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II. INTRODUCTION

Nous allons exposer tout au long de ce rapport le travail que nous avons réalisé tout au long de cette année. En effet ce rapport va regrouper toute la recherche effectuée lors des deux projets que nous avions à réaliser au sujet du seuillage et de la segmentation des images texturées. Nous nous sommes pas arrêtés à ce type d’images. En effet pour que l’étude soit approfondie nous avons réalisé cette étude aussi sur des images moins texturées ou photographiques.

Le travail à effectuer a porté sur deux aspects :

· Le seuillage des images

· La segmentation des images texturées.

Cette étude nous a montré tous les problèmes que l’on peut rencontrer dans le domaine du traitement des images. Et ce surtout lorsque l’on traite des images texturées. Ce travail nous a permis de réfléchir sur des algorithmes faisant intervenir des notions nouvelles que nous allons exposées en détail tout au long de ce rapport.

Dans un premier temps nous nous sommes tournés vers l’études de méthodes de binarisation des images texturées. Et c’est vraiment à ce moment que les problèmes liés à ce type d’images interviennent de façon très significative. En effet toute la difficulté du travail a été de trouver un algorithme suffisamment efficace pour donner des résultats satisfaisants en matière de binarisation de ce type d’images.

Il existe deux types d’algorithmes de seuillage d’images:

· Ceux fondés sur l’analyse de l’histogramme et faisant appel aux méthodes de calculs statistiques. Ceux-ci sont dits à seuil fixe.

· Ceux fondés sur une analyse de la matrice image initiale et dits adaptatifs.  

Il existe aussi des méthodes dites hybrides combinant en fait ces deux approches, c’est le cas en fait en ce qui concerne la méthode de Friel-Molchanov.

Ces différents types de méthodes seront étudiées en détails et pour chacune d’entre elles nous ferons une analyse des résultats que l’on obtient.

Nous allons ensuite nous pencher sur l’analyse de méthode permettant de segmenter une image texturée.

La segmentation est le processus par lequel on va déterminer les régions les plus importantes d’une image. Là aussi ce processus est extrêmement difficile à mettre en oeuvre sue des images fortement texturées. 

En fait la difficulté sur ce type d’image c’est que celles-ci ont été préalablement transformée en niveau de gris. Donc la plage des valeur de niveaux de gris n’est pas répartie de manière uniforme sur l’histogramme de l’image correspondant. Nous allons voir que ce problème limite la performance des algorithmes fondée sur l’analyse de l’histogramme, et même des algorithmes dits hybrides. En effet ces images ont des niveaux de gris ayant de très fortes fréquences dans les niveaux très sombres (proches de la valeur 0) ou dans les niveaux très sombres.

Une fois l’étude réalisée pour chacune de ces notions, nous allons inclure une annexe dans laquelle nous allons commenter les programmes que nous avons réalisé tout au long de l’année. Dans une deuxième partie de l’annexe nous allons montrer quelques autres algorithmes possibles que nous n’avons pas spécifié durant notre soutenance, mais qui pourront être intéressants.

Les programmes que nous avons réalisé ont été écrits sous MATLAB 4.2, nous allons donc aussi vous montrer la marche à suivre pour les porter sous la version 6.0. En effet la compatibilité n’est pas complètement assurée par le passage de version 4.2 à la version 6.0. Et ceci à cause de la réécriture de certaines méthodes un changement radical de méthodes. Particulièrement pour le chargement de l’image originale. Le type de données a aussi changé: au lieu de coder les images avec le type uint8, c’est-à-dire le type entier non signé codé sur 8 bits, il faut maintenant convertir en type double toute matrice lorsque l’on opère sur celle-ci.

Mais nous reviendrons dans de plus amples détails dans ces modifications qui doivent être effectuées pour le bon fonctionnement de ce programme sous la version 6.0. Il est aussi à noter que les résultats obtenus avec la version 6.0 sont un peu différents de ceux trouvés avec la version 4.2. Nous vous invitons donc à tester ces deux versions (surtout pour la méthode d’Otsu).

III. PRINCIPE GENERAL SUR LE SEUILLAGE ET LA BINARISATION

1. Définition du seuillage

Les types de seuillage

Il existe de grande famille de seuillage:

$ 
Le seuillage fondé sur l’analyse de l’histogramme,

$ 
Le seuillage adaptatif, par information de contour.
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1.1 Le seuillage fondé sur l’analyse de l’histogramme

L’algorithme de seuillage va déterminer un seuil ou plusieurs seuils, celà va dépendre en fait de la nature de l’image et de son histogramme associé. En fait si celui-ci correspond à une image bimodale l’algorithme trouvera un seul seuil. Si celui-ci correspond à une image multimodale l’algorithme trouvera plusieurs seuils.

Cas d’un histogramme bimodal:

Nb pixels/ng
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Figure 1.1 – cas du seuillage d’un histogramme bimodal

Cas d’un histogramme multimodal:
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Figure 1.2 – Cas du seuillage d’un histogramme multimodal

L’histogramme d’une image est une fonction donnant, par exemple, le nombre de pixels à un niveau de gris particulier en fonction du niveau de gris.

Un histogramme peut-être vu comme une fonction de densité de probabilité discrète pour une image individuelle dans le sens suivant : Chaque essai pour l’expérience de probabilité est la sélection d’un pixel au hasard à partir de l’image , et l’événement mesuré est le niveau de gris du pixel choisi.

Quand la fonction de densité de probabilité mesurée pour chaque niveau de gris est multiplié par le nombre de pixels dans l’image, les valeurs obtenues sont celles de l’histogramme.

L’histogramme ne contient aucune information relative à l’emplacement des pixels ni sur la proximité relative de deux pixels. Par contre, l’information qu’il contient peut concerner notamment la brillance apparente et le contraste d’une image, et il est utilisé en traitement d’images pour manipuler ces caractéristiques d’une image.

Une fois que l’histogramme d’une image est connu, les niveaux de gris de l’image peuvent être manipulés pour changer l’histogramme de la manière souhaité. On peut par exemple souhaiter améliorer le contraste , changer le niveau de brillance ou faire correspondre l’histogramme à celui d’une autre image. On rappelle que toute technique de modification de niveaux de gris, dont la modification d’histogramme est un exemple, est basée sur la création d’une correspondance (« mapping ») en anglais) entre les niveaux de gris de l’image originale et les niveaux de gris correspondant dans l’image modifiée. 

Dans des applications limitées, l’analyse d’histogramme pour déterminer des seuils a aussi été utilisée. L’histogramme est calculée pour les valeurs d’intensité de l’image et analysé pour déterminer l’établissement d’un seuil permettant de séparer un objet du fond. Souvent les objets, cellules, chromosomes, …, sont tels qu’ils ont des valeurs caractéristiques très différentes de celles du fond. Ce type d’analyse est applicable dans ces cas plus généraux qu’un initialement envisagée.   



1.2 Seuillage adaptatif

Le seuillage adaptatif est un type de seuillage paramétrique, c’est-à-dire qu’il tient compte des variations d’éclairements présents dans l’image. En fait ce type d’opération fait intervenir les plus proches voisins d’un pixel.

On doit décrire en fait une équation de type ng = f(x, y) pour obtenir en fait le niveau de gris d’un pixel par rapport à ses coordonnées dans l’image.

En traitement d’image on va donc utiliser un élément structurant sous forme de matrice. 

En effet dans la suite de notre travail il nous est demandée d'appliquer une nouvelle méthode de seuillage beaucoup plus efficace puisque adaptative. Cette méthode est censée pouvoir s'adapter aux différentes caractéristiques d'une image( sa luminance, son intensité, les classes d'objets qu'elle contient, etc....).


