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"Il faut des images..."

Pierre Corneille
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Résumé

La segmentation est une étape cruciale au cœur de tous les systèmes de
vision par ordinateur. Elle a pour objectif de rassembler les pixels entre

eux selon des critères prédéfinis formant ainsi des régions. La segmentation
d’images couleur est un thème de recherche qui connaît une grande ascen-
sion ces dernières décennies ; il existe de nombreuses approches proposées à
cet effet.

Dans cette thèse nous nous intéressons aux méthodes de segmentation
d’images par clustering et plus particulièrement celles basées sur le clus-
tering probabiliste. Nous développons en premier lieu une approche de
segmentation d’images couleur fondée sur un paradigme Bayésien couplé
à une modélisation non paramétrique des densités. En plus d’exploiter la
robustesse de la modélisation non paramétrique ; cette approche prend en
considération l’information spatiale des pixels de l’image.

Nous abordons par la suite le problème d’initialisation et de complexité
de calcul où nous proposons une nouvelle modélisation qui contourne le
problème d’initialisation tout en réduisant, considérablement, le temps de
traitement. Enfin, nous développons une approche probabiliste non super-
visée pour la segmentation d’images couleur. L’originalité de cette dernière
par rapport aux deux premières approches proposées est qu’elle possède la
capacité d’estimer le nombre de régions automatiquement en adoptant une
stratégie incrémentale.

Afin d’évaluer l’ensemble des approches proposées, nous présentons des
résultats d’expérimentations sur des images couleurs de la base d’images de
Berkeley.

Mots clés : segmentation, image couleur, clustering probabiliste, mo-
délisation non paramétrique.
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Abstract

Segmentation is an important step in the process of the whole computer
vision systems. It aims to group pixels according to predefined criteria

to form regions. Color image segmentation is a widely studied subject of
research and there are numerous approaches proposed for that purpose.

In this thesis we are intersted on image segmentation method based on
clustering and more particularly those based on the probability clustering.
First, we develop a color image segmentation method based on a Bayesian
paradigm coupled with a non parametric modeling of densities. In addition
to exploit the robustnesse of non parametric modeling, this method takes
into account the spatial information of pixels of the image.

We discuss afterward the problem of initialization and computational
complexity and we propose a new strategy which bypasses the initializa-
tion problem while reducing the computation time. Finally, we develop an
unsupervised approche for color image segmentation. The originality of the
latter compared to the first two proposed approaches is the capacity to esti-
mate the number of class automatically by adopting an incremental strategy.

To evaluate the proposed approaches, we present experimental results
on color images of the Berkeley image database.

Key words : segmentation, color image, probabilistic clustering, non
parametric modeling.
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1.1. Contexte 5

1.1 Contexte

Ces dernières décennies, l’explosion des technologies d’acquisition et de
stockage d’images rendent notre monde de plus en plus visuel. L’image est
devenue omniprésente dans la vie de l’homme et il ne se passe pas un jour
sans qu’il n’en côtoie.

L’image est perçue comme une importante source d’information.
Contrairement au texte, elle ne possède aucune barrière linguistique. Dans
le livre « Le journal tel qu’il est lu » de Jacques Douël (Douel 1981), l’auteur
réalise une étude sur la fonction des images, il en conclu que : "de tous les
éléments qui composent le journal, elles (et les dessins) constituent les pôles
d’attraction les plus puissants. Elles attirent autant et plus l’attention des
lecteurs que ne le font les titres, et en tout cas significativement plus que les
textes".

Figure 1.1 – La fillette et le vautour.

L’incontournable citation d’Albert Camus « une image vaut mille mots
» résume au mieux la grandeur de l’impact et de l’influence de l’image
dans notre vie. On prend à titre d’exemple la célèbre photo du reporteur
sud-africain Kevin Carter « la fillette et le vautour ». L’information que
pourrait véhiculer cette image est largement plus percutante qu’un banal
texte ou article qu’on lirait sur la famine dans les pays pauvre.

En se basant sur les éléments du système de production, l’image peut
être classée en deux catégories (Robert and Grandjean 2010) : image na-
turelle (ombre ou reflet) et image artificielle qui est produite à l’aide d’un
instrument. A l’origine ces instruments ne sont autres que la main de l’être
humain, puis ils ont été prolongés par quelques outils relativement simples,
pour finir à des procédés plus sophistiqués qui ont donné naissance à l’image
numérique.

Avec l’essor important qu’a connu l’informatique depuis les années 80,
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les outils d’acquisition numériques ne cessent de se développer : appareil
photo, camera, scanner, radar, téléphone . . . Une large panoplie d’outils de
capture d’image de plus en plus performants sont utilisés dans le domaine
médical, industriel, militaire . . . et même dans la vie de tous les jours.

Figure 1.2 – Divers domaines d’applications pour l’image.

Chose, relativement, aisée pour le cerveau humain, la compréhension
d’une image reste une tâche complexe pour une machine. Ce défi a donné
naissance à plein d’axes de recherche dans le domaine de l’intelligence ar-
tificielle tel que la vision par ordinateur, la reconnaissance de formes . . .
etc. Ces domaines de recherches visent à concevoir des applications ayant
des fonctions présentent dans la vision humaine capables de reproduire les
mécanismes de la compréhension et de l’analyse d’une image.

Figure 1.3 – La chaine d’analyse d’une image.

Dans toute application de vision artificielle, la segmentation est une
étape cruciale de la chaine d’analyse automatique de l’image (Figure 1.3).
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Appliquée la première afin de simplifier l’image, elle est une opération de bas
niveau qui joue un rôle fondamentale. Elle a pour but d’extraire les zones
d’intérêt et de séparer les différents objets qui existent dans l’image afin
de mieux l’interpréter. L’étape de segmentation se doit d’être performante
car c’est de la qualité de son résultat que dépendent les autres opérations
dites de haut niveau telle que la reconnaissance et l’interprétation d’objets
extraits.

La segmentation d’image suscite un grand intérêt pour les chercheurs
en imagerie ces trois dernières décennies. Cependant jusqu’à aujourd’hui,
aucune méthode universelle pour la segmentation d’image n’existe. Chaque
méthode proposée est bien souvent efficace pour un type d’image donné, et
pour une application donnée. Les chercheurs ne cessent d’ouvrir de nouveaux
horizons et d’explorer différentes techniques afin de créer des approches de
plus en plus efficaces.

1.2 Image et pixels

L’image est une représentation graphique tridimensionnelle du monde
réel dans un espace bidimensionnelle. Les premières origines de l’image nu-
mérique remontent aux années 20 et ce grâce à l’industrie du journal où
les images étaient codées puis transmises par câble transatlantique (câbles
sous-marin) d’un continent à un autre pour être décodées et reconstituées
après réception. Puis c’est quelques années plus tard en 1957, que le cher-
cheur Russell Kirsch et son équipe ont mis au point un scanner qui a donné
naissance à la première image numérique faite sur ordinateur (Kirsch et al.
1958). Depuis, le progrès imminent qu’a connu l’informatique a permis la
manipulation d’images de plus en plus complexe et leur utilisation s’est
largement étendue à différents domaines.

L’image peut être définie comme une fonction à deux dimension f(x, y)
où x et y représente des coordonnées spatiales et f représente l’intensité
dans un tel point. L’image numérique est composée alors d’un ensemble
d’élément ayant des coordonnées à qui on associe une ou plusieurs valeurs,
cette élément est appelé pixel. Elle est donc considérée comme un tableau
de pixels.

Le nombre de valeurs utilisées pour coder un pixel dépend du nombre
d’informations qui sont utilisées pour le décrire, par exemple dans le cas
de l’image à niveau de gris le pixel aura une seul valeur qui est l’inten-
sité. Dans le cas d’une image couleur le pixel sera codé en trois valeurs qui
correspondent à des intensités de différentes composantes de couleur (par
exemple rouge, vert et bleu) ; la combinaison de ces trois intensités produira
la couleur perçue par l’œil humain.

Au cours de son analyse l’image passe par différents traitements qui se
résument en trois niveaux (Zhou et al. 2010) :

– Dans le premier niveau l’image d’origine est transformée dans le but
d’obtenir une image de meilleure qualité. l’image passe par un en-
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semble d’opération dites de prétraitement tel que la compression, la
restauration, le filtrage, . . .. afin de mieux la visualiser et de faciliter
les traitements ultérieurs.

– Le second niveau vise à construire une description structurelle de
l’image. Des opérations telles que la segmentation ou la détection de
contour sont appliqués sur l’image dans l’intention d’en extraire les
différentes caractéristiques quantitatives ou géométriques.

– Après l’extraction des différentes entités contenues dans l’image, le
dernier niveau de traitement interprète l’image en associant à chaque
objet extrait une sémantique. Ce niveau englobe tous les processus
cognitifs tels que la reconnaissance de formes, le suivi de formes, la
reconstruction 3D . . . etc.

1.3 La segmentation d’images

Afin de mieux appréhender la notion de segmentation d’images, nous al-
lons essayer de répondre à quelques questions. La première qui nous viens à
l’esprit est : qu’est-ce que la segmentation ? Si l’on se réfère au dictionnaire,
la segmentation est définie comme étant la division en segment. Ce dernier
vient du mot latin segmentum qui désigne "une portion bien délimitée,
détachée d’une figure ou d’un ensemble".

En analyse d’images, le terme segmentation reste extrêmement général
et flou, il englobe pratiquement toutes les problématiques qui touchent à la
délimitation de zones pertinentes (Guigues 2003). Elle est vue comme un
problème mal défini comparé à d’autres tâches en vision artificielle qui ont
un objectif bien précis (Tu et al. 2003).

Forsyth et Ponce attestent "qu’il serait difficile d’avoir une théorie
globale de la segmentation, notamment, parce que ce qui est intéressant et
ce qui ne l’est pas dépend de l’application. Il n’y a à ce jour certainement
aucune théorie globale écrite de la segmentation, le terme est utilisé de
différentes manières par différents auteurs . . . " (Forsyth and Ponce 2002),
il en est difficile de créer une théorie unifiée. Selon Fu et Mui (Fu and Mui
1981), le problème de segmentation d’image est essentiellement une question
de perception psycho-physique, et, par conséquent, elle ne se prête pas à une
solution purement analytique. Fréquemment, la segmentation ne possède
pas une solution parfaite mais de multiples solutions acceptables et ce vue
sa nature subjective. La notion de segmentation comme de nombreuses
applications de vision par ordinateur complexes, reste donc informelle.

Selon Haralick et Shapiro (Haralick and Shapiro 1990), la segmentation
d’image peut être définie comme étant "un processus qui partitionne spéci-
fiquement le domaine spatial d’une image en sous-ensembles mutuellement
exclusives, appelées régions, chacune d’entre elles est uniforme et homogène
en respectant certaines propriétés tel que le ton, la teinte, le contraste ou la
texture et dont la valeur de propriété diffère d’une manière significative de
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la valeur de propriété de chaque région voisine".

Cheng et al. (Cheng et al. 2001) définissent la segmentation d’image
comme le processus de division de l’image en différentes régions tel que
chaque régions est homogène, cependant l’union de deux régions voisinent
quelconque ne l’est pas.

De la même façon, Morris et al. (Morris et al. 1986) décrivent la segmen-
tation comme étant le processus de partitionnement de l’image en régions
qui sont à certain sens homogènes, mais différentes des régions voisines.
Skarbek et Koschan (Skarbek and Koschan 1994) quant à eux proposent
une définition plus simple qui est l’identification de régions homogènes.

En lisant toutes ces définitions, on remarque qu’elles ont une notion
en commun qui est l’homogénéité. Une région dite homogène correspond
à une région qui est caractérisé par une plus grande ressemblance entre
les pixels qui la composent qu’avec les pixels appartenant à d’autres régions.

D’un point de vue mathématique, la segmentation peut avoir une
définition formelle (Forsyth and Ponce 2002) : la segmentation est le par-
titionnement de l’image I en un ensemble de régions R. L’homogénéité de
ces régions est décrite par un prédicat d’uniformité P (Ri), celles-ci doivent
respecter les règles suivantes :

– I = Ui=1Ri,

– ∀(i, j), i 6= j,Ri ∩Rj = ∅,

– ∀Ri,P (Ri) = V rai,

– ∀(i, j),Ri spatialement adjacent à Rj ,P (Ri ∪Rj) = Faux.

– Pour tout i = 1, 2, ...,n,Ri est une composante connexe.

La première règle pointe le fait que l’union des régions segmentées doit
inclure tous les pixels de l’image. La deuxième règle dit que l’intersection
des régions doit être vide, celles-ci ne doivent en aucun cas se chevaucher.
La troisième règle pointe le fait que les régions doivent être homogènes
(i.e., les pixels d’une même région doivent avoir les mêmes propriétés).
La quatrième règle pointe le fait que l’union de deux régions doit être
non uniforme (i.e., les pixels de deux régions différentes doivent avoir des
propriétés non similaires). Et pour finir, la dernière règle pointe le fait que
les pixels dans une même région sont connexes.

Selon Haralick et Shapiro (Haralick and Shapiro 1985) les régions ré-
sultantes d’une segmentation d’image doivent respecter un ensemble de
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conditions qui peuvent être résumées en quatre points :

– Une région doit être homogène et uniforme selon quelques caractéris-
tiques,

– Son intérieur doit être simple et ne doit pas contenir de petits trous,
– Les régions adjacentes doivent avoir une différence significative des
valeurs des caractéristiques selon lesquelles elles sont uniformes,

– Les contours de chaque segment doivent être simples, réguliers et
spatialement précis.

La deuxième question qu’on va se poser est : pour quoi segmenter une
image ?

Lorsqu’on est face à une tâche colossale, le plus judicieux serais de la
diviser en un ensemble de sous-tâches qui rendent son achèvement plus
simple. L’analyse d’image n’échappe à cette stratégie. Manipuler une image
en entier demeure compliqué pour un ordinateur voire impossible, d’où la
nécessité de la diviser en petites parties (régions). Cependant, cette division
ne doit pas être anarchique, les régions doivent correspondre à des zones
distinctes pouvant représenter des entités indépendantes. Le but de la seg-
mentation est de simplifier l’image en segments ayant une forte corrélation
avec les objets du monde réel afin de faciliter son analyse. En d’autre
terme, segmenter une image revient à la changer en une représentation
compréhensible par la machine.

Selon Vantaram (Vantaram and Saber 2012), la motivation cardinale
de la segmentation est double, elle ne fournit pas seulement la possibilité
d’accès et de manipulation de composantes individuelles de l’image, elle
offre aussi une représentation compacte où tout traitement ultérieur peut
être effectué au niveau de chaque région de l’image et non au niveau de
chaque pixel, et cela offre un gain considérable de temps. La segmentation
est principalement utilisée comme une étape de prétraitement pour anno-
ter, améliorer, analyser, classer, catégoriser, et (ou) résumer l’ensemble des
informations de l’image.

Selon son rendement, la segmentation peut être divisée en deux ca-
tégories (Viitaniemi et al. 2002) : segmentation complète, appelée aussi
sémantique où chaque segment obtenu correspond à un objet de l’image
et segmentation incomplète ou partielle appelée aussi statistique qui divise
l’image en régions visuellement homogènes qui ne correspondent pas force-
ment aux objets du monde réel (voir Figure 1.4). Même si cette dernière
ne correspond pas à des objets sémantiques, elle offre une description de
l’image très utile dans différentes applications.

Un grand nombre d’applications en traitement d’image ne peuvent se
passer de l’étape de segmentation. Tel est le cas dans les différentes ap-
plications de télésurveillance (Lu and Manduchi 2011, Antony and Anitha
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2012) pour la détection d’objets mobiles, où le rôle de la segmentation est
primordial pour séparer les objets d’intérêts du fond des différentes scènes.

Figure 1.4 – Segmentation complète et partielle d’une image : (a)Image
originale, (b) segmentation sémantique, (c) segmentation statistique.

L’importance de la segmentation dans le domaine médicale (Olabarriaga
and Smeulders 2001, Elnakib et al. 2011) n’est pas négligeable, comme par
exemple dans le cas d’application d’aide au diagnostic qui nécessite une
étape de segmentation afin d’extraire les structures pathologiques de l’image
avant de les analyser. Dans le domaine de l’indexation et de la recherche
d’images par le contenu (Da-Rugna et al. 2011, Albatal et al. 2008), la
segmentation est tout aussi essentielle pour la détection d’objets des images
requête ou des images de la base elle-même. Un autre exemple d’application
est la compression sélective de séquences d’images (Bruckmann and Uhl
1998, Nguyen and Labit 1995) qui vise à améliorer le taux de compression
tout en conservant l’information transmise à travers les régions d’intérêt
extraites par la segmentation.

Toute cette panoplie d’applications ne sont que quelques exemples parmi
d’autres qui montrent le défi de la segmentation ; et à travers lesquelles on
constate qu’elle est une étape clé, voire parfois même incontournable, de
tout système de vison artificielle.

Cependant, en quoi segmenter une image est-il difficile ?

Lorsque un être humain observe une image, il est capable de recon-
naitre les objets qui la constitue est de les citer. Il est considéré comme
un analyseur actif car il est capable de modifier ses paramètres visuels afin
d’acquérir des informations sur l’environnement qui l’entoure. Pour une
machine ce n’est pas le cas, car elle n’est pas dotée d’un système de vision
cognitif, pour elle l’image n’est qu’une donnée comme une autre.

Afin d’arriver à une segmentation proche du monde réel, certaines
applications font appel à l’assistance de l’être humain pour introduire des
connaissances à priori sur l’image. Cependant, bien que le résultat de ces
méthodes soit intéressant, elles ne sont pas adaptées aux applications en
temps réel qui au contraire font appel à des méthodes non supervisées.
La grande difficulté des recherches dans ce domaine est de se libérer de
l’intervention humaine et d’arriver à automatiser le processus de segmenta-
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tion tout en ayant un résultat de qualité égal à une segmentation supervisée.

Par ailleurs, la complexité d’une image peut rendre la tâche de segmen-
tation compliquée ; un même objet peut comporter des couleurs différentes
alors que deux objets différents peuvent avoir des propriétés très semblables.
De plus, une seule image peut avoir plusieurs segmentions plausibles, mais
alors qu’elle est le meilleur résultat qui permettra une meilleure analyse de
l’image ? Le choix du nombre de segments approprié que doit avoir l’image
est lui aussi un obstacle, sans oublier le temps d’exécution qui se doit d’être
le plus bas surtout dans les applications en temps réel. D’autres paramètres
comme la luminosité, le bruit, le flou ou encore les textures complexes
peuvent accroitre la difficulté de ce processus.

Pour toutes ses raisons la segmentation d’image est jugée comme étant
particulièrement difficile d’autant plus qu’elle conditionne la qualité des trai-
tements qui lui sont ultérieurs.

1.4 Motivation

Quelques années en arrière, les recherches dans le domaine de la seg-
mentation d’image étaient principalement centrées sur les images à niveau
de gris. Ces images étaient la seule information visuellement obtenue par
les matériaux d’acquisitions utilisés à l’époque. De nos jours, l’imagerie en
couleur a largement évincé l’information monochrome. Grâce au progrès
qu’a connu l’informatique, le temps de calcul n’est plus une limite dans
le traitement de données volumineuses. Par conséquent, le développement
d’algorithmes de segmentation d’images couleur a reçus une grande atten-
tion ces deux dernières décennies. Ces algorithmes sont souvent inspirés des
techniques de segmentation d’images à intensité.

Parmi les nombreuses méthodes déjà existantes, la segmentation
d’images couleur par clustering apparaît comme une des techniques de
segmentation la plus utilisée. Cette méthode peut être utilisée directement
ou bien facilement adaptable pour les données dimensionnelles, son utilisa-
tion pour les images couleur a été pratiquement un choix intuitif.

Le rôle de la segmentation et du clustering sont fortement liés. La
segmentation tente de répondre à cette question : quelles composantes
de l’image peuvent aller ensemble ? La réponse peut être naturellement
interprétée comme un problème de clustering où l’ensemble des données à
classer sont les informations qui représentent les pixels et les clusters où les
classes obtenues représentent les régions de l’image segmentée.

Les techniques de clustering proposées dans la littérature pour la seg-
mentation d’images peuvent être classées en deux catégories. Les méthodes
de clustering non probabilistes, telles que les méthodes de partitionne-
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ment ; ou encore les méthodes hiérarchiques, qui sont souvent basées sur
des critères de similarité ou de distance entre pixels ; et les méthodes de
clustering probabilistes qui modélisent l’image en une densité mélange avec
K composantes, chaque composante étant la densité associée à une région
de l’image.

La première catégorie utilise des mesures de similarité entre pixels. Cette
mesure est considérée comme étant locale. Les approches probabilistes sont,
en revanche, considérées comme des techniques globales car elles prennent
en considération des propriétés statistiques calculées sur la totalité de
l’image. Comparées aux méthodes basées sur la similarité, elles offrent une
meilleure interprétabilité de l’image.

La plus part des méthodes probabilistes se basent sur l’utilisation de
fonctions de densité qui sont souvent inconnues et qui doivent par consé-
quent être estimées. Il existe deux approches d’estimation de densité :

• Estimation de densité paramétrique qui en premier lieu impose une
structure mathématique de densité. Les paramètres associés à cette
densité sont estimés (exemple : la moyenne et la covariance pour une
densité Gaussienne). Le temps de calcul de ces techniques est minime
cependant leur validité dépend fortement de la supposition sur la
structure de densité.

• Estimation de densité non paramétrique qui n’apporte aucune suppo-
sition sur la structure de densité utilisée et mesure la fonction de cette
dernière à partir des données mêmes. Bien que le temps de calcul de
ces techniques soit élevé, elles offrent, néanmoins, une large capacité
de modélisation.

Le présent travail de recherche vise à élaborer une méthode de segmen-
tation d’image couleur. A cet effet, nous nous intéressons aux méthodes de
clustering probabiliste qui se révèlent être efficace dans ce domaine.

Face à la nature complexe des images couleur que nous allons uti-
liser ainsi qu’aux contraintes imposées par les approches paramétrique,
nous avons opté pour une modélisation non paramétrique des données des
images. En effet, dans ce contexte, la modélisation probabiliste d’une image
devient difficile, le choix d’une forme de densité prédéfinie reste compliquer
et la supposition que l’image suit une structure de densité spécifique peut
être incorrecte car les régions de l’image ne suivent pas toujours la même
forme de densité. L’estimation de cette dernière à partir des données de
l’image nous a semblé un choix plus approprié et adéquat dans le cadre de
notre travail.

Parmi le grand nombre d’approches probabilistes, celles basées sur les
noyaux apportent une réelle force de modélisation non paramétrique. En plus
de bénéficier des avantages que peut apporter une modélisation non para-
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métrique, l’estimation de densité à base de noyaux offre de nombreux atouts
tel que l’efficacité, la robustesse face bruit, la régularité ... Elles ne cessent
de gagner en popularité dans différentes applications d’analyse d’images,
notamment, dans le domaine de la segmentation.

