{BES88]. Ils permettent de décrire des relations dans un
ensemble d’objets, et possédent des propriétés mathématiques et algorithmiques trés
intéressantes.

Un graphe est défini par le couple G (S,A) ou S est ’ensemble des sommets (nceuds du
graphe) et A Pensembles des arréies du graphe (les relations entres nceuds). Une relation entre

deux nceuds se traduit par un arc entre eux (figure 5.10), on peut associer a cet arc une valeur, el
le graphe sera ainsi valué.

sommets

Figure 5.10 Schéma d’un Graphe P
$,8; deux neeuds du graphe
A¥f est une arétes reliant s; et Ly

Un graphe est orienté lorsque la relation Ajj n’est pas symétrique, et chemin dans le graphe est
une suite d’arc reliant deux neeuds.

3

5.5.2 Graphe d’adjacence

Nous allons utiliser la théorie des graphes, pour représenter hiérarchiquement La
segmentation d’une image. La représentation d’un graphe est facilement réalisée, a ’aide d’une
matrice (binaire ou non) (figure 5.11 ); dans notre cas la matrice est binaire. Une relation
d’adjacence entre les régions R; et R; est représentée parun « 1 » dans la case M(i,j).

En général le nombre de régions adjacentes a une région donnée est trés petit par rapport

au nombre total de régions, la matrice contient alors un grand nombre d’éléments nuls, elle est
dite creuse.

La relation d’adjacence est symétrique.
St Adj( R;, R) =TRUE = Adj( R;, R)=TRUE
avec Adj désigne la relation d’adjacence.

Le graphe d’adjacence est alors non orienté et la matrice d’adjacence est symétrique. On
peut profiter de cette propriété, et n’utiliser dans notre implémentation qu’une matrice
triangulaire, inférieure ou supérieure (figure 5.12).

Afin de disposer & tout moment, d’informations suffisantes sur la structure des régions et
de leurs interconnexités (adjacence), nous avons préféré  utiliser une structure de graphe
dynamique. En effet la création ou la suppression d’une région, modifie la structure du graphe,
el sa mise 4 jour nécessile la réécriture de toute la matrice.

Avec la structure dynamique proposée, la mise & joug est tres rapide, el nécessite moins
d’espace mémoire. ! ' '
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Ry

R R, R,
1 1
I ]
1 i
it
(c)

Figure 5.17

Matrice d'adjacence

a-  Régions Adjacentes

b- Graphe d’adjacence des régions

¢-  Moatrice d'adjacence
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: A
? oo L Niveau 2 (N,régions) N,<N,, (N,

=nombre de régions finales)

Niveau i (N; régions) N <N,

Nivean I : Partition initiale N, régions

Figure 5.12 Structure hiérarchique de I'gvolution de la segmentation

Si une région doit étre fusionnée (supprimée) avec une autre, il suffit d’éliminer la ligne
et la colonne correspondante dans le triangle.(voir annexe pour la construction de ce graphe)

5.6 Test de la dissimilarité (compatibilité) entre les contours et les régions

Pour tester la compatibilité entre 1a carte contours C et la carte régions, obtenue aprés
segmentation de I’image I, quelques mesures d’erreurs sont calculées [SP197], ils vont nous
servir a estimer le taux de mauvaise correspondance des points des deux images. A cet effet, les
points de la carte contours 1 vont éire confrontés aux points frontieres des régions F.

Mesure d’erreur de type 1 : Celte mesure concerne les points contours détectés ne coincidant
pas avec des points frontiéres de régions.

o = card(F"-C)
card({ -C)

ou card(X) désigne le nombre d'éléments de l'ensemble X (X est une imave dans ce cas
g

Mesure d’erreur de type 2 : Les points frontieres qui n'ont pas é1é détectés par le détecteur de
contours, correspondent a la mesure d’erreur suivante:

o = card(C - F)
card(C)

Mesure d’errear de type 3 : En combinant les deux mesures d'erreurs précédents ; on peut
estimer le pourcentage des pixels mal classés: '

_ card(C - F)vcard(F ~C)
clasy eard (1)
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5.7 L’erreur de segmentation

Afin de mesurer le degré de validité du résultat de cette méthode de segmentation, et de
calculer le taux de mauvaise classification des points de |'image, nous allom estimer les erreurs
commises sur I’image contours et I’image régions séparément .

Dans les deux cas, nous avons besoin d’utitiser une image segmentée de référence
(contours ou régions). Ces deux images sont réalisées avec soins, pour refléter les positions et le
nombre exactes des contours et régions dans I’image a segmenter. '

5.7.1 Erreur sur les contours

Le calcul de I’erreur commise sur les contours est effectué en appliquant, les méme

mesures utilisées [SPI97] dans le test de compatibilité entre la carte contours et frontieres de
régions.

Sotent I {'image originale, R I'image contour binaire de rcfelence et S I'image contour
obtenue par la technique de segmentation a tester.

Les points contours détectés ne coincidant pas avec un point contour de référence sont estimes,
en calculant V'erreur  de sur-détection définie par : :

_card(§S-R) ?»
SHE Card(] _ R) -

Les points contours de référence qui n'ont pas été détectés correspondent & la mesure de I'erreur
de sous-détection ,donnée par:

_card(R~S)
NORS Ca"d(R)

En combinant ces deux mesures d'erreurs de détection, on peut estimer le pourcentage des pixels
mal classés:

v

_card(R-S)wcard(S —R)
closs card(l) '

Une mesure trés utilisée appartenant a celte méme catégorie est l'indice de mérite de Pratt | il est
défini par :

.

1 1
P(R,S) = > .
max(card(R),card(S)) o l+a d (x,R) .

d(x,R) est la distance entre un pixel contour x dans la carte contours obtenue S, et le plus proche

pixel contour dans l'image contour de référence R, o est une constante de normalisation de
fagon & avoir 0 <P < 1.

On  peut aussi mesurer l'erreur de localisation, par I'une des deux expressions suivantes:

PR S, LT

card(R) <3 _
qui est la moyenne quadratique des distance des points contours par rapport au contour idéal.
= 1
et d=——m—%"]d(x,R)|

card(R) (=
qui représente [a valeur absolue des distances des points détectés par rapport au contour idéal.
5.7.2 Erreurs sur les régions
Le résultat final de la %egmentatmn (régions) est comparé avec une image de
segmentation, supposée idéale, que nous avons créé manuellement. Cette image a été d’abord
sur-segmentée  par la méme méthode coopérative, nous lui avons ensuite apporté les
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modifications nécessaires (que nous avons jugé visuellement valables), afin de mettre en
¢vidence les différentes régions significatives de I’image, soit par fusion de régions adjacentes
ou par division de régions en plusieurs autres régions?.

L’image segmentation en régions obtenue est appelée image SM (segmenlauon
machine), et I’image régions de référence est appelée image SR (segmentation référence).

Une opération de comparaison est réalisée entre les deux images SM et SR selon une méthode
proposée par HOOVER et al. [HOQO96].

Soit M le nombre de régions de I’image SM, et N le nombre de régions de ’images SR. Tous
les pixels des deux images sont affectés a des régions.

Soit P le nombre de pixels dans chaque région R,, de SM (m=1,2,...M), et P, lé nombre de
pixels dans chaque région R, 4. SR (n=1,2,....N).

Soit Qs =Rw M R, le nombre de pixels ayant les méme coordonnées dans les deux images.
Ainsi §’il n’y a pas de chevauchement entre les deux images Q,,,=0, tandis que Qmp = Py= Py,
s’il y a chevauchement total des deux régions.

Une matrice de recouvrement de dimension M x N est créé, contenant Qun pour m=1,....M, et
N=1,...N. A chaque élément de la matrice, est affecté un pourcentage de recouvrement par
rapport 4 {a taille de chaque région.

Quuw/Pi représente le pourcentage qu’occupe Iintersection de m et n dans m et Qun/Pa
représente le pourcentage qu’occupe Iintersection de m et n dans n.

On considére 5 types de classifications d’erreurs de régions :

Détection correcte ;

Sur-segmentation ;

Sous-segmentation ;

Régions manquantes (classification éd:cc),
Régions bruit.

* & @

La sur-segmentation, ou la détection multiple d’une méme surface, produit une topologie
tncorrecte.

La sous-segmentation, ou séparation insuffisante de plusieurs régions, prodmt un sous ensemble
de la topologie correcte, et une géométrie incorrecte.

Une classification échec se produit, lorsque I'opérateur de segmentation ne detecle pas une
région qui apparail dans I'image.

Une classification bruit se produit, lorsque |'opérateur de segmentation suppose |’existence
d’une région qui n’existe pas dans Uimage. Les formules de décision des différentes
classifications, sont basées sur une valeur de seuil T, oy 0,5 <T < 1.0, La valeur T peut étre
ajustée de maniére & refléter Ia rigueur de ln définition désivée. Les mesures suiviies définlos
les différenies types de LlaSSIflCElliOllS (Voir annexe pour le détermination des- différentes
classifications).

! la modification manuelle se base sur une interpretation sémantique dont I"objectivité dépend de ce que nous voulons faire de cette image

99



CHAPITRE &, METHODE COOPERATIVE PROPOSEE

5.8 Résultats

Nous avons appliqué la méthode de segmentation développée, sur plusieurs images de la
banque d’images GDR ; nous présentons les résultats de la segmentation sur deux images,
I'image bureau et I'image muscle. La premiére image est une scéne d’intérieur, caractérisée
surlout par la présence de formes fortement polyédriques, ayant des sutfaces de niveaux de gris
uniformes, avec présence d’ombres et de parties mal éclairées (par exemple autour du fil de
1€léphone) ; Ja seconde image est I’image muscle, présentant des zones texturées.