2. Binarisation à partir d'un seuil TC \l2 "

2. Binarisation à partir d'un seuil
Voici le schéma général représentant la binarisation d’une image originale:
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Figure 1.3 – Exemple de binarisation

Le seuillage va permettre de produire une matrice image binarisée c’est-à-dire une matrice contenant que des valeurs égales à 0 ou 255 si on raisonne dans l’ensemble [0..255], ou de 0 ou de 1 si on travaille dans l’ensemble [0..1].

On produit donc une matrice image dite tout ou rien.

Le seuillage, comme nous venons de le dire, permet de produire une image binarisée, c'est-à-dire en noir et blanc. L'objet est généralenment représenté par la couleur noire et le fond par le blanc.

L'algorithme qui en résulte est très simple, il suffit d'attribuer à tous les pixel ayant un niveau de gris supérieur à la valeur seuil la couleur blanche( 1 ou 255). Dans le cas contraire on leur attribue la couleur noire(0). 

Voici le programme MATLAB correspondant:

Function binarisation(source, ng, largeur_image, hauteur_image)

%Lecture du fichier image et mise dans la matrice carrée X des valeurs de niveaux de gris pour %chaque pixel

[X, MAP] = gifread(source); % seulement sous la version 3.2 de MATLAB

% sur la dernière version de MATLAB, on utilise imread

%pour lire n'importe quel fichier image.  

% boucles imbriquées permettant de traiter tous les pixels de l'image

for n = 1:hauteur_image

  for o = 1:largeur_image

    if X(n,o) > ng   

      X(n,o) = 256; %attribution de la couleur blanche aux pixels

    end 

    if X(n,o) < ng 

      X(n,o) = 1; 
%attribution de la couleur noire aux pixels  

    end

  end   

% ici on va pouvoir afficher la nouvelle image binarisée avec la fonction de visualisation d'image  % imshow. 

Imshow(X, MAP);

end
Cette partie de programme permet de binariser une image initiale en niveau de gris. Il faut noter que la matrice à  deux dimensions X à été remplie lors du chargement de l'image à partir de la fonction MATLAB gifread sur la version 3.2 de MATLAB pour un fichier gif, mais sur la dernière version la simple fonction imread suffit: 



[X, MAP]=gifread(source)

X contient alors la valeur de niveaux de gris de chaque pixel de l'image.

Nous venons de voir l'algorithme de base tel qu'il sera utilisé dans la suite de notre projet. Il aura pour fonction donc de binariser notre image initial. 

Mais MATLAB met à notre disposition une fonction qui permet de binariser une image en niveaux de gris directement. Cette fonction est im2bw. Celle ci permet d’associer la couleur blanche à la valeur 1, et la couleur noire étant associée à la valeur 0. La syntaxe de cette fonction est la suivante:




BW = im2bw(X, MAP, seuil/256)

avec X la matrice image originale,

et seuil la valeur du seuil à appliquer à l’image pour la binariser.

Pour pouvoir ensuite afficher l’image binarisée à partir de la matrice image BW, une petite opération est indispensable:




imshow(BW * 256, MAP),

pour que la valeur 1 soit égale à 256 pour représenter le blanc.



3. Seuillage et segmentation


La segmentation d’images doit mettre en évidence des segments qui correspondent à des objets, des parties d’objets ou des groupes d’objets qui apparaissent dans une image. La segmentation d’une image ne nécessite pas la génération de tous les segments élémentaires présents dans cette image, mais peut impliquer la génération de segmentation, partielles ou l’affinement de segmentation existantes, partielles. Il y a divers types de procédures de segmentation d’image. 

On note différentes approches de segmentation. Il y a eu divers effort pour l’analyse d’image, en particulier de scènes avec des objets simples, par localisation des bords et des lignes dans l’image. Les bords doivent être rassemblés en segments de ligne, et ces segments de ligne doivent être regroupés en objets. Généralement, de tels systèmes nécessitent un modèle du monde bien défini, permettant de regrouper ces segments en objets. Des problèmes peuvent survenir lorsque les bords ne sont pas bien définis ou lorsqu’il y en a trop.

La segmentation nécessite un travail préliminaire. En effet celle-ci ne peut pas se faire sur une image originale. En effet celà ne donnerait pas un bon résultat, et serait très long. Il faut donc faire intervenir une méthode qui va permettre de diviser l’image en deux voire plusieurs classes. Le seuillage en est une. En effet nous venons de voir que les deux types de seuillage permettaient de réaliser une première approche de regroupement des pixels sous forme de classes. Ainsi le travail de segmentation va s’en trouver simplifié. En effet, il va suffir ensuite d’appliquer des algorithmes de croissance de régions par exemple pour pouvoir extraire les informations importantes liées à l’image. Ce travail a été effectué, à partir de nos images binarisées, par nos camarades.

Or comme il n’existe pas d’algorithme universel de seuillage adapté à toute sorte de d’images, il faut déterminer celui qui sera le mieux adapté dans un domaine donné.

On peut aussi dire que l’étape de segmentation d’images texturée dépend très fortement de notre partie.

IV. LES ALGORITHMES DE SEUILLAGE  A SEUIL FIXE UTILISES
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1. Enumération des différentes méthodes de seuillage
Nous avons vu qu’il y avait deux grandes familles de seuillage :

$ 
Le seuillage à seuil fixe fondé sur une analyse de l’histogramme,

$ 
Le seuillage adaptatif

Nous allons effectuer l’analyse de trois méthodes. Une qui est fondé sur l’analyse de l’histogramme et qui permet de déterminer un seuil fixe. Nous avons utilisé la méthode de maximisation de variances.

En ce qui concerne le type de seuillage adaptatif on va voir deux algorithmes:

$ 
un traitant des ensembles aléatoires de Friel-Molchanov,

$ 
un autre fondé sur le moyennage de l’image originale par l’intermédiaire d’une trame hexagonale.

Pour chacun de ces algorithmes nous allons réalisé un petit test sur différents types d’images pour en dégager les avantages et les inconvénients.

On terminera ainsi chaque méthode par un commentaire détaillé des résultats réalisé. Ce qui nous aidera dans une autre partie à réaliser une comparaison des différentes méthodes que l’on aura mises au point dans cette partie.
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2. Binarisation d'images par le critère d'Otsu
Cette méthode est utilisée sur les images à niveaux de gris. Le principe est le même que précédemment, mais ce qui change ici c'est que cette méthode est capable de déterminer elle même le seuil à attribuer à l'image traitée. Cette méthode peut être utilisé sur une image ayant un histogramme multimodal, c'est-à-dire supérieur à deux classes.

Au préalable il est donc nécessaire de calculer l'histogramme de l'image que l'on souhaite traiter, comme nous l'avons vu précédemment.
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2.1 Partitionnement de l’image en deux classes
Nous allons voir maintenant l'algorithme de séparation de l'image en deux classes distinctes. On va voir donc comment est déterminé le seuil.

La séparation se fait à partir des moments de premier ordre, c'est-à-dire la moyenne et l'écart-type. 

La méthode nécessite une normalisation de l'histogramme pour que la méthode soit indépendante du nombre de pixel dans l'image.

Ainsi si l'on considère N le nombre total de pixels inclus dans l'image (N = largeur_image * hauteur_image),  et ni le nombre de pixel pour un niveau de gris i déterminé (entre 0 et 255), on aura : 




Pi = ni/N

Largeur_image et hauteur_image étant mesurable en nombre de pixels.

Ainsi les deux moments peuvent s'écrire de la façon suivante:
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où 256 est le nombre total de niveaux de gris.

Si on appelle w0 la probabilité de la classe C0 et 1 la probabilité de la classe C1, alors on peut écrire:



0 = (seuil_ng) où seuil_ng représente la valeur de seuil fixe que l'on va déterminer par la suite.


Et 1 = 1 - (seuil_ng).