1.5 Contributions

Nous présentons dans ce qui suit les principales contributions de notre
travail :

Segmentation probabiliste et spatiale d’images couleur. Dans
un premier temps, nous proposons une approche probabiliste non para-
métrique pour la segmentation d’images à base de noyaux Gaussien. En
plus d’exploiter la force de la modélisation non paramétrique des donnés de
l’image, cette approche prend en considération l’interaction spatiale entre
les pixels. Les probabilités à posteriori d’appartenance des pixels aux classes
sont calculées au niveau de leur voisinage, favorisant ainsi les pixels voisins
à appartenir à une même région.

Stratégie d’initialisation pour le modèle probabiliste. Après de
nombreux tests, nous nous sommes vite heurté aux limites des modèles
probabilistes non paramétriques. Un temps de calcul prohibitif ainsi qu’une
forte sensibilité à l’initialisation nous ont amené à envisager une nouvelle
approche probabiliste pour la segmentation d’images couleur.

Afin de pallier à ces limites, de nombreuses modifications ont été mise
en place. Le choix de l’espace couleur ainsi que la représentation des classes
lors du calcul des distributions ont été réétudiés dans le but de réduire
la complexité de traitement. De plus, une technique d’initialisation basée
sur l’homogénéité des pixels a été incorporée au processus de clustering
dans le but de renforcer l’algorithme de segmentation en fournissant une
initialisation stable et de meilleurs résultats.

Automatisation du choix du nombre de régions. En dernier lieu,
nous nous intéressons à la question du choix du nombre de classes. Ce
dernier reste un inconvénient dont souffrent la plupart des méthodes de seg-
mentation d’images par clustering. Afin de dépasser cette contrainte, nous
élaborons une approche probabiliste de clustering non supervisée. Basée sur
une stratégie incrémentale, cette nouvelle approche de segmentation a la
capacité d’estimer le nombre de segment automatiquement.

En résumé, Les principales contributions de cette thèse peuvent être
résumées en ces quelques points :

– Concevoir une méthode de segmentation probabiliste non paramé-
trique pour la segmentation d’images couleur qui utilise une estimation
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de densité à base de noyaux gaussiens et qui prend en compte l’infor-
mation spatiale lors du processus de clustering.

– Proposer une méthode d’initialisation pour le modèle non paramé-
trique initiale qui en plus d’améliorer les résultats de segmentation
permettra une réduction du temps de traitement.

– Avoir une estimation automatique du nombre de régions qui compose
l’image.

1.6 Structure du document

Ce manuscrit est divisé en trois grandes parties, chacune de ces parties
est composée d’un ensemble de chapitres dont voici le contenu :

– Introduction générale qui inclut le présent chapitre ayant pour
but d’introduire le contexte général de cette thèse, d’exposer nos
motivations et de faire la synthèse de nos contributions.

– Partie théorique où nous présentons le cadre théorique de nos
travaux. Cette partie inclue :

Le chapitre 2 : ce chapitre permet de décrire les notions élémentaires en
analyse d’images couleur (Section 2.1). L’évolution des systèmes colorimé-
triques ainsi que les différents espaces de représentation de la couleur sont
abordés dans la Section 2.2 et 2.3.

Le chapitre 3 : ce chapitre présente dans un premier temps une synthèse
non exhaustive des techniques de segmentation d’images couleur existantes
(Section 3.1). Ensuite dans un deuxième temps, nous nous intéresserons aux
différentes techniques d’évaluation des résultats de segmentation d’images
couleur (Section 3.2).

Le chapitre 4 : ce chapitre apporte un intérêt particulier aux approches
de clustering probabiliste pour la segmentation d’images couleur. Nous
présentons les principes de la segmentation d’images par clustering (Section
4.2), puis nous nous focaliserons sur les approches de clustering probabiliste
pour la segmentation d’images (Section 4.3). Nous décrivons aussi dans la
section 4.3.1 et 4.3.2 les différentes modélisations qui peuvent être adoptées
par ces méthodes.

Partie pratique qui présente les différentes approches de clustering
probabiliste conçues dans le cadre d’une segmentation d’images couleur.
Cette partie inclut :
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Le chapitre 5 : ce chapitre est consacré à la description de l’approche
probabiliste proposée pour la segmentation d’images couleur. Nous dé-
taillons les différentes étapes de cette approche dans la Section 5.1. Une
étude expérimentale avec de nombreux tests sur des images couleur sera
exposée dans la Section 5.2. Ce chapitre sera conclu par une discussion de
ces résultats (Section 5.3).

Le chapitre 6 : ce chapitre tente de résoudre le problème de complexité
de calcul et d’initialisation rencontrés dans le cadre de la première approche.
Une nouvelle approche de segmentation d’images couleur sera décrite dans
la section 6.1 où nous détaillerons les différentes modifications apportées
au modèle initial ainsi que la nouvelle stratégie d’initialisation proposée.
Des résultats de tests expérimentaux obtenus sur différentes images couleur
seront illustrés et discutés (Section 6.2 et 6.2.2).

Le chapitre 7 présente la méthode probabiliste non supervisée pour
la segmentation automatique d’images couleur. Après la présentation de
l’ensemble des motivations qui nous ont conduits à la conception de cette
approche, nous consacrons la section 7.2 à la description détaillée des dif-
férentes étapes du nouvel algorithme incrémental proposé. La validité de
cette approche sera testée par un ensemble d’expérimentations illustrées
dans la section 7.2.2.

Nous achevons ce manuscrit par le Chapitre 8 qui donne une conclusion
générale sur ces travaux (Section 8.1) ainsi qu’une discussion des perspec-
tives à prendre en considération pour de futurs travaux (Section 8.2).
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L’être humain est doté d’un système visuel très complexe. Grâce aux
fonctionnalités du cortex visuel du cerveau, ce dernier peut traiter

séparément plein de caractéristiques visuelles tel que la couleur, la forme,
le mouvement ... etc. La couleur est sans doute l’une des propriétés les plus
importantes, elle rend le monde réel plus facile à comprendre.

Observons les images de la Figure 2.1, si par exemple on veut apprécier
la beauté du paysage du coucher de soleil, choisir la voiture qui nous plait
le plus ou encore prendre le poivron vert parmi les autres poivrons ; en
l’absence de la couleur, toutes ces taches sont difficiles à accomplir, parfois
même impossible.

Figure 2.1 – L’importance de la couleur dans une image.

Les autres propriétés des images ne sont pas suffisantes si la couleur n’est
pas prise en considération. Elle apporte une représentation plus complète de
l’image en fournissant une riche description sur les objets qui la composent.

Les systèmes de vision artificielle qui utilisent l’intensité comme une
seule information peuvent être facilement dupés si le contraste entre les
objets et l’arrière-plan de l’image est faible. L’emploi de la couleur est
devenu primordiale en analyse d’image et encore plus dans le processus
de segmentation car c’est une caractéristique qu’on associe directement
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à une région. Grâce à l’information que véhicule la couleur, l’opération
d’extraction des régions devient plus facile et surtout plus performante.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques notions élémentaires en co-
lorimétrie (Section 2.1). Les grandes avancées qu’a connu cette science au fil
des siècles seront exposées dans la section 2.2. Puis, nous décrirons briève-
ment les espaces de représentation colorimétriques les plus courant (section
2.3). Nous achèverons ce chapitre dans la section 2.4 par une discussion et
une étude comparative de l’ensemble de ces espaces de représentation de la
couleur.

2.1 Définitions

Souvent la définition de l’image couleur est associée à une représenta-
tion tridimensionnelle des données. Cette définition reste subjective du fait
que la couleur reste une notion relativement complexe car elle revêt plein
d’aspects physiques, physiologiques ou encore psychologiques.

Chez l’homme, la sensation de couleur peut être considérée comme
le résultat d’une combinaison des quatre éléments suivants : La source
lumineuse, le matériau, le récepteur (l’œil) et le système d’interprétation
(cerveau) (Bizarri 2003).

Manifestation de la lumière, la couleur est captée grâce à un stimulus
qui peut être défini comme un rayonnement physique formé par l’interac-
tion lumière-matière. Ces stimulus sont transmis grâce à l’œil au cerveau
humain ; ce dernier va identifier la couleur de l’objet observé en interprétant
les informations qu’il a reçu.

Pour une machine, ce processus est tout aussi proche (voir Figure 2.2).
La lumière émise par une source se réfléchit sur l’objet créant ainsi des
rayons (stimulus couleur). Associé à une unité de traitement (système d’in-
terprétation), le capteur optique qui remplace l’œil humain va quantifier
l’information transmise par le stimulus, la traduire en couleur et l’afficher
sur l’écran.
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Figure 2.2 – Processus de vision artificielle.

En étudiant la perception humaine de la couleur, la colorimétrie (science
de mesure de la couleur) a développé un ensemble de propriétés communes
qui caractérisent la couleur que nous allons essayer de détailler :

– La première propriété qu’on associe à la couleur est la teinte (en
anglais hue), elle est liée à la longueur d’onde des couleurs spectrales.
Les termes, rouge, bleu ou jaune par exemple décrivent la teinte.

– Le second attribut qui est la saturation correspond à la pureté colori-
métrique, en d’autre terme, elle définit la pureté d’une couleur ou bien
la quantité de lumière mélangée à une teinte. Sans aucune saturation,
la couleur devient un niveau de gris. Le rose par exemple, aura la
même teinte que le rouge, mais avec une faible saturation (voir Figure
2.3).

Figure 2.3 – Les propriétés de la couleur.

– la dernière propriété d’une couleur est la luminosité ; elle réfère à la
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puissance avec laquelle un objet illuminé stimule le système visuel. Sur
échelle de claire à foncée, elle représente la quantité de lumière d’un
stimulus de couleur. Une valeur maximum de luminosité correspond à
une bonne visibilité, alors qu’une valeur minimum correspondant au
noir, c’est-à-dire absence de lumière. La luminosité est souvent associée
à d’autre termes comme la luminance, l’intensité, la clarté...

2.2 La couleur à travers l’histoire

La compréhension de la couleur a suscité un grand intérêt et ceux depuis
des milliers d’années. De nombreux modèles et de systèmes de représenta-
tion de la couleur ont été développés. Nous allons, dans ce qui suit, essayer
de résumer les avancées les plus marquantes de l’histoire de la colorimétrie
qui sont la base des espaces de représentation actuelles. On souligne néan-
moins, qu’ils existent, éventuellement d’autres travaux ; pour plus de détail
le lecteur est invité à consulter le site des « Systèmes de couleurs dans l’art
et les sciences » 1 qui offre une présentation exhaustive de tous les systèmes
de représentation de la couleur proposés à travers les siècles.

L’histoire de la couleur a commencé dans la Grèce antique par Aristote.
Sa théorie était que dieu a fait descendre la couleur sous forme de rayons
célestes. Il identifie quatre couleurs correspondant aux quatre éléments de
la nature (la terre, le feu, l’air et l’eau).

Sa théorie n’a pas été contestée jusqu’à la Renaissance où Forsius pro-
pose le premier système de représentation de couleur digne de ce nom. Il
arrive à la conclusion que les couleurs peuvent être ordonnées spatialement.
Selon lui, il y a deux teintes primaires, le blanc et le noir, à travers lesquels
toutes les autres couleurs trouvent leur origine.

Et ce n’est qu’en 1704 qu’Isaac Newton transforme les modélisations
linéaires anciennes en forme de cercle. Il décompose la lumière à l’aide
d’un prisme en un spectre de sept couleurs (rouge, orange, jaune, vert,
bleu, indigo, violet), puis il réussit à faire l’opération inverse en reprodui-
sant une lumière blanche à partir de la recomposition de ces rayons couleurs.

En 1810, Goethe défit la théorie de Newton. Contrairement à ce dernier
qui croit que la lumière blanche est un mélange de couleurs, pour Goethe
elle est simple puisque elle est disponible instantanément. Il apporte sa
propre théorie de la couleur en s’intéressant à son aspect psychologique et
propose un modèle de représentation chromatique triangulaire à base de
rouge, de jaune et de bleu.

Également à la même année, Phillip Otto Runge a développé un modèle
de représentation de la couleur à trois dimensions sous la forme d’une

1. www.colorsystem.com
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sphère. Sa théorie était révolutionnaire à l’époque. Il a tenté d’organiser les
couleurs en fonction de la teinte (rouge, cyan, orange, ...etc.), la blancheur
et la noirceur.

En 1860, James Clerk Maxwell (Maxwell 1860) a développé de ses études
de la théorie électromagnétique de la lumière un modèle sous la forme d’un
triangle. Son triangle est très similaire à celui de Goethe : les deux sont
à la fois équilatéral et permettent de choisir trois couleurs primaires qui
sont combinés pour produire les couleurs intérieures. Maxwell a, toutefois,
estimé qu’il pouvait produire toutes les teintes connues dans son triangle et
il choisit le rouge, le vert et le bleu comme couleurs primaires. Il établit trois
nouvelles variables qui caractérisent une couleur : la teinte, la saturation et
la clarté.

En 1915, Albert H. Munsell (Billmeyer 1987) a utilisé le travail de Runge
comme une base pour le développement de son propre espace colorimétrique
3D. Cet espace est basé sur le pigment et non sur la lumière. Munsell com-
mence avec la sphère de Runge, en travaillant sur deux observations. La
première est que les teintes pures varient dans leur degré de légèreté et donc
toutes les teintes pures (rouge, jaune, vert, bleu, violet) ne devraient pas
être sur le même plan horizontal. La deuxième observation est que quelques
couleurs (rouge) sont plus vives que d’autres (vert), elles devraient être
donc plus loin de l’axe. Ces observations ont conduit à un espace dont la
forme est très irrégulière et asymétrique.

En 1931, une tentative a été faite afin de créer une norme mondiale pour
la mesure de la couleur par la Commission Internationale de l’Eclairage
(CIE) (Wyszecki and Stiles 1987). Les chercheurs de la CIE ont généré une
nouvelle version du triangle de Maxwell. Le résultat de ces recherches est
connu sous le nom du tableau de couleur où la ’couleur’ est définie comme
la longueur d’onde. L’avantage de ce système réside dans le fait que la posi-
tion de chaque couleur peut être déterminée mathématiquement en relation
avec chaque couleur primaire. Ce système est la base de tous les espaces de
représentation existant actuellement.

2.3 Les espaces de représentation de la couleur

Avec l’apparition de l’ère de l’informatique, beaucoup de tentatives ont
été faites pour créer un espace de représentation de la couleur idéal basé
sur les primaires rouge, vert et bleu de l’écran d’ordinateur. Les espaces
couleurs peuvent être groupés en quatre grandes familles : les espaces pri-
maires, les espaces perceptuelles, les espaces luminance-chrominance et les
espaces d’axes indépendants (Macaire and Postaire 2000). Nous allons pré-
senter pour chaque famille les espaces de représentation chromatiques les
plus connus.
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2.3.1 Les espaces de représentation primaires

Les espaces de représentation primaires reposent sur l’utilisation de trois
couleurs : rouge, vert et bleu. L’espace le plus courant est l’espace RVB
(RGB en anglais) où ces trois coordonnées sont les couleurs de référence
de presque tous les processus d’acquisition, de sauvegarde et d’affichage
d’images couleur.

Figure 2.4 – Représentation de l’image couleur dans l’espace RGB.

Dans ce système additif, la couleur est représentée par trois valeurs qui
indiquent la proportion des couleurs rouge, vert et bleu. N’importe qu’elle
couleur peut-être représentée en variant les proportions de ces trois valeurs.

Les trois composantes de cet espace sont fortement corrélées et dé-
pendent de l’information de l’intensité. Afin de ne considérer que l’infor-
mation de chrominance, les coordonnées peuvent être normalisées comme
suit :

R =
R

R+G+B
,G =

G

R+G+B
,B =

B

R+G+B
(2.1)

L’avantage de cette nouvelle représentation est qu’elle décrit une cer-
taine indépendance au changement d’intensité.

En 1931, la CIE recommande l’espace XYZ (CIE 1986). N’importe
qu’elle couleur perçus peut être décrite mathématiquement par les valeurs
des trois couleur primaire X, Y et Z. Ces coordonnées peuvent être calculées
en utilisant la matrice de transformation suivante :XY

Z

 =

0.607 0.174 0.201
0.299 0.587 0.114
0.000 0.066 1.117


RG
B

 (2.2)

La composante Y représente l’intensité, X et Z apportent l’information
couleur. Vu que cet espace est une transformation linéaire de l’espace RVB,
il hérite de toutes ses propriétés. Ce système est rarement utilisé directement
mais il sert plutôt de système de transition entre l’espace RVB et un autre
espace.
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Figure 2.5 – Représentation de l’image couleur dans l’espace XYZ.

2.3.2 Les espaces de représentation Luminance-Chrominance

Ces systèmes de représentation divisent la couleur en trois composantes,
l’une représente l’intensité et les deux autres représentent la chrominance.
L’avantage principal de cette représentation réside dans le fait que l’in-
formation de la chrominance et celle de l’intensité sont indépendantes. La
composante d’intensité peut être traitée sans affecter l’information de la
couleur. Parmi les nombreux espaces Luminance-Chrominance existant, on
distingue principalement :

2.3.2.1 L’espace L*u*v* et l’espace L*a*b*

Proposées par la CIE, l’espace L*u*v (Rogers 1985) et l’espace L*a*b*
(McLaren 1976) sont des espaces perpétuellement uniforme. Tous deux
sont issus d’une transformation non linéaire de l’espace ZXY. L’informa-
tion L* représente l’intensité et les informations u*, v* ou encore a*, b*
représentent les coordonnées chromatiques. Ces espaces sont aussi utilisés
comme système de transition vers l’espace L*C*H*.

L’espace L*u*v est né d’une amélioration de l’espace UVW (Eastood
1973), il est défini par :

L∗ =

1163
√

Y
Y0
− 16, si Y

Y0
> 0.008856

903.3 Y
Y0

, sinon

u∗ = 13×L∗(u′ − u′0) avec u′ = 4X
X+15Y +3Z et u′0 = 4X0

X0+15Y0

v∗ = 13×L∗(v′ − v′0) avec u′ = 9X
X+15Y +3Z et v′0 = 9X0

X0+15Y0

(2.3)

où (X0,Y0,Z0) désignent les coordonnées XYZ de l’illumination c’est-à-
dire du blanc.

L’espace L*a*b est quant à lui défini par :
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Figure 2.6 – Représentation de l’image couleur dans : (a) l’espace L*a*b* ; (b)
l’espace L*u*v*.

L∗ =

1163
√

Y
Y0
− 16, si Y

Y0
> 0.008856

903.3 Y
Y0

, sinon

a∗ = 500[f( XX0
)− f( YY0

)]

b∗ = 200[f( YY0
)− f( ZZ0

)]

(2.4)

avec f(x) = x
1
3 si x > 0.008856 et f(x) = 7.787x+ 16

116 sinon.

2.3.2.2 L’espace YIQ et l’espace YUV

Parmi les espaces de chrominance dominance existants on trouve les
espaces analogues YIQ et YUV. La transformation de l’espace RVB vers
l’espace YUV se fait comme suit :

YU
V

 =

 0.299 0.587 0.114
−0.147 −0.289 −0.436
0.615 −0.515 −0.100


RV
B

 (2.5)

Le paramètre Y représente la luminance, tandis que U et V permettent
de représenter la chrominance, c’est-à-dire l’information sur la couleur.
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Figure 2.7 – Représentation de l’image couleur dans : (a) l’espace YUV ; (b)
l’espace YIQ.

L’espace YIQ est très proche de l’espace YUV. Le paramètre Y repré-
sente la luminance. I et Q représentent les composantes chromatiques. Les
relations entre ces paramètres et le modèle RVB sont les suivantes :

YI
Q

 =

0.299 0.587 0.114
0.596 −0.274 −0.322
0.212 −0.523 −0.311


RV
B

 (2.6)

Ces espaces sont principalement dédiés à la télétransmission ou à la
compression de vidéo (Shi and Sun 2008).

2.3.3 Les espaces de représentation perceptuels

Les systèmes perceptifs tentent de quantifier les entités subjectives de la
perception humaine de la couleur qui sont liées à la luminosité, la teinte et
la saturation. L’espace le plus courant est l’espace HSV (Hue, Saturation,
Value). Cet espace modélise les propriétés perceptuelles humaines de la
teinte, la saturation et la luminosité. Il a été conçu pour être plus intuitif
afin de reproduire la perception et l’interprétation humaine de la couleur.
La teinte correspond à la couleur basique décrite par un angle en degré
(entre 0 et 360). La saturation correspond au niveau de pureté de la couleur,
sa valeur est comprise entre 0 qui désigne une teinte non saturée et 1 qui
est le niveau le plus élevé de la saturation d’une teinte donnée.



2.3. Les espaces de représentation de la couleur 27

Figure 2.8 – Représentation de l’image couleur dans l’espace HSV.

L’intensité quant à elle, représente la clarté d’une couleur, sa valeur est
aussi comprise entre 0 et 1. La transformation non linéaire de l’espace RVB
vers l’espace HSV se fait par les équations suivantes :

H =


π, Si R = G = B

arccos
1
2 ((R−G)+(R−B))√

(R−G)2+(R−B)(G−B)
,Si B ≤ G

2π− arccos
1
2 ((R−G)+(R−B))√

(R−G)2+(R−B)(G−B)
, Sinon

S =

{
0,Si R = G = B

1− 3min(R,G,B)
R+G+B ,Sinon

V = R+G+B
3

(2.7)

L’utilisation de cet espace peut être avantageuse dans le cas d’images
avec un degré d’illumination variable car la teinte est constante dans les
zones d’ombre ou de lumière. Elle peut être aussi utile pour séparer les
objets avec différentes couleurs. Il existe d’autres variantes de ce système
tel que l’espace HSB (Hue, Saturation, Brigthness), HSI (Hue Saturation
Intensity) ou encore HSL (Hue, Saturation, Lightness) (Cheng et al. 2001).

2.3.4 Les espaces d’axes indépendants

Dans les espaces primaires, les trois composantes couleurs sont fortement
corrélées car elles ont en commun l’information d’intensité. Pour pallier à
cet inconvénient les espaces d’axes indépendants proposent l’utilisation de
l’analyse en composante principale (ACP) pour traiter indépendamment ces
trois composantes.

L’espace I1I2I3 (Ohta et al. 1980) est l’espace le plus utilisé dans cette
famille. Cet espace est le résultat de la transformation linéaire suivante :I1

I2
I3

 =

 1
3

1
3

1
3

1
2 0 −1

2
−1

4
1
2 −1

4


RV
B

 (2.8)
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Figure 2.9 – Représentation de l’image couleur dans l’espace I1I2I3.

avec I1 représente la luminance, I2 et I3 correspondent à l’information
de chrominance.