Dans la figure 5.13, nous présentons le résultat de la segmentation de 1'image bureau avec la
méthode coopérative proposée, sans superposition des résultats contours et régions.

Carte contours défectés Carte frontiéres des régions détectées

Figure 5.13 Segmentation de ['image bureau par la méthade coopérative proposée | les
paramétres sont ceux dela ligne 4 du tableau |

Dans la figure 5.14, nous appliquons la segmentation avec, variation des paramétres, pour voir
I’effet sur la qualité du résultat.
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Les deux tableaux ci dessus (5.1 et 5.2), montrent les diflérentes valeurs des paramétres utilisés.

Figure 5.14. Segmentation coopérative, avec varialion des paraméires des image

¢ . Tmage bureau

he

s

Les valeurs du tableau correspondent aux résultats g, (i=1,..,6) de la figure 5.14

1)
bureau et muscle

SB

NG Sl | IPCS CCR [SCR | TPRS MG Sl_lCF DFC | VCF | DCF DPCF I TCVF_ | SRIIC
1. {1 ]2 (8 MR |15 10 0.2 0 Qui_ [0 i8 7 0.2
1 1 [2 112 MR |25 10 0.2 0 Qui_ [0 15 8 0.3
2 4 16 |7 MR |15 10 0.3 0 Qui 10 A5 3 0.3
2 1 j2 {8 MR |15 10 . 0.3 0 Qui |0 15 8 0.3
28 11- 12 48 MR {15 10 20 2 oui |0 A3 8 0.3
2 " 12 |8 MR {15 0 8 2 Oui |0 A3 4 0.3
N s Tableau 5.1 Paramétres des différentes segmentations de l'image bureau
S ., -
o X L 5;
3 1
R . {02 N
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* Image muscle . L
Les valeurs du tableau correspondent aux résultats b, (i=1,..,3) de la figure 5.14 o

- f

NG SB | SH | TPCS CCR [SCR |TPRS MG | SLCF DFC | VCF |DCF [DPCF | TCVF | SREC
3 4 16 110 MR |25 10 . 03 0 Qui |0 15 13 . 03
1 6 |8 120 MR |20 10 . 0.3 i Cui {0 15 20 0.3
1 3 1 |2 MR |16 10 15 2 Oui |0 7 20 0.3

Tableau 5.2 Paramétres des différentes segmentations de !'image muscle

¥

Significations des paramétres de la méthode de segmentation :

NG : Pintensité du lissage gaussien de la détection de contour (il représente le nombre de
Convolutions 4 ’aide du noyau gaussien) ;

SB  :seuil bas de la détection de coniours ;

SH  :seuil haut de la détection de contours ;

TPCS : taille des petites chaines de contours a éliminer ;

CCR :critére de croissance de régions utilis¢ ; : <

SCR : seuil sur le critére de croissance de régions ;

TPRS : taille des petites régions a supprimer ;

SRCF : seuil sur le rapport des points contours, sur la longueur de la frontiére entre deux

régions adjacentes;

DFC . distance minimale d'une frontiére de régions, par rapport a un contour ;

VCF : vérification des contours par les frontiéres (oui ou non) ;

DCF : distance d'un contour, par rapport a une frontiére de régions ;

DPCF : distance maximale de prolongation des contours sur les frontiéres ;

TCVF : taille des fragments de chaines de contours a vérifier aprés fermeture ;

SRFC : seuil sur le rapport entre le nombre de points contours coincidant avec un point de la
carle frontiére, sur la taille de la chaine de contours & vérifier .

5.8.1 Test de compatibilité

Les tableaux ci-dessous (5.2 et 5.3 ) montrent le degré de compatibilité entre les deux
cartes contours et régions, pour les résultats précédents (figure 5.14)

SIZE |INBFF [NBC {NBFAC |NBCAF je, € class MDCR IP

65536 114427 110690 | 8073 4336 0.147194 | 0.405613 |0.189346 10.913196 |0.703739
65536 [ 10147 9858 [5476 5187 0.098351 [0.526172 |0.162704 |0.885952 |0.714654
65536 | 12833 18060 |7346 2573 0.127810 10.319231 10.15i352 |1.031550 }0.686195
65536 | 13241 19745 | 7403 3907 0.132692 10.400924 10.172577 10.911282 |0.70488%
65536 [ 11705 19749 6753 4797 0.121050 106.492050 [0.176239 {0.980860 |0.688361%
65536 | 14676 | 9982 | 8800 4106 0.158404 [0.411340 ]0.196930 |1.043660 |0.671360

Tableau 5.3 Lek différentes mesures pour le test de compatibilité de la segmentation de I'image bureau

SIZE |NBF |NBC |NBFAC |NBCAF |e, €2 Eclass MDCR iP

65536 [ 11090 |7764 6716 3390 0.116250 |0.436631 [0.154205 ]1.226378 |0.657636
65536 114691 19015 [9214 3538 0.163019 |0.392457 |0.194580 |1.461644 |0.625842
65536 | 15119 | 10016 | 998! 4878 0.179773 |0.487021 |0.226730 |1.411195 [0.611050

Tablequ 5.4 Les différentes mesures pour le test de compatibitité de lu segmentation de !'image muscle
B T H ® DR |
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Signification des paramétres du tableau ;

SIZE : lataille de I'image en pixels (les deux images ont les mémes dimensions ) ;

NBF : nombre de points de la carte fronti¢res ;

NBC : nombre de points de la carte contours

NBFAC : nombre de points détectés dans la carle frontieres, et absents de la carte contours ;
NBCAF : nombre de points détectés dans la carle contours et absents de la carte frontiéres ;
MDCEF : moyenne des distances des contours, par rapport au frontiéres ; ‘

IP : indice de pratt avec o=0.5 .

[ "o

5.8.2 Calcul de l'erreur de segmentation
Erreur sur la détection de contours : 2

Nous avons réalisé le calcul d’erreur, par comparaison avec une image de référence ;
celle-ci a é1é obtenu d’abord par segmentation a partir de I’'image ougmale puis rectifiée afin

que le résuliat devienne le meilleur possibie (figure 5.15).

Le test est réalisé avec seulement trois résultats al,a2,a3 de la figure 5.14. ¢

Figure 5,15 Image contours de référence

'é

SIZE |NBC |NBR |NBCAR [NBRAC [s,, Ssous Belass MDCR  [IP

65536 | 10690 [9729 | 983 1854  |0.016282 |0.173433 [0.041916 |0.171576 |0.863199
65536 |9858 (9729 1292  |1163  |0.023151 [0.119540 [0.037460 |0.508081 |0.906580
65536 | 8060 19729 [1399 [3068  [0.025069 {0.315346 |0.068161 {0.265487 ]0.756088

Tableau 5.5 Les différentes mesures d'erreurs de segmentation en contours de I'image bureau
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t
Signification des paramétres du tableau : . .
b
SIZE : lataille de I’image en pixels (les deux images ont ies méme dimension ).
NBC : nombre de points de la carte contours détectés.
NBR : nombre de points de la carte contours de référence.
NBCAR : nombre de points déiectés dans la cdrte contours, et absents de la carte contours de
référence. .
NBRAC : nombre de points détectés dans la carte contours de référence, et absents de la carte
contlours ;
MDCR : moyenne des distances des contours détectés, par rapport aux contours de I’image de
référence .

IP : indice de pratt avec a=0.5 . . .

Erreur sur les régions détectés

L’estimation de I’erreur conunise sur les régions détectées est effectuée par utilisation des
mesures de bonne détection, de sur segmentation et de sous- segmentation, présentées dans le
paragraphe précédent, nous utilisons les mesures d’erreurs de segmentation discutées dans la
section réservée au erreurs de segmeniation de ce chapitre, ces mesures sont basée sur la

Figure 5.16 Image régions de référence

]

Régions Classification Classification Classification Classification Classificatios
déteciées Scgmentation - correcte Sur - segmentation Sous - segmentation| fausses bruit
M, M, Ny N, My Na | M, M, Ny Ny Ns
A 468 0;.807 0.820 246 0.780 0.781 |43 10.751 0.742 |34 44 55
B 302 0.799 [ 0822 |94 0.826 0.768 |14 10.760 0.728 |40 0 100
c 390 0811 [0.822 | 170 0.789 0.834 134 |0.754 0828 |43 87 0

Tableau 5.6 Les différentes mesures d'erreurs de segmentation de la carte régions de l'image burean
A,B,C correspondent aux trois premiers résuliats de la figure 5. 14
Ni(i=1,..,5) est le nombre de classifications (correct, sur segmentation, sous segmentation, fausse, bruit) i,
M,et M, sont les mesures d’erreurs, assocides’ @ chaque ' classification.

105




CHAPITRE 5. METHODE COOPERATIVE PROPOSEE

Interprétation et commentaires

La méthode de segmentation coopérative que nous avons développé, a montré sa
capacité a pouvoir résoudre le probieme de la segmentation, a travers les différents résultats
présentés. La stratégie adoptée est basée sur 'aide mutuelle des deux approches contours et
régions, ce qui a permis d’avoir une bonne localisation des contours des objets a traiter, et de
détecler des régions non sur-segmentées , grace a la richesse des critéres utilisés.