Il en va de même pour 1 et 0 



0 = (seuil_ng)/ (seuil_ng) 


1 = (T - (seuil_ng))/(1- (seuil_ng))

De plus comme il y a conservation des moment s on peut écrire :



00 +  11 = T



et on a de même : 0 + 1 = 1

La partie la plus intéressante de l'algorithme est celle qui va déterminer la valeur seuil en faisant varier la variable k de 0 à 255.

Cela revient à calculer dans cette boucle le terme suivant :



S² = 01 * (1 - 0)

Ce qui revient encore à cette expression : 

S²(k) = (k) * (1 - (k)) * (T * (k)- (k))²

2.2 Algorithme de la méthode TC \l3 "

2.2 Algorithme de la méthode
CHARGEMENT DE L’IMAGE 

X : MATRICE IMAGE
HISTOGRAMME

Y : Nombre de pixels/ng 
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Pondération des valeurs de l’histogramme:
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Détermination de la moyenne et de l’écart-type
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Figure 2.1 – Organigramme de la méthode


2.3 Programmation de la fonction de binarisation par critère d’Otsu. TC \l3 "

2.3 Programmation de la fonction de binarisation par critère d’Otsu.
Voici la fonction correspondante sous MATLAB:

for j = 1:256

w(j) = 0;

  
mu(j) = 0;

  
pi1(j) = Y1(j)/(largeur*hauteur); %Normalisation des valeurs de l'histogramme

end

w(1) = pi1(1);

mu(1) = pi1(1);

for k = 2:256

  
 w(k) = w(k-1) + pi1(k);

   
mu(k) = mu(k-1) + k * pi1(k);

end

for l = 1:256

  
 s2(l)=w(l) * (1-w(l)) * (mu(256) * w(l) - mu(l))^2;

end 

max = 0

%Boucle de détermination du seuil

for m = 1:256

   
if s2(m)>max 

    
      max = s2(m); 

    
      % Détermination du seuil 

     
     seuil = m;

            end

end

Comme nous pouvons le voir le nombre de pixels pour un niveau de gris particulier est rangé dans le tableau Y1.

Pour afficher l'image binarisée il suffit d'appeler la fonction imbinar que l'on a définie précédemment en lui donnant comme paramètre le seuil que l'on vient de calculer par la méthode de sélection de seuil d'Otsu.

Maintenant que nous avons vu cette méthode, nous allons décrire les performances de celle-ci par l’intermédiaire d’une petite série de test (voir résultats page suivante).

Nous pouvons dire que cette méthode donne de bons résultats dans le cas où l’histogramme associé à l’image fait bien apparaître deux modes, dans le cas d’une image bimodale. 

On peut dire en général que cette méthode permet une bonne binarisation lorsque les classes claires et sombres sont équilibrées.
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Figure 2.2 – Exemple de binarisation d’une image texturée par la méthode d’Otsu

On constate que pour cette image symbolisant un cortex la binarisation par le critère d’Otsu ne donne pas un très bon résultat. Cela est du principalement au fait que l’histogramme associé n’est pas parfaitement bimodal. En effet si l’on regarde l’histogramme de cette image:

[image: image15.wmf]
On constate que la frontière entre niveaux de gris clairs et niveaux de gris foncés n’est pas nette:L’histogramme n’est pas du tout bimodal.


Figure 2.3 – Histogramme d’une image texturée
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Figure 2.5 – Binarisation d’une image par le critère d’Otsu d’une image texturée (2.5a image originale, 2.5b image binarisée


On constate que sur cette image aussi l’algorithme n’est pas très performant. En effet si l’on regarde l’histogramme de cette image on remarque que cette fois - ci, il y a une plus grande proportion de pixels dans les niveaux de gris foncés.


Figure 2.6 – Histogramme d’une image non bimodal

Là encore la bimodalité de l’histogramme n’est pas respectée. Le résultat obtenu s’en ressent donc. 

[image: image18.wmf]
Cependant comme nous l’avons vu cette méthode ne donne pas de très bons résultats sur des images texturées que l’on doit traiter. En effet l’analyse de cette méthode est en fait fondée sur l’histogramme de l’image originale, comme nous l’avons vu. Il est donc certain que cette méthode dépend très fortement de la nature de l’image et de son histogramme associé.

En ce qui concerne cette méthode il est beaucoup plus judicieux de recourir à la version 6.0 de MATLAB, en effet en ayant effectué nos tests sur les deux versions en ne chnageant aucune ligne de codes nous nous sommes apperçu d’une différence notable entre le programme tournant sous la version 4.2 et celle tournant sur la version 6.0. Ceci est particulièrement du à l’utilisation d’un nouveau type de données beaucoup plus efficace qui est double. En effet sur l’ancienne version de MATLAB on travaille sur des entiers non signés sur 8 bits. Alors qu’avec le mode double on a une plus grande précision dans les calculs statistiques comme ceux dont on a eu besoin pour la méthode d’Otsu.

Cependant même avec cette amélioration les résultats obtenus ne sont tout de même pas très prometteur c’est pour cette raison que l’on a essayé de trouver une méthode qui puisse apporter une amélioration notable des résultats que l’on a trouvé avec la méthode d’Otsu. En fait il s’agit d’une méthode permettant de transformer un histogramme non bimodal en un parfaitement bimodal, pour que l’obtention du seuil soit la plus précise possible. Cette méthode porte le nom de minimisation de l’erreur quadratique en faisant intervenir les moindres carrés.  



2.4 Amélioration par la méthode des moindres carrés

Cette méthode va essayer de modéliser deux « cloches », c’est-à-dire deux modes bien distincts pour que la détermination du seuil soit la plus précise possible. On va donc essayer à partir du seuil trouvé par la méthode d’Otsu de trouver les paramètres qui permettent de modéliser la somme de deux gaussiennes. 

En effet à partir du seuil que l’on a déterminer par la méthode d’Otsu on va pouvoir être capable de déterminer les caractéristiques des deux gaussiennes. 








        C0(m0, s0)
   C1(m1, s1)



Figure 2.7 – Histogramme bimodal approché 




        par la méthode des moindres carré


Pour chaque classe on va lui associer sa propre moyenne, et son propre écart-type, ainsi que sa probabilité d’appartenance. On va pouvoir alors lui associer une fonction gaussienne :




G1 = P1 * exp((-(x-m1)²)/2s1²)

avec P1 : probabilité d’appartenance de la classe C1.

        M1: moyenne de la classe C1.

        S1 : écart-type de la classe C1.

Il suffit de construire un histogramme estimé H par:



 ADVANCE \d 16
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Avec Ai l’amplitude de la distribution et Ni une distribution gaussienne de paramètre mi (moyenne) et si(écart-type).

D’où                  ADVANCE \d 13
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 ADVANCE \u 13
Il faut aussi faire des hypothèses de séparabilité des distributions:

pour tout x 
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 ADVANCE \u 8est proche de 0 si j n’est pas égal à i ou i + 1.

Le même calcul sur la classe C0 permet d’obtenir une deuxième gaussienne. 

Il est ainsi facile de reconstituer un histogramme approché de l’image en faisant la somme des deux gaussiennes 




HA(x) = G0(x) + G1(x)

On obtient donc une sorte d’histogramme idéalisé sur lequel il est beaucoup plus facile de déterminer le seuil à appliquer à l’histogramme afin de réaliser la binarisation de l’image dans de meilleures conditions. Mais encore une fois on ne s’affranchit toujours pas de la contrainte liée à la dépendance de l’histogramme.

Pour trouver le seuil idéal, on peut utiliser la méthodes de détections des modes.

En effet on va rechercher dans l’histogramme les deux maximums correspondant aux deux gaussiennes de l’histogramme qui seront notées respectivement max0, max1. Il suffit ensuite de déterminer la valeur minimale incluse dans l’intervalle [max0 .. Max1]. Le niveau de gris associé à cette valeur devient la valeur seuil à appliquer à l’histogramme. 