2.4 Discussion

Après avoir présenté les différents espaces couleur, on remarque qu’ils
sont tous nés d’une transformation des trois valeurs R, V, B. Qu’elle soit
linéaire, en utilisant une matrice de transformation comme pour les espaces
XYZ, YIQ, YUV, I1I2I3, ou encore non linéaire en utilisant des algorithmes
plus complexes, comme pour les espaces HSV, L*u*v*, L*a*b*. Chacune
de ces transformations apportent des avantages et des inconvénients.

Il a été rapporté dans (Kender 1976) que les espaces issus d’une trans-
formation linéaire sont préférables à ceux issus d’une transformation non
linéaire. A titre d’exemple, on prend l’espace HSV, à cause de la transfor-
mation non linéaire, la mesure de la couleur souffre d’une singularité des
valeurs S et V. En d’autre terme, lorsque les valeurs S ou V deviennent
trop faibles, la valeur de teinte est extrêmement instable et insignifiante (à
la limite, quand S=0 ou V=0, H n’est pas défini).

La transformation non linéaire présente cependant quelques avantages.
Alors que les espaces linéaires ont le majeur inconvénient d’hériter de la
corrélation des trois composantes : rouge, vert, bleu et de la sensibilité à la
luminosité, les espaces non linéaires, quant à eux, ne souffrent pas de ce type
de contrainte. Ils offrent la possibilité de séparer l’information de la teinte et
celle de la luminosité. Cependant, dans le cadre de la segmentation d’image,
devant cette large panoplie d’espaces couleur qui s’offre à lui, le chercheur
peut se perdre dans le choix du "meilleur" système de représentation de la
couleur qui lui permettra d’avoir les meilleurs résultats.

Vandarbouk a consacré dans sa thèse (Vandenbroucke 2000) plus de cinq
pages pour une riche étude comparative basée sur deux critères (visuel et
numérique). Cette étude a pour but de déterminer les espaces de couleur les
mieux adaptés pour représenter et différencier les régions de l’image. L’au-
teur fait un recensement des travaux qui ont étudiés les rapports entre les
systèmes de représentation de la couleur et l’analyse d’images couleur. L’en-
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semble des travaux rapportés sont résumés dans la table 2.1. Ces travaux
utilisent différents algorithmes qui ont été conçus pour diverses applications.

Références Espace comparés Espaces(s) choisi(s)
(Ohta et al. 1980) RGB, XYZ, lab, I1I2I3 I1I2I3

(Daily 1989) RGB, rgb, LCH, HSV RGB

(Lim and Lee 1990) RGB, XYZ, YIQ,
UVW, I1I2I3

I1I2I3, RGB

(Gauch and Hsia 1992) P : pile RGB, YIQ, lab,
LCH

Lab et lch pour image
naturelle. RGB YIQ
pour image synthèse

(Takahashi et al. 1995) RGB, lab, luv Lab, luv
(Ahmad and Reid 1996) RGB, rgb, IST HSV

(Orteu 1991) RGB, UVW, lab, YIQ YIQ, RGB
(Ohlander et al. 1978) RGB, HSV, YIQ HSV

(Rodrigues novembre 1985) RGB, UVW, ACC,
YIQ RGB, YIQ

(Brunner et al. 1992) RGB, YIQ, I1I2I3, luv,
lab Lab, luv

(Adel et al. 1993) RGB, I1I2I3, HSV, luv,
lab I1I2I3

(Liu and Yang 1994) RGB, HSV, ACC,
I1I2I3, lab, luv, XYZ,

I1I2I3

(Rakotomalala 1999) RGB, HSV, ACC,
I1I2I3, lab, luv, XYZ,

Lab luv

(Lezoray 2000) RGB, XYZ, lab, luv,
HSV, LCH RGB, HSV

Table 2.1 – Étude comparative des espaces couleur présentée dans
(Vandenbroucke 2000).

En remarquant que chaque système été favorable à un espaces couleur,
l’auteur s’est vite rendu compte qu’il était difficile d’avoir un système adé-
quat pour tout type d’images et à tout type d’applications. En générale, les
chercheurs concevaient une étude préalable basée sur des critères visuel ou
numérique pour en dégager le système de représentation qui leur convient.
Il en conclu que le choix de l’espace couleur à utiliser dépendait finalement
du type d’image et de l’application.

Dans la même optique, Skarbek et Koschan (Skarbek and Koschan 1994)
rapportent que différents espaces couleur sont utilisés pour la segmentation
d’images couleur. Malheureusement, aucun avantage général d’un de ces es-
paces comparé aux autres n’a été prouvé jusqu’à présent. Meurie (Meurie
2005) approuve cette théorie, pour lui cela parait évident puisque les dif-
férents espaces couleurs ont été conçus au fur et à mesure des différents
besoins ; certains espaces sont liés à des méthodes, des concepts ou bien des
applications spécifiques. Dans les tables 2.2 et 2.3, nous présentons un réca-
pitulatif de l’ensemble des espaces présentés ci-dessus. Les avantages et les
inconvénients de chaque espace ont été mis en lumière.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par introduire quelques notions
élémentaires sur la couleur. Les plus grandes avancées qu’a connue la science
de colorimétrie à travers les siècles ont été exposées. Nous avons par la suite
passé en revue un certain nombre d’espaces de représentation de la couleur
qu’on peut rencontrer dans la littérature ; chacun possède des propriétés
particulières. Après l’étude et la comparaison de ces différents espaces co-
lorimétriques, il est clair qu’il n’existe aucun espace couleur supérieur à un
autre qui soit adapté pour tous type d’images. La sélection d’un espace pour
une l’analyse d’image dépend fortement de l’application.
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Quelques années auparavant, les méthodes proposées pour la segmen-
tation d’images étaient, principalement, dédiées aux images à niveau

de gris. Un grand nombre d’état de l’art sur la segmentation d’images
monochrome qui décrivent les différentes techniques proposées dans les
années 70 et début 80 peuvent être consultées dans (Pal and Pal 1993, Fu
and Mui 1981, Haralick and Shapiro 1985, Spikovska 1993). A cette époque
l’image couleur n’était pas un sujet important de recherche et cela pour des
raisons multiples (Liu and Yang 1994) :

• Jusqu’à récemment, les moniteurs de couleur étaient chers, et l’ob-
tention d’images couleur était relativement difficile.

• Le temps de traitement des images couleur était élevé. Ceci vient du
fait que plus d’informations doivent être stockées et traitées comparés
aux images à niveau de gris qui véhiculent moins d’informations et qui
par conséquent, consomment moins de temps lors de calcul. Il fallait
donc des disques à grande capacité de stockage et des machines de
traitement plus puissantes.

• Il n’existait pas de bons algorithmes pour l’étude de l’uniformité de
la couleur, en d’autres termes, il était difficile de reproduire les ca-
ractéristiques du système de la perception humaine des couleurs et
de percevoir les teintes indépendamment des effets de variation de la
lumière.

• La couleur n’était pas perçue comme essentielle à l’identité des ré-
gions ; les indices géométriques quant à eux sont considérés comme
étant l’information la plus fiable sur l’identité des objets de l’image.

Néanmoins, avec le progrès imminent qu’a connu le matériel infor-
matique, les limites mentionnées précédemment ne sont plus d’actualité,
les prix des matériaux de stockage et d’acquisition d’images couleur ont
considérablement chutés et sont devenus de plus en plus accessibles. Aussi,
la grande avancée du développement d’algorithmes d’étude de l’uniformité
de la couleur était remarquable, la couleur pouvait être utilisée même sous
d’importante variation de lumière. D’autre part, de nombreux chercheurs
ont remarqué que dans certain cas où les indices géométrique ne sont pas
d’une grande aide (Swain 1990), la couleur est une caractéristique plus
fiable pour la segmentation d’images et l’identification des surfaces d’objets
qui la compose. Il a été prouvé dans (Syeda 1990) que la couleur peut être
d’une grande aide dans la conception de processus de segmentation.

Par conséquent, ces dernières décennies ont connu une explosion du
nombre d’algorithmes dédiés à la segmentation d’images couleurs. Inspirés
des méthodes de segmentation d’images à niveau de gris, ils sont majoritai-
rement, une extension dimensionnelle de celles-ci.

Ce chapitre d’état de l’art se décompose de la façon suivante : dans la sec-
tion 3.1, nous présentons une classification des approches de segmentations
d’images couleur existantes. La section 3.2 décrit les différentes méthodes
d’évaluation des résultats de segmentation d’images couleur.
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3.1 Classification des méthodes de segmentation
d’images couleur

Ces dernières décennies, les méthodes de segmentation d’images couleur
n’ont cessé de se développer. Nombreux sont les travaux de synthèses qui
tentent de classer ces méthodes en grandes familles qui partagent les mêmes
propriétés (Vantaram and Saber 2012, Skarbek and Koschan 1994, Cheng
et al. 2001, Lucchese and Mitra 2001). Bien que l’on peut parfois se perdre
face aux différents schémas de catégorisation existants, on note, cependant,
qu’ils ont de forts points en commun. De plus, nous remarquons qu’il n’est
pas toujours évident de classer les différentes méthodes de segmentation
existantes car elles ont souvent recours à plus d’une techniques pour réaliser
une segmentation et peuvent par conséquent appartenir à plus d’une famille.

Selon Vantaram (Vantaram and Saber 2012), les méthodes de segmen-
tation d’image peuvent être classées en se basant sur deux niveaux.

La première classification est élaborée en fonction des propriétés de
haut niveau ; on parle alors de taxonomie de haut niveau. Les méthodes de
segmentation d’image sont classées selon les critères suivant :

• Le type d’image : image à niveau de gris avec un seul canal ou encore
image couleur avec trois canaux.

• L’interaction avec l’être humain : ce critère distingue les méthodes
qui nécessitent l’intervention de l’être humain (algorithme supervisée)
de celles qui fonctionnent sans aucune intervention (algorithme non-
supervisé ou automatique).

• La représentation de l’image : Le troisième critère sépare les méthodes
de segmentation qui fonctionnent directement sur l’image originale de
celles qui exploitent de multiples représentations de l’image.

• Les attributs de l’image : ce critère différencie les algorithmes de seg-
mentation selon la catégorie des informations exploitées de l’image
(exemple : intensité, couleur, texture). Ces attribut peuvent être uti-
lisés d’une manière individuelle c.-à-d. un seul attribut ou encore plu-
sieurs d’une façon combinée.

• Le principe de l’opération de segmentation : ce critère divise les mé-
thodes en deux catégories ; d’une part, les méthodes spatialement
aveugles qui ne prennent pas en considération l’information spatiale
des pixels de l’image. Et d’autre part, les méthodes spatialement gui-
dées qui associe une forme de contraintes au processus de segmenta-
tion.

La seconde classification, qui est celle à laquelle nous nous intéressons
le plus, est appelée taxonomie de bas niveau ; elle se base sur les techniques
fondamentales de segmentation utilisées. Cette classification est adoptée par
la majorité des travaux de synthèse existants.

http://www.rapport-gratuit.com/
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Figure 3.1 – Classification des méthodes de segmentation d’images couleur.

Afin d’étudier les techniques de segmentation d’images couleur qui ont
le plus apportées à ce domaine, on opte pour la typologie suivante qui est
la plus adoptée dans la littérature. On classe ces techniques en : approches
basées sur l’espace de caractéristique, approches basées région, approches
basées contour. On ajoute, cependant, une quatrième classe que nous ap-
pellerons approches diverses, qui englobe les méthodes de segmentation que
nous jugeons inclassables dans les trois premières catégories (Figure 3.1).

3.1.1 Les approches basées sur l’espace de caractéristiques

Appelées aussi dans (Skarbek and Koschan 1994) « approches basées sur
les pixels », cette classe englobe les techniques de segmentation d’images
couleur qui se basent uniquement sur l’information spectrale contenue dans
les pixels. Ces techniques peuvent être à leur tour répertoriées en deux sous
classes : les méthodes de segmentation basées clustering et les méthodes de
segmentation basées sur le seuillage de l’histogramme.
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3.1.1.1 Les méthodes basées sur le seuillage de l’histogramme

Les méthodes de segmentation d’image basées sur le seuillage de l’his-
togramme (Sahoo et al. 1988) sont connues comme étant les techniques de
segmentation les plus simples. Théoriquement les régions de l’image sont
construites par l’analyse de l’histogramme. Bien que ces méthodes soient
très simples à mettre en œuvre dans le contexte d’image à niveaux de
gris, leur utilisation pour les images couleur est très complexe vue l’aspect
tridimensionnelle des données traitées. L’identification des pics significatifs
et les creux de vallées dans un histogramme à trois dimensions reste très
compliquée.

L’une des solutions proposée consiste à traiter l’ensemble des histo-
grammes de l’image séparément. Après avoir identifié les pics associés à
chaque histogramme, les résultats obtenus sont fusionnées ; une telle straté-
gie est appliquée dans (Celenk and de Haag 1998). Les trois histogrammes
rouge, vert et bleu de l’espace RVB sont analysés séparément en utilisant la
minimisation de la variance interclasse. Le résultat final est obtenu par la
combinaison des trois images binaires obtenues, à l’aide d’une fonction de
prédicat logique.

Tseng et al, (Tseng et al. 1995) quant à lui exploite uniquement l’infor-
mation de la teinte de l’espace HSV ; en s’inspirant de la nature angulaire
de cette attribut, il propose une technique de seuillage d’histogramme
circulaire.

L’algorithme proposé dans (Guo et al. 1998) opère dans l’espace L*u*v*
et utilise un seuillage entropique pour la classification des pixels en deux
classes : pics ou vallées, ensuite il utilise un critère d’information d’Akaike
pour déterminer le nombre de pics à retenir.

Dans (Cheng et al. 2002) un système de segmentation d’images couleur
est conçu à base de seuillage d’homogramme et de fusion de régions. L’ap-
proche proposée commence par la formation d’un homogramme individuel
pour chaque canal rouge, vert et bleu ; les pics de chaque homogramme sont
extraits à l’aide de l’entropie flou. On obtient alors un ensemble de régions
sursegmentées. La segmentation est achevée par un processus de fusion des
régions obtenues basé sur un critère de similarité entre couleurs.

Harrabi et Ben Braiek (Harrabi and Ben Braiek 2012) développent une
méthode de segmentation d’images couleur par seuillage à plusieurs niveaux
et fusion de données. Cette méthode combine le résultat optimal de seuillage
de différentes sources de données de la même image obtenues à partir de six
espaces couleur différents. Cette stratégie a pour but d’accroitre la qualité
d’information traitée et d’optimiser le résultat de segmentation.
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3.1.1.2 Les approches basées Clustering

Ces approches tentent de créer à partir de l’espace de couleur de l’image,
des sous espaces homogènes. Le principe de base d’un algorithme de clus-
tering est d’analyser le nuage tridimensionnelle représentant les pixels et le
partitionner en utilisant des métrique prédéfini afin d’identifier les groupes
de pixels significatifs appelés aussi clusters. Les clusters construits doivent
respecter le principe de maximisation de la similarité intra-classe et de la
minimisation de la similarité inter-classe ; en d’autre terme, les pixels de la
même classe doivent montrer une forte affinité entre eux, contrairement aux
pixels de différentes classes qui doivent avoir une faible affinité.

L’algorithme K-Means (Macqueen 1967) est sans doute l’algorithme le
plus connu dans cette catégorie. Dans sa forme la plus simple, chaque classe
est représentée par son centroide. Après une étape d’initialisation, l’algo-
rithme sépare la totalité de l’espace de couleur en K classes en calculant la
distance entre chaque pixel et l’ensemble de centroides initiaux. Les pixels
sont alors affectés aux classes représentées par les centroides le plus proches.
Ce processus est réitéré jusqu’à qu’à la stabilisation des centroides.

L’algorithme ISODATA 1 (Bow 1992) offre une forme plus flexible de
l’algorithme K-means. Contrairement à ce dernier, l’algorithme ISODARA
n’a pas besoin de connaitre le nombre de classes de départ. Il utilise une
surestimation très libérale du nombre de classes. Un processus de fusion
de régions selon un critère de minimum de distance entre centroides est
appliqué pour finaliser le résultat.

Présenté tel qu’il est, l’algorithme K-means ne prend pas en considé-
ration l’information spatiale des pixels. Plusieurs approches allant dans
cette direction ont été proposées. Luo et al (Luo et al. 2003) proposent une
forme hiérarchique de l’algorithme K-means en incorporant les contraintes
spatiales à chaque niveau de cette hiérarchie. Il y associe une étape de
fusion de régions pour palier à la sursegmentation des résultats.

Dans son travail, Mignotte (Mignotte 2008) propose une nouvelle pro-
cédure de segmentation basée sur l’algorithme K-means. Cet algorithme
est utilisé pour achever les deux étapes principales de son système : la
segmentation de l’image décrite dans plusieurs espaces couleur et la fusion
des multiples résultats obtenus en minimisant la fonction de distance eu-
clidienne. Ce travail a été étendu dans (Mignotte 2011) en ajoutant une
forme de contrainte spatiale lors de l’étape de fusion dans le but d’obtenir
de meilleurs résultats.

Alors que l’algorithme K-means identifie les clusters exclusifs, d’autre
formes flou de ce dernier ont été proposées, tel que le Fuzzy-C-means.
Cet algorithme donne la possibilité aux pixels d’appartenir à plus d’une

1. Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique.
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région. On associe à chaque pixel une fonction floue qui indique son degré
d’appartenance aux différentes régions dans un interval [0, 1]. Le résultat
final est obtenu après une étape de deffuzification. Ces approches ont été
utilisées avec succès dans le cadre de la segmentation d’images couleur
(Ben Chaabane et al. 2008, Tan et al. 2013, Li and Li 2010).

Avec un principe tout aussi proche de l’algorithme K-means, on trouve
les approches basées sur les diagrammes ou la décomposition de Voronoï. En
utilisant un ensemble fixe de points appelés sites, cette technique décompose
l’espace de caractéristiques en différents groupes appelés cellules ou régions
de Voronoï, de tel sorte que chaque pixel est affecté au site le plus proche.

Figure 3.2 – Exemple de partition de Vernoi.

Arbelaez (Arbelaez and Cohen 2005) propose une nouvelle approche
qui repose sur la modélisation de la segmentation d’images par une parti-
tion de Voronoï. La démarche adoptée repose sur la division du problème
de la segmentation en trois sous-tâches successives : une étape de pré-
segmentation destinée à simplifier l’image et l’extraction des sites, une
étape de construction d’une partition hiérarchique de Voronoï, puis une
dernière étape d’extraction des contours de l’image couleur basée sur les
frontières des régions de Voronoï.

Une autre technique de clustering très intéressante dans le domaine de
la segmentation d’images est l’algorithme Mean Shift (MS) (Cheng 1995).
Utilisée pour la première fois dans le contexte de la couleur dans (Coma-
niciu et al. 2002), cette technique itérative qui utilise une estimation non
paramétrique de densité facilite l’analyse des espaces de caractéristiques
multidimensionnelles avec des formes arbitraire de clusters. Le MS définie
une fenêtre autours de chaque pixel de l’image, puis le centre de cette fenêtre
est déplacé en direction du gradient cherchant la position qui, localement,
possède la densité la plus élevée. Cette technique à l’avantage de prendre en
considération l’information spatiale des pixels, de surcroît, cet algorithme
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n’a pas besoin de prédéfinir nombre de classes de départ.

Le système EDISON 2 est une forme populaire (open source) de l’algo-
rithme MS. Proposée par Christoudias et al, dans (Christoudias et al. 2002),
il intègre un détecteur de contour à l’algorithme MS pour une extraction
plus précise des régions de l’image. D’autres travaux comme dans (Guo
et al. 2006) explorent différentes stratégie afin de palier au problème de
complexité de calcul de l’algorithme MS.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) font partie de la grande
famille des méthodes de clustering. Les RNAs sont une simulation du sys-
tème nerveux réel. Ils représentent un nombre de processeurs élémentaires
(neurones) ayant chacun une fonction et qui communiquent les uns avec les
autres. Presque tous les types de réseaux de neurones ont été appliqués avec
succès pour la segmentation d’images couleur en raison de leur indépen-
dance signal-sur-bruit et de leur capacité à obtenir des résultats en temps
réel (Gurney 1997).

Des chercheurs présentent dans (Campadelli et al. 1997) un algorithme
de segmentation d’images couleur basés sur la minimisation d’une fonction
d’énergie d’un RNA de Hopfield. L’algorithme combine le résultat de trois
réseaux différents, un pour chaque caractéristique couleur.

La méthode présentée dans (Yeo et al. 2005) utilise la carte auto adap-
tatif de Kohenen et l’algorithme Fuzzy c-means. Cette méthode commence
par trouver les caractéristiques adaptées dérivées de cinq espaces couleur
différents en utilisant les réseaux de neurones. Ces caractéristiques seront
utilisées comme entrée pour l’algorithme FCM qui sera appliqué pour la
segmentation finale.

Inspirée sur l’algorithme K-mans, une nouvelle forme de réseau de neu-
rones appelé CNN (Centroid Neural Networks) est utilisé dans (Sang et al.
2012, Park et al. 2008) pour la segmentation d’images couleur.

Les techniques de clustering à base de modèles probabilistes ont gagné
une grande dynamique de recherche dans le domaine de la segmentation
d’images couleur. Ces approches basées sur un apprentissage non supervisé
utilisent des mélanges de distributions pour la modélisation statistique des
données de l’image. Ces techniques seront étudiées en détail dans le prochain
chapitre.

3.1.2 Les approches basées région

Les approches de segmentation basée pixel opèrent principalement au
niveau de l’espace de couleur qui représente l’image, elles offrent des régions

2. Edge Detection and Image SegmentatiON.
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qui sont censées être homogène en fonction de certaines caractéristiques. Or,
l’inconvénient majeur de ces approches est le fait qu’elles ne garantissent
pas l’obtention de régions spatialement connexes et la localisation spatiale
des pixels n’est pas prise en considération.

Les méthodes de segmentation basées régions essayent de satisfaire ces
deux critères : l’homogénéité des caractéristiques et la connexité spatiale
des régions. Elles créent donc des classes de pixels qui sont spatialement
proches tout en ayant des caractéristiques similaires. Ces méthodes reposent
principalement sur l’hypothèse que les pixels voisins d’une même région ont
une valeur analogue. La procédure consiste à comparer un pixel avec son
voisinage. Si un critère de similarité est satisfait, le pixel devra appartenir
à la même classe d’un ou de plusieurs de ses voisins.

Les techniques de segmentation qui utilisent l’information de région em-
ploient généralement des protocoles impliquant : la croissance de régions,
la division de régions ou encore la fusion de régions. Tous ces protocoles
peuvent être utilisés séparément ou d’une manière combinée.