Les résultats obtenus montrent que la qualité des contours détectés influe beaucoup sur
les régions oblenues par la croissance de régions. Par exemple, 'image a3 de la figure 5.14
montre qu’un bon choix des parametres du détecteur de contours, permet d’obtenir un résultat
satisfaisant. Ce choix est fait de maniére heuristique, aprés expérimentation ; il est possible de
définir une gamme de valeurs pour chaque type d’images.

Il faut en outre donner une grande importance a la phase de prétraitement, qui peut
renforcer la ressemblance des pixels, a 'intérieur de la méme région.

Une évaluation objective du résultat a été faite, et a montré que I’erreur commise est
acceplable. Dans le tableau 5.4, on remarque que la méthode de segmentation détecte meins de
points contours (NBC) que de points frontieres (NBF). En effet, malgré 1’élape de prolongation
des contours sur les frontiéres, quelques lacunes restent encore non comblées, a cause du choix
de la profondeur d’exploration pour la recherche des points candidats a la fermeture. Toutes les
chaines de contours se trouvant a Uintérieur de régions homogénes sont ¢éliminées ; le choix
initiales des parametres du détecteur de contours est effectué pour ne détecter que les points a
trés fort gradients ; ces derniers vont servir comme guide pour la croissance de régions.

Ces remarques font que le résultat final donne plus d ‘erreur de type 1 e, (rater des
points contours) que d’erreurs de type 2 e; (création de faux contours). Les taux d’erreurs restent
cependant acceptables (e ef e trés inférieurs a 1).

Les erreurs de segmentation commises sur les contours montrent qu’ils sont plutdt, dues
a une sous-détection qu’a une sur-détection.( dg, sont trés petit par rapport a e ). Le méme
raisonnement utilisé pour expliquer la faible valeur de ¢; devant celle de e, , dans le test de la
compatibilité entre contours et régions, reste valable.

Les valeurs de la distance moyenne, entre les points de la carte contours et les points de la
carte frontiére (MDCR) restent toujours de "ordre de 1 pixel. C’est une preuve que la croissance
de région, a été vraiment bien guidée par les contours, pour rendre les frontiéres des régions
détectées les plus proches possible de la position exactle de la ligne de séparation entre régions
adjacentes. L’indice de pratt IP dépend de cette distance moyenne ; il a donné partout, des
valeurs proches de 1, sachant que plus cette indice s’approche de 1, plus la position des contours
détectés est correcte.

Pour ce qui est de la carte régions, le calcul de ’erreur de segmentation se fait a I’aide
d’une estimation du taux de recouvrement entre les régions de la carle de référence et la carte des
régions détectées. Le nombre de classifications correctes est généralement plus grand que les
autres classifications (sur-segmentation et sous -segmentation). Les valeurs de M; et M, de la
classification correcte, montrent un bon recouvrements de régions (valeurs proches de 1), le
recouvrement lotal correspond a !.

Malgré cela, le résultat est perfectible, et d’autres améliorations peuvent €tre apportées,
pour rendre la technique plus efficace.
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Chapitre 6

Application aux images de radiographie

6.1 La segmeniation

6.1.1 Résultats de la segmentation des images de films de joints soudés
Un certain nombre de méthodes de segmentation en régions et en contours ont été
implémentées. Le test est effectué sur quatre images de films de radiographie de joints Joudes,

présentant différents types de défauts.
Ces images, de dimensions 380 x 128 pixels, ont été numérisées avec un scanner plat, a une

résolution de 200 DPI (figure 6.1), et améliorées par un recadrage de dynamique (figure 6.2).

¢. Défaut - Mangue de pénétration d. Défawt . Fissure verticale

Figure 6.1 Images de films de radiographie de joints soudés, présentant différents
fypes de défauts

Afin de faciliter Iopération de segmentation, un recadrage de dynamique est appliqué (les.. .
tmages sont trop illuminées) (figure 6.2).
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Resultats de la segmentation en régions

Figure 6.2 Recadrage de dynamigue
al bl cl.dl résultals d'un recadrage de dynamique, appliqué sur les images a,h.e,d, resp.
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Les résultats de la segmentation par seuillage , 3 donné un résultat satisfaisant, du fait que
les images traitées ne présentent pas beaucoup de régions, leur histogrammes sont bimodales, ce
qui facilite la recherche du seuil de séparation des classes (le cordon de soudure en noir, le métal de

base en blanc  sur les images a2,b2,c2,d2 de la figure 6.3), mais ce n’est pas toujours le cas en

pratique
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Figure 6.3, Résultats de la Segmentation en régions.
0a2 b2,c2.d2 segmentation des imuges ab.c.d resp, par une classification par histogramme, avec la
méthode de minimisation d'entropie : les seuils optimaux trouvés sont 250, 150, 139 et 110 resp;
e a3,b3.c3.d3. frontiéres des régions détecrées dans a2 b2,c2, 42 resp;
o a4.hd,c4.d4, segmentation en régions pur une procédure growing, {avec moyenne !ocale comme critére
d'homogénéité Jdes images u.b.c.d resp. uvee les seuils suivants: 22.62,80,et 20 resp ;
* a3.b3,¢3,d3, résultats de lu segmentation par fermeture de contours.

La segmentation par crotssance de régions, donne des résultats satisfaisants (figure 6.3) ,
car elle simplifie I’image, en ne conservant que les zones utiles, mais, on manque de précision
sur les dimensions des objets, il ne faut pas se fier & I’apparence visuelle qui laisse penser que le
résulitat, est trés bon. car un détaut de soudure est juge nocif par ses dimensions.
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Résuitats de la segmentation par extraction de contours
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Figure 6.4 Segmentation en contours d'une image de radiogramme d'un joint. soudé c.
al, bl résuitats de la détection de contours par les méthodes Cammy ef de Derriche, respectivement appliquées sur le
film c.

Nous avons présenté seulement les résultats de la segmentation par les opérateurs de canny
et de derriche (figure 6.4); elles ont donné des résultats relativement meilleurs que celles des autres
méthodes, citées dans la section consacrée aux méthodes de segmentation par extraction de contours
du chapitre 4.

Les performances des deux algorithmes correspondants se traduisent, par la bonne
localisation des contours le long des bords du cordon de soudure, et sur les frontieres du défaut
(manque de pénétration) présent dans la soudure, néanmoins, ils présentent des discontinuitées,
on peut aussi remarquer la présence de petites chaines non significatives.

Résultats de la Segmentation par [a méthode coopérative

Nous avons appliqué la méthode coopérative contours- régions, sur une série d’images de
films de joints soudés (figure 6.5).
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Figure 6.5 Application de la méthode coopérative sur des images de films de radiographie

a;) film présentant une inclusion d'oxyvde  a2) fllm présentant une fissure longitudinale
a3) film présentant un nid de soufflures ad) film présentant un mangue de pénétration
b) carte régions (i=1,2.34,) ¢} cwrte frontieres  (i=1,2,3,4) d) carte contours (i=1,2,3,4) |

Commentaires :

Avec la méthode de segmentation coopérative proposée, nous pouvons remarquer sur
les images ad,b4,c4 et d4 de la figure 6.5, que les problémes rencontrés dans les figure 6.3 et
6.4 (croissance de régions et détecteur de contours resp) ont été partiellement résolus, & savoir
une bonne localisation des frontiéres des régions détectées, grice & la' contrainte de la
croissance régions par les contours, ¢l une fermeture des contours, grice a la’ prolongation de
ces derniers sur les frontieres des régions. En outre, le probléme des dimensions réelles des
défauts est résolu, grice a la bonne précision de la forme du défaut (bonne localisation des
contours). La caractérisation géométrique du défaut devient plus efficace. -

D’un autre coté, la segmentation en régions par croissance permet d’arréter le processus
au bon endroit, grice & la contrainte de la carte contours, méme si les seuils de critéres de fusion
ne sont pas séveres ; la présence d’un contour est prioritaire par rapport a I’évolution de la
croissance. La précision y est meilleure. :

En fonction du traitement a ellectuer en aval, les deux-résultats s peuvent étre utilisés ; une
structure de sauvegarde ‘du résultat a été créée , pour en permeme une exploitation plus
commode.
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6.1.2 Résultat de la segmentation pour I'évaluation de fa corrosion

Les deux
parois du tube

Figure 6.6 Segmentation ceopérative d'image pour I'évaluation de la corrosion

B

ay) tube sous forme de coude (les deux parois)

b)) tube sous forme de coude (une senle parois)

¢;) tbe droit avec (rainure usinée a lintérieur)

as \ba., by frontiéres des régions détectées par la méthode coopérative, coincidants avec
fes limites intérieure ef extérienre de la paroi du tube de (al, b, ¢;)

[
[

Lapplication de la méthode coopérative pour la segmentation des images de films de
radiographie des tubes corrodés par simulation, a donné un résultat trés satisfaisant ; les frontiéres
des régions détectées sont trés bien localisées (figure 6.6).

" Le fait que cette frontiére ne présente pas de discontinuités, permet la mise en cuvre d’une
technique automatique, pour le calcut de I’épaisseur. Celle-ci sera décrite dans le prochain chapitre.
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r.

6.2 Traitements en aval

La segmentation d’images n’est pas une fin en soi, mais constitue une étape cl¢ dans le
processus complet de n’importe quelle systéme de vision par ordinateur. Dans cette partie de ce
chapitre, nous allons montrer comment il est possible, a partir du résultat de la segmentation
d’aboutir & une aide de décision, sur |’interprétation des images de radiographie.