Algorithme de détermination des valeurs maximales de l’histogramme:

Pour  i = ng_min + 1 à  ng_max -1 faire


si (h(i) > max) & (h(i + 1) < h(i)) & (h(i - 1) < h(i))



n_max = n_max + 1;



max = h(i);



si n_max < 3




maxi(n_max) = max;




pos_max(n_max) = i;




max = 0;



end


end


Si (i == ng_max - 1) & (h(i-1) < h(i))



n_max = n_max + 1;



max = h(i);



si n_max < 3




maxi(n_max) = max;




pos_max(n_max) = i;




max = 0;



end


end


si (i == ng_min + 1) & (h(i+1) < h(i))



n_max = n_max + 1;



max = h(i);



si n_max < 3




maxi(n_max) = max;




pos_max(n_max) = i;




max = 0;



end


end

end
Cet algorithme permet de tester les différents cas qui peuvent se produire dans l’analyse de l’histogramme approché:






Cas 1

2.8 - histogramme où l’on voit bien les gaussiennes

Ce cas correspond au cas le plus simple que l’on a vu précédemment. En effet on peut déterminer efficacement les valeurs maximales correspondant aux deux modes de l’histogramme.




Cas 2

La première gaussienne n’apparaît pas clairement

Dans ce cas-ci la première gaussienne n’est pas apparente. C’est pour celà que l’on teste si le max correspond à la première valeur de l’histogramme. Un autre test permet de déterminer le maximum dans le cas où il correspond à  la dernière valeur de l’histogramme.  

C’est souvent le cas pour les images texturées sur le cortex. En effet cela est principalement dû à une mauvaise transformation des couleurs en niveaux de gris et qui plus est sur une très faible plage de valeurs puisque de 0 à 255. 

En effet ces images ont été transformées sur une faible plage de niveaux de gris. Ces images étaient initialement en plusieurs niveaux de couleurs. C’est pour cette raison que l’on note une certaine saturation dans les niveaux de gris proches de 0 et dans les niveaux de gris proches de 255.

Nous allons maintenant effectuer une série de tests pour valider cette étude concernant la binarisation d’images en niveaux de gris par le critère d’Otsu. Cette méthode n’est vraiment pas satisfaisante si on l’utilise sur les images texturées que nous avions à traiter mais elle donne d’assez bons résultats sur les photographies. En effet ce type de documents apportent une frontière beaucoup plus nette entre la classe correspondant à l’objet et la classe correspondant au fond. Mais surtout elles offrent un histogramme beaucoup mieux réparti sur tous les niveaux de gris faisant apparaître deux ou plusieurs modes beaucoup plus distinct.




2.5. Tests finaux et commentaires
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Image originale


Détermination du seuil par la                  Image binarisée 





Méthode d’Otsu
                          seuil = 97


Figure 2.9 – Exemple de binarisation d’une image par le critère d’Otsu

Nous allons maintenant donner l’aspect de l’histogramme de l’image originale :
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L’étape suivante consiste à appeler le programme bimodal qui comme son nom l’indique va produire un histogramme le plus bimodal possible.
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Figure 2.10 – Histogramme obtenu par la méthode des moindres carré

Le résultat de la méthode de la minimisation de l’erreur quadratique est le suivant : 
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Figure 2.11 – Segmentation avec la 




méthode des moindres carrés(seuil = 91)




On trouve un seuil de 91, ce qui est plus faible que précédemment dans ce cas si la méthode ne donne pas un bon résultat. En effet le résultat obtenu est inférieur à celui que nous avons trouvé avec la méthode d’Otsu.

De toute façon vu l’aspect de l’histogramme initial on ne pouvait pas s’attendre à un très bon résultat. 

Nous allons maintenant passer à l’étude d’une autre image correspondant à un cortex :
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Image originale 

Détermination du seuil 


Image binarisée 





Par la méthode d’Otsu


seuil =139




Figure 2.12 – Segmentation d’une image par la méthode 




D’Otsu

Regardons maintenant l’allure de l’histogramme de cette image pour l’étudier ensuite par la méthode de la minimisation de l’erreur quadratique.

On constate que les valeurs de cet histogramme sont inversées ce qui veut dire que le seuil que l’on vient de déterminer est égal à 255 – 139 = 116.
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Figure 2.13 – Histogramme original de l’image et histogramme obtenu par la méthode des moindres carrés 

Dans ce cas là la première gaussienne n’apparaît pas très clairement. Mais la deuxième gaussienne apparaît beaucoup mieux que dans le premier cas. Nous allons voir maintenant l’image binarisée :
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Figure 2.14 – Image binarisée obtenue par la méthode 





Des moindres carrés

Le seuil obtenu après cette méthode est égal à 255 – 131 = 124. On peut donc noter une certaine amélioration du résultat dans ce cas là. Mais la méthode ne donne pas les résultats que l’on voudrait obtenir pour ce type d’image.

Nous avons donc étudier en détail une méthode purement fondée sur l’analyse des valeurs de l’histogramme d’une image. On a donc pu voir que même en apportant une amélioration sur l’histogramme pour le rendre bimodal, les résultats obtenus ne sont vraiment pas très concluants. Il faut donc se tourner vers des méthodes plus adaptées à ce type d’image c’est-à-dire les méthode que l’on dit adaptative. Certaines méthodes se disent adaptatives car elle permettent de travailler sur la matrice de l’image. Mais l’utilisation combinée avec l’histogramme de l’image, comme on va le voir prochainement dans la méthode de Friel-Molchanov, n’est pas terrible du point de vue performance non plus.

Cependant nous pouvons dire qu’il est délicat de trouver une méthode qui puisse être vraiment appropriée à ce type d’image. Mais on peut dire qu’avec les méthodes adaptatives on est en droit d’obtenir un résultat beaucoup plus satisfaisant que celui que l’on vient de trouver par l’intermédiaire de la méthode d’Otsu.

La méthode d’Otsu montre ces limites pour ce type d’images mais donne d’assez bons résultats sur une image photographique, dans laquelle on peut mieux cerner la limite entre le fond et l’objet, montrant ainsi un histogramme beaucoup mieux dessiné.

Cette méthode nous a permis toutefois de voir une approche beaucoup plus probabiliste et axée sur les outils mathématiques statistiques. Dans les autres méthodes nous allons voir de nouvelles notions comme la transformée distance binaire qui fait à la fois appel à une étude matricielle et fondée sur l’analyse de métrique de distance. En effet on va par des moyens mathématiques plus complexes aborder la détermination de la distance euclidienne en faisant une analyse des pixels voisins du pixel que l’on va traiter. On va donc être en mesure de calculer cette fonction qui est représenté en deux dimensions sous forme de matrice. Cet opérateur est en fait applicable, comme son l’indique, uniquement sur des images binaires ou tout ou rien.