3.1.2.1 La méthode de Croissance de régions

Cette classe d’algorithmes commence par faire un choix de pixels grains
(seeds) considérés comme point de départ ; puis différentes stratégies sont ap-
pliquées itérativement pour agglomérer les pixels voisins selon une contrainte
d’uniformité. Par exemple, si un des 8 pixels voisins d’un grain respecte les
conditions d’uniformité, il viendra rejoindre ce grain pour former une région,
cette dernière s’accroit, progressivement, autour de ce point de départ. La
croissance s’arrête lorsqu’on ne peut plus ajouter de pixels sans briser l’uni-
formité de la région.
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Figure 3.3 – Le principe de l’algorithme de croissance de régions.

L’efficacité de ces techniques dépend fortement du choix des grains de
départ. Si par exemple, les grains ne sont pas instanciés dans les régions
d’intérêts, ces régions ne seront pas incluses dans le résultat final de seg-
mentation. De plus, Il pourrait y avoir deux ou plusieurs régions voisines
construites à des moments différents présentant des caractéristiques simi-
laires. C’est pour cette raison, que Cheng (Cheng et al. 2001) préconise
leur utilisation pour l’analyse d’une seule région. D’autre part, la pro-
cédure d’une croissance de régions peut engendrer de très petites régions,
on y associe souvent une étape de post-traitement afin d’éliminer ces régions.

Fan et al. (Fan et al. 2001) développent une approche de segmentation
d’images couleur basée sur la technique de croissance de régions qui se
libère de la dépendance du choix des grains de départ. Après une étape
d’extraction des contours des régions de l’image, les grains initiaux sont
définis au niveau des centres de ces régions.

Traitant la même problématique, Kang (Kang 2008) propose une forme
floue de l’algorithme de croissance de régions pour la segmentation d’images
couleur. Il propose une mesure de similarité floue entre pixels qui choisit
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automatiquement les grains initiaux.

Un autre algorithme très célèbre de croissance de région est l’algorithme
JSEG (Deng and Manjunath 2001). L’idée de base de cet algorithme est de
séparer la segmentation en deux étapes indépendantes : la quantification de
couleur et la segmentation spatiale. La première étape construit la J-image à
partir d’étiquetage des classes obtenues de la quantification de couleur. La J-
image est ensuite utiliser pour l’identification de grain à forte homogénéité
afin d’initialiser une opération de croissance de régions. Le résultat final
est obtenu après un processus de fusion de régions semblable en terme de
couleur afin d’éliminer toute sursegmentation. Diverses améliorations de cet
algorithme peuvent être consultées dans (Wang et al. 2006).

3.1.2.2 La méthode de Division-fusion

L’algorithme de division-fusion commence par diviser l’image en un
ensemble de régions de même taille. Chaque région obtenue est analysée
pour mesurer son degré d’homogénéité. Si une région est jugée suffisam-
ment uniforme, l’étape de division s’arrête, dans le cas contraire, elle sera
encore divisée. Ce processus s’opère d’une manière récursive jusqu’à ce le
critère d’uniformité soit remplie pour l’ensemble de ces régions. Par la suite,
l’opération inverse qui est la fusion sera appliquée pour fusionner les régions
adjacentes ayant les mêmes caractéristiques.

La structure de données en arborescence tétra-arbre (quadtree) est la
plus communément utilisée pour la segmentation d’images par division-
fusion du fait de sa simplicité et de son efficacité de calcul (Voir Figure 3.4).
L’image est divisé récursivement en carrés de même taille jusqu’à l’obtention
de sous-régions homogènes. Pour toutes ces régions trouvées, un ensemble
d’heuristiques sont appliquées afin de fusionner les régions adjacentes pour
obtenir des régions uniformes de taille maximale. L’inconvénient de cette
approche basée sur un tétra-arbre réside dans le découpage de l’image qui
ne permet toujours de prendre en compte la forme des régions de l’image.
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Figure 3.4 – Le principe de division fusion par la méthode tétra-arbre.

Dans la segmentation d’images couleur, le principe de division fusion
peut être mis en pratique en utilisant un certain nombre de techniques
différentes. Par exemple L’approche hiérarchique proposée dans (Hedjam
and Mignotte 2009) utilise l’algorithme K-means dans les phases de division
et de fusion ; ou encore, les travaux présentés dans (Gevers and Kaj-
covski 1994, Gevers and Smeulders 1997) qui préconisent l’utilisation d’une
triangulation de Delaunay incrémentale à la place de structure du Quadtree.

Panjwani et healey (Panjwani and Healey 1995) développent une ap-
proche de division-fusion basée sur les champs de Markov qui prend en
compte les interactions spatiales et colorimétriques entre les pixels. L’ap-
proche présentée dans (Ji and Park 1998) utilise, quant à elle, l’algorithme
de la ligne de partage des eaux pour obtenir le résultat de division ; l’étape de
fusion est achevée en utilisant une technique à base de réseaux de neurones
artificiels.

3.1.3 Les approches basées contour

Contrairement à la segmentation basée région qui forme les régions en
se basant sur la détection des zones de l’image ayant les mêmes carac-
téristiques, la segmentation basée contour est fondée sur la recherche de
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discontinuités locales de la couleur. Très appréciées pour leur simplicité et
leur rapidité dans le cadre des images monochromes, leur extension dans le
cadre d’images couleur est plus complexe. Dans le premier cas, le contour
peut être simplement détecté lors d’une variation d’intensité entre deux
objets. Pour le second cas, l’analyse discontinuité dois se faire sur les trois
composantes couleurs de l’image. Cependant, même si la couleur accroit la
complexité de ces techniques, elle peut apporter une information plus riche
qui assure une meilleur détection des contours, on prend comme exemple
les objets de l’image ayant une même luminosité mais une teinte différente.

Selon Bhardwej et Mittal (Bhardwaj and Mittal 2012) la détection d’un
contour couleur peut se faire de deux façons : la première appelée approche
gradient scalaire, consiste à calculer dans un premier temps un gradient
pour chaque composante couleur de manière indépendante en utilisant
des techniques issues de l’imagerie de niveaux de gris puis à fusionner les
résultats obtenus. La seconde, appelée approche gradient vectoriel, calcule
le gradient globalement sur l’ensemble des trois composantes couleurs de
l’image. Dans ce cas, la corrélation entre les plans de couleur est exploitée
d’une manière plus efficace (Wesolkowski 1999).

Le travail présenté dans (Carron and Lambert 1994) applique l’opéra-
teur de Sobel dans l’espace HSI puis les résultats des gradients H, S et I
sont fusionnés pour obtenir le résultat final.

De la même manière, Hadley et Yan (Hedley and Yan 1992) proposent
une méthode de détection de contour basée sur la fusion de résultat obtenus
par un seuillage adaptatif appliqué sur les trois composantes de l’espace
RVB.

Dans (Perez and Koch 1994), l’auteur affirme que l’utilisation de l’infor-
mation de la teinte seule de l’espace HSV est suffisante et largement riche
pour la détection de contour d’une image couleur. Les contours sont définis
par le passage par zéro du Laplacien de l’image de la teinte. Les approches
développées dans (Zenzo 1986) et (Gevers and Smeulders 1999) extraient
les contours couleurs par le calcul des vecteurs propres d’un voisinage de
3× 3 ; la distance entre eux est estimée à l’aide de la distance euclidienne.
Cette valeur donne une indication sur la force du contour en ce point précis.

Comme pour les images à niveau de gris, les opérateurs entropiques
ont eux aussi été utilisés pour la détection des contours couleur. Dotés de
propriétés intéressantes, ils donnent une valeur faible lorsque la chromaticité
dans la région locale est uniforme, et une grande valeur lorsque il y a des
changements drastiques dans la chromaticité. Par conséquent, l’entropie
aura une grande valeur au niveau des contours qui seront faciles à extraire
avec un simple seuillage.

Shiozaki (Shiozaki 1986) calcule l’entropie individuellement pour chacun



3.1. Classification des méthodes de segmentation d’images couleur 46

des trois plans rouge, vert et bleu de l’espace RVB. L’entropie totale d’un
pixel est définie comme étant la somme pondérée des trois valeurs d’entropie
individuelle.

Par ailleurs, la plus part de ces détecteurs fournissent des contours
ouverts, pour aboutir à une segmentation correcte, il faut leur y associer
une étape de fermeture de contours.

D’un autre côté, Cheng (Cheng et al. 2001) affirme que la détection de
contour ne peut pas segmenter une image, elle peut uniquement fournir des
informations utiles sur les régions pour une interprétation de haut niveau.
Elle peut aussi être combinée avec d’autres approches basées région pour un
meilleur résultat de segmentation.

3.1.4 Approches diverses

Dans cette partie du chapitre, nous présentons quelques techniques de
segmentation d’images couleur, lesquels on a eu du mal à classer dans les
trois premières grandes classes.

3.1.4.1 Les méthodes basées sur la physique

Les méthodes de segmentation traditionnelles ne prennent pas en consi-
dération l’influence des effets optiques sur les objets de l’image. Or, des
facteurs tel que les ombres, le bruit, l’illumination non uniforme... peuvent
fausser le résultat de la segmentation et conduire à une sursegmentation
des régions de l’image. Les méthodes de segmentation d’image basées sur
la physique ont été conçues pour traiter ce type d’images. Ces méthodes
utilisent des modèles physiques qui étudient l’interaction de la lumière avec
les surfaces colorées des objets. Ces modèles analysent l’espace couleur et
segmentent l’image au niveau des contours des objets et non au niveau
des régions d’ombre ou d’éclairage. Les régions sont composées d’un seul
matériau et correspondent à des surfaces ou des objets d’une scène.

Les bases algorithmiques utilisées par ces techniques sont souvent si-
milaires à celles utilisées par les méthodes de segmentation classiques, La
seule différence est qu’on y associe un modèle qui prend en considération les
propriétés de réflexion des matériaux colorés. Par exemple, Heleay (Healey
1992) utilise le seuillage pour la construction des régions. Les pics sont
choisis en se basant sur l’observation des phénomènes physique de l’histo-
gramme HSV. Klinker et al. (Klinker et al. 1990) quant à eux utilisent un
algorithme de division ou encore de croissance de régions pour détecter le
nombre de matériaux dans une image.

Les méthodes de segmentations d’image couleur basées physiques inclus
(Lucchese and Mitra 2001) : les modèles de réflexion dichromatiques (Bajcsy
et al. 1996) et les modèles de réflexion uni-chromatique (Maxwell and Shafer
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1997) dans le cas d’une seule source de lumière, et les modèles plus générale
(Mogahddamzadeh and Bourbakis 1995) dans le cas de présence de plusieurs
sources d’illumination.

3.1.4.2 Les méthodes basées sur les modèles déformables

Les techniques basées sur les modèles déformables ou encore contour
actif ont été largement utilisées dans le domaine de l’imagerie et plus par-
ticulièrement pour la segmentation d’images. Initialement proposées dans
(Kass et al. 1988), leur application pour les images couleur c’est révélée tout
aussi efficace. La stratégie de base des contours actifs classiques consiste à
déformer une courbe initiale en direction de la limite de l’objet à détecter.
Cette déformation se fait en réponse à deux types de forces : internes
et externes, correspondant respectivement à une énergie interne et à une
énergie externe. Les forces internes sont conçues pour garder le modèle
lisse et régulier lors de la déformation et les forces externes sont définies
pour déplacer le modèle vers une limite de l’objet ou autre caractéristiques
désirées dans une image.

La procédure classique des snakes ou contour actif présenté ci-dessus
présente quelques limites (Gastaud 2005) :

• Le critère de déformation de la courbe n’est pas intrinsèque, c.-à-d. il
ne dépend pas de la forme de l’objet mais de la paramétrisation de la
courbe.

• pour pouvoir converger vers l’objet d’intérêt, le contour initial du
snake doit être suffisamment proche de l’objet à segmenter.

• Le contour risque de rétrécir voir disparaitre dans le cas où la courbe
ne rencontre pas des zones fortes du gradient.

• Les zones concaves ne peuvent pas être détectées, du fait de la forte
contrainte de régularité.

• Absence de changement de topologie : un seul objet peut être seg-
menté.

De nombreux modèles ont été introduits afin de palier à ces problèmes,
allant des approches géométriques (Osher and Sethian 1988, Caselles et al.
1993, Malladi et al. 1995) aux approches géodésiques (Caselles et al. 1997),
ces modèles ont été utilisés avec succès pour la segmentation d’images cou-
leur basée contours. Cependant, d’autres modèles de contours actifs basés
régions ont été proposés (Mumford and Shah 1989) qui se révèlent être plus
robuste face à la présence de bruit et moins sensible à l’initialisation de
la courbe. A la différence des modèles basés contour, ceux basés région re-
posent sur une modélisation statistique et non sur le calcul de la norme du
gradient, par exemple un descripteur de moyenne ou bien de variance de
la région. Leur avantage est donc de prendre en compte des propriétés de
l’image extraites des régions et non localement.
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Figure 3.5 – Segmentation par contours actifs : (a) contour initial, (b) contour
après convergence.

Un modèle géodésique de contour actif avec fonction d’ensemble de
niveau appelé aussi « Level Set » a été proposé pour une segmentation
d’images couleur (Sethian 1996, Adalsteinsson and Sethian 1995, Sethian
1995). L’apport de cette approche par rapport aux méthodes Level Set
existantes, réside dans le fait d’extraire un nombre arbitraire de régions et
non une ou deux comme le cas des méthodes classiques.

Dans la même optique, Ayed (Ayed and Mitiche 2008) propose une
méthode de segmentation basée sur les contours actifs géodésique fondée
sur stratégie d’initialisation avec fusion de régions qui permet une variation
du nombre des régions segmentées.

Xia traite dans (Xia et al. 2007) le problème d’initialisation en utilisant
le filtre de Canny et un filtre morphologique afin de réduire le temps de
convergence. L’approche proposée dans (Gibou and Fedkiw 2002) associe la
robustesse des Level Set avec l’algorithme K-means. Ozertem et Erdogmus
(Ozertem and Erdogmus 2007) introduisent une forme non paramétrique de
la fonction d’énergie du contour actif en utilisant une estimation de densité
à base de noyaux.

3.1.4.3 Les méthodes basées sur la théorie des graphes

Les techniques de segmentation d’images basées sur la théorie des
graphes modélisent l’image en un graphe G(V,E) où chaque nœud vi in-
clus dans V correspond à un pixel de l’image, et les arêtes (vi, vj) dans E
connectent une paire de pixels voisins représentés par les sommets vi et vj .
Un poids est associé à chaque arête en se basant sur les propriétés de simila-
rités des pixels qu’elle relie. Le but de ces modèles est donc de partitionner
l’image en se basant sur des métriques prédéfinies, en un ensemble de sous
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graphes disjoints ; chaque sous graphe représente une région significative de
l’image.

Figure 3.6 – Représentation de la segmentation d’images en graphe.

Une autre propriété importante pour ces méthodes est la coupe « cut
» en anglais. Cette dernière va identifier l’ensemble des arêtes qu’on va
traverser en empruntant un chemin précis et qui va scinder le graphe en
sous graphes adjacents (voir Figure 3.6). La difficulté réside dans le choix
du critère de partitionnement et la définition de la coupe.

L’algorithme Minimum cut (Wu and Leahy 1993) est l’une des tech-
niques les plus populaires dans cette catégorie. Cet algorithme est basé sur
le calcul de la coupe minimale dans le graphe qui représente l’image. Le
critère de coupe est conçu de telle sorte à minimiser la similarité entre les
régions segmentées. Une amélioration de cette approche est proposé dans
(Shi and Malik 2000) où une forme normalisée de cet algorithme appelé
Ncut 3 a été mise en place afin de palier au problème de détection de nœuds
isolés (petites régions). D’autre travaux dérivés de cette technique ont
été proposés pour la segmentation d’images couleur, comme le Grab cuts
(Rother et al. 2004) ou encore le progressive cut (Yang et al. 2007).

Outre les méthodes basées sur la coupe de graphe, d’autres méthodes
basées sur la théorie des graphes peuvent être rencontrées dans la littérature.
Par exemple celles basées sur des structures arborescence, l’arbre couvrant

3. Normalized Cut



3.1. Classification des méthodes de segmentation d’images couleur 50

de poids minimal (Felzenszwalb and Huttenlocher 2004, Ding et al. 2008)
ou encore les méthodes pyramidales (Marfil et al. 2006).

3.1.4.4 Les méthodes basées sur la morphologie mathématique

L’algorithme la ligne de partage des eaux (LPE) « Watershed » est
incontestablement, l’algorithme le plus utilisé en segmentation d’image par
morphologie mathématique.

Imaginons que l’image est un relief topologique en 3-D où les zones à
forte intensité représentent une altitude et celle de faible intensité représente
les vallées. L’idée est alors d’effectuer des trous au niveau des vallées et de
procéder à une immersion de l’image dans l’eau. La ligne de partage des
eaux est construite lorsque deux bassins versants se rejoignent au cours de
l’immersion (voir la Figure 3.7).

Bien que cette technique se caractérise par de nombreux d’avantages
tels que la simplicité de mise en œuvre et la fermeture des contours, elle
souffre néanmoins d’un majeur inconvénient qui est la sursegmentation. Les
travaux de recherche basés sur cette technique tentent, majoritairement, de
résoudre ce problème.

Figure 3.7 – Principe d’immersion de l’algorithme de la ligne de partage des
eaux.
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L’une des solutions les plus simples, est l’utilisation d’un post-traitement
(fusion de régions par exemple) ou encore un prétraitement qui consiste à
filtrer l’image afin de supprimer tous les minima non-significatifs.

Une autre solution, repose cette fois sur le choix de marqueurs qui
consiste à choisir le nombre de minima locaux afin d’initialiser l’algorithme
au niveau des zones que l’on souhaite mettre en évidence grâce à la LPE.
Gao (Gao et al. 2006) propose par exemple, une approche LPE basée sur les
marqueurs pour la segmentation automatique d’image couleur ; l’extraction
des marqueurs est basée sur les informations de la couleur et d’intensité
afin d’identifier les zones homogènes de l’image. Lefèvre (Lefèvre 2007)
développe une approche interactive avec l’utilisateur pour une initialisation
spatiale et spectrale des marqueurs. La méthode proposée dans (Fisher and
Aldridge 1999) utilise une approche hiérarchique de la LPE afin de résoudre
le problème de sursegmentation.

D’autres approches proposent, en revanche, d’associer l’algorithme de la
LPE avec d’autres techniques de segmentation pour améliorer son résultat ;
comme l’algorithme watersnakes (Nguyen et al. 2003) qui associes la LPE
à un modèle déformable, ou encore les méthodes présentées dans (Kim and
Kim 2003, Jung 2007) qui proposent une segmentation multi résolution
d’images par la LPE en utilisant une transformation en ondelettes.

Sauf les méthodes de segmentation présentées ci-dessus, ils existent bien
d’autres approches tout aussi efficaces et qui ont fait leur preuve dans le
domaine de la segmentation d’images couleur. On cite à titre d’exemple,
les algorithmes génétiques (Ramos and Muge 2004, Feitosa et al. 2006, Zin-
garetti et al. 2002), les méthodes basées sur les supports vecteur machine
(Wang et al. 2011, Yu et al. 2011), les approches basées ondelettes (Noda
et al. 2000, Unser 1995), ou encore les techniques plus récentes telles que
les approche de Co-Segmentation (Kim and Xing 2012, Rother et al. 2006).

On propose dans les tableaux suivant un résumé des méthodes typiques
de la segmentation d’images couleur tout en révélant les avantages et les
inconvénients de chaque méthode.
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3.2 L’évaluation de la segmentation d’images

Comme on a pu le constater dans la section 3.1, les techniques de seg-
mentation sont nombreuses est ne cessent de se développer. Cependant, il
est bien connu qu’aucune de ces méthodes n’est adéquate pour tous les types
d’images et toutes ces techniques ne sont pas adaptées pour un seul type
d’image. Par conséquent, le problème de l’évaluation est devenu crucial.

Figure 3.8 – Évaluation de la segmentation d’images.

Bien que de nos jours, ils existent d’innombrables approches de segmen-
tation d’images, le nombre des techniques d’évaluation de ces approches
reste minime. Cela est dû au manque de critères et de procédures uniformes
pour l’évaluation de la segmentation. La technique la plus simple pour éva-
luer une segmentation est bien évidement l’évaluation humaine que certain
juge comme la meilleure. Cette technique reste, cependant, fastidieuse et
surtout très subjective.

D’autres chercheurs tentent en revanche de développer des mesures
quantitatives afin de proposer des méthodes de décision automatique. Les
méthodes d’évaluation quantitatives de segmentation d’image peuvent être
classées en deux catégories : méthodes d’évaluation supervisées et méthode
d’évaluation non supervisées.

Dans la première catégorie, l’évaluation de la segmentation utilise une
image de référence dite image vérité terrain qui représente généralement
une image segmentée manuellement par un expert. Dans la seconde caté-
gorie, l’évaluation est basée sur l’image originale et n’a pas besoin d’une
image de référence. Nous allons dans ce qui suit décrire quelques techniques
appartenant à chacune de ces catégories.
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3.2.1 Les méthodes d’évaluation supervisées

Les méthodes d’évaluation de segmentation supervisées sont basées sur
une mesure de similarité entre l’image segmentée et une segmentation de ré-
férence (Figure 3.9). La difficulté dans ce type de méthodes est la construc-
tion de la vérité- terrain.

Figure 3.9 – Évaluation supervisée d’un résultat de segmentation à l’aide d’un
tracé d’expert

Une segmentation de référence peut être facilement obtenue pour des
images synthétiques où une vérité est parfaitement connue. Cependant,
évaluer une segmentation avec ce type d’images est limité, car elle ne re-
présente pas tous les cas possible qu’on peut rencontrer dans des situations
réelles (Philip Foliguet and Guigues 2006).

Dans le cas d’images réelles, le problème est bien plus compliqué. La
construction d’une vérité terrain doit être tracée à la main par un expert
du domaine. Bien que la segmentation manuelle soit plus réaliste et proche
de la représentation du monde réel. La qualité d’une vérité terrain dépend
aussi de l’application : veut-on juste avoir la forme du visage ou alors avoir
les détails des composantes du visage ? Les images de référence en réponse à
cette question sont différentes. La qualité de l’image peut elle aussi influencer
le résultat, la présence de flou ou encore de bruit peut rendre le tracé difficile.
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Figure 3.10 – Exemple de vérité terrain pour différentes images.

De plus, un même expert peut créer différents tracés pour une même
image et la concordance avec d’autres experts est très rare. Néanmoins,
deux segmentations humaines d’une même image tendent à être cohérentes
dans le sens où elles sont des raffinements mutuels l’une de l’autre (Cha-
brier et al. 2004) : certaines régions d’une segmentation constituent une
sursegmentation de certaines régions de l’autre et inversement (voir la Fi-
gure 3.10). Autrement dit, la principale différence entre deux segmentations
humaines d’une même image est une différence de niveau de détail.

3.2.1.1 Mesure de Vinet

La mesure de VINET (Vinet 1991) repose sur la détermination des
couples de régions assurant un recouvrement maximum entre deux segmen-
tations dont l’une correspond à la vérité terrain. Elle fournit une mesure de
dissimilarité et se caractérise par la proportion de pixels ne participant pas
au recouvrement des couples de régions.