La méthode classique d’interprétation des images de radiographie pour I’identification des
défauts de soudures, consiste en une inspection visuelle de I"inspecteur en CND. Actuellement, il
n’existe pas de systéme autonome pour Iinterprétation des images de radiographie. Ce travail
constitue une contribution modeste dans ce domaine, pour arriver a un tel systéme.

Le traitement en aval a faire aprés la segmentation ne fait pas partie de notre travail, mais
nous avons voulu montrer brigvement comment utiliser le résultat d’une segmentation, €t comment
procéder pour aboutir & la décision finale. Pour aboutir & ce but, le résultat de la segmentation doit
étre codé sous une forme aisément accessible par n’importe quelle module de traitement en aval.

6.2.1 Un format image de segmentation

Les informations utiles, extraites sous forme de segments (régions ou contours ), doivent se
présenter de maniére structurée, facilement exploitable par un module en aval. Nous avons creé &
cet effet un format de fichier spécial, pour le stockage des images segmentées.

Structure d’un fichier de segmentation
Ce fichier est constitué principalement de 3 parties :

¢ un entéte, contenant des informations sur le nom et les dimensions de 1’image, la méthode de
segmentation et le nombre de segments détectés. :

e Modéles descriptifs des segments sous forme d’un tableau caractéristique, décrivant chaque
segment détecté selon un modéle.

» Les données qui sont les points constituants les différents segments, groupés par régions selon -
I’ordre décrit dans le tableau des caractéristiques.

> L’entéte:

Le fichier débute par un entéte SegmentlileinfoHeader, contenant des informations sur le
fichier, le type de la segmentation , le nom de la méthode,...

Entete du fichier SegmentFilelnfoHeader
[

Type de la segmentation ;

Nom de la méthode de segmentation ;
Nombre de segments ;

Largeur de I’image ;

Hauteur de I'image ;

]
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struct SegmentFileInfoHeader{

DWORD NbSegments; /f nombre de segments de I'image segmentée

_ 1/ un segment peut étre une région ou un contour
INT width; / hauteur de l'image
INT height; H largeur de limage J

INT SegmentationType; /f type de la segmentation
/f contours ou régions :
' /1 si contours == EDGE_SEG_TYPE ¢
: ' /f sinon == REGION_SEG_TYPE

. CHAR_NameOfMethod{100]; // le nom de la méthade de segmentation utilisée
|3

> Modéles descriptifs des segments :

Un segment est un élément de I'image segmentée ; la structure suivante SegmentInfo contient les
informations relatives a un segment, (un segment peut étre une région ou une chaine de points
contours). C’est un tableau de type InfoSegment SEGMENTS[NB_SEG] ;

struct Segmentinfo{

+ DWORD label; #/ Etiquette unique du segment

DWORD Size; /I Taille du segment (le nombre de points de la région (surfacé:) '
DWORD BoundarySize; /f Taille de 1a frontiére de la région (le nombre de points de la

i frontiére (périmétre)

/i sile segment est une région BoundarySize est différent de zéro

/Il car méme une région de 1 seul point possede 4 ou 8 points frontiéres
/! selon la connexité utilisée 4-connexite ou 8 connexité

/I si BoundarySize==0 !

/i alors le segment est un contour !

beadoa L e

> Les données:
Les points sont stockés selon I’ordre suivant :

[P Pizse-eenooPini ] les points du premier segiment ; ,
[ P21, Pazyeeciinns Py ] les points du deuxiéme segment ; )
[P3,Paoseeinnians P3n3 ] les points du troisieme segment ;

[ Pot,Pm2yer oo P2 1 les points du dernier segment.

n; est le nombre de points du segment i
m et le nombre total de segments.

Avec une telle structure, tout module de traitement en aval, appliquera ces techniques directement
sur les données utiles (frontiére de la région ou les pixels de la région). On peut facilement inclure
dans ce fichier, les informations relatives & I’adjacence des régions 2 partir du graphe d’adjacence ;
ceci est utile lorsque qu’on s’intéresse a la position de la région (objet) a étudier ou si I'on veut
établir des relations entres les différentes entités qui constituent I’image.
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6.2.2 Systéme d’aide a la décision pour Pinterprétation et V'identification des
défauts de soudures

Un systéme d’aide & la décision permet d’assister un opérateur humain, dans la prise de
décision dans un domaine bien précis. L opération d’expertise est parfois trés délicate, surtout
lorsqu’elle est soumise & des contraintes trés sévéres, telle que Pexpertise des images de ﬁlms de
radiographie.

En CND, I'interprétation et la prise de décision nécessite une trés grande maitrise de la
part de I'inspecteur. Les limites de Pinspection visuelle dépendent, des dimensions des défauts,
qui parfois, sont difficilement repérables, du faible contraste des films, et d’autres facteurs liés
la subjectivité hamaine.

Localisation et extraction des zones suspectes

Dans I’assemblage de piéces soudées, il existe des zones a haut risque, pouvant contenir
des défauts de maniére trés fiéquente.

Les défauts de soudures les plus prépondérants sont zénéralement localisés a des endroits
bien déterminés. 1l existe des défauts qui sont tres similaires en formes, et qui ne peuvent étre
interprétés que par leur position dans le film. De ce fait, on peut utiliser le modéle de film de
joint soude, présenté dans le chapitre 3, pour localiser les défauts de soudures, a partir de la
position des segments (centre de gravité). '

Caractérisation geométrique des défauts

Un défaut de soudure va se présenter dans I’image de segmentation comme une région,
possédant  des caractéristiques géométriques, similaires, & des modéles de référence. Ces
modeles de référence sont stockés dans une base de connaissance, regroupant le plus gland
nombre de formes de défauts possibles. ;

Soit R une région (connexe) de l'image, dont les pixels ont pour coordonnées (X, Yi) ; on

peut dlS])OSB] des attributs suivants]|POS87][CHA91/C}[ABD97}:(nous ne citons que quelques
uns)

1. Aire S(R): c’est le nombre de points de la région R ;
2. Périmétre P(R) : ¢’est la taille de la frontiére de la région ;

3. Centre de Gravité : Gp(R.R,) R, = s
1= k(R Ry) R d(R);p 2 = ar d(R)g;;py
6. La Campact'té’ : (ou facteur de circulante): C = 4xS/ P

6. Direction Principale de L'inertie :

a c¢
C'est le premier vecteur propre de la matrice d'inertie / =[ b:| avec
c
a_li(x - X 2_iﬁ(:xz—x2 IR
l( i G K - i G
K 5 K
b= —y.) == T _y?
2 bi-ye) Kg,yl ve
K ’ ' ' ] &
¢= Z(xi—xG) (Yi_YG)=”‘ZXiYi_xGyG
K K5

" La direction principale de la région R est alors définie par son angle o avec l'axe des x;

2¢
a—b
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9. Rectangle d'encadrement de R:

Tt Cest le rectangle, dont les cotés sont pavalléles aux vecteurs propres de la matrice centrale
" d'inértie de R (Figure 6.7). .

Figure 6.7 Rectangle d‘encadrement de la région :

10. Elongation: £ =R,/ R,
Ce paramétre permet d’estimer la forme globale de la région, Ry est la Jongueur du rectangle
d’encadrement, R; est la largeur du rectangle d’encadrement.

11. La Planéité. PLA= P/S?
avec P est le moment d'inertie polaire, mesuré depuis le centre de gravité.

P = f] 6 (x, y)ixdy S(r.yy=i S ER

avec r la distance entre le centre de gravite et un point du défaut, et S la surface de défaut.

0 sinon

12. La Non Linéarité: La non linéarité est la moyenne de lfa distance entre I'axe principal et le
point median.

Reconnaissance de formes et Classification des défauts

La reconnaissance de formes permet I’identification du type de défaut présent dans la

- soudure. ~Cette opération est basée sur une caractérisation d’une forme & rechercher; Ia

caractérisation est basée sur une description d’une forme de référence, définie préalablement

comme modele fidelement représentatif des objets a reconnaitre. Le processus de reconnaissance

doit étre capable d’identifier une forme qui n’est pas nécessairement exactement similaire a la

« forine de rvéférence, tout repose sur la validité des mesures utilisées dans la phase de
caractérisation.

On peut procéder a une classification préliminaire [BES88][POS87], en se basant
seulement sur les paramétres cités, par exemple, I'élongation et la compacité pourraient étre les
paramétres de discrimination entre les défauts plans et les défauts volumiques. La densité
moyeunne de niveau de gris et l'orientation du défaut, peuvent discriminer entre des défauts
ayant des dimensions similaires. 11 existe des types de défauts, de nature différente, mais
possédant les mémes caractéristiques. 11 n’y a que la position par rapport & I’axe du cordon de
soudure qui peut les distinguer.

" Les moments centrés sont utilisés pour caractériser la tendance centrale d’une
distribution, et servent surtout a caractériser la forme globale du défaut. Le moment d’inertie est
d’autant plus grand que la surface augmente, ce qui poutrait aider a identifier les défaut plans. La
compacité peut aussi caractériser des formes ovales (elle est égale & 'unité pour un cercle).
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Estimation de la nocivité des défauts

L’estimation de la nocivité d’un défaut est sujette & une normalisation, qui fixe et aitribue,
un intervalle de confiance pour ’acceptabilité d’un défaut, selon le contexte d’utilisation des piéces
a inspecter. Par exemple, les défauts dans des pitces soudées d’une installation nucléaire, ne sont
pas considérés de la méme maniére que les défauts d’une autre installation, plus classique.