Nous allons voir que les méthodes dites adaptatives sont principalement fondées sur l’analyse des voisins d’un pixels. Cette notion fait donc intervenir une approche matricielle. Cette approche est facilité sous MATLAB car les opérations sur les matrices sont effectuées la plupart du temps par des fonctions spécialement adaptées au type d’opération que l’on souhaite réaliser. En effet pour charger une image dans une matrice il suffit d’utiliser la méthode imread sous MATLAB 6.0 ou bien gifread (ou bmpread) sous la version 4.2, à noter qu’il existe d’autres fonctions pour d’autres types d’images. Un autre exemple pour binariser une image par l’intermédiaire de sa matrice il suffit d’utiliser la méthode im2bw, qui comme son nom l’indique permet de réaliser une transformation de la matrice en niveaux de gris en noir et blanc, en donnant comme paramètre un seuil permettant de diviser l’histogramme en deux classes bien distinctes. D’autre part il existe des méthodes permettant d’appliquer directement un outil de traitement d’images. En effet il est ainsi possible en une seul fonction d’appliquer un opérateur morphologique sur l’image par exemple pour éroder une image on va utiliser la fonction erode qui peut servir aussi à dilater l’image (sous la version 4.2) en donnant comme paramètre la constante erode ou dilate. Nous avons fait un tour d’horizon des fonctions MATLAB qui vont nous servir pour agir sur des matrices. MATLAB est aussi très utile pour calculer des fonctions statistiques comme l’écart-type la moyenne ou la variance. C’est vraiment un outil très adapté au traitement d’images d’une part parce qu’il bénéficie de nombreuses librairies de fonctions très complètes mais aussi très puissantes comme la Image Library ToolBox ou la SDC Morphology Toolbox. Cette dernière très avancée permet de calculer des opérateurs morphologiques de manière plus efficace que ne le fait la librairie Image qui est beaucoup plus spécialisée dans les opérations de base.

Donc nous allons maintenant passer à un type de seuillage beaucoup plus complexe à mettre en œuvre mais aussi plus efficace. Ce type de seuillage fait intervenir, comme nous venons de la dire des notions sur les matrices. C’est-à-dire que l’on va essayer de s’affranchir de la dépendance liée à l’histogramme de l’image en niveaux de gris. Toutefois comme nous allons le voir prochainement il existe des méthodes qui certes font appel à des approches matricielles, mais font aussi appel aux valeurs incluses dans l’histogramme de l’image ce qui grève leur performance globale surtout sur les images que l’on doit traiter.  

V. SEUILLAGE ADAPTATIF


Nous allons commencer par une méthode paramétrique en utilisant une trame hexagonale et pour finir nous allons énoncer une autre méthode fondée sur les ensembles aléatoires de Friel-Molkanov.


Le but du seuillage adaptatif est, comme nous l’avons dit dans les définitions générales, de prendre en compte la variation de l'éclairement.

Ce type de seuillage permet de définir une équation définissant le niveau de seuil en chaque point du type : 




t = f(x,y)

Cette fonction tient à la fois compte du voisinage et de la position du pixel dans l'image.

C'est une fonction paramétrique. Le problème qui se pose alors est le choix du type d'équation  paramétrique, ce qui implique que l'on a une connaissance du type d'image que l'on a à traiter.



1. Utilisation de la trame hexagonale TC \l3 "


3.1 Utilisation de la trame hexagonale
Ce type de seuillage ne fait intervenir que l’aspect matriciel. C’est une méthode assez simple à mettre en œuvre et qui ne donne pas de trop mauvais résultats par rapport à la précédente. On peut même dire que ces performances sont les meilleures que l’on ait à  présenter dans ce rapport. Toutefois cette méthode est très sensible au bruit. L’inconvénient majeur de la mise en œuvre de cette méthode est en fait son côté paramétrique. En effet les valeurs de niveaux de gris ne sont jamais les mêmes d’un pixel à un autre. Donc la difficulté est de trouver le paramètre idéal pour pouvoir seuiller un pixel par rapport à ces voisins. C’est pour cette raison que pour le premier semestre nous n’avions utiliser qu’un seuillage de type manuel. En effet on laisser le soin à l’utilisateur de taper dans la ligne de commande un paramètre qui permet ensuite dans la fonction de comparer chaque pixel de l’image et ses voisins. Pour faire la comparaison comme on s’en doute on va utiliser des outils mathématiques comme la moyenne et la variance. Ces outils vont être appliqués à chaque pixel de l’image (enfin si cela est possible car autour des bords de l’image cette opération ne peut pas se faire). D’autre part ce type de seuillage fait intervenir un type d’opérateur morphologique que l’on a pas l’occasion d’utiliser souvent :  la trame hexagonale. Nous allons donc expliquer dans de plus amples détails cette méthode. Dans un premier temps nous allons exposer le travail effectué lors du premier projet et dans un deuxième temps nous allons exposer les améliorations effectuées pour rendre ce type de seuillage automatique et non manuel. Dans un der nier temps nous allons bien sûr réaliser une série de tests où nous commenterons les points faibles et les points forts de cette méthode.   




1.1 Algorithme de la méthode  TC \l4 "



3.1.1 Algorithme de la méthode 
Dans ce type de méthode nous avons un élément structurant qui est la trame hexagonale et que l’on va déplacer sur toute la totalité de l’image. Cette trame de type hexagonale permet de comparer les pixels répartis dans les diagonales du pixels que l’on est en train de traiter. Cette méthode fait intervenir aussi le nombre de passage que ce type d’élément structurant va effectuer sur l’image. En effet nous allons voir que le nombre de passage de cet élément structurant sur l’image va influencer sensiblement les résultats finaux et donc les performances de cette méthode. 

De plus on peut dire que par l’intermédiaire de cet élément structurant on va effectuer une moyenne de l’image originale où tout les points de l’images vont être moyennés. Cette méthode fait intervenir donc deux matrices :

· La matrice originale 

· La matrice moyennée qui va être produite par le passage de l’élément structurant sur l’image.

Le seuil pour chaque pixel de l’image va donc être déterminé par l’intermédiaire de ces deux matrices.

Nous allons maintenant entrer dans de plus amples détails.

Donc comme nous venons de le dire, ce type de seuillage utilise un type de trame bien précise, les trames hexagonales suivantes :



1
1



1
1


       1
      1           1                  ou              1
      0            1 


 

1           1                                                 1           1



Figure 3.1 – Modèles de trames utilisables par la méthode

Il existe donc deux modèles de trames que l’on peut appliquer sur l’image. Nous verrons les effets de l’utilisation de  ces deux matrices lors des tests. On peut toutefois dire que la matrice à 1 central fait intervenir un e valeur de plus et qui plus est la valeur du pixel que l’on est en train de traiter. On peut donc s’attendre à une moyenne beaucoup plus efficace avec ce type de trame. Mais on en est paslà pour l’instant, nous allons nous penché plutôt sur le principe de la méthode.

Ces deux éléments structurants sont plus délicats à mettre sous forme matricielles que les modèles à 8 ou à 4-connexités. 

C’est pour cette raison que l’on va approcher ce modèle par les matrices suivantes
	0
	1
	0
	1
	0

	1
	0
	1
	0
	1

	0
	1
	0
	1
	0

	0
	1
	0
	1
	0

	1
	0
	0
	0
	1

	0
	1
	0
	1
	0


Figure 3.2 -



figure 3.3 -






Modèle de la matrice                                 Modèle de la matrice 

A 1 central



à 0 central


Comme nous l’avons dit précédemment on va donc utiliser une de ces deux matrices pour produire une seconde matrice moyennée. La moyenne va dépendre en fait du nombre d’itérations que l’on va effectuer pour la réaliser. Nous verrons plus tard qu’il n’est pas forcément nécessaire de l’appliquer un grand nombre de fois pour obtenir un résultat somme toute satisfaisant en regard du temps de traitement  mis en œuvre. Nous allons donc maintenant expliquer comment nous avons procédé pour réaliser cette opération de production de la matrice moyennée.  

A partir de ces deux trames on réalise un produit de convolution morphologique, afin d'obtenir une image moyennée.

Celle-ci est obtenu donc de la façon suivante :




Pour i = 2 jusqu’à hauteur_image - 1





For j = 3 jusqu’à largeur_image - 2





M(i, j) = f(i,j) + f(i-1, j-1) + f(i-1, j+1) + f(i, j-2) + f(i, j+2) + f(i+1, j-1)






 + f(i+1, j+1); % Dans le cas de la trame à 1 central.