La première étape consiste à construire une table de partition notée T
définie comme suit :

T (i, j) = card(Ri ∩ Vj) (3.1)

où (Ri)i∈[1,...,m] correspond aux régions de l’image segmentée, et
(Vj)j∈[1,...,n] aux régions de l’image vérité terrain.

Il s’agit alors de résoudre un problème de couplage dans un graphe valué
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par les taux de recouvrement. La recherche du premier maximum dans cette
table noté C1 = T (i1j1) représente le couple (Ri1 ,Vj1) de recouvrement
maximal tel que :

T (i1, j1) ≥ T (i, j)∀i, j (3.2)

La recherche du second maximum noté C2 = T (i2j2) donne le couple
(Ri2 ,Vj2) tel que :

T (i2, j2) ≥ T (i, j)∀i, j (3.3)

On réitère cette opération jusqu’au recouvrement CK avec K le nombre
de couples de régions obtenus. La mesure de dissimilarité qui doit être faible
est donnée par :

1−A×
k∑
k=1

Ck (3.4)

où A est le nombre total de pixels de l’image.

3.2.1.2 Mesure de Martin

Définie par D. R Martin (Martin 2002) pour évaluer la cohérence entre
deux segmentations manuelles d’une même image, cette mesure peut être
utilisée pour comparer deux segmentations : l’une de référence et l’autre
obtenue par un algorithme. Elle est basée sur deux erreurs calculées au
niveau de chaque pixel : une erreur de V par rapport à R et une erreur de R
par rapport à V. Si le pixel s appartient à la région Vj dans la vérité-terrain
et à la région Ri dans l’image résultat, ces erreurs valent :

E(s) =
card(Vj i)

card(Vj)
et E′(s) = card(Rij)

card(Ri)
(3.5)

où E(s) vaut 0 si Vj est un sous-ensemble de Ri et vaut 1 si l’intersection
des deux régions est réduite au pixel s.

La dissimilarité entre la segmentation obtenue et la segmentation de
référence se mesure alors par l’erreur locale de cohérence :

LCE(R,V ) =
1
A

∑
s

minE(s),E′(s) (3.6)

ou par l’erreur globale de cohérence :

GCE(I,V ) =
1
A
min{

∑
s

E(s),
∑
s

E′(s)} (3.7)
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3.2.1.3 Mesure de Yasnoff et al

Cette mesure compte le nombre de pixels mal segmentés en prenant
en considération leur position. Elle utilise la distance entre un pixel mal
segmenté et la région à laquelle il appartient dans la référence.

La mesure de Yasnoff et al. (W. A. Yasnoff and Bacus 1979) s’écrit
comme suit :

100
A
×

√∑
s

d2(s) (3.8)

où A représente le nombre total de pixels dans l’image, la sommation
s’effectue sur les pixels mal segmentés et d étant la distance au pixel le plus
proche de la région à laquelle il appartient.

3.2.1.4 L’indice de rand probabiliste

Récemment, de nouveaux critères d’évaluation supervisée pour la seg-
mentation d’images couleur ont été développés. Ces critères gagnent en
popularité et sont très utilisés pour tester la validité des récents algorithmes
de segmentation d’images couleurs. Ces évaluateurs sont fondés sur l’appa-
riement des frontières (Freixenet et al. 2002) ou encore sur la différentiation
entre régions comme l’indice de rang probabiliste (PRI) (Unnikrishnan
et al. 2007).

L’indice PRI mesure la concordance entre le résultat de segmentation
obtenu et la vérité terrain. Il compte le nombre de paires de pixels ayant les
mêmes étiquettes entre les deux images comparées.

Si on considère un ensemble K de segmentation de référence S1,S2, ...,Sk
d’une même image X = x1,x2, ...,xN . Soit Stest la segmentation obtenue
à comparer avec l’ensemble étiqueté manuellement (segmentation de réfé-
rence). Nous notons par lStesti l’étiquette de xi dans la segmentation Stest et
par lSKi i dans la segmentation SK . Il est supposé que chaque étiquette lSKi
peut prendre des valeurs dansKk (i.e., nombre de classes) et corrélativement
Stest prend des valeurs dans Ltest (étiquettes de la segmentation manuelle).
On juge qu’une segmentation est bonne si pour n’importe quelle paire de
pixels xi,xj les étiquettes lStesti , lStestj sont les mêmes dans la segmentation
obtenue et la segmentation de référence. On considère ainsi l’index de rand
Probabiliste :

PR(Stest,Sk) =
2

N(N − 1)Σ(i,j)i<j [cijpij + (1− cij)(1− pij)] (3.9)

où cij = I(lStesti = lStestj ) avec I(vrai)=1 et I(faux)=0, en d’autre terme
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si les pixels i et j appartiennent à la même classe alors cij = 1 et 0 sinon ;

pij =
1
kΣI(lSi k = lSj tk) est la probabilité de vérité terrain que les pixels

i et j appartiennent à la même classe.

Cet indice prend une valeur entre 0 et 1. Une valeur égale à 0.54 par
exemple correspond à un taux de 54% de pixels bien classés. Plus la valeur
est proche de 1 plus les deux segmentations sont concordante et plus le
résultat obtenu est jugé bon.

3.2.2 Méthodes d’évaluation non supervisées

Alors que les méthodes supervisées évaluent une segmentation donnée
en la comparant à une segmentation de référence, les méthodes non supervi-
sées ont l’avantage de ne pas requérir d’une vérité terrain. Elles évaluent la
qualité de la segmentation à partir de l’image elle-même en se basant sur des
mesures souvent statistiques qui sont calculées sur les régions obtenues. Les
mesures de qualité que peuvent utiliser ces techniques sont par exemple : la
variation de couleur à l’intérieur des régions, la variation de contraste entre
les régions ou encore la taille des régions.

Figure 3.11 – Évaluation non supervisée d’un résultat de segmentation à l’aide
de mesures statistiques.

3.2.2.1 Critère d’uniformité intra-région de Levine et Nazif

Le critère Levine et Nazif (Levine and Nazif 1985) est très simple, il est
basé sur la somme des variances des régions ; sa valeur doit être donc faible.

∑ ∑
s∈Ri

f(s)− 1
Ai

∑
s∈Ri

f(s)

2

=
∑
i

σ2
i

C
(3.10)
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où f(s) est la couleur du pixel s, Ai est l’aire de la région Ri et C est un
facteur de normalisation égal à la variance maximale : σ2

max =
(fmax−fmin)2

2

3.2.2.2 Critère de contraste inter-région de Levine et Nazif

Le critère de contraste inter-région de Levine et Nazif (Levine and Nazif
1985) calcule la somme des contrastes des régions Ri pondérée par leur aires
Ai. Il est donné par l’équation suivante :

∑
Ri AiCi∑
Ri Ai

(3.11)

Ci représente le contraste de la région Ri donné par : Ci =
∑
Rj

lij
li
Cij où

Rj représente les régions adjacentes à Ri, lij est la longueur de la frontière
commune entre Ri et Rj , li est le périmètre de la région Ri, Cij représente
le contraste entre les deux régions adjacentes Ri et Rj donné par : |mi−mj ||mi+mj |
avec mi et mj les moyennes de couleur.

3.2.2.3 Mesure de dissimilarité de Liu et Yang

La mesure de dissimilarité de Liu et Yang (Liu and Yang 1994) intègre
trois paramètres qui sont : le nombre de régions, l’aire des régions et la
couleur moyenne de chaque région. Cette mesure pénalise les résultats ayant
un nombre de régions trop importants ou ayant des régions non homogènes
en couleur. La valeur de ce critère doit être faible et ce mesure par :

1
100×A

√
N

N∑
i=1

e2
i√
Ai

(3.12)

avec Ai le nombre de pixels de la région Ri, A le nombre total des pixels
de l’image ; N le nombre des régions de l’image segmentée et e2

i qui est la
somme des distances euclidiennes entre les vecteurs couleurs des pixels de
la région Ri et le vecteur couleur qui représente la région Ri(la moyenne de
couleur de cette région).

3.2.2.4 Critère de Borsotti et al.

Le critère de dissimilarité de Liu et Yang pénalise les résultats de seg-
mentations contenant trop de régions ou avec des régions non homogènes en
couleur. Borsotti et al. (Borsotti et al. 1998) Ont proposé d’améliorer cette
mesure par :

1
100×A

√
N

N∑
i=1

e2
i

1 + logAi
+
N(A2

i )

A2
i

(3.13)

Avec A le nombre total de pixels de l’image ; Ai le nombre de pixels de
la région Ri ; N le nombre totale des régions et N(Ai) est le nombre de
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régions ayant une aire égale à Ai.

Ce critère doit lui aussi avoir une valeur faible. Le premier terme de la
somme favorise les régions homogènes, comme le critère de Liu et Yang. Le
deuxième terme a une valeur élevée quand il y a beaucoup de petites régions,
ce qui pénalise les images sursegmentées en beaucoup de régions de même
taille.

3.2.2.5 Le contraste de Zeboudj

Les critères présentés ci-dessus s’intéressent à l’homogénéité inter-
régions. Le critère de Zeboudj (Cocquerez and editors 1995) quant à lui
ne prend pas en considération l’homogénéité intra classe seulement, mais
aussi l’homogénéité inter classe dans le voisinage W(s) du pixel s. soit c(s,t)
le contraste entre les pixels s et t donné par : c(s, t) = dist(s,t)

dmax
, où dmax est

la plus grande distance possible dans l’espace couleur utilisé.

CI =
1
Ai

∑
s∈Ri

maxc(s, t), t ∈W (s∩Ri) (3.14)

CE =
1
li

∑
s∈Ri

maxc(s, t), t ∈W (s /∈ Ri) (3.15)

Ai et li Correspondent respectivement à l’aire et la longueur de la fron-
tière Fi de la région Ri. Le contraste globale de la région Ri est définie
par :

C(Ri) =


1− CI

CE
, Si 0 < CI < CE

CE , Si CI = 0
0, Sinon

(3.16)

Le critère de Zeboudj est déduit par :

1
A

N∑
i=n

Ai ×C(Ri) (3.17)

Cet indice est connu pour être adapté pour les images uniformes. Comme
pour le critère de Borsotti, il donne de moyen résultat dans le cas d’images
bruitées ou texturées.

Conclusion

La première partie de ce chapitre a été consacrée à la présentation des
différentes techniques de segmentation couleur qu’on peut rencontrer dans
la littérature. L’étude comparative nous a permis de déduire qu’il n’existe
aucune méthode de segmentation favorable à une autre, toutes présentent
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des avantages et des inconvénients à prendre en considération suivant le
contexte de l’application et le type d’images utilisées.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons présenté différentes
méthodes d’évaluation de la segmentation d’images couleurs. Certaines ont
été conçues pour une évaluation non supervisée alors que d’autre sont utili-
sées lors d’une évaluation supervisée. Notre choix c’est porté sur la seconde
catégorie car nous nous trouvons en possession d’images de référence fournis
par la base d’images couleur que nous allons utiliser. Nous portons un inté-
rêt particulier à l’indice de rand probabiliste qui nous semble adéquat dans
le cadre de notre travail. Cet indice sera utilisé dans la suite de ce manuscrit
pour illustrer nos résultats applicatifs.
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Dans un contexte général, la classification non supervisée appelée aussi
«clustering» est un processus de groupement ou encore de classement

d’une collection d’objets en classes «clusters» homogènes. Les membres
d’une même classe se caractérisent idéalement par une forte similarité entre
eux et une forte dissimilarité avec les membres des autres classes. Cette
similarité est calculée selon des métriques bien définies.

Nous présentons, ci-dessous, une introduction aux principes de clustering
et son rapport avec la segmentation d’images (Sections 4.1 et 4.2). Nous
insisterons dans la section 4.3 sur les approches de clustering probabilistes
et aux différents modèles qu’elles proposent ainsi que leur utilisation dans
le cadre la segmentation d’images couleur.

4.1 Le clustering

Les diverses approches de clustering existantes peuvent être classées se-
lon différents critères tel que : le type de données à classer, la mesure de
similarité utilisée, ou encore la technique de groupement appliquée. Cepen-
dant, il n’existe aucune méthode universelle applicable pour tous les types
de données qu’on peut avoir et qui soit indépendante du but final de la
classification.

Figure 4.1 – Classification des méthodes de clustering.

Traditionnellement, les différents algorithmes de clustering peuvent être
classés en deux catégories (Deserno 2011) :

• clustering déterministe qui assigne les objets aux clusters selon une
probabilité égale à 1 ou à 0.

• clustering probabiliste qui assigne les objets aux clusters selon une
probabilité sur un intervalle [0,1].

Les approches de clustering déterministe peuvent être à leur tour classées en
deux catégories : clustering hiérarchique et clustering par partitionnement.
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Le clustering par partitionnement obtient une partition unique pour
les données. Ces techniques de clustering utilisent généralement K objets
représentatifs (les centres de classes par exemple comme dans l’algorithme
K-means) pour partitionner les données en K clusters. Ces algorithmes
opèrent généralement en deux étapes complémentaires. La première, qui
choisit les objets représentant les classes et la seconde qui assigne les don-
nées aux clusters ayant le représentant le plus proche. Ces techniques se
caractérisent par une simplicité de mise en œuvre et peuvent être utilisées
pour de larges données. En contrepartie, elles souffrent de quelques limites
comme la paramétrisation du nombre de classes qui demande une connais-
sance à priori, souvent, indisponible. Un autre inconvénient de ce type de
clustering est le fait qu’il n’accepte des formes arbitraires de clusters, il se li-
mite à des classes compactes avec des formes convexes qui sont bien séparées.

Le clustering hiérarchique obtient une partition hiérarchique de clusters
imbriqués. La structure en arborescence utilisée pour la représentation des
données est appelée dendrogramme. Ce dernier peut être construit suivant
deux stratégies différentes :

• Par processus agglomérative qui initialise chaque élément en tant que
classe, puis selon une mesure de similarité les deux plus proches élé-
ments sont fusionnés ; le processus de fusion continue jusqu’à ce que
le nombre de classe désiré soit formé ou encore qu’un critère d’arrêt
soit atteint.

• Par processus divisif où initialement tous les éléments à classer appar-
tiennent à une seule classe qu’on divise en deux sous classes distinctes.
Puis s’enchaine alors une série de divisons de chaque classe jusqu’à ce
que le critère d’arrêt soit atteint ou que le nombre de classe désiré soit
formé.

Le point fort du clustering hiérarchique est sa flexibilité dans le choix du
niveau de granularité. De plus, l’initialisation du nombre de classes n’est
pas requise. En revanche, le résultat final reste fortement sensible au choix
du critère de division ou de fusion. Le clustering hiérarchique souffre aussi
de l’irréversibilité lors de la construction des clusters ; contrairement au
clustering par partitionnement où chaque élément peut changer de cluster
au cours des itérations, les classes ne peuvent pas être revisitées. L’utilisa-
tion de ces techniques de classification pour de larges données est restrictive
du fait que la construction d’un dendrogramme pour la représentation ces
données demeure prohibitive.

Les deux techniques de classification qu’on vient de présenter sont jugées
exclusives ; elles supposent que chaque objet appartient à une seule classe
et ne permettent pas de constatations sur la force d’appartenance d’un
objet a une classe. A cause de leur nature déterministe, ces méthodes sont
sensibles aux données isolées et ne sont pas performante dans le cas de
classes chevauchées.
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Les méthodes de clustering probabilistes tentent de pallier à ce pro-
blème en introduisant une forme d’incertitude lors de la classification
des objets. Ces méthodes supposent l’existence d’un chevauchement entre
clusters. Chaque objet à classer appartient à tous les clusters. Une force
ou un poids de son association à une classe mesure sa qualité d’adap-
tation à la description de ces clusters. Typiquement, ce poids correspond
à une probabilité qui définit le degré d’appartenance d’un objet à une classe.

Afin de calculer cette probabilité, les données sont supposées être gé-
nérées à partir de K différentes classes où chacune d’entre elles possède sa
propre distribution et se caractérise par une fonction de densité de proba-
bilité (fdp). Ces modèles admettent que les classes sont construites à partir
d’un modèle de mélanges de distributions.

4.2 Segmentation d’images et clustering

Comme nous l’avons précisé dans les précédents chapitres, le processus
de segmentation vise à diviser l’image en un ensemble de régions disjointes
qui doivent être le plus homogènes possible. Cette homogénéité peut se
mesurer selon différentes propriétés, par exemple : l’intensité, la couleur, la
texture... La tâches de segmentation et de clustering sont donc très liés et
peuvent être utilisés pour définir le même problème.

Dans ce cas précis de clustering, les données à classer correspondent à
l’espace de caractéristiques qui représente les pixels de l’image et les clusters
obtenus de la procédure de classification représentent les régions ou les seg-
ments. Cependant, la segmentation d’images peut être perçue comme un cas
particulier de clustering où les données traitées possèdent une information
spatiale qui leur est associées. En effet, en plus des propriétés utilisées dans
le processus de segmentation citées précédemment, l’allocation spatiale des
pixels de l’image est une caractéristique importante. La connaissance à
priori que les pixels voisins appartiennent fort probablement à la même
région doit être prise en considération lors de la classification.

Supposons que deux pixels ayant les mêmes caractéristiques sont spa-
tialement loin l’un de l’autre, un processus de classification ordinaire les
classera alors dans une même région. Ceci pourrait altérer considérablement
la qualité de la segmentation.

Afin de mieux cerner le problème, observons l’exemple illustratif dans la
Figure 4.2. On désire segmenter l’image (a) en deux régions. La première
segmentation est obtenue par un simple algorithme de clustering. Ce dernier,
classe les pixels en deux régions selon leur couleur : une classe pour la cou-
leur rouge et une autre pour la couleur orange (Figure 4.2.b). La deuxième
segmentation est obtenue par un algorithme de clustering, qui cette fois, en
plus de la caractéristique couleur, il prend en considération l’information
spatiale des pixels de l’image (Figure 4.2.c).
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Figure 4.2 – L’influence de l’information spatiale lors d’un processus de
segmentation d’image par clustering : (a) image originale, (b) image segmentée

par un clustering sans contrainte spatiale, (c) image segmentée par clustering avec
contrainte spatiale.

Le résultat obtenu dans le deuxième cas est bien meilleur. On remarque
que les pixels qui sont source de bruit dans le premier résultat sont élimi-
nés. Les pixels mal classés sont corrigés et les régions obtenues sont plus
homogènes.

En plus de générer des segments homogènes, la prise en considération de
l’allocation spatiale des pixels peut avoir un effet sur la qualité des contours
des régions. Les pixels voisins n’ayant pas les mêmes propriétés seront na-
turellement classés dans des régions différentes, cela peut être sources d’ir-
régularité au niveau des contours. L’information spatiale va apporter plus
d’homogénéité et adoucir les contours afin d’obtenir des contours bien défi-
nies.
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4.3 Les modèles probabilistes pour la segmentation
d’images

La segmentation d’images par clustering a été le sujet de différentes
études qui ont données lieu à une multitude d’approches. Ces dernières
peuvent se différencier selon la mesure de similarité utilisée lors de la clas-
sification des pixels. Toute fonction qui évalue le degré de similarité entre
pixels peut être utilisée à cet effet. Les approches probabilistes quant à
elles utilisent d’autres critères pour la classification mais qui sont toutefois
basées sur la similarité. Si un ensemble de pixels ont une forte probabilité
d’appartenir à la même région, cela est due au fait qu’ils aient des caracté-
ristiques à valeur très proche.

Les mesures utilisées par les méthodes de clustering basées sur la si-
milarité sont considérées comme des mesures locales (exemple : similarité
entre deux pixels ou encore la similarité entre les pixels et le centre d’une
région). Les approches probabilistes, sont en revanche considérées comme
des techniques globales car elles utilisent des propriétés statistiques qui sont
calculées sur la totalité de l’image. Comparé aux méthodes basées sur la
similarité qui regroupent les pixels en se basant sur de simples distances,
ces méthodes offrent une meilleure interprétabilité des données de l’image
où le clustering s’opère à partir des données elle mêmes, le modèle résultant
de chaque classe caractérise directement la région obtenue.

D’un autre côté, les approches probabilistes tirent leurs forces des fon-
dements mathématiques solides sur lesquelles elles reposent. Ces approches
ont montrées des résultats attrayant pour la segmentation d’images et ont
été largement utilisées pour les avantages qu’elles offrent et qu’on peut
résumer en ces quelques points :

• La disponibilité d’une variété de techniques statistiques d’inférence
bien étudiées.

• La flexibilité dans le choix des distributions des composantes.
• La capacité de traiter des données complexes.
• Permet un chevauchement des clusters.
• Estimation de densité pour chaque classe.

L’autre avantage des méthodes de clustering probabiliste est qu’elles pos-
sèdent un large choix de sélection d’outils qui peuvent être utilisés pour leur
modélisation (utilisation des lois paramétrique avec des propriétés bien étu-
diées) ainsi qu’un large choix de méthodes d’apprentissage (paramétriques
ou non paramétrique). Nous allons dans ce qui suit étudier ces deux tech-
niques d’apprentissage.

4.3.1 Les modèles probabilistes paramétriques

Les méthodes de clustering probabilistes paramétriques utilisées pour
la segmentation représentent chaque région de l’image par une distribution
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paramétrique. L’image segmentée sera alors représentée par un ensemble
de distributions, une pour chaque région. Les modèles les plus connus dans
cette catégorie sont les modèles de mélanges finis.

Les modèles de mélange finis supposent que les données à classer sont
issus d’un modèle de mélange de différentes distributions (exemple : gaus-
sienne, poisson ... etc.), ayant chacune ces propres paramètres qu’on cherche
à estimer. Cette estimation repose généralement sur un schéma itératif d’op-
timisation.

Soit les observations x = (x1, . . . ,xm), fk(xi|θk) est la densité de proba-
bilité de l’observation xi de la composante k, où Chaque xi est indépendam-
ment des autres issu d’une loi paramétrée par θk. On note θ = (θ1 . . . θk)
les paramètres correspondant à la composante k du mélange. La fonction
densité de probabilité de la distribution paramétrique P (ϕ) est définie par :

P (xi|ϕ) =
k∑
k=1

πkfk(xi|θk) (4.1)

où ϕ est l’ensemble des paramètres non connu associés à la loi de la
composante k, et π1, ...,πk sont les proportions du mélange et vérifient les
relations :

∀k ∈ 1..k,πk ∈ [0, 1] et ∑k
k=1 πk = 1

Il existe plusieurs types de mélanges de lois (mélange de lois uniformes,
binomiales, exponentielles, gaussiennes,...) ; le mélange de gaussiennes reste
néanmoins le plus populaire dans la littérature statistique. Dans le cas parti-
culier d’un mélange de gaussiennes, les paramètres à estimer sont la moyenne
et la matrice de covariance.