Evaluation de la corrosion

Nous présentons une méthode d’analyse pour I’évaluation de la corrosion, en utilisant le
résultat de la segmentation des images de films de tubes, présentant I’effet de corrosion. Les tubes
peuvent étre linéaires ou coudés (Figure 6.8).

Figure 8.8 Zone d'anulyse de la corrosion
fube droit b tube coudée

Soient C, et C; les courbes des limites intérieure et extérieure d’une paroi de tube sur I’image du
film de radiographie.

Cas du tube coudée
On peut calculer ’épaisseur e de la paroi, a partir des rayons de courbure de C1 et C2 4 un angle

donnée 0 (Figure 6.9).

Epaisseur

'
Courbe de la limite intérieure -

C;
Courbe de la limite extériewre

Centre de courbure /" ¢

Figure 6.9 Evaluation de la corrosion

E=R|-Ry;
avec R1,R2 le rayon de courbure des limites interne et externe au méme angle.
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On peut aussi calculer 'épatsseur autrement :
P |

Une droite paraliéie au rayon de courbure est une droite perpendiculaire & la courbe (C1 et C2).

Il suffit donc de chercher Péquation de la droite perpendiculaire a Ia courbe, en un point donné pi,
et de chercher le point d’intersection p; de cette droite, avec la courbe C2. Comme les deux cowrbes
C1 et C2 ne sont pas réguliéres, a cause de Peffet non uniforme de la corrosion, le long de la
surface, nous utilisons une valeur moyenne sur la courbe. On peut utiliser tous les points de la
courbe, ou quelques points équidistants. "

K

1 . e
E, =— Z( p,— P,) avec nle nombre de points utilisés dans le moyennage.
g meC
1 I
p est un point de fa courbe C;_ et p; est Pintersection de la droite perpendiculaire en p; avec C; , &
cause des impetfections éventuelles du résultat de la segmentation, on peur spécifier, la zone dans
laquelle le calcul va se faire de maniére interactive.

Cas de tube droit : “
Avec le tube droit, on procéde de la méme maniére, le traitement est plus simple car le sens de la

droite. perpendiculaire est constant.

Le calcul de ’épaisseur permet d’évaluer les pertes ou les dépdts de matiére dans [e matériau.

E;"- ZtEO_EC ‘.-.
Si (E>0)on aperte de mati¢re
Si (E<0) on adépbt de maticre

6.3 Conclusion

L’introduction de I’outil informatique dans le domaine du controle non destructif, en
I’occurrence dans ’expertise des radiogrammes de joints soudés, a montré son importance, a
travers les résultals satisfaisants et prometteurs, obtenus par le logiciel congu a cet effet.
... En conclusion, nous avons pu, grace aux algorithmes de segmentation, réduire
substantiellement la quantité d'informations, contenues dans l'image a analyser, sans pour autant
perdre l'information pertinente (le défaut). ‘

.. Le logiciel congu va permetire aux inspecteurs en CND, d’avoir un outil d’aide, avec plus
d’objectivité et d'efficacité dans la prise des décisions. 1l permettra d’exploiter les informations
contenues dans un film de radiographie, plus quwavant et ce, grice aux techniques numériques
d’amélioration et de segmentation. Nous fournissons ainsi un outil appréciable pour aider dans
I'étape d'identification des défauts. Tout cela va sans doute avoir un impact économique et
industriel non négligeable.
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CHAPITRE 7

IMPLANTATION LOGICIEL

e logiciel est congu (figure 7.1) sous un environnement Windows, en utilisant une

programmation orientée objets (C++). Les outils de traitement peuvent Etre

adaptés pour d’autres  applications d’imagerie car les images sont manipulées en
terme d’objets, susceptible d’étre modifiées indépendamment du domaine d’application ; et les
traitements sont considérés comme des modules (classes au sens de la POO), indépendants,
pouvant par héritage générer des classes plus spécialisées.

Pour mener 4 bien la programmation de cet ensemble de connaissances, la technologie
orienté objet, nous a été d’un grand apport. Vu qu’un grand nombre de techniques de
prétraitements et de segmentation ont été implantés, depuis que nous avons commencé les
travaux sur ce sujet, une bibliothéque de librairies, spécialisés, a éié mise en ceuvre, sous forme
de fonctions, de structiures et de classes C++. Elle englobe des structures de' données classiques
adaptés au traitement d’images (listes, files d’attente, arbres, graphes, etc ..) ,des fonctions
mathématiques’ spécialisées, surtout en calcul matriciel, des fonctions pour la manipulation
d’images (lecture, écriture, transformation géométriques), une large gamme de filtres de lissage,
RIF et RIl, des techniques de restauration ,d’amélioration de contraste, de manipulations
d’histogrammes, des opérateurs de détection de contours, des techniques de classification, des
fonctions pour la morphologie mathématique, des techniques de segmentation d’images en par
extraction de contowrs et de régions, et des outils pour ’analyse multirésolution (pyramidales et
par transformée en ondelettes).

-
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7.1 La programmation Orientée objet (POO)

Un langage orienté objet (L.O.O) apporte une solution satisfaisante aux différents
problémes rencontrés dans la programmation procédurale classique. La taille des programmes et
les problémes de maintenance ont mis en évidence la nécessité de promouvoir abstraction des
données, la modularité et la réutilisabilité des logiciels. Un nouveau style de programmation est
défini, il va modifier a terme, les habitudes des programmeurs de tous les secteurs
informatiques. Parmi les objectifs de ce nouveau style de programmation on peut citer :

o Pallier au probléme de I’évolution des applications rencontré dans les langages classiques
(puisque dans la pratique une application ne cesse d’évoluer), par exemple: si une application
en pascal est bien découpée en procédures ,le moindre changement de la structuration des
données peut entrainer de profonds bouleversements dans I’organisation de ces procédures.
Par contre si I’univers de I’application est structurée en objets, I’identification de I’objet qui
est concerné par ce changement permet de restreindre les recherches ;

o Résoudre quelques problémes de programmation que I’on trouve, lorsqu’une application est
complexe ; surtout en la maintenance en outre.

o La souplesse: c’est a dire que la P.O.O constitue une des meilleurs réponses aux problémes
des interfaces homme-machine ; elle est la solution la plus prometteuse pour répondre aux
différents besoins d’un programmeur.

7.1.1. Définition et intéréts de la P.O.0

Dans les méthodes «classiques », orientées traitement, on a ’habitude de décomposer
I’application en sous programmes, de moindre complexité, jusqu’a I’obtention de sous
programmes élémentaires, dont la réalisation est facile: 'unité de décomposition est le
traitement.

En revanche, les méthodes orientées donnée commencent par déterminer quelles sont les
entités appartenant a Dunivers 4 modéliser, et quelles sont les opérations qui leurs sont
applicables, elles se préoccupent ensuite de I’enchalnement de ces opérations. Cette fois 'unite
de décomposition est ’objet et les opérations associées. Dans ce style de programmation, les
programmes sont considérés comme des ensembles d’objets informatiques, caractérisés par les
opérations qu’ils connaissent. La logique des L.0.O est trés proche de celle du raisonnement
humain; un avion est un objet ayant une vitesse, un nombre de passagers, une altitude, et des
connaissances associées (comment atterrir, comment décoller,...etc.).

La dichotomie classique entre données et programmes est brisée, on y groupe ensemble
les connaissances liées 4 un méme concept.

Les principes des L.O.O offrent toutes les qualités, pour réaliser des méthodes de
programmation rigoureuses, en préservani ta souplesse et la convivialité de la programmation.
Ces qualités semblent justifier feur succés et constituent actuellement une des meilleurs réponses
aux problémes des interfaces homme-machine.

Abstraction des données

Connaitre la représentation interne d’un objet n’est pas nécessaire pour lui envoyer un
message, c’est 4 ’objet de décider de la maniére d’effectuer I’opération demandée, en fonction
de son 1mplantat10n physique.

Modularité: L univers est structuré en objets, dont il est facile de changer la deﬁmt:on avec un
minimum d’interaction sur les autres objets. Un objet peut étre considéré comme une boite noire,
temporairement déconnectée du réseau des objets.

Réutilisabilité: Un objet est définit par son comportement ; grice a une interface explicite, il est
facile de I'inclure dans une bibliothéque que tout programmeur peut utiliser ensuite, $oit pour

i21



CHAPITRE 7. IMPLANTATION LOGICIEL

construire des objets de méme type, soit pour construire des objets plus spécifiques (par héritage
des objets existants).

Lisibilité: Les programmes deviennent plus lisibles et plus comprehenSibles car les détails
d’implantation des objets sont cachés, et les interfaces constituent des modes d’emplois précis et
détaillés des objets.

Décentralisation: La connaissance est distribuée parmi les différents objets du systéme, et non
détenue par une base de données globale.

Multi-vision: La compréhension d’un objet complexe s’appuie sur ses differentes
représentations, suivant la question posée ; par exemple ; une liste peut étre vue, tantét comme
une structure séquentielle, tantot comme un arbre, tantdt comme un réseau de pointeurs ...etc.

Interactivité: Les L.O.O sont interprétés (méme s’ils disposent le plus souvent d’un
compilateur), le style de programmation associée est hautement interactif. toute expression tapée
par lutilisateur est immédiatement exécutée pour produire un résullat aussitét analysable et
reutlhsable.