M(i,j) = (1/7) * M(i,j); 






M(i, j) = f(i-1, j-1) + f(i-1, j+1) + f(i, j-2) + f(i, j+2) + f(i+1, j-1)






 + f(i+1, j+1);





M(i,j) = (1/6) * M(i,j); % dans le cas de la trame à 0 central  





Fin




Fin

Comme on peut le constater sur le schéma suivant les certains pixels ne sont pas pris en compte dans le calcul de cette moyenne :

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	



Figure 3.4 -  Exemple de passage d’un élément structurants 



       Sur l’image

Si l’on regarde bien cette « map » cette matrice prend en compte un voisinage plus éloigné que si l’on prend des éléments structurants de type 3 * 3.

Il est à noter que l’on peut dans certains cas d’images utiliser le modèle d’élément structurant dit chapeau « haut de forme ».

Il faut noter que l’on doit effectuer la boucle à partir de l’indice 2 en ce qui concerne la hauteur, et de l’indice 3 en ce qui concerne la largeur pour ne pas obtenir de valeur d’indice négative lorsque que l’on applique le produit de convolution.

On peut recommencer cette opération plusieurs fois en faisant passer l’élément structurant sur chaque point de l’image. 

Puis on produit la matrice image binarisée en comparant la matrice image moyennée que l’on vient d’obtenir à l'image initiale. Cela nécessite donc de définir un seuil de comparaison. Nous verrons dans la série de tests quel est son rôle dans la binarisation d’image.  Ce type de seuil est manuel dans un premier temps mais nous verrons que nous avons *mis au point une méthode assez efficace et simple à mettre en œuvre pour s’en affranchir. Ce type de seuil manuel a pour principal inconvénient le fait qu’il ne fait pas intervenir le voisinage du pixel. Or nous allons voir que ce paramètre par ailleurs très sensible est une source de bruit. Mais pour le moment il faut expliquer comment est effectuée cette comparaison. La comparaison fait intervenir les deux matrices que l’on vient de voir, c’est-à-dire la matrice image originale et la matrice image moyennée. En fait il suffit de la comparer la  différence de ces deux matrices pour chaque pixel et les comparer avec le seuil que l’on a introduit manuellement lors de l’exécution de la fonction sur la ligne de commandes MATLAB. 

Donc la comparaison se fait de la façon suivante:




Pour i = 1   jusqu’à  hauteur_image





Pour  j = 1 jusqu’à  largeur_image





Si f(i,j) - m(i,j) < seuil alors







F_bin(i,j) = 255






Sinon   F_bin(i,j) = 0






Fin si





Fin 




Fin
On obtient alors la matrice image binarisée.

Nous n’avons pas utilisé la méthode im2bw que l’on avait utilisé pour la méthode d’Otsu, preuve que le seuil est paramétrique et non statistique.

Ici on peut remarquer que le seuil de binarisation n’existe pas. En effet cette méthode est indépendante des valeurs de l’histogramme de l’image. Ce qui permet d’obtenir de très bons résultats sur des images médicales se rapportant au cortex.

A partir de la, il ne reste plus qu’à afficher le contenu de cette matrice pur obtenir l’image résultante. 

On va donc utiliser la fonction MATLAB qui est utiliséeà cet effet. Cette fonction est imshow, et la syntaxe à utiliser, sera donc la suivante:




Imshow(F_bin, MAP);






Maintenant que nous avons vu la méthode en détail il ne nous reste plus qu’à montrer les résultats obtenus par cette méthode par l’intermédiaire de quelques tests effectués sur des images médicales et sur des photos. Les commentaires feront surtout ressortir le rôle du seuil de comparaison des deux matrices. Nous verrons que le choix de l’une des deux matrices peut avoir aussi un effet sur la

binarisation de l’image.

      


1.2 Résultats de la méthode et commentaires
Résultats sur une image bruitée:
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          Figure 3.5 -


Figure 3.6 - 
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        image binarisée avec
     
    Figure 3.7 -  





        La trame à 1 central              
Image binarisée avec  





        




La trame à 0 central

Résultat sur une photo :
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      Figure 3.8 - 
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  Image Originale

        Image binarisée avec                      Image binarisée  avec





        La trame à 1 central                        La trame à 0 central.

Commentaire :

$ 
Cette méthode donne de bons résultats sur une image bruitée.

$ 
Plus le seuil de comparaison est bas plus il y aura du bruit.

$ 
Plus le seuil de comparaison est haut plus le bruit est gommé.

$ 
Le choix de l’élément structurant joue sur la finesse  de la binarisation.

$ 
La trame à 1 central est moins sensible au bruit que celle à 0 central. Ceci est dû au fait que la moyenne effectuée est beaucoup plus efficace.  

Comme nous venons de le voir cette méthode est freiné par un paramètre qui est le seuil de binarisation qui est manuel et non automatique. En plus ceci a pour principal inconvénient que l’on ne prend pas en compte du tout le voisinage du pixel que l’on est en train de traiter. Pourtant c’est le but de cette méthode, donc il a fallu remédier à ce petit problème en mettant au point un seuillage qui soit entièrement adaptatif. Ce qui permettra ensuite de valider l’étude de cette méthode. 

Sinon du point de vue performance on constate que par rapport à la méthode d’Otsu, cette méthode améliore nettement les résultats obtenus. En effet on discerne mieux les parties importantes du cortex que l’on voulait mettre en évidence. En effet avec la méthode d’Otsu nous n’avions pas pu obtenir un résultat satisfaisant c’est-à-dire que l’on avait pas réussi à obtenir un seuil suffisamment élevé pour nous nous permettre d’obtenir une meilleure binarisation de l’image du cortex. Cette méthode montre bien que l’aspect adaptatif est plus approprié pour ce type d’image. Toutefois même si les résultats sont meilleurs que ceux que nous avions trouvées pour la méthode de maximisation de la variance interclasse, il n’en reste pas moins que cette méthode génère du bruit dans l’image binarisée. Cela n’affecte tout de même pas trop la qualité de l’image binarisée : on reconnaît quand même bien ces contours. 

Cette méthode est d’autant plus efficace qu’elle ne requiert pas un très gros temps de calcul, en fait cela varie en fonction de la taille de l’image d’origine. La complexité  algorithmique augmente en effet en fonction essentiellement de ce paramètre.

Nous allons maintenant voir comment nous avons réalisé la petite amélioration nous permettant de rendre ce type de seuillage automatique. C’est –à-dire que c’est l’algorithme qui va se charger de déterminer ce paramètre en fonction de la valeur de chaque pixel traité ainsi que de ses voisins.

C’est en fait le paramètre le plus délicat à déterminer dans cette méthode. En effet dans la première version de ce programme nous avons réalisé un type de seuillage manuel. Ce type de seuillage ne faisait pas intervenir l’environnement du pixel, c’est-à-dire son voisinage.  Or on peut dire que cette méthode n’était donc pas si adaptative qu’on le disait, il fallait donc remédier à ce problème en essayant de trouver un seuil paramétrique en fonction de chaque valeur de niveaux de gris associée à un pixel. Il fallait donc avoir recours à un outil mathématique assez efficace pour déterminer ce seuil paramétriquement. Cet outil mathématique doit être le plus efficace possible compte tenu de la nature des images que l’on a à traiter, en effet la valeur des niveaux de gris peut varier très fortement entre deux pixels connexes. La nature de cet outil va donc conditionner pleinement le résultat que l’on obtiendra. 

Il est  donc nécessaire d’appliquer à l’image un outil qui puisse tenir compte des voisins d’un pixel tout en atténuant la forte amplitude de valeurs qui peut exister entre deux pixels connexes.  Le premier outil qui nous est venu à l’esprit pour ce type d’opération à réaliser est la moyenne. En effet par l’intermédiaire de cet outil on va appliquer au pixel central la valeur moyenne de tous les pixels connexes. 