4.3.1.1 L’estimation de paramètres

La méthode d’estimation des paramètres d’un modèle de mélange de
distributions la plus utilisée est celle que réalise l’algorithme EM (Dempster
et al. 1977). Cette méthode est basée sur la maximisation itérative du Log
de vraisemblance L(θ) ; conditionnellement aux observations x et à une
valeur courante du vecteur de paramètres θ(t).

L’espérance conditionnelle compète est donnée par :

Q(θ, θ(t)) =
∑
i

∑
k

Siklog(πkfk(xi|θk)) (4.2)
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Sik = P (Zik|xi, θ(t)) et Zik étant une variable latente non-observée qui
vaut 1 si l’individu xi appartient au groupe k et 0 sinon.

A l’itération d’ordre t, l’algorithme EM alterne les deux étapes sui-
vantes :

• Étape E : pour le calcul des probabilités à posteriori S(t)
ik :

S
(t)
ik =

π
(t)
k fk(xi|θ

(t)
k )∑k

k′ π
(t)
k′ fk(xi|θ

(t)
k′ )

(4.3)

• Étape M : pour la mise à jour des paramètres ϕ :

π
(t+1)
k =

∑
i∈s S

(t)
ik

m

θ(t+1) = argmax
∑
i

∑
k S

(t)
ik log(πkfk(xi|θk)

(4.4)

L’algorithme EM allie dans la plupart des cas, simplicité de mise en
œuvre et efficacité. Il est néanmoins fortement lié à l’initialisation considérée
et nécessite un temps de calcul assez importants en pratique (Harpaz 2008).

D’autres variantes de l’algorithme EM ont été développées afin de pal-
lier aux limites de celui-ci. Nous évoquons une version stochastique qui est
l’algorithme SEM 1 (Celeux and Diebolt 1985). Cet algorithme a pour but
de réduire le risque de tomber dans un optimum local de vraisemblance. Il
incorpore entre les étapes E et M une étape de restauration des données
manquantes (zik, i = 1...m, k = 1 . . .K) qui sont tirées aléatoirement des
données des distributions conditionnelle courante.

La forme de cet algorithme est comme suit :

• Étape E : calcule les probabilités a posteriori S(t)
ik .

• Étape S : étape stochastique qui assigne chaque observation xi tirée
aléatoirement dans une composante du mélange selon une loi multi-
nomiale M = (1,S(t)

i1 , ...,S(t)
ik ) afin de produire une partition.

• Étape M : met à jour les paramètres en maximisant la vraisemblance
en utilisant la partition résultante de l’étape S.

Une autre variante de l’algorithme EM qu’on peut rencontrer dans la
littérature est l’algorithme CEM 2 (Celeux and Govaert 1992) qui peut être
considéré comme une version exclusif (hard) de celui-ci. Cet algorithme
ajoute une étape de classification entre les étapes E et M de l’algorithme
originale. Les probabilités a posteriori dans ce cas seront égales à 1 ou 0
selon la règle du maximum à posteriori.

1. Stochastic Expectation maximisation
2. Classification Expectation Maximisation
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La forme de cet algorithme est comme suit :

• Étape E : calcul les probabilités a posteriori S(t)
ik . cette étape reste

identique à l’algorithme EM.
• Étape C : affectation de chaque observation xi à la classe z(t)i qui
maximise S(t)

ik .
• Étape M : Mis à jour des paramètres ϑ en maximisant Lc(Z(t)|ϑ).

Le grand avantage par rapport l’algorithme EM est sa rapidité qui peut
être intéressante en cas de contrainte de temps.

Les modèles de mélange ont été largement utilisés pour de la segmen-
tation d’images couleur. Le système Blobwold proposée dans (Carson et al.
2002) propose une procédure de segmentation d’images couleur dédiée à
une application de recherche d’images par le contenu. Les distributions
jointes de la couleur, de la texture ainsi que des caractéristiques spatiales
sont représentées par un modèle de mélange de Gaussiennes associées à une
estimation de paramètres par un algorithme EM.

Constantinos développe dans (Constantinopoulos and Likas 2007) une
méthode de segmentation d’images couleur basée sur les modèles de mé-
lange gaussien. Implémentée sous une forme incrémentale, leur méthode est
capable d’estimer automatiquement le nombre des composantes du mélange.

Afin de résoudre le problème du choix du nombre des composantes
du mélange, le travail présenté dans (Park et al. 2009) propose d’associer
l’algorithme Mean Shift à une modélisation à base de modèle de mélange
gaussien, l’estimation des paramètres du modèle est achevée par l’algo-
rithme EM. Cette méthode a été appliquée avec sucée pour la segmentation
d’image couleur où tout problème de sursegmentation et de formation de
régions isolés a été éliminer.

Traitant la même problématique, Greggio et al (Greggio et al. 2012)
ont conçus un algorithme appelé Fast Gaussien Mixture Model pour la
segmentation d’images couleur. Cette méthode estime automatiquement le
nombre des composantes du mélange ainsi que les moyennes et les matrices
de covariance qui leur correspond sans aucune connaissance à priori ou
quelconque initialisation.

D’autres modèles probabilistes populaires pour la segmentation d’images
sont ceux basés sur les modèles de Markov cachés (Mukherjee 2002) qui sont
considéré comme une généralisation des modèles de mélanges fini (Azizi
2006). Contrairement à ces derniers, la classe d’une observation n’est plus
indépendante de la classe des autres observations. On revient alors à la
notion d’individus organisés spatialement et à la notion de voisinage qui
n’existe pas dans le modèle de mélange fini indépendant. Ceci peut être très
avantageux pour une segmentation d’images où la connexité des pixels sera
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prise en considération lors de la construction du modèle.

Deng (Deng and Clausi 2004) propose une méthode non supervisée
qui n’utilise pas d’étape d’apprentissages, généralement, nécessaire pour
l’estimation des paramètres du modèle de Markov caché. Le modèle utilise
une fonction de pondération des composantes de labélisation des régions et
de modélisation des caractéristiques.

Diplaros (Diplaros et al. 2007) développe un algorithme EM avec
contraintes spatiale pour une segmentation d’image couleur basée sur les
modèles de Markov cachée. Le modèle suppose que les labels des classes
des pixels voisins d’une image sont générer par des distributions ayant des
paramètres similaires.

Chen et al (Chen et al. 2010) proposent un algorithme de segmentation
d’images couleur automatique qui segmente les images texturées sans avoir
besoin de connaître le nombre de régions à l’avance. Conçu dans un schéma
itératif d’optimisation, leur modèle de maximisation de probabilité alterne
l’estimation des paramètres avec le critère de maximum a posteriori (mo-
délisé avec un champ de Markov caché et un algorithme de graph cut) et
celui du maximum de vraisemblance.

L’approche présentée dans (Nikou et al. 2010) propose une technique
de segmentation d’images couleur avec contraintes spatiales à base d’un
modèle de mélange gaussien. Les densités de probabilités des composantes
sont modélisées à l’aide de multinomiales à composantes de Dirichlet. Cette
approche associe un Champ de Markov Gaussien aux paramètres de dirichlet
afin d’introduire une forme de contraintes spatiales.

4.3.2 Les modèles probabilistes non paramétriques

Les modèles paramétriques présentés ci-dessus se basent sur une suppo-
sition « stricte » concernant la forme des distributions utilisées. Or, il n’est
pas toujours facile de faire le choix d’une forme adéquate qui modélise au
mieux les données. Dans ce cas précis les modèles non paramétrique sont
plus appropriés. Ces modèles ne font que quelques suppositions sur la forme
des distributions et donnent la liberté aux données de faire une estimation
plus directe.

Les méthodes non paramétriques ne nécessitent pas d’hypothèse à priori
sur l’appartenance de la fonction de densité à une famille de loi connue et
ont la capacité d’approximer cette fonction sans connaitre sa forme. Les
histogrammes, l’algorithme du K plus proche voisins ou encore les modèles
à base de noyaux sont des exemples d’estimateurs non paramétrique de
densité.
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4.3.2.1 Les histogrammes

L’estimation non paramétrique de densité basée sur les histogrammes
est connue comme étant la plus simple et la plus ancienne. Cet approche
divise les données en cellules (bins) et compte le nombre d’observation x qui
appartiennent à chaque cellule. L’estimation de la fonction de densité est
exprimé par :

P (x) =
nb

N × h
pour xmin � x < xmax (4.5)

où nb est le nombre d’éléments dans la cellule b, N est le nombre total
d’élément, h = xmax − xmin est la largeur de la cellule b (appelé aussi pas
ou granularité) et xmax et xmin sont les limites de la cellule b.

Pour une bonne estimation de densité non paramétrique à base d’his-
togramme, le nombre d’éléments N ainsi que le nombre d’éléments dans
chaque cellule doit être le plus large possible. La granularité de la cellule h
quant à elle doit être judicieusement choisie pour augmenter la précision.

Figure 4.3 – Modélisation non paramétrique de densité par histogramme avec
différentes granularité h.

La Figure 4.3 illustre une estimation non paramétrique de densité d’un
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échantillon de données avec différentes degré granularité.

On note qu’une granularité trop petite donnera un histogramme avec
beaucoup de variation, de surcroît, il est difficile de dire si les données sont
bimodales ou unimodales. A l’inverse, une trop grande granularité, produira
un histogramme qui est pratiquement plat. L’histogramme b fournis quant
à lui une bonne estimation de la densité grâce une granularité moyenne.

En plus de leur facilité d’implémentation, les méthodes à base d’histo-
gramme ont l’avantage de fournir des résultats qui se caractérisent par une
simplicité de visualisation et une interprétation intuitive (Jarosz 2008). En
revanche, ces techniques peuvent avoir quelques limites que nous pouvons
résumer en ces quelques points (Lambert and Macaire 2000) :

• La fonction de densité n’est pas régulière. L’histogramme se caracté-
rise par des discontinuités même dans le cas d’une fonction continu.

• Le résultat est sensible à la taille et au nombre de cellules.
• Toute information sur la localisation d’une donnée dans une cellule
est perdue.

4.3.2.2 Algorithme du K plus proche voisin

L’estimateur KPP appartient à la classe des estimateurs adaptatifs. Pro-
posées dans (Cover and Hart 1967), ces techniques adoptent une approche
similaire à celle utilisée dans l’estimation de densité par histogramme qui
compte le nombre d’élément dans une cellule.

Cependant, contrairement à ces méthodes, l’algorithme KPP ne repose
pas sur un découpage prédéfini des cellules mais détermine plutôt leurs taille
par rapport à un nombre fini d’observations k, 1 < k < n. La largeur d’une
cellule varie donc en fonction du nombre d’observations qui lui appartient.

L’estimation de densité non paramétrique par l’algorithme du KPP
s’opère comme suit :

1. choisir une valeur pour k,
2. calculer la distance entre l’élément x et tous les éléments d’apprentis-

sage xi. N’importe qu’elle mesure de distance peut être utilisée (ex.
euclidienne, Mahalanobis),

3. trouver les k plus proche voisins de x,
4. calculer le volume V (x) qui va inclure les k plus proches voisins,
5. la densité est estimé par :

P (x) =
k

N × V (x)
(4.6)
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Dans le cas de données à une dimension V (x) = 2ρ où ρ est la taille du
plus petit intervalle centré par x et qui va inclure tous les k plus proches
voisins estimés. Dans le cas de donnés à d-dimension, ρ est le plus petit
rayon d’une sphère à deux dimensions centrée dans x et qui va couvrir tous
les k plus proches voisins.

Les méthodes d’estimation de densité basées sur l’algorithme KPP
souffrent de quelques inconvénients (Bhatia and Vandana 2010) :

• Le choix du meilleur k.
• Gourmant en temps.
• Besoin d’un large nombre d’échantillon pour être efficace.

4.3.2.3 Estimation de densité par la méthode du noyau

Les méthodes d’estimation de densité à base de noyaux sont sans doute
les méthodes d’estimation de densité les plus utilisées et ce dans une va-
riété de domaines. Étudiée par Parzen (Parzen 1962), Rosenbalt (Rosenblatt
1962) et Cacoullos (Cacoullos 2003) l’estimation de densité par un noyau
est donnée par :

P (x) =
1
N

N∑
i=1

K(
x− xi
σ

) (4.7)

où k(.) est une fonction noyau qui satisfait
∫
k(x)dx = 1 et k(.) > 0. le

paramètre σ est la taille du noyau appelé aussi profondeur, paramètre de
régularité ou encore degré de lissage.

Bien qu’il existe un large choix de noyaux (voir Figure 4.4) le noyau
gaussien demeure, en revanche, le plus communément utilisé.
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Figure 4.4 – Différentes formes de noyaux

Selon Kim (Kim 2005) le choix du type de noyau importe peu. Cependant
le choix du paramètre σ influence sensiblement le résultat. La Figure 4.5
illustre un exemple pris dans (Petersohn 2010) qui montre une estimation
de densité non paramétrique sur un échantillon test (N=400) à l’aide d’un
noyau Gaussien.

Figure 4.5 – Estimation de densité avec noyau Gaussien avec plusieurs tailles

La distribution de cet échantillon est dessinée à l’aide de la courbe noire.
Le paramètre σ = h est le degré de lissage.

Comme on peut le constater, une valeur trop petite du paramètre h
engendre un modèle de densité très bruité. D’un autre côté, une valeur trop
grande efface la nature bimodale des distributions adjacentes. Une valeur
moyenne, donne quant à elle le meilleur modèle de densité.

Les modèles non paramétriques à base de noyau on fait leurs preuve
dans le domaine de traitement d’images est plus particulièrement dans
la segmentation d’images couleur. L’un des algorithmes les plus célèbres
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dans cette catégorie est l’algorithme Mean Shift présenté dans le chapitre
précédent (Section 3.1.1.2).

Le travail présenté dans (Andreetto et al. 2007) propose une méthode
hybride probabiliste pour la segmentation d’images couleur qui utilise deux
types de modélisation : une estimation de densité à base de noyaux combi-
née à une modélisation paramétrique à base de modèle de mélange gaussien.
Cette hybridation est utilisée afin de pallier aux limites de la modélisation
paramétrique.

Rahimizadeh et al., (Rahimizadeh et al. 2009) proposent une segmen-
tation d’images couleur en associant une estimation non paramétrique de
densité à un classifieur bayésien afin de séparer les région de l’arrière et de
l’avant plan de l’image et ceux en présence de différentes luminosité.

D’autres techniques de segmentation proposent d’associer les modèles
non paramétriques avec d’autres algorithmes de segmentation. Par exemple
dans (Ozertem and Erdogmus 2007), un modèle de contours actif non para-
métrique a été développé. L’estimation des paramètres des forces internes
et des forces externes qui régissaient la courbe du contour a été transformée
en une estimation non paramétrique des densités des régions.

Yu-Hsin Kuan (Kuan et al. 2006) propose une méthode non supervisée
pour la segmentation d’images couleur. Pour ce fait, il utilise une modélisa-
tion non paramétrique de densité pour l’extraction des couleurs dominantes
qui seront utilisé pour une quantification de l’image. Cette quantification
servira comme initialisation pour un algorithme basée sur une stratégie de
fusion de régions.

4.3.3 Modélisation paramétrique vs. modélisation non paramé-
trique

Après la présentation et l’étude des deux approches de modélisation
probabilistes qui existent, la question qui se pose est : qu’elle est la meilleure
modélisation à adopter et surtout laquelle doit on choisir ? Si on devait ré-
pondre à cette question en tombe dans deux cas de figure.

Le premier cas est que la seule raison logique d’utiliser les modèles
paramétriques est que l’on croit fortement que nos données peuvent être
modélisées par une distribution de densité connu. Cette supposition est
assez restrictive mais qui a l’avantage de réduire notre problème de modéli-
sation de densité en une simple estimation de paramètres.

Le deuxième cas de figure est qu’il n’y a aucune raison ou une certi-
tude qui laisse croire que les données traitées suivent une distribution bien
connue. Le risque que la distribution imposée dans le cas précédent soit in-
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adéquate est existant. Les modèles non paramétriques tirent leur force du
fait d’estimer ces distributions des données elles-mêmes. Cependant, le coût
de traitement dans ce type de modélisation est nettement plus élevé comparé
au modèle paramétrique.

Conclusion

Ce chapitre a été dédié à la présentation des fondements théoriques de
notre travail. Nous avons commencé par présenter une classification des
techniques de clustering dans un contexte général où nous exposons les
avantages et les inconvénients de chaque classe. Par la suite, nous nous
sommes concentrés sur notre sujet qui est la segmentation d’images couleur.
Les atouts que peut avoir le clustering probabiliste par rapport aux autres
techniques dans ce cadre précis ont été exposés.

Nous avons terminé ce chapitre par l’étude des différentes modélisations
probabilistes existantes à savoir les modélisations paramétriques et les
modélisations non paramétriques en donnant quelques applications dans le
domaine de la segmentation d’images couleur.

Après discussion, les modèles non paramétriques ont montré une supério-
rité et une meilleure flexibilité par rapport aux modèles paramétriques que
nous jugeons intéressantes dans notre travail. Il va de soi que nous utiliserons
ce type de modélisation pour la conception des approches probabilistes que
nous allons proposer pour la segmentation d’images couleur et qui serons
présentées dans les prochains chapitres.
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La première approche de segmentation d’images couleur que nous avons
mis en œuvre est une technique de segmentation inspirée de l’algo-

rithme CEM (Section 4.3.1.1). Nommée SNPS « Spatial Non Parametric
Segmentation », cette approche est fondée sur une segmentation par cluste-
ring probabiliste qui utilise une modélisation non paramétrique des densités.

Le choix de cette méthode repose sur deux arguments. D’une part,
elle est basée sur un clustering probabiliste à base de noyaux gaussiens.
L’étude des différents modèles probabilistes, nous a permis de conclure
que l’estimation non paramétrique des densités et plus particulièrement
celle qui s’appuie sur les noyaux nous donnera le plus d’avantages dans
notre travail. D’autre part, cette approche combine l’information spatiale et
colorimétrique des pixels lors du processus de clustering pour une meilleure
segmentation.

Nous allons présenter dans ce chapitre l’approche proposée en détaillant
chacune de ses étapes (Section 5.1). Nous illustrerons par la suite dans la
section 5.2 les résultats obtenus sur des images couleurs du monde réel et
nous montrerons l’apport de l’incorporation de l’information spatiale dans
notre algorithme de segmentation. Nous terminerons ce chapitre par une
évaluation quantitative ainsi une discussion des résultats obtenus (Section
5.3).

5.1 Présentation de l’approche SNPS

Dans cette section nous allons décrire l’approche SNPS que nous pro-
posons pour la segmentation d’images couleur. La Figure 5.1 schématise les
différentes étapes de cette approche.
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Figure 5.1 – Forme générale de l’approche SNPS : (a) image originale, (b) étape
d’initialisation, (c) résultat de segmentation.

Ayant l’image originale comme entrée, le processus de segmentation
commence par une étape d’initialisation nécessaire à toutes approches de
clustering probabilistes. Cette étape achevée, l’algorithme passe à la classifi-
cation des pixels de l’image par le calcul de l’ensemble de leurs probabilités
d’appartenance à chacune des classes prédéfinies.

Les régions seront par la suite construites en assignant chaque pixel à
la classe qui maximise sa probabilité d’appartenance. Ce procédé s’enchaine
itérativement jusqu’à la stabilisation du résultat de segmentation.

5.1.1 Initialisation des classes

Avant de pouvoir calculer les probabilités d’appartenance aux classes,
l’algorithme de clustering probabiliste requière une phase d’initialisation
des classes. Cette étape peut être achevée en utilisant différents techniques
comme l’algorithme k-means, watershed, ou encore des techniques plus
récentes telles que les superpixels (Ren and Malik 2003). Cependant, afin
de ne donner aucun avantage à la méthode proposée, nous avons opté pour
une initialisation totalement aléatoire.

L’étape d’initialisation que nous utilisons est basée sur une simple di-
vision de l’image originale en petites fenêtres de taille 3× 3. Ensuite, on
affecte aléatoirement à chaque fenêtre un label de classe k, k = 1 . . .K
(Figure 5.1.a). Par conséquent, l’ensemble des pixels de chaque fenêtre vont
hériter du label de cette dernière.
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L’affectation aléatoire des labels de classes aurait pu, bien évidemment
être effectuée au niveau de chaque pixel individuellement ; cependant, nous
avons choisi de l’appliquer au niveau d’un voisinage dans le but de renforcer
la connaissance à priori que les pixels voisins appartiennent à la même classe
et ce dès l’étape initiale de clustering.

5.1.2 Estimation non paramétrique des densités

La seconde étape de l’approche SNPS repose principalement sur une
classification pixellaire fondée sur un clustering probabiliste non paramé-
trique. Ce dernier fournis pour chaque pixel une probabilité à posteriori
d’appartenance à chaque classe. L’algorithme décidera ensuite d’une clas-
sification où chaque pixel sera assigné à la classe ayant la probabilité
d’appartenance la plus élevée.

Soit xn = (xrn,xgn,xbn), le vecteur caractéristique représentant les trois
valeurs : rouge, vert, et bleu de l’espace RVB du pixel xn ,où n = 1 . . . N ,
et N est le nombre totale des pixels de l’image. Considérons P une fonction
densité de probabilité standard exprimée par :

P (X) =
K∑
k=1

πkfk(xi|θk) (5.1)

• K représente le nombre des composantes du mélange et par consé-
quent le nombre de régions de l’image.

• πk sont les proportions de la classe K qui doivent satisfaire les critères
suivant : 0 ≤ πk ≤ 1, ∑K

i πk = 1
• fk(xi|θk) la distribution conditionnelle de la classe K avec l’ensemble

des paramètres θk.

Afin d’éviter toute paramétrisation du modèle, on opte pour une modéli-
sation non paramétrique des distributions conditionnelles en utilisant une
estimation de densité à base de noyaux Gaussien.

Selon la formule de Bayes (Bayes 1763), la probabilité qu’un pixel xn
appartient à la classe k se calcule avec :

P (k|xn) =
P (xn|k)πk∑K
k=1 P (xn|k)πk

(5.2)

tel que P (xn|k) sont les densité de probabilités conditionnelles et πk
correspond à la probabilité à priori de la classe k.

On commence tout d’abord par le calcul des probabilités jointes avec
l’équation suivante (Bougenière et al. 2009) :
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f(xn, k) =
∑N
i=1 gγ(xn − xm)A(m)∑N
i

∑N
j gγ(xi − xj)

avec (5.3)

A(m) une fonction indicatrice tel que :

A(m) =

{
1, si xn ∈ k
0, sinon

et gγ est un noyau gaussien de taille γ tel que :

gγ(xn,xm) =
1

2πγ2 e
− 2∆(xn,xm)2

γ2 (5.4)

Les données xn et xm représentent des vecteurs ; nous utilisons, par
conséquent, la distance Euclidienne ∆(xn,xm) pour calculer la différence
entre les deux pixels (Kirati and Tlili 2011b).