+7.1.2. Concepts de base de fa P.0.0

Depuis I’ancétre SIMULA, de nombreux langages ont €té developpes (SMALLTALK
FLAVOR, ACTOR), et on pourrait croire qu'une terminologie en ait sortie, et qu'un ensemble
. de concepts décrivant le style orienté objet a été défini ; mais ce style de programmation évolue
encore et présente des formes variées. Néanmoins, on peut définir les idées de base de cette
programmation, en sachant que les divers langages, dits objets, les utilisent de maniéres
diverses.
L'objet
C pour définir le concept d’objet, rappelons que le nom « informatique » quallﬁe la science
de traitement de Iinformation et que les langages de programmation de «I’Age classique »
introduisent une dichotomie entre les informations & traiter (données) et les opérations de
traitement (procédures). L’approche objet vise a supprimer cette dichotomie en « encapsulant »
données et procédures au sein d’entités autonomes appelées objets. Un objet représente a la fois

un savoir déclaratif (base de données locales: les variables ou champs) et un savoir procédural -

(les méthodes). La connaissance (données et programmes) est distribuée entre chacune de ces
entités. (figure 7.2)

. Exemple:

Concept d’objet

A e

L’entier représenié par un Unc pile veprésentée par un‘nhj('t
objet

Figure?7.2 Le concept d'objet

L

" Gréce a son interface, qui est [’ensemble des méthodes décrivant son comportement, un objet est
capabie d’effectuer des requétes sur sa structure propre. (figure 7.3)
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lnterace Object
lntcract
User

Figure 7.3 L'interaction entre lutilisateur et I'objet

L’ instanciation des classes

Les classes sont 4 la base des L.O.O, ce sont elles qui capturent la réalité de "utilisateur
et la maniére de les traiter. Une classe est la description d’une famille d’objets, ayant méme
structure et méme comportement, elle regroupe un ensemble de données et un ensemble de
procédures ou fonctions, qui sont constituées de champs, nommées « variables d’instances », et
qui caractérisent 1’état des objets, pendant I’exécution du programme. Ces procédures appelées
« méthodes », représentent le comportement commun des objets appartenant 4 la méme classe,
elles manipulent les champs des objets et caractérisent les actions pouvant €tre effectuées par
ces objets. '

» L’héritage

L’héritage permet a des classes d’étre sous-classes d’autres classes en héritant les
caractéristiques de leurs superclasses (variables d’instances et méthodes).

Rectangle
image

Figure 7.4 Concept d'héritage

Au niveau physique les duplications inutiles sont évitées, mais conceptuellement, tout se
passe comme si les informations de la superclasse étaient copiées dans la sous-classe (Figure
7.4).

L’héritage est nécessaire, lorsqu’il y a probléme de partage efficace de- connaissance,
pour cela la classe doit étre considérée comme un réservoir de connaissances a partir duquel il
est possible de définir d’autres classes plus spécifiques, complétant les connaissances-de leur
classe mére.

Ainsi, les connaissances les plus générales sont mises en commun dans les classes, qu1
sont ensuite spécialisées par définition de sous-classes successives. Une classe est donc une
spécialisation de la description d’une autre classe, appelée sa superclasse.

Deux techniques de spécialisation existent:

- L’enrichissement: La sous-classe est dotée de nouvelles variables et/ou de nouvelles méthodes.
- La substitution: donner une nouvelle définition 4 une méthode héritée (en lalssant le méme
nom), on dit que la nouvelie méthode « masque » celle qui est héritée.

L’héritage peut €tre simple ou multiple:

Héritage simple : une classe ne peut hériter que d’une seule classe, la relation d’héritage est
représentée par une arborescence,

LN

1’ héritage multiple : une classe hérite de plusieurs classes. -
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Voici quelques avantages de [’héritage:

0 reutilisabilité du code développé pour une classe d’ol une économie de codage

o élimination des déclarations redondantes et augmentation des classes entre elles par

~ partage d’informations. Si plusieurs classes implantent un protocole de fagon semblable,
le risque d’introduire des disparités par des déclarations multiples est évité.

O Propagation instantanée des modifications d’une classe a toutes ses sous-classes. les
mises a jour des déclarations ne sont effectuées qu’a un endroit bien que de nombreuses
classes puissent bénéficier de cette modification.

7.2 Langage et environnement de programmation

Le langage de programmation adopté en début des travaux était le C, mais avec
"avancement des travaux, la complexité des algorithmes, la difficulté de gestion des données et
le grand nombre de fonctions dans le projet ne cessait de s accrofitre ; le C-++ s’est imposée, car
en plus du fait que c’est un bon C (avec quelques restrictions), ¢’est un langage orienté objet trés
puissant permettant de mélanger du code structuré classique simple, avec du code POO. Ce
langage permet d’atteindre un niveau d’abstraction des données et des fonctions trés intéressant,
ce qui produit un programme facile 4 maintenir et 4 réutiliser. Nous citons dans ce qui suit
d’autres raisons de ce choix. Quant & [’environnement de programmation,(le systéme
d’exploitation), le choix est fixé sur ’environnement WINDOWS, 4 cause de sa disponibilité sur
la plupart les machines. Windows présente une interface graphiques trés conviviale et multi-

“taches. Sous un environnement DOS, la programmation est relativement facile, mais c’est au
programmeur de se charger complétement de ’interface utilisateur (programmation de la souries,
des fenétres, les threads,.. ). Sous WINDOWS Microsoft met 2 la disposition des programmeurs
APl Windows (Application Programming Interface ),qui regroupe toutes les fonctions de base
de Windows, appelées parfois fonctions (SDK 1.

= ‘Gestion efficace de la mémoire ]

Notre application nécessite I’utilisation d’un volume mémoire trés important & cause du type de
_ structures de données utilisées, & savoir les images. Pour que le traitement soit plus aisée et
rapide, le chargement complet des i image est parfois nécessaire. Selon le type de traitement, la
taille de la zone mémoire requise ne peut pas étre déclarée de maniére statique, d’ou le recours a
_ une allocation dynamique de mémoire ; cette opération est trés bien effectuée par le C 4 I’aide
des pomteu:s

* Liberté et souplesse (personnalisation du style) de programmation

Nous pensons que la programmation est d’un certain point de vue, un art, dont le style est
"marqué par la maniére avec laquelie le programmeur traduit sa modélisation du probléme. De ce
fait il doit se sentir libre et posséder tous les moyens de projeter facilement ses idées dans le
programme. Le C est capable de subvenir & ce besoin, par la souplesse de manipulation des
chaines et des blocs de données en mémoire, ainsi que par les macros et les directives .

» Manipulation efficace des fonctions mathématiques
En plus de la disponibilité de tout les outils classiques de programmation, le C fournit une
bibliothéque de fonctions mathématiques

' Les fonctions de I' APl Windows ont été initialement fournies {par Microsofl) en documentation dans un KIT appelé Sollware Developpement
Kit
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= une facilité de maintenance du code, car le code source de I’application peut atteindre
une longueur importante . Avec Putilisation de la notion de classes, il est généralement
possible de modéliser un grand nombre de probl2mes et de phénoménes. La similitude et le
partage de caractéres communs entre objets a traiter, est exploitée pour réduire le taille du
code source, . en utilisant le principe d’héritage ; les patrons de classes (templetes ) donne un
moyen trés puissant pour exécuter les méme taches avec différents types de données. Les
opérateurs arithmétiques classiques ne sont pas restreints seulement aux entiers ou aux réels
mais peuverit étre redéfinis par le mécanisme de surdéfinition pour s’appliquer sur
n’importe qu’elle autres type d’objets, tels que ’addition et la multlphcanon des matrices,
ou les opérateurs logiques entres objets de types ensemble floues.
7.3 Structures de données :
Un certain nombre de structures, ont été déja cité dans le chapitre de la méthode
proposée, Nous citons d’autres structures les plus importantes que nous avons utilisé.

Nous avons crée toute une bibliothéque de structures de données dédiée, & la gestion des
différentes données du logiciel. Nous citons principalement : :

Les listes chainées (simple et double): Cette structure est trés utilisée dans le stockage
temporaire des points d’une zone précise de  I'image, et dans la gestion des files lors de
I’implémentation d’un algorithme récursif ; ( croissance de régions, la division et fusion par
quad-tree, le suivie de contours, et autres) Une région susceptible de changer de taille de
maniére dynamique lors de la segmentation ne est mieux gérer et mise a jour avec une tel
structure.

Les graphes : La structure de graphe a été utilisée dans la segmentation coopérative proposée,
pour stocker de maniére hiérarchique la  partition de P'image en cours de segmentation. La
propriété d’adjacence est modélisée efficacement par cette structure, I’accés & une région précise
est trés facile, et la recherche des régions adjacentes a une régions donnée est immeédiat.
L’implémentation du graphe est basée sur ['utilisation intensif des propriétés des listes
doublement chainées. -

Pour mieux gérer la grande quantité d’informations , relative 4 la modélisation de 'image
de segmentation en cours de formation ( structure des régions avec les différentes valeurs
d’attributs correspondants, les frontiéres de régions, ’adjacence, .. ), nous avons introduit une
nouvelle structure dynamique, permettant de représenter le graphe d’adjacence de maniere
efficace et optimisée. La structure de ce graphe non classique a été bien expliqué dans le ch'lp]lre
de la méthode proposee

La structure de base image : les informations sur une image sont stockées dans la structure
suivante :

Structure Image{

Nom ;

Largeur ;

Hauteur ;

Nombre de blts par pixels ;

Pointeur sur le block mémoire de stockage des données ;
Le rectangle de traitement ;

La palette ;

L’histogramme liée ;

Une table LUT pour le recadrage de dynamique ;}.
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7.4 Organisation du logiciel

Le logiciel est constituée d’un noyau, constituant e programme principal, et d’un certain
nombre de modules sous formes de fichiers séparés, de librairies (*.lib) statique et dynamique
(*.dlf), compilées séparément. Ils sont groupées par spécialisation,

Matériel utilisé :

Nous avons utilisé pour la programmation et le test du logiciel plusieurs types de configurations
matériels, principalement des PC de type :

AMD 586, 16 MO

PENTIUM I MMX 200 MHZ, 32 MO

PENTIUM li 350MHZ. 64 MO. ( trés bonne perforimance en temps de calcut)

Un scanner AGFA ARCUS 1T (1200 DP),
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‘objectif de ce travail a été d’étudier et d’implanter les. méthodes de

segmentation d’images par les deux approches, contours et régions, d’en faire

une analyse objective, et de proposer une approche utilisant conjointement les
qualités de chacune d’elles; cette nouvelle méthode devra €tre appliquée et adaptée aux
images de films de radiographie.