En effet on va pouvoir ainsi amoindrir la forte amplitude des valeurs qui peut exister entre deux valeurs de niveaux de gris, et donc on va être en droit d’obtenir un résultat satisfaisant. Le principal inconvénient de cette technique paramétrique est que l’on ne peut pas contrôler les valeurs qui vont être associer à chaque seuil correspondant à un pixel particulier. Donc il est nécessaire de faire des tests pour ensuite discuter des résultats obtenus à partir d’un seuil paramétrique par rapport au seuil manuel que l’on a mis en œuvre précédemment.

Nous allons donc maintenant étudier cette méthode dans de plus amples détails.   
2. Amélioration apportée à la recherche d’un seuil de type paramétrable 

Nous avons vu lors de la première étape de ce projet que nous avions utilisé un seuillage de type manuel. En effet nous avions seulement introduit une valeur numérique pour seuiller l’image originale.

Nous avons donc réglé ce problème en effectuant la moyenne de chaque pixel avec ses 8 plus proches voisins. Ensuite on effectue une comparaison entre les différences effectuées à partir des deux moyennes que l’on vient de calculer (moyenne en appliquant le masque de type hexagonal et l’autre dont on vient de parler à l’instant). Cette méthode a  le mérite d’enlever du bruit par rapport à la méthode simple que l’on avait précédemment utilisée. En effet si on regarde le graphe de l’image en fonction de x on a la représentation suivante :


                                        F(x)


















    X






Figure 3.11 – Visualisation de l’aspect paramétrique



En effet si l’on regarde la matrice image suivant l’axe des x on s’aperçoit que les valeurs des niveaux de gris peuvent être approchées par une fonction moyenne.

On se rend compte de la difficulté de trouver un seuil de façon adaptative, et surtout pour une image texturée ou la variation des valeurs de niveaux de gris des voisins d’un pixel peut changer très fortement de valeurs. Et c’est pour cette raison que cette méthode est une source d’erreur. Toutefois pour permettre de définir un seuil de façon assez rigoureuse il suffit pour s’affranchir de cette difficulté et de l’utilisation d’un seuil manuel de recourir à la moyenne d’un pixel par rapport à ces 8 plus proches voisins. Comme cela on peut minimiser l’erreur en cas de changement trop brusque d’intensité entre un pixel et ces voisins.

Pour effectuer une bonne moyenne sur l’image il faut donc considérer pour chaque pixel traité un nombre de points assez conséquent pour établir une bonne moyenne de l’ensemble.

En effet on doit au moins prendre untype de modèle de voisinage à 8-connexités, comme on peut le voir sur le schéma suivant on va prendre une matrice carré 3*3 éléments que l’on va déplacer sur l’écran :

	150
	123
	123

	100
	112
	123

	123
	123
	12



Figure 3.12 – Exemple de fenêtre




Le résultat de la moyenne effectué sur cette portion d’image sera :



Moy = (1/9) * (150 + 123 + 123 + 100 + 112 + 123 + 123 + 123 + 12)

Figure 1 exemple d’application de la moyenne sur un voisinage de type 8-connexités


Pour faire la moyenne de cet élément de matrice on va donc sommer toutes les valeurs de cet éléments et on va le diviser par le nombre d’éléments c’est-à-dire 9. L’algorithme mis en œuvre est donc très simple à réaliser surtout sous MATLAB.

En fait on va effectuer cette opération en se déplaçant sur tous les pixels de l’images, enfin quand cela est possible. En effet il y a des limites lorsque l’on doit traiter les pixels situés autour de l’image.

On va donc créer ainsi une autre matrice que l’on va appeler MOY, et dans laquelle on va stocker toutes les valeurs de moyenne que l’on aura attribuer à chaque pixel de l’image. Cette matrice va servir à déterminer la valeur du seuil à appliquer à un pixel de l’image. Nous allons donc voir dans de plus amples détails les différentes notions que l’on vint de citer. 

1.3 Détermination du seuil en fonction de la moyenne 

L’algorithme est très simple et il est le suivant:

Pour tous les pixels de l’image originale faire




Début




Moyenne_pixel_courant = (1/9) * (X(i-1 : i+1; j-1 : j+1));




Fin

Le résultat de la moyenne sera donc inscrit dans le tableau MOY. Ce tableau sera à double dimension comme la matrice image. Chaque valeur de la moyenne correspond donc au même pixel que l’on est en train de traiter avec les autres matrices utilisées.

En effet on retrouve le problème des pixels qui se retrouvent au bords de l’image et que l’on ne peut pas traiter. En effet l’opération précédente ne peut se faire qu’en commençant à l’indice i+1, j +1 et doit se terminer à l’indice largeur_image -1 et hauteur_image -1. Mais  pour le type d’image que l’on a à traiter ce problème n’est pas très important.     

Le seuil est paramétrable c’est-à-dire qu’il va s’adapter à  l’entourage du pixel que l’on est en train de traiter dans l’image. Pour binariser l’image initiale il va donc suffire d’effectuer l’opération suivante:

Pour tous les pixels de l’image originale faire




Début




If X(i,j) - M(i,j) < X(i,j) - MOY(i,j)




Alors XOUT(i,j) = 255




Sinon XOUT(i,j) = 0
1.4 Résultats et commentaires relatifs à cette     amélioration

Utilisation de la trame hexagonale à 1 central:
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Images bruitées:
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          Figure 3.11 -
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Image originale
                  Image binarisée avec 10                      Image binarisée avec 20                                      Itérations                                               itérations
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        Figure 3.14 -

           Figure 3.15 -



Image binarisée avec 5               Image binarisée avec 2 

            itérations                                     Itérations

Si l’on regarde maintenant les résultats obtenus avec cette série de tests de cette méthode, on constate que le paramètre lié au nombre de fois que l’on va appliquer le masque moyenneur joue un rôle important dans le résultat de la binarisation de l’image initiale. Mais si l’on regarde de plus près ces résultats, il s’avère que l’on peut retenir les constats suivants :

· Plus le nombre d’itérations est élevé plus le bruit est gommé

· Plus le nombre d’itérations est bas, plus on préservera la silhouette de la forme que l’on veut mettre en évidence.

Donc il s’agit de faire un bon compromis entre le bruit généré par la binarisation et la cohérence du résultat (ne pas obtenir un gros pâté !!!), il faut choisir de façon adéquate le nombre d’itérations du masque à appliquer à l’image.

Maintenant nous allons comparer les deux matrices qui peuvent être utilisé dans cette méthode, en effet il faut comparer l’effet du changement de valeur du point central du masque que l’on va utiliser. 

Utilisation de la trame hexagonale à 0 central:
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          figure 3.18 -


       Image originale


Image binarisée avec

Image binarisée avec






La trame à 1 central

la trame à 0 central
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         Figure 3.19 -
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  Figure 3.21 -

Image originale



 Image binarisée avec 

  Image binarisée avec la







 La trame à 1 central

  trame à 0 central

Si on regarde de plus près ces résultats il s’avère que les résultats ne sont pas trop distincts. La trame à 0 central a tendance à introduire un peu de bruit par rapport à celle à à 1 central dans la partie interne du cortex. Elle a tendance toutefois a enlevé un peu plus de bruit à l’extérieur du cortex.

Maintenant que nous avons testé les points principaux liés à l’amélioration de la méthode en ce qui concerne la détection du seuil de façon paramétrique, il nous semble qu’il serait judicieux de voir si celle-ci apporte vraiment un plus par rapport à la méthode que l’on avait écrite lors de la premièr partie de ce projet.

Donc il faut maintenant faire une série de test pour voir si particulièrement cette introduction d’un seuil paramétrique dans l’algorithme de binarisation de l’image va nous permettre d’obtenir une meilleure binarisation. Ce test va donc clore ce chapitre sur l’analyse de la méthode de la binarisation de la trame hexagonale.