Par marginalisation des probabilités jointes par rapport à k nous obte-
nons les probabilités à priori πk. Les probabilités conditionnelles P (xn|k)
quant à elles sont calculées en utilisant le théorème de Bayes.

Ayant toutes les données nécessaires, les probabilités à posteriori d’ap-
partenance des pixels à chaque classe peuvent être calculées par l’équation
5.2.

5.1.3 La contrainte spatiale

Présenté tel qu’il est, le modèle ci-dessus ne prend pas en considération
l’information spatiale des pixels. En se basant sur l’hypothèse que les pixels
voisins sont fortement corrélés et possèdent généralement les mêmes carac-
téristiques ; la probabilité qu’ils appartiennent à la même classe est donc très
forte. On propose d’apporter une modification en introduisant une fonction
sommative lors du calcul des probabilités à posteriori. L’équation 5.2 est
reformulée comme suit :

P (k|xn) =
∑
i∈δxn πkP (xi|k)∑K

j=1
∑
i∈δxn πjP (xi|j)

(5.5)

avec δxn représentant la fenêtre centrée par le pixel xn (voir figure 5.2).

Le pixel xn n’est plus représenté par sa propre probabilité condition-
nelle mais par la somme des probabilités des quatre pixels qui se situe dans
son voisinage directe. L’effet de cette fonction sommative dans les régions
à forte homogénéité est infime ; cependant, le poids des pixels source de
bruit dans les régions à faible homogénéité va être réduit et leur probabilité
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d’appartenir à la même classe de leurs pixels voisins va être renforcée. Ces
pixels sources de bruit seront supprimés et l’homogénéité des classes sera
augmentée (Kirati and Tlili 2014).

Figure 5.2 – Représentation de la fenêtre δ centrée par le pixel xn.

Dans nos premiers travaux publiés dans (Kirati and Tlili 2011a), la fe-
nêtre utilisée été de taille 3× 3 et le voisinage pris en considération conte-
nait huit pixel. Après évaluation, on a remarqué que les détails des images
pouvaient être effacés, et l’influence de cette fenêtre était trop grande, par
conséquent, nous avons réduit sa taille à quatre pixels (Voir Annexe A.1).

5.1.3.1 Classification des pixels

Après avoir calculé toutes les probabilités P (k | xn), on obtiendra pour
chaque pixel xn, K probabilités d’appartenance (une pour chaque classe).
La dernière étape de l’algorithme SNPS consiste à assigner chaque pixel à
une classe afin de construire les régions de l’image. Pour ce fait, nous allons
adopter le critère du maximum à posteriori (MAP) exprimé par l’équation
suivante :

P (k|xn) = maxk{P (k|xn)} (5.6)

Où on assigne chaque pixel à la classe k qui maximise sa probabilité
d’appartenance.

La classification terminée, chaque pixel aura le label de clusters auquel
il appartient. Cette nouvelle labélisation servira comme entrée pour la
prochaine itération. L’algorithme réitérera l’ensemble de ces étapes jusqu’à
la stabilisation des classes.
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Le processus global de l’approche SNPS peut être résumé en forme de
pseudo comme suit :

Algorithme 1: Approche SNPS
Données : Classes initiales, Image (N pixels) ;
pixels labélisés début

tant que le résultat n’est pas stable faire
Calculer les distributions jointes f(xn, k) ;
Calculer les probabilités à priori πk et les probabilités
conditionnelles P (xi|k) ;
Calculer les probabilités à posteriori P (k|xn) ;
Classer les pixels selon le critère du Maximum A Posteriori.

fin tq
fin

5.2 Étude expérimentale

5.2.1 Les images tests

Afin d’évaluer la performance de notre algorithme de segmentation,
nous allons conduire nos expérimentations sur une variété d’images tests.
L’ensemble des images utilisées proviennent de la base d’image Berkeley
(BSDS) 1 (Martin et al. 2001). Cette base contient 300 images du monde
réel de taille 481× 321 ou 321× 481, disponible en couleur ou en niveau de
gris. Ces images sont divisées en deux ensembles : un ensemble d’appren-
tissage contenant 200 images, et un autre ensemble contenant 100 images
tests. La figure suivante illustre quelques exemples de ces images.

1. www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html/dataset/images.html
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Figure 5.3 – Quelques exemples d’images sélectionnés de la base Berkeley.

Cette base est très attractive car elle offre pour chaque image cinq à huit
vérités terrain obtenues d’une segmentation manuelle experte (voir Figure
5.4). Cela nous permettra de comparer nos résultats avec ceux issus de la
segmentation manuelle proposée par la BSDS pour une évaluation numé-
rique objective.
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Figure 5.4 – Exemple de vérités terrain construits l’image # 124084 de la base
Berkeley.

5.2.2 Résultats

L’algorithme SNPS est testé sur quelques images couleur sélectionnées
aléatoirement de la BSDS. Chaque image a été modifiée pour avoir une
taille normalisée de 480× 320 ou de 320× 480.
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Le paramètre γ de l’équation 5.4 a été fixé empiriquement après une
série de tests. Concernant le nombre de régions, les images ont été testées
avec plusieurs valeurs de K et le meilleur résultat de segmentation a été
considéré (voir Annexe A.2 et A.3).

La première expérimentation menée a pour objectif de mettre en avant
l’apport de la contrainte spatiale dans notre approche de segmentation. Pour
ce fait, nous appliquons notre algorithme avec et sans contraintes spatiale
sur la même image afin de comparer les deux résultats.

Figure 5.5 – L’apport de la contrainte spatiale sur le résultat de segmentation

La Figure 5.5 illustre les résultats obtenus. L’image 5.5.a représentent les
images originales, Lest images 5.5.b représentent le résultat de segmentation
obtenu sans contrainte spatiale et les images 5.5.c représentent, quant à
elles, le résultat de segmentation qui prend en considération l’information
spatiale des pixels.

La première remarque qu’on peut faire en comparant les résultats, est
que la segmentation d’images avec contrainte spatiale présente quelques
avantages. Comme on peut le voir, les régions sont nettement plus homo-
gènes et les pixels mal classés qui sont source de bruit dans les premiers
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résultats sont éliminés. On remarque aussi que la contrainte spatiale a un
effet sur les contours des régions qui sont plus précis et plus nets.

Nous complétons nos tests par une seconde expérimentation conduite
sur d’autres images de la base Berkeley. Le résultat obtenu sur chaque
image est illustré dans la figure 5.6.

Perceptuellement parlant, les résultats obtenus montrent un partitionne-
ment significatif de l’image. La segmentation se caractérise par des régions
homogènes où l’absence de bruit peut être relevée. Les régions sont bien
délimitées avec des contours nets.

Pour évaluer les résultats de segmentation obtenus par l’algorithme
SNPS, nous avons choisi la mesure PRI (Section 3.2.1.4) dont l’utilisation
est répondue pour valider la performance des algorithmes de segmentation
par clustering. Les taux obtenus de l’évaluation numérique sont notés dans
la table 5.1. Les résultats quantitatifs confirment la qualité de la segmen-
tation avec un taux de bonne classification qui varie entre 50 et 80%. Ceci
rapporte, que les résultats obtenus sont proches de la segmentation manuelle
réalisée par les experts.

Image Nombre de classes PRI
# 42049 5 0.5063
# 302003 11 0.7818
# 310007 7 0.6805
# 124084 4 0.8082

Table 5.1 – Évaluation numérique des résultats de la segmentation
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Figure 5.6 – Résultats de segmentation de l’approche SNPS sur des images
couleur de la base Berkeley : (a) images originales ; (b) : images segmentées.
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5.3 Discussion

A travers les expérimentations que nous avons menées dans ce chapitre,
nous avons présenté l’intérêt d’introduire une contrainte spatiale dans le
processus de segmentation d’images par clustering. Nous avons aussi mon-
tré l’efficacité de notre approche pour la segmentation d’images couleurs.
Les avantages que peut avoir cette méthode peuvent être résumés en ces
quelques points :

• La capacité du modèle non paramétrique à traiter les données com-
plexes de l’image.

• Le modèle n’impose pas une distribution prédéfinie aux données de
l’image, les régions sont générées par leur propre fonction de densité.
Ceci peut être avantageux vue que les régions de l’image ne suivent
pas toujours la même forme de distributions.

• La fonction sommative qui impose une contrainte spatiale rend l’ap-
proche robuste au bruit et génère des régions plus homogènes.

Cependant, nous avons noté quelques limites qui seraient bonnes à
explorer afin d’apporter une meilleur qualité de segmentation.

La première limite, est le temps d’exécution, qui à notre avis est exor-
bitant. Cela est dû à la nature non paramétrique du clustering qui comme
nous l’avons déjà précisé, estime les densités à partir des données de l’image.
Le temps de calcul prend en moyenne plus d’une quinzaine de minutes par
images. Lors des expérimentations, nous avons constaté que ce temps pou-
vait augmenter proportionnellement par rapport au nombre de classes et
surtout à la taille des images ; dans notre cas plus de quinze milles pixels
doivent être traités et pour lesquels nous devons calculer les probabilités
d’appartenance pour chaque classe.

La seconde limite de notre approche concerne l’étape d’initialisation
de classes. Bien qu’au début nous avons choisis d’exécuter cette étape
aléatoirement afin de ne donner aucun avantages à notre algorithme ; nous
nous sommes vite rendu compte que ce choix influence sensiblement nos
résultats. Nous étions contraints d’appliquer notre approche avec différentes
initialisations et de sélectionner par la suite le meilleur résultat.

La troisième et dernière limite, est bien évidemment le choix du nombre
de classes. Comme pour l’étape d’initialisation, ce paramètre est fixé empi-
riquement. L’algorithme est testé avec plusieurs valeur de K et les meilleurs
résultats ont été pris. Notons par ailleurs, que la limite du choix du nombre
de classe ne se résume pas à la méthode que nous avons proposée mais c’est
une limite dont souffre la plus part des techniques de segmentation d’image
par clustering.
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Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une approche de segmentation
d’image couleur basée sur un clustering probabiliste appelé SNPS. Cette
approche rallie la robustesse de la modélisation non paramétrique de
l’image à une représentation spatio-colorimétrique des densités de l’image.
Une modélisation à base de noyaux gaussiens a été utilisée pour estimer les
distributions non paramétriques. Les probabilités à posteriori sont calculées
au niveau du voisinage introduisant ainsi une forme de contrainte spatiale.

Les différentes expérimentations présentées montrent que cette méthode
offre des résultats probants. L’importance de la contrainte spatiale dans
la segmentation d’image par clustering a été démontrée. Les évaluations
qualitatives et quantitatives ont prouvés la performance et la qualité des
résultats de segmentation.

Nous avons achevé ce chapitre par une discussion des différents résultats
obtenus. Nous avons relevé quelques limites de l’approche proposée : (i) la
complexité de calcul, (ii) l’initialisation empirique, (iii) le choix du nombre
de classes. Ces quelques observations feront l’objet d’un ensemble d’amélio-
rations apportées à l’approche proposée et qui seront développées dans les
prochains chapitres.
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Motivé par les quelques limites observées dans la cadre de l’approche
SNPS, nous allons dans ce chapitre présenter une nouvelle approche

non supervisée de clustering probabiliste pour la segmentation d’images cou-
leur : « U-SNPS ». Cette approche est basée sur l’ancien algorithme, auquel
de nombreuses modifications ont été apportées afin d’améliorer ses résultats.

Ces modifications ont été, principalement, réalisées au niveau : du choix
de l’espace couleur, l’initialisation des classes et le calcul des probabilités
d’appartenances aux différentes régions.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons détailler les différentes étapes
de la nouvelle approche de segmentation proposée (Section 6.1). Afin de
tester la validité de la procédure d’initialisation, nous appliquerons notre
algorithme sur différentes images synthétiques (Section 6.2.1). La section
6.2.2 expose quelques expérimentations menées sur un ensemble d’images
couleur de la base Berkeley. Une évaluation quantitative ainsi qu’une com-
paraison avec d’autres techniques issues de la littérature seront présentées.
Nous terminerons ce chapitre avec une discussion des résultats obtenus.

6.1 Présentation de l’approche U-SNPS

Les différentes études ainsi que les nombreux tests effectués sur l’ap-
proche SNPS présentée dans le précédent chapitre nous ont permis de mettre
en œuvre quelques stratégies conçues dans le but d’améliorer les résultats
de segmentation. Ces stratégies qui visent principalement l’amélioration de
l’étape d’initialisation ainsi que la réduction du temps de traitement ont
donné naissance à l’approche U-SNPS. La Figure 6.1 illustre la forme géné-
rale de cette approche.
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Figure 6.1 – Schéma descriptif des étapes de l’approche U-SNPS.

Avant d’entrer dans le processus de clustering non paramétrique, l’image
passe par un ensemble d’étapes de pré-segmentation que nous allons décrire
ci-dessous.

6.1.1 Transformation de la couleur

La première étape de pré-segmentation consiste à appliquer une trans-
formation de l’espace de représentation colorimétrique. L’image couleur est
convertie de l’espace RGB vers l’espace HSV. Cet espace est bien connu
pour être proche de la perception humaine.

Contrairement à l’espace RGB, il se caractérise par une faible corrélation
de ces composantes ; l’information représentant la couleur qui est la teinte
(hue) est indépendante des composantes d’intensité et de saturation.
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Cette propriété est très intéressante, car elle permet à la représentation
de la couleur de passer d’un plan tridimensionnel dans l’espace RGB à un
plan unidimensionnelle et ce en exploitant uniquement la composante de la
teinte de l’espace HSV.

L’utilisation de la teinte à la place de l’espace RGB apporte de nom-
breuses supériorités (Cheng and Sun 2000). Nous illustrons dans le tableau
6.1 les avantages et les inconvénients de l’utilisation de chaque représenta-
tion dans le cadre de la segmentation d’images.

Nous choisissons alors d’utiliser l’information de la teinte quantifiée pour
représenter l’information de la couleur. De cette manière, nous espérons
réduire la complexité de calcul et le temps d’exécution.

Représentation
de la couleur Avantages Inconvénients

RGB
- Offre de meilleur résultat

dans le cas de faible variation
de couleur

- La possibilité d’avoir des
résultats erronés, cela est due
au fait de la forte corrélation

des composantes
- La segmentation réaliser sur
un espace 3D nécessite trois

fois plus de temps
- Nombre élevé de segments

lors de la segmentation
- Le résultat peut être

influencé dans les régions
d’ombre ou à forte

illumination car les trois
composantes dépendent de

l’intensité.

Hue

- Peut représenter les
couleurs subjectives

appropriées pour la vision
humaine. Le résultat n’a pas

de corrélation.
- La capacité de détecter les

objets.
- La segmentation est réalisée

sur un espace à une
dimension.

- Le résultat de segmentation
contient moins de segments.

- Parfois ne peut pas
distinguer les faibles
variations de couleur.

- Ne peut pas détecter les
régions larges ayant une

variation de teinte dans le cas
de saturation faible.

Table 6.1 – Comparaison entre l’utilisation de la teinte et de l’espace RGB dans
la segmentation d’image
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6.1.2 Extraction de centroïdes initiaux

La seconde étape de pré-segmentation traite le problème d’initialisa-
tion. Dans la première approche de segmentation proposée, cette étape était
réalisée aléatoirement, le résultat était donc différent à chaque initialisation.

Par ailleurs, l’étude de l’approche SNPS nous a permis de constater
que la complexité de traitement était principalement issue du calcul des
probabilités non paramétrique. Après la réduction du plan de traitement, la
seconde stratégie que nous explorons est inspirée de l’algorithme K-means
où nous proposons de représenter les classes par leur centroïdes (ceci sera
développé avec plus de détail dans la section 6.2.3). Le problème d’initiali-
sation ne sera plus donc centré sur le choix de classe de départ mais sur le
choix des centroïdes initiaux qui vont représenter ces classes.

Afin de générer les centroïdes initiaux, nous choisissons d’exploiter les
pixels à forte homogénéité de l’image. Cette homogénéité est calculée au
niveau du voisinage des pixels en utilisant un simple critère de variance.
L’ensemble des étapes d’extraction des centroïdes peuvent être résumées
comme suit :

1. Initialement les images sont divisées en blocs rectangulaires de taille
5× 5.

2. Calculer l’homogénéité V de chaque bloc à l’aide d’un critère de va-
riance.

3. Garder uniquement les blocs avec V=0, qui seront représentés par la
valeur T qui correspond à la teinte des pixels qui les composent.

4. Trier d’une manière ascendante les teintes et éliminer les valeurs du-
pliquées si il y en a ; (T0, ...,Tn) où n est le nombre de valeurs retenues.

5. Initialiser les compteurs i et j à un (i=1,J=0) et le premier centroïde
C0 = T0.

6. Si la distance (Ti,Cj) > S alors j=j+1 et Cj = Ti,
7. i=i+1, aller à 6.

Les deux dernières étapes de l’algorithme sont réitérées jusqu’à ce que
l’ensemble des valeurs T soit traitées. Le nombre de centroïdes Cj représen-
tera le nombre de régions K.

Après plusieurs tests, nous avons remarqué que des blocs de petites
tailles généraient un trop grand nombre de centroïdes alors qu’une grande
taille de bloc pouvait générer un ou deux centroïdes parfois même pour
certaine image aucun centroïde. Nous avons donc opté pour une taille de
bloc de 25 pixels.

Le seuil de variance a été quant à lui fixé à zéro, les pixels adjacents de
chaque bloc auront alors la même teinte. Ce choix a été fait dans le but de
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repérer les zones de l’image à forte homogénéité.

De plus, le fait de calculer cette métrique au niveau d’un voisinage va
élargir le champ d’influence et l’algorithme va générer des régions à forte
homogénéité. Les centroïdes seront représentés par la valeur des pixels qui
composent chaque bloc retenu.

6.1.3 Nouveau modèle de clustering non paramétrique

La dernière et principale étape de l’algorithme de segmentation U-SNPS
est l’étape de classification des pixels. Le nouveau modèle de clustering
développé est une amélioration du modèle de classification proposée dans
la section 5.1.

Soit xhn représentant la valeur de la teinte du nième pixel, n = 1, ...,N et
N le nombre total de pixels. Suivant le procédé de l’approche précédente,
nous commençons par calculer les distributions jointes à l’aide de noyaux
gaussiens. Cependant, une modification est apportée à l’équation (5.3).

Pour rappel, l’ancien algorithme SNPS calculé les distributions jointes
en fractionnant les sommes de distances entre les pixels qu’on désire classer
et les pixels des régions sur la distance entre chaque pixel et les autres
pixels de l’image. Ceci accroit fortement la complexité de calcul et cette
complexité est d’autant plus élevée dans le cas d’images de grande taille et
de données à plusieurs dimensions, sans oublier le nombre de classes qui
augmente fortement cette complexité.

Pour contourner cette limite, nous avons choisi de représenter les classes
par leurs centroïdes. De la sorte, lors du calcul des distributions jointes, la
distance n’est plus estimée par rapport à l’ensemble des pixels des régions
mais seulement par rapport au centre qui les représentent (Kirati and Tlili
2013).

La nouvelle équation de calcul des distributions jointes non paramétrique
est décrite comme suit :

f(xn, k) = gγ(xn,Ck)∑N
y=1

∑K
z=1 gγ(xy,xz)

(6.1)

tel que gγ est noyau gaussien de taille γ :

gγ(xn,Ck) =
1

2πγ2 e
− 2∆(xn,Ck)

2

γ2

et Ck représente le centroïde de la classe k, k = 1...K.
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A partir des probabilités jointes, nous calculons les probabilités à priori
et les probabilités conditionnelles. La probabilité à posteriori d’appartenance
de chaque pixels à une classe donnée k est estimée par l’équation (5.5). Pour
finir, on assigne chaque pixel à la classe k qui maximise le plus sa probabilité
d’appartenance en utilisant le critère de maximum à posteriori.

6.2 Étude expérimentale

En vue d’examiner l’efficacité de l’approche U-SNPS proposée pour la
segmentation d’images couleur, nous menons une série d’expériences sur
différentes variétés d’images.

6.2.1 Images synthétiques

Dans la première expérimentation, on désire démontrer la capacité du
nouveau modèle à approximer le nombre de segments. A cet effet, trois
images couleurs synthétiques de taille 200 × 200 de complexité différente
ont été créés. Le nombre de régions est égales à 2, 4, 6 pour les images a,
b, c, respectivement. Pour augmenter la difficulté de la segmentation, les
images sont dégradées avec un bruit gaussien.

Les résultats fournis par l’algorithme proposé sont illustrés dans la figure
6.2. Les images a.1, b.1 et c.1 représentent les images originales ; les images
a.2, b.2 et c.2 correspondent aux images dégradées par le bruit ; les résultats
de segmentation sont illustrés par les images a.3, b.3 et c.3. Ces résultats
montrent un partitionnement correct des régions qui sont bien délimitées
ainsi qu’une robustesse face au bruit.
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Figure 6.2 – Résultats de segmentation sur des images synthétiques bruitées : (1)
images originales ; (2) images bruitées ; (3) images segmentées.

Une évaluation numérique à l’aide de l’indice CCR 1 est réalisée ; les
scores obtenus sont notés dans la table 9. Cet indice d’évaluation supervisée
mesure le taux de bonne classification.

Sans bruit Gaussien Avec bruit Gaussien
K estimé CCR(%) K estimé CCR(%)

Image # a 2 100 2 98
Image # b 4 100 4 94
Image # c 5 88 5 81

Table 6.2 – Évaluation numérique des résultats de segmentation de la Figure 6.2
à l’aide de l’indice CCR

La première image # a est une image simple qui contient deux classes.
Le nombre de régions est correctement estimé et le taux de bonne classifi-
cation est de 100% pour l’image bruitée et de 98% pour l’image nette.

1. Correct Classification Rate
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La deuxième image # b contient quatre régions chevauchées. Le nombre
de segments est correctement estimé et le taux de bonne classification est
de 100% pour l’image bruitée et de 94% pour l’image nette.

La troisième image # c dispose de 6 régions. Le taux de classification
correcte est de 86% en l’absence de bruit et de 81% en présence de bruit.
Le nombre de segments estimé est de 5 alors que le nombre correct de
région est de 6. Nous pouvons apercevoir dans la Figure 6.2.c.3 que les
pixels des régions de couleur noir et ceux des régions de couleur grise sont
assignés à la même classe ; et ce pour la simple raison que en l’absence de
saturation, ces deux couleurs ont la même teinte ; ce qui a faussé les résultats
de segmentation.

6.2.2 Images couleur du monde réel

La seconde expérimentation est réalisée sur des images couleur du monde
réel prises de la base de Berkeley. Les résultats obtenus sont illustrés dans les
Figure 6.3 et 6.4 Chaque région est représentée par sa moyenne de couleur.
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Figure 6.3 – Résultats de segmentation de l’approche U-SNPS sur des images
couleur de la base Berkeley (1) : (a) images originales ; (b) images segmentées.