Nous avons commencé par présenter I’analyse d’images, en commengant d’abord par
faire une analogie entre les visions humaine et artificielle. La segmentation d’images, qui est
la pierre d’achoppement de I’analyse d’images, et qui représente un traitement de bas niveau,
a été défini, avec son formalisme mathématique et les deux notions qui la caractérisent,
Pextraction de contours et la détection de régions homogénes.

Un bref exposé sur le contrdle non destructif, et des différentes techniques a &été
présenté, en mettant ’accent plus sur la radiographie industrielle. Nous avons commencé
cette partie, par le présentation des différentes techniques de soudage, pour ensuite passer en
revue les divers types de défauts de soudures de joints soudés. En outre, nous avons cités
briévement le probléme de la corrosion dans les pipelines.

Nous avons effectué un état de I’art des techniques de segmentation d’images en
contours et en régions. Une discussion de ces deux approches a été faite, pour tirer les
avantages et les inconvénients de chacune, et montrer la nécessité de faire coopérer plusieurs
méthodes de segmentation et traitements, si I’on veut obtenir un résultat de segmentation
performant.

A la lumiére des remarques et conclusions faites, dans I’étape précédente, nous avons
proposé une méthode de segmentation par coopération d’un détecteur de contours robuste de
type Canny, et d’une croissance de régions. Nous avons introduit sur ces deux opérateurs une
phase d’adaptation des paramétres, qui permet de tenir compte des caractéristiques de chaque
image traitée, pai le réglage des paramétres de I’opérateur de détection de contours (intensité
du filtrage, seuillage), et des seuils sur les critéres d ‘homogénéité de ’extracteur de régions.
L’adaptation se base sur une recherche préalable des zones de contraste de I’image, et
’estimation de ’homogénéité de sa surface.

L’algorithme de Canny a éé implanté en wibsant des algorithinies rapides pour
’approximation du filtre optimal, et la détection des maxima locaux . L'algorithme de
croissance de régions proposée a été modifié, pour pallier les inconvénients de I'algorithme -
classique, & savoir, la récursivité et fa non isotropie de I’évolution de la croissance. =~
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Nous avons donné une grande importance a la gestion des données, en Faisant un choix
adéquat des structures de données. Par exemple, afin de gérer la partition générée par la
segmentation, on dispose d’une structure de graphe dynamique, tout le long du déroulement
du traitement. Cette structure permet d’accéder rapidement aux différentes régions de
I'images, et de sauvegarder de manigre hiérarchique le résultat de la segmentation.

Cette sauvegarde sera utile pour la création d’un fichier, que I’on nommera « fichier
segmentation ». , .

0

L’état de ’art de tous les traitement et prétraitemients étudiés et implantés, nous a
donné I"idée de concevoir un logiciel convivial, intégrant tous les outils sus-cités.
i .

Nous avons appliqué I’approche proposée, avec des prétraitements approprié€s, aux
images standards et aux images de films de radiographie, de joints soudés et de piéces
corrodées. Les résultats oblenus nous ont donné entiére satisfaction, au vu de Pavis des
experts en CND. Ces résultats reflétent la robustesse de Papproche adoptée.

Pour estimer quantitativement les performances de la méthode, nous avons procédé a
un test de compatibilité entre les deux cartes oblenues, contours et régions. Des mesures
d’erreurs ont été appliqué sur chacune d’elles.

La segmentation d’images n’étant pas une fin en soi, mais un passage obligé et important pour
la mise en évidence des objets d’une image, il nous a semblé intéressant, de mettre en relief
cette phase, par la présentation des éventuels traitements en aval, qui peuvent étre effectués.

A la fin de ce travail, un certain nombre de remarques peuvent étre faites pour des
travaux futurs.

La méthode développée et les algorithmes implaniés peuvent srement &tre améliorés ; il
existe d’autres voies envisageables pour réaliser cette tdche. Pendant la réalisation de ce
travail, beaucoup d’idées ont germées, suite a des réflexions sur des problémes rencontrés.
Certaines ont été exploitées, d’autres demandent encore réflexion, pour bien murir et donner
naissance 4 de nouvelles conceptions, ou 4 une nouvelle maniére de voir les choses, Nous en
citons quelques unes :

e L’évaluation de la qualité de la segmentation peut étre utilisée, pour affiner le résultat, en
introduisant une phase de feed-back.

e L'utilisation d'une large base de connaissances, pour le choix des critéres de croissance
de régions ( pour la division ou Ja fusion) , peut améliorer la qualité de la segmentation, si
celle ci est construite de maniére a répertorier tous les cas possibles, pouvant se présenter
pendant le traitement.

¢ Une étude approfondie des types de bruit, pouvant affecter une image, et les moyens de
les estimer, peut aider & choisir avec précision les types de prétraitements que I’image peut
subir . .

e La possibilité d’une implantation sur une architecture paratléle peut étre envisagée ; ainsi ;
Pexécution de la méthode en temps réel pour des applications spécifiques dans le
domaine industriel (contrdle qualité ), serait trés iniéressante.

o Actuellement I’algorithme fonctionne de mani¢re séquentielle ; on peut améliorer le
traitement en le rendant parali¢le ; Pexploitation d’un environnement systéme
multitdches (pas nécessairement multiprocesseurs) peut s’avérer trés utile; les deux
processus de détection de contours et de régions peuvent fonctionner en méme temps, et
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I’aide mutuelle, ne sera plus orienté dans le sens contours - régions, comme c’est le cas
avec {’algorithme développé. .
Une étude approfondie de la texture, par analyse multirésolution , (pour traiter I’image a
plusieurs échelles), peut faciliter la détection de la présence ou de |’absence de textures.

L.a méthode peut étre intégrée dans un systéme expert (intelligent), pouvant adapter les
différents traitements, en fonction de Iapplication, par introduction préalable de
connaissances A priort, sur le contenu de 1’image (focalisation sur des zones d’intéréts,
types de primitives a extraire,... ). Ces connaissances doivent rendre le systéme de
segmentation, capable de tenir compte de 1’aspect semantique qQui n’est généralement
jamais considéré dans les traitements de bas niveau.
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1. Définition d’une région

Le but de la segmentation est de créer une partition P(I) de I’tmage 1
P={R,,....R,_ R, }. ' , ‘

Une région R est une entité fondamentale dans le résultat d’une segmentation, car toute
opération en aval va en dépendre. Un modéle de région a été utilisé, la structure de donnée
correspondante est la suivante :

Structure d’une région :
Structure REGION

LIST Data ;

LIST Boundary ;
FEATURES Characteristics ;
LIST AdjacentRegions ;

LONG Label;
b

Structure FEATURES

{
REAL Mean;
REAL Variance ;

} Autres attributs

Une région est représentée sous forme d’un enregistrement de type REGION,
contenant fes champs suivants :
Data : est une liste contenant tout les points appartenant a cette région , c’est un ensemble de
points comnexesdel.
Pour une région Rjon a:
R ={ pi, i=1,n} et n = card(R)).
V¥pi € R; label(i)=i .

}:.

Boundary : est une liste de points frontiéres (intérieurs) de la région ;

Characteristics : est un vecteur d’attributs contenant les caractéristiques de la région, comme
la moyenne , la variance, le centre de gravité, ainsi que d’autres attributs géométriques pouvant
étre utiles dans 1opération de segmentation ou d’un traitement en aval.

AdjacentRegions : est une liste des régions adjacentes 2 la cette région.

Label : un numéro de label unique pour identifier la région.

LIST est une structure de liste chainée, sur laquelle on peut effectuer les opérations classiques
telles que F’ajout ou la suppression d’éléments.
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2. Calcul des maxima locaux pour I'estimation de la présence d’une texture
La recherche des maxima locaux de I’image s’effectue selon les lignes et les colonnes,

)

Soit I(1,j) (i=1,..N, j=1,.M}) la fonctlon image. Un pixel {rg,cq) est un maxlmum local si :
I{ro,co-1) < I(ro,cq) > l(ro,Cnﬂ)

Si dans 'intervalle { (rg.co) | a< ¢ < b} le niveau de gris est constant 1(1p,c)= g, tel que
I(ro.a-1) < I(ro,co) > rg,b+1)

o< On définie alors le pixel central I(rp,a+b/2 comme un maximum local ligne, le
I
minimum local ligne , le nuinimum local colonne, et le maximum local colonne sont définie de la
méme maniére.
Un pixel I{rg,co) est définie comme un extremum local s’il est en méme temps un

extremum local ligne (maximum ou minimum) et un extremum local colonne:
3 L.