[image: image50.png]



      [image: image51.png]




[image: image52.png]




Figure
3.22 -


 Figure 3.23


         Figure 3.24 -



Image Originale


       Image binarisée avec 

  Image binarisée avec






       La deuxième méthode

  la première méthode
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Image Originale


       Image binarisée avec 

  Image binarisée avec






       La deuxième méthode

  la première méthode

Sur une photo on peut trouver les résultats suivants :
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Image Originale


         Image binarisée avec 

  Image binarisée avec






         La deuxième méthode

  la première méthode

Les résultats ont été obtenus dans les mêmes conditions, c’est-à-dire avec le même nombre d’itérations. 

Si l’on regarde ces trois résultats de plus près on voit que la méthode, on peut dire que les

Améliorations sont visibles surtout sur une image très fortement bruitée, c’est le cas de la première

Image. Avec la première méthode le résultat est très en deça de ce qu’on obtient avec la deuxième 

méthode. C’est avec cette méthode que l’on voit que l’introduction d’un seuil paramétrique est très

intéressant pour le résultat que l’on va obtenir finalement.

Cette méthode donne de très bons résultats par rapport à la méthode de binarisaition par le critère

d’Otsu. D’autant plus que le temps d’exécution de cet algorithme n’est pas excessif. Il nous reste

maintenant à étudier la dernière méthode que nous avons choisi de traiter, c’est-à-dire la méthode de

Friel-Molchanov, celle-ci est particulièrement intéressante car elle va nous permettre d’aborder un

nouveau concept, c’est-à-dire la transformation distance binaire.  

2. méthode des ensembles aléatoires de Friel Molchanov





2.1  Principe de la méthode TC \l4 "


3.2.1  Principe de la méthode
C’est une méthode fondée sur les ensembles aléatoires. Celle-ci consiste à déterminer l’espérance mathématique de cet ensemble en déterminant sa distance moyenne.
Nous allons donc énoncer dans un premier temps le principe.


Les niveaux de gris d'une image variant de 0 à 255 forment une fonction f qui est définie de W vers [0,1] (W représentant la fenêtre image).


Ainsi chaque pixel est associé à un niveau de gris compris dans l'intervalle [0,1]. Donc une image comportant plusieurs niveaux de gris est considérée comme une famille d'ensembles :



Ft = {x E W; f(x) >= t}

Avec 0 <= t <=1

 Ft est un ensemble aléatoire que si t est une variable aléatoire dans [0, 1]. 

Alors deux scénarios peuvent se présenter : 

· 
t est uniformément distribuée sur l'ensemble des niveaux de gris: c'est le modèle d'ensembles aléatoires à pondération uniforme.
· 
On peut aussi utiliser l'histogramme de l'image comme distribution de la variable aléatoire t. c'est le modèle d'ensembles aléatoires à histogramme pondéré.
La notion d'espérance intervient alors dans un ensemble aléatoire. Il y a plusieurs méthodes pour la traiter, cette méthode est fondée sur la détermination de la distance moyenne. Alors l'ensemble aléatoire fait intervenir sa fonction distance. Pour calculer cette fonction distance paramétrique on dispose de plusieurs variantes qui sont : 

· 
Fonction distance euclidienne : c'est la distance entre x E Rm et le point le plus proche.
· 
Fonction distance signée,
· 
Fonction distance quadratique : d(x, X) = p²(x,X)
Le calcul de la distance moyenne est donnée par : 



D_moy = E(d(x, X);

Le calcul de d_moy est très difficile à réaliser dans la pratique, c'est pour cette raison qu'on l'approche par une fonction distance.

On divise pour cela l'image en une famille d'ensemble c'est-à-dire de niveau.

Ainsi la distance seuil D_seuil est la distance associée à l'ensemble X() qui minimise la norme :

||d_moy - d(.,X()||

A partir de l'espérance calculé par cette méthode on en déduit la distance seuil, c'est-à-dire l'ensemble qui  Ft telle que sa fonction distance s'approche le mieux de la distance moyenne que l'on vient de calculer.





2.2 Application à l’image TC \l4 "


3.2.2 Application à l’image
Une des méthodes pour approcher le calcul de cette distance moyenne est de recourir à la transformation distance binaire. On peut dire dans un premier temps que cet opérateur ne s’applique que sur des images binarisées.

C’est à ce niveau que l’essentiel du travail a été réalisé. Cette notion a en effet été approfondi lors de notre second projet dans l’attente d’obtenir de meilleurs résultats que ceux que nous avions obtenu lors du premier rapport. Lors du premier rapport nous avons simplement appréhender cette notion, et donc nous avions réalisé une méthode simple qui nous permettait de calculer la transformation distance binaire pour chaque ensemble à étudier. Or nous nous sommes aperçus très vite que les résultats que nous obtenions n’était pas terrible, surtout en regard de ce que l’on pouvait lire à propos de cette méthode sur le site où nous avions trouvé cette méthode. Il nous a donc fallu trouver une meilleure approche pour pouvoir ainsi obtenir un résultat plus satisfaisant pour la détermination de la transformation distance binaire. Nous avons donc eu recours à une méthode beaucoup plus sophistiqué permettant de mieux approximer la distance euclidienne d’un pixel à un autre pixel d’un ensemble différent. C’est pour cette raison que l’on binarise l’image pour obtenir deux ensembles de pixels bien différents, c’est-à-dire appartenant à l’ensemble des pixels blancs ou celui des pixels noirs. 

Avant de travailler sur les deux méthodes que nous avons mis en œuvre pour essayer d’obtenir de meilleurs résultats concernant la détermination de cet opérateur de traitement d’image, nous pensons qu’il serait plus utile de définir cette notion qui nous a sembler très complexe.

2.2.1. Définition de la transformée distance binaire

Une transformée distance crée une image D où la valeur de chaque pixel p est la distance minimale de ce pixel à un pixel appartenant à un ensemble S.

Etant donnée une image carré de dimension n*n composée de pixels blancs et noirs, la transformée distance de cette image est une image qui assigne à chaque pixel la distance au plus proche pixel noir, qui se réfère à une caractéristique. La caractéristique de cette transformée est une matrice qui assigne à chaque pixel la plus proche caractéristique. Cette transformée distance a été introduit pour la première fois par Pfaltz et Rosenfeld, et elle a un très large champ d’application :

· Comme le traitement d’image,

· Ou encore la reconnaissance de forme, 

· Ou bien encore la robotique,

· Et bien d’autres domaines.

Les métriques de distances utilisées pour déterminer cette transformée distance incluent :

· La métrique L1

· La métrique L2 qui correspond à la métrique euclidienne.

· La métrique Linf.

La métrique euclidienne est la plus naturelle, et la plus rationnelle.

Beaucoup d’algorithmes ont été proposés pour ces différentes métriques.

La plus simple façon de déterminer cette transformée distance est en fait l’utilisation d’opérateur morphologique agissant sur des images tout ou rien c’est-à-dire binaire :

· Soit par dilatation

· Soit par érosion

Mais cette méthode comme nous allons le voir prochainement n’est vraiment pas efficace car elle ne fait qu’une simple approximation de cette transformée distance. La métrique euclidienne n’est pas du tout respecté. Il faut dire que pour déterminer de façon significative les résultats obtenus par cette approche sont très coûteux en temps de traitement et beaucoup plus complexe à mettre en œuvre.

Il existe tout de même de nombreux algorithmes permettant de réaliser cette tâche de façon satisfaisante. Nous avons donc opté pour la seconde partie de ce projet pour une méthode dont le principe est de réaliser cette détermination en faisant une série de quatre passage sur l’image originale permettant d’avoir de bien meilleurs résultats quant à la détermination de cette transformée distance binaire.

Mais un autre problème qui se pose dans la détermination de la transformée distance binaire