6.2. Étude expérimentale 103

Figure 6.4 – Résultats de segmentation de l’approche U-SNPS sur des images
couleur de la base Berkeley (2) : (a) images originales ; (b) images segmentées.

Comme nous pouvons l’apercevoir, l’approche U-SNPS apporte un par-
titionnement significatif des images. L’évaluation numérique de ces résultats
obtenue à l’aide de l’indice PRI est notée dans la table 6.3 .



6.2. Étude expérimentale 104

Image Nombre de
classe estimé PRI Tps d’exécution(en

seconde)
# 86000 7 0.86 1.688
# 100075 3 0.78 1.379
# 1181018 5 0.67 1.429
# 29909 3 0.87 1.351
# 46076 6 0.85 1.542
# 296059 6 0.77 1.776

Table 6.3 – Évaluation numérique des résultats de segmentation des Figure 6.2 et
6.3 obtenus à l’aide de l’indice PRI.

L’évaluation quantitaive vient conforter la qualité percetuelle des résul-
tats. La comparaison des résultats obtenus avec la segmentation sémantiques
réalisée par les experts montrent des scores intéressants pouvant aller jus-
qu’à 87% de taux de bonne classification. Le nombre de classes estimé reste
lui aussi raisonnable. Cependant, nous soulignons que cet estimation dé-
pend d’un choix judicieux du seuil de distance S utilisé lors de la procédure
d’extraction de centroïdes (Section 6.2.2).

En revanche, nous remarquons que le score le plus bas à été inscrit
par l’image # 1181018 de la Figure 6.3, qui est égal à 67% de taux bonne
classification. Cela est dû à la faible variation de la teinte entre régions.
Nous somme confronté à la même limite relevée dans le cas de la segmenta-
tion d’images synthétiques. En l’absence de saturation les pixels ayant une
valeur de teinte proches vont être assignés aux mêmes régions altérons ainsi
la qualité de segmentation.

Notons, par ailleurs, que dans les mêmes conditions matériel le temps
d’exécution à été nettement réduit. Tous les résultats sont obtenu en moins
de deux seconde, ce qui est bien meilleur comparer au temps d’exécution
obtenus par approche SNPS. Les améliorations apportés à l’approche ont
contribué fortement à la réduction d la complexité de l’algorithme réduisant
ainsi le temps de calcul.

Nous terminerons nos expérimentations par une comparaison avec
d’autres méthodes de segmentation d’images couleur. Nous comparons la
moyenne de performance de l’approche U-SNPS obtenus à l’aide de l’indice
PRI sur la base d’image Berekely avec les algorithmes de segmentation sui-
vants : FCR (Section 3.1.1.2), Mean Shift (Section 3.1.1.2), N-Cuts (Section
3.1.3.3), DCM (Section 4.3.1.1) and JSEG (Section 3.1.2.1). Les résultats
obtenus sont illustrés dans la Figure 6.5.



6.2. Étude expérimentale 105

Figure 6.5 – Comparaison des moyennes de performance des différentes
méthodes de segmentation sur les images de la base Berkeley.

Nous pouvons voir que notre méthode a atteint un score compétitif de
76% de taux de bonne classification, ce score est comparable à celui obtenu
par l’algorithme JESG ; les deux méthodes prennent la troisième place après
l’algorithme FCR et Mean Shift. Cependant, l’approche U-SNPS surpasse
largement les algorithmes N-cut et DCM.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une approche non supervisée pour
la segmentation d’image appelé U-SNPS. Cette approche est basée sur une
modélisation non paramétrique de distribution à base de noyaux Gaussien.
L’information de la couleur est décrite par la composante de la teinte de
l’espace HSV qui permettra d’effectuer le traitement dans un espace de
représentation de caractéristique compacte à une dimension.

Dans le but de réduire la complexité de traitement, l’approche proposée
représente les classes par leur centroïdes lors du calcul des distributions
des pixels. L’initialisation des classes est réalisée à travers le choix des
centroïdes de départ. Ces derniers sont initialisés au niveau des zones à
forte homogénéité de l’image qui sont extraites à l’aide d’une procédure
fondé sur une simple division et un critère de variance.

Comparée à la première approche, la segmentation par U-SNPS présente
quelques avantages :

• Le changement au niveau du choix de l’espace couleur et l’estima-
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tion des probabilités à posteriori ont réduit la complexité de calcul de
l’algorithme qui est passé d’une complexité O(n2) à une complexité
de O(n×K) où n est le nombre de pixels dans une image et K le
nombre de classes. Un gain de temps considérable lors de l’exécution
a été observé.

• Le choix des classes de départ n’est plus aléatoire. Une étape d’ini-
tialisation basée sur un critère d’homogénéité a été utilisée afin de
rendre le résultat plus stable et améliorer la qualité de segmentation.
De plus, la procédure d’initialisation à l’avantage d’approximer le
choix du nombre de régions.

Les résultats obtenus ainsi que l’ensemble des expérimentations numériques
effectuées ont été révélateurs de l’efficacité de l’approche U-SNPS.
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L’un des inconvénients majeurs des méthodes de clustering est la para-
métrisation requise du nombre de classes. Or, dans le cas de données

réelles, ce nombre est rarement connu. Cet inconvénient et d’autant plus
relevable dans le domaine de la segmentation d’images réelles où l’estima-
tion du nombre de régions qui composent l’image est relativement difficile.

Dans ce chapitre nous essayons de traiter cette problématique. Rappe-
lons que la première contribution présentée dans cette thèse (Chapitre 5)
est une approche supervisée, le nombre de classes doit être spécifié empiri-
quement. Les tests expérimentaux ont été réalisés avec plusieurs choix du
nombre de régions et les meilleurs résultats ont été sélectionnés. Ceci reste
totalement subjectif et la segmentation dépendra toujours de l’intervention
de l’utilisateur.

La seconde contribution quant à elle (Chapitre 6), traite ce problème
différemment, une stratégie d’initialisation est utilisée pour sélectionner les
centroïdes initiaux qui représenteront les régions de l’image. Le nombre de
centroïdes extraits représentent, alors, le nombre de segments. Cependant,
le résultat dépend fortement du seuil de distance utilisée, qui lui aussi est
fixé empiriquement, le nombre de classe peut donc variée en fonction des
valeurs de ce seuil.

La troisième contribution que nous allons présenter est basée sur le
modèle de clustering probabiliste déjà adopté par les deux premières ap-
proches. L’avantage du nouvel algorithme comparé aux deux premiers est
sa nature totalement non supervisée. Une nouvelle méthode d’initialisation
et d’extraction de centroïdes a été développée ; l’estimation automatique
du nombre de classes a été mise en place grâce à une procédure incrémentale.

Le reste de ce chapitre sera consacré à une description détaillé des dif-
férentes étapes de cette méthode (Section 7.1) ainsi qu’à la présentation
d’expérimentation et de tests obtenus sur des images variées (Section 7.2).

7.1 Présentation de l’approche de segmentation au-
tomatique

L’ensemble des étapes de l’approche probabiliste proposée pour la seg-
mentation d’images couleur sont illustrées dans la Figure 7.1.
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Figure 7.1 – Schéma descriptif de l’approche de segmentation automatique
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La première étape consiste en la transformation de l’espace couleur de
l’image en entrée de l’espace RGB à l’espace HSV afin de représenter l’in-
formation de la couleur à l’aide de la composante de la teinte. Ce choix a été
adopté dans le but de réduire la complexité de traitement de l’algorithme
qui se fera dans un espace moins couteux en dimension. Notons par ailleurs,
que cette étape est identique à celle utilisée par l’approche U-SNPS (Section
6.2.1).

7.1.1 Description de la procédure de division incrémentale

Après transformation de l’espace couleur et l’extraction de la compo-
sante de la teinte, l’algorithme procède à l’étape de division incrémentale.
Les régions sont construites séquentiellement ; A chaque itération, une
région est ajoutée après division jusqu’à ce que l’algorithme rencontre un
critère d’arrêt.

Au départ, l’image entière est considérée comme une seule région. La
procédure de segmentation incrémentale commence par diviser l’image en
deux régions ; pour ce fait, l’algorithme commence par extraire les deux
centroïdes C1 et C2 représentatif de chaque région R1 et R2.

La nouvelle technique d’extraction de centroïdes développée est fondée
sur l’analyse de l’histogramme des régions. Elle vise à extraire les deux cou-
leurs dominantes des régions traitées afin d’assurer une forte homogénéité
des classes obtenues. Soit H l’histogramme de la teinte de la région R à
diviser avec H = H1...Hn où n est le nombre de cellules de l’histogramme.

Le centroïde C1 est représenté par la teinte de la cellule ayant le plus
grand nombre d’éléments (pixels). Le deuxième centroïde C2 est représenté
par la teinte de la cellule avec le maximum de distance du premier centroïde.
Cette distance D est estimée comme suit :

D(Ci,Hj) = |Ci −Hj | ×EHj , j = 1..J (7.1)

J est le nombre de cellules que contient l’histogramme, et EHj représente
le nombre d’éléments dans la cellule Hj .

A ce stade, l’algorithme fait appel au clustering probabiliste non para-
métrique (section 6.2.3) en lui donnant comme entrée les centroïdes C1 et
C2 déjà extrait pour obtenir en sortie deux régions distinctes R1 et R2.

L’algorithme passe à l’itération T2 qui traite la région R1, l’autre région
R2 est quant à elle fixée ; par conséquent, les pixels qui seront considéré lors
du calcul sont uniquement ceux qui composent la région R1. L’histogramme
de cette région est construit pour extraire les deux centroïdes C11 et C12.
Après l’application de l’algorithme de clustering non paramétrique, on
obtiendra deux régions R11 et R12 incrémentant ainsi le nombre de régions
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de un. Les nouvelles régions R11 et R12 sont fixées afin d’appliquer le même
traitement aux pixels de la région R2 qui sera divisée en deux régions :
R21 et R12, incrémentant le nombre globale des segments de l’image à quatre.

La procédure de division est réitérée pour toute nouvelle région obtenue.
La division s’arrête dans deux cas distincts :

– La région n’est plus divisible,
– Une des régions obtenue est insignifiante (i.e., de très petites taille).

7.2 Étude expérimentale

7.2.1 Images synthétiques

Nous commençons nos tests en expérimentant l’approche automatique
proposée sur des images synthétiques dans le but d’observer la validité de
la procédure de division incrémentales.

La Figure 7.1 illustre la première expérimentation menée sur une image
synthétique construite avec deux classes : rouge et bleu. Le résultat a été
obtenu à la première itération T1.

Figure 7.2 – Résultat de segmentation obtenus de l’approche automatique sur une
image couleur synthétiques à deux régions : (a) image originale, (b) image

segmentée.

On note que la segmentation obtenue est bonne avec une estimation
correcte du nombre de régions. Le taux de bonne classification estimé est
de 100%.
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La seconde image testée contient quatre régions chevauchées. Le résultat
capturé à différentes itérations est illustré dans la Figure 7.2.

Figure 7.3 – Résultat de segmentation obtenu de l’approche automatique sur une
image couleur synthétique à quatre régions

A la première itération T1, l’algorithme segmente l’image en deux régions
R1 et R2 ; la première représentée en noire couvre les segments rouge et bleu
et la seconde représentée en blanc couvre les segments vert et jaune (Figure
7.3.b). A l’itération T2, la région R1 est fixée, seuls les pixels de la région R2
sont pris en considération. Cette dernière est divisée en deux régions : R21
pour le segment vert et R22 pour le segment jaune (Figure 7.3.c) Le nombre
de régions est incrémenté de un.
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Figure 7.4 – Résultat de segmentation obtenu de l’approche automatique sur une
image couleur synthétiques à quatre régions

L’algorithme passe au traitement de la région R1 ; les autres régions R21
et R22 sont fixées. Cette région est divisée en deux : la région R11 qui couvre
le segment bleu et la région R12 qui couvre le segment rouge (Figure 7.3.d).
Le nombre de régions obtenu passe donc à quatre. A ce stade, l’ensemble
des classes obtenues ne sont plus divisible, l’algorithme s’arrête donc à
l’itération T2 avec quatre régions en sortie.

Le taux de bonne classification calculé pour ce résultat est de 100%.
L’évaluation visuelle est tout aussi satisfaisante car elle correspond région
par région à l’image originale.

La troisième image synthétique testée contient cinq régions. Les résul-
tats obtenus à différentes itérations sont illustrés dans la Figure 7.4. Le
processus itératif est identique à l’image précédente où à l’itération T2 le
nombre de classe est de quatre.

On remarque par ailleurs que l’algorithme s’arrête à cette itération car
pour lui l’ensemble de régions obtenues ne sont plus divisible. Ceci est valable
pour les régions R11, R12, R22 ; seulement, si on observe la région R21, on
constate qu’elle devrait être encore divisée en deux régions, une pour les
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segments noirs et une autre pour les segments gris. Ceci peut être tout
simplement expliqué par l’absence de saturation. Pour cause, dans ce cas
précis, la teinte de la couleur noir et celle de la couleur grise est identique,
par conséquent, l’algorithme considère que cette région n’est pas divisible car
elle contient une seule teinte. L’estimation du nombre de classe est faussée
ce qui a un effet sur le taux de bonne classification estimé à 88%.

7.2.2 Images naturelles

Nous continuons notre série de tests sur des images naturelles. Les Figure
7.5 et 7.6 montrent les résultats obtenus sur quelques images couleur de
la base d’images Berkeley. L’évaluation numérique à l’aide de l’indice PRI
associé à chaque résultat a été notée dans les tables 7.1 et 7.2

Figure 7.5 – Résultats de segmentation obtenus de l’approche automatique sur
des images réel de la base Berkeley : (a) image originale, (b) image segmentée à

droite.
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Images PRI
# 189080 0.8073
# 295087 0.7911

Table 7.1 – Évaluation numérique à l’aide de l’indice PRI des résultats de
segmentation de la Figure 7.5

Figure 7.6 – Résultats de segmentation obtenus de l’approche automatique sur
des images réel de la base Berkeley : (a) image originale, (b) image segmentée à

droite.

L’évaluation perceptuelle des résultats de la Figure 7.5 est concluante,
la segmentation est significative et l’homogénéité de régions obtenues est
relevée. L’estimation du taux de bonne classification à l’aide de l’indice PRI
est elle aussi satisfaisante où le score atteint, relativement, les 80% pour les
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Image PRI
# 124084 0.6310
# 42049 0.4929

Table 7.2 – Évaluation numérique à l’aide de l’indice PRI des résultats de
segmentation de la Figure 7.6

première deux images.

Par ailleurs, on note quelques limites au niveau des résultats obtenus
pour les deux dernières images. Bien que l’homogénéité des régions soit
élevée, la segmentation est moins significative. Pour l’image # 124084, les
zones vertes ont bien été extraites, en revanche, les zones rouges des pétales
et les zones jaunes du cœur de la fleur ont été groupées dans une même
région. Le taux de bonne classification est de 63%. Pareil pour l’image #
42049 où la région représentant le ciel a bien été délimitée, par contre, la
zone représentant l’aigle et celle représentant la branche regroupent une
seule et même région. Le score inscrit par l’indice PRI pour cette image est
de 49%.

Ce phénomène a été soulevé par les tests menés sur les images synthé-
tiques et vient du fait de l’utilisation de l’information de la teinte seule ; où
l’extraction des régions qui possède la même teinte est altérée à cause de
l’absence de saturation.

Conclusion

Ce chapitre décrit une approche probabiliste pour la segmentation au-
tomatique d’images couleur. Cette approche est basée sur le modèle non
paramétrique d’estimation de densité utilisé précédemment. Le majeur
avantage qu’apporte cette approche est l’estimation non supervisée du
nombre classes.

Le modèle non paramétrique à base de noyaux gaussiens a été réétu-
dié sous forme d’un processus incrémentale. Au départ, l’image entière
est considérer comme une seule région qui sera divisée en deux, puis ce
traitement est réitéré pour chaque nouvelle région obtenue incrémentant à
chaque fois le nombre de classe de un. Ce processus se termine lorsque l’un
des critères d’arrêt est vérifié. La procédure de division utilisée est basée
sur l’analyse de l’histogramme de la teinte afin d’extraire les deux teintes
dominantes des régions à diviser ; ces teintes correspondent aux centroïdes
qui représentent les deux nouvelles régions.

Les tests sur des images synthétiques ont prouvé la validité de l’approche
ainsi que sa capacité d’estimer le nombre approprié de régions. L’évaluation
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qualitative et quantitative sur des images couleur ont été, elles aussi, per-
suasives.



8Conclusion générale

8.1 Apport de cette thèse

Dans cette thèse, nous avons développé trois approches pour la segmen-
tation d’images couleur. Ces approches sont basées sur une modélisation
probabiliste de l’image.

La première contribution de ce travail appelé « SNPS », repose sur un
modèle probabiliste non paramétrique qui combine l’information spectrale
et l’information spatiale des pixels lors du processus de clustering. La mo-
délisation non paramétrique tire sa force de sa capacité à traiter les données
complexes de l’image sans requérir d’une connaissance à priori sur la forme
des distributions de l’image. Le deuxième avantage de cette approche est
l’utilisation de l’information spatiale fondée sur la notion de voisinage des
pixels qui apporte une meilleure segmentation en engendrant des régions
plus homogènes.

L’étude expérimentale a montré l’efficacité de cette approche et l’in-
fluence que peux avoir la contrainte spatiale sur la qualité de nos résultats.
Néanmoins, quelques limites ont été observées tels que : l’initialisation
aléatoire des régions, le temps de traitement excessif ainsi que le choix
paramétré du nombre de régions.

La seconde contribution décrite dans cette thèse : « U-SNPS » est une
amélioration de la première approche proposée ; elle tente de s’affranchir
de l’ensemble des limites soulevées précédemment en traitant le problème
d’initialisation et de complexité de traitement. Afin de réduire le temps de
calcul, nous avons opté pour l’utilisation de l’information de la teinte de
l’espace HSV à la place de l’espace RGB qui offre une représentation com-
pacte de la couleur réduisant ainsi la dimension de l’espace de traitement.
Par ailleurs, nous avons développé une méthode d’initialisation inspirée de
l’algorithme K-means où les régions de l’image sont représentées par leur
centroides. En plus de réduire la complexité de calcul, cette stratégie a pour
avantages de transformé le problème d’initialisation de classes en un simple
choix de centroides de départ. Ces centres ont été initialisés au niveau des
zones à forte homogénéité de l’image.

118
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La validation de cette approche a montré des résultats encourageant ;
comparée à la segmentation sémantique mise à disposition par la base de
Berkeley, cette approche a inscrit un score intéressant de 76%. Cependant,
cette qualité dépend, fortement, du choix du seuil S utilisé lors de l’extrac-
tion de centroides initiaux. L’absence de saturation lors de la représentation
colorimétrique des données peut, elle aussi, altérer la qualité de segmenta-
tion.

La dernière contribution que nous avons développée, s’appuie elle aussi
sur le modèle non paramétrique de départ. Cependant, le majeur avan-
tage de cette approche comparée au deux premières est le fait qu’elle soit
totalement non supervisée. En intégrant le modèle probabiliste dans un
processus incrémental, cette approche a la capacité d’estimer le nombre
de classe d’une manière automatique. L’algorithme commence par diviser
l’image en deux régions. La division est basée sur une méthode d’analyse
de l’histogramme de la teinte pour l’extraction des couleurs dominantes de
chaque région. Le même traitement sera appliqué à toute nouvelle région ;
le nombre de classes est incrémenté de un au fil des itérations jusqu’à ce
que le critère d’arrêt soit vérifié.

Les tests effectués sur des images synthétiques ont prouvé la capacité
de cette approche à estimer correctement le nombre de régions qui compose
l’image ; l’évaluation de cette approche sur des images naturelles a été tout
aussi concluante. Toutefois, Comme pour la précédente approche, nous avons
soulevé l’impact que peut avoir l’absence de la saturation sur la qualité des
résultats.

8.2 Perspectives

Les contributions proposées dans cette thèse semblent produire des
résultats satisfaisants sur les images couleur. Toutefois, on pourrait noter
quelques perspectives intéressantes à considérer pour de futurs travaux qui
pourraient compléter ou encore améliorer nos travaux. Nous proposons dans
cette partie quelques pistes qui nous semblent intéressantes à explorer.

L’ajout de nouveaux descripteurs de l’image. L’unique infor-
mation utilisée dans nos travaux est bien évidemment celle décrit par la
couleur. Il serait avantageux d’ajouter d’autres caractéristiques complémen-
taires telles que la texture qui apporterait des informations plus complètes
et plus riches sur les régions de l’image. Une exploitation différente de l’in-
formation sur l’allocation spatiale des pixels ou encore l’utilisation d’autres
formes de contraintes spatiale serait intéressante à étudier.

L’utilisation d’une quantification non uniforme. Une autre amé-
lioration qui pourrait être apportée à notre travail serait au niveau de la
quantification utilisée pour la réduction de la quantité d’information de
la teinte de l’espace HSV. Le type de quantification utilisée dans les deux
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dernières approches est uniforme où la teinte est divisée linéairement, ce qui
peut être un inconvénient. L’utilisation d’une quantification non linéaire
serait dans ce cas favorable vue la nature perceptuelle non uniforme de
l’espace HSV.

Remédier à l’influence de l’absence de la saturation. Un autre
point sur lequel nous envisageons de réfléchir, concerne la limite rencontrée
dans les deux dernières approches lors de l’utilisation de l’information de
la teinte de l’espace HSV. Ce choix a été étudié afin de réduire la quantité
d’informations traitées et le temps de calcul. Or, cette modélisation colori-
métrique peut altérer considérablement la qualité d’extraction des régions
dans le cas où la teinte des pixels traités est très proche ; à titre d’exemple
on cite les pixels portant une couleur noire et grise ou encore rouge et rose ;
en l’absence de saturation, ces pixels seront assignés à une même région car
ils ont la même teinte, ce qui est incorrecte. Une solution à ce problème
pourrait améliorer largement la qualité de nos résultats.

Introduire une étape de post-segmentation. l’observation des résul-
tats obtenus des différentes approches proposées nous ont permis d’identifier
quelques petites régions isolées. L’ajout d’une étape de post-traitement nous
permettra de les fusionner avec les régions voisines selon des critères de si-
milarités bien définies. Nous espérons, ainsi, supprimer ces régions dans le
but d’améliorer le rendement de la segmentation.
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A.1 Influence de la contrainte spatiale dans l’algo-
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A.2 Quelques résultats d’expérimentation de l’ap-
proche SNPS

Figure A.2 – Résultats de segmentation sur quelques images de la base de
Berkeley par l’approche SNPS avec différentes valeur de K
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A.3 Influence du paramètre γ dans les résultats de
segmentation

Figure A.3 – Segmentation de l’image # 42049 par l’approche SNPS avec
différentes valeurs de γ.
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Figure A.4 – Segmentation d’une image synthétique par l’approche SNPS avec
différentes valeurs de γ.
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