S Aeenr “Tea .
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3. Détermination des classifications des erreurs de segmentation en régions

Nous détaillons dans ce qui suit, comment déterminer les différents types de
classifications citées, dans la section erreur de segmentation dans le chapitre 5. .. .

Une classification de détection correcte : Une paire de régions R, dans ’image SR et
R, dans I'image SM, est classée detection correct si '

Qina = TxP,, (2au moins T pour-cent des pixels de la région R,, sont marqués comme pixels de la
région R, de I’image SR ) .

Quu = TxP, (au moins T pour-cent des pixels de la région R, sont marqués comme pixels de la
région R,, de I’image SM)

Une classification sur-segmentation : !Jne région Rn de I’image SR et un ensembie de
régions dans 'image SM oy R, (00 2< x < M) sont classées comme une sur-

a2
segmentation si : ‘
Vi €x, Oun > Tx P, (au moins T pout-cent des pixels de chaque région Ry,; dans I’image SM

sont marqués comme pixels de la région R, dans I’image SR)
et Z;,Q,.,,.u 2 T x P, (au moins T pour-cent des pixels de la région R, dans I’image SR sont

marquées comme pixels dans union des régions' R, , ...., R dans I'image SM,
my 2 > T hmy

une classification de sous-segmentation : un ensemble de régions de I’image SR R, ,
R

"y,

(oo 2< x £ M), et une région R, dans I’image SM sont classées comme sous-
segmentation si ' o

Z; Q"m' =T x Py, (au moins T pour-cent des pixels de chaque région R,, dans I’image SM sont
marquées dans 'union des régions R, , ..., R, dans I'image SR), et
Viex, @

sont marquées comme pixels de la région Ry, dans I'image SM )

> Tx P, {(au moins T pour-cent des pixels de chaque région R, dans I'image SR

ma;

Une classification échec : Une région R, dans ’image SR qui ne participe dans aucune
instance de détection correct, sur-segmentation, sous-segmentation est classée une classification
échec.

Une classification bruit: Une région R, de 'image SR qui ne participe dans aucune
instance de correct detection, sous-segmentation,sur-segmentation, ou sous-segmentation est
classé comme un bruit,

Ces définitions produisent une classification pour chaque région de I’image SR et SM, ils
ne sont pas uniques. Cependant , pour 0.5 < T < 1.0, n’importe quelle région peut contribuer
dans au moins trois classifications, pour chacune une détection correct , une sur-segmentation, et
une sous-segmentation. :

A chaque carte (détection correct, sur-segmentation, sous segmentation) est associé une

paire de deux mesures de recouvrement PM(R;)=( m;;,m)
=0/ Py €t ma=0Q,,/P, .
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Si pour une région donnée, elle est classée seulement dans une seule carte, alors la
classification est établie. Quant une méme région est classée dans deux ou trois carte, la carte
ayant la moyenne de la paire des meswre PM(R) la plus grande qui ’emporte..

LI

Si les moyennes des paire PM sont égales on peut sélectionner soit détection correcte soit
sur-segmentation soit sous-segmentation. '

EEEEY T TR TR

L I B E . »

A : 134 "



ANNEXES

4. Construction du Graphe d’adjacence

Nous allons monter dans cette section, comment se fait la construction- du graphe
d’adjacence, non pas avec une malrice, mais, avec une struc.ure de triangle dynamique.

La structure du graphe est basée sur I'utilisation de listes linéaires doublement chainées
LDC (figure ¢.1). Nous utilisons un triangle inférieure T.

R, [ Ri.R
R, | “TR.R —p| Rk , &

Ro [PEx —p| R  [RR] g [RiR

R [PTRR: |ep| R N
j Liste doubl { AN
ffe doublemen Liste DC ligne - .

‘chainée Ly
La(n)

R.:RI'I'J

>

RI.:Rn

Figure ¢ 1. graphe d'adjacence

Le graphe est constitué d’une premiére liste DC verticale de n nceuds (n est le nombre
courant de régions de ’image), et chaque naeud / cette la liste & son tour pointe sur une liste LOC

(ligne) de taille 7.

Adj(R;, R)) fysti<]
UACLYPRATD Do
T,sii>]
La création d’une nouvelle région R revient & insérer un nouveau nceud dans le graphe, et la
mise & jour du graphe se fait comme suit :

e L’insertion d’une nouvelle ligne en bas du triangle revient 2 insérer un nouveau élément
Lpfn+1) en queue de la liste Lg. L’élément Lg(n+1) crée pointe automatiquement sur une
nouvelle Liste DC a n+1 éléments. '

e La suppression d’une régions R, implique I’élimination de la ligne et de la colonne i.

Remarque : La suppression se fait & n’importe quelle position du triangle alors que I’ajout de
région ne se fait qu’en bas du triangle pour maintenir le graphe structurée.

Optimisation du graphe

Il se peut que le triangle (ce qui est le cas en générale ) contienne beaucoup de zéros. Les
cases correspondantes occupent inutilement de la mémoire ; il est alors possible de les
supprimer, tout en respectant la structure du graphe. On proceéde comme suit : Dans chaque liste
LDC ligne du triangle, on ne stocke que les neeuds non nuls (figure ¢.2) ; chaque élément de la
liste doit contenir un champ, indiquant sa position (clé) dans le graphe non optimisé. Celtle
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méthode peut économiser de la mémoire surtout quand le nombre de régions de I’image est tres
important. Cependant, elle consomme plus de temps, pour accéder aux différents neeuds du
graphe. Ceci est dii au fait, que le la structure réelle du triangle est devenu irréguliére, la ligne i
ne contient pas forcement i élément s.

Dans le triangle non optimisé, I’accés a la position i d’une ligne se fait par un parcours
séquentiel de la liste, car il y a une bijection entre I'index de la région dans la liste L, et la
position dans la liste pointée par Lp(i). Adj(R, . R} correspond a la position j dans la liste
pointée par Lg(i), mais cela n’est pas vrai avec le triangle optimisé. Les éléments restent
toujours ordonnés, mais, il y a des indices qui manquent (des trous correspondant au nceud nuls).

R;
A
V N
R Ri || ‘ ‘O\x 0 |Lpl p
4
RII
e e s S I
e |
| Rl 1 - P> 1 < » [ [ (S — 1
: RiR, Ri.R4 RiRe |
ey eSO g O d
La liste ligne aprés élimination des cases nulles
Figue ¢.2. Optimisation du triangle
el FI]
]
L] ]
& B2 @ . 1
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Résumé

Dans ce mémoire, nous préseatons un dtat de art des techniques de segmentation d'images, avee les différentes
approches {contours ¢ régions). Au vue de celle éade, un ceriain nombre de conclusions et de remarques, $om extraiies. ibs
peemetront de mentrer quiaucune approche (¢omtours et régions ) ne peat 4 clic seute, préiendre résoudre te probléme de la
segmentation, Une solution serait de combiner diflérentes approches de  segmeniation d'images et de prétrailements, e
exploitani les avantages de cerlaines méthodes pour résoudre les inconvénients des autres. Ces techniques, appelées « méthades
coapératives ». constituent la tendance actuclie dans la segmentation d'images.

MNous avons ¢udié  les principales approches dins ce conleate, ¢t nous avens proposé une inéthode mupu.mvc
originale. basée sur Uintégration d'une phase d’adaptation. La scgmentation est obteaue  par coopération d’un déleciear de
contaurs robuste Jde type Canny. ¢t d’une croissance de régions. Pour mesurer Ia compatibilité et la cohérence enire kes résulias
du dérecieur  de contours et celui de ta croissance de régioas, el juger par conséguent objectivement le résuliat, nous utilisons le
bang du rraitement wne séric de mesures de performance sur kes deux modules. Les résulials obienus monirent fa validité des
remarques ¢t conclusions, ¢noncdes dans nowre discussion, ainsi que I'elficacité de ta méthode. L application de la méthade sur
des images de liims de radiographie ¢5 un exemple, (émoignant de la robustesse de notre approche. Celtle dernidre constituc une
contribution A da résolution de problémes industricls  wés importants, els que la déicction de défauis dans les soudures,
Iévaluation de la corrosion, elc.

Maols clés 1 conirdle non dunuuul (CND), radiographic industricl, anulyse d'images, scgmentation, délcuaon de contours,
extraciion de régions, coopration, compatibilité,

Abstract

We present in this work a siate of the ant of image segmentation techniques with different approaches (edge and
region), Certain concluding remarks are obtained from this study, they pennit (0 show that, never a methed based on a single
approach, cun alone pretend to give the best solution to the segmentation problem. An intuitive solution ean be obtaingd by-
combining different scgmentation methods and some other image processing techniques, in order o exploil the advaniages of
one anethod and overcome the drawbacks of the ather one. A new category ol iinage segmentation techniques cafled “ca-
uperative methods™ constitute anew endeney in this Giekd, op for this kink ol solution. '

In this framuework, we have stadied the principal methods, and to the sight of this study we propose a new original co-

operative methad. based on the indegration of an adaplation phase. The segmentation is carried oul by a co-operation between u - - -

robust edge detection operator of 1ype canny. and a region growing segmentation. In order 10 measure the compatibility and the
consistency between the edge and the region maps so obtained, and lhcreforc ohmclwcly apprecnle Our reSuIt wc use along
the whole process of segmemalion, a series of performance n ——

shiown the validity of the conclusions and remarks that we hae
approach. The apphication ol this method on image film radio
contribution in he resolution ol important industrial probtew
e,

Keywords; non destructive testing (NIDT), indus(rial radiogr

extraction, co-operation, compaltibility. 32 53 0 5 5 5 1
- - - -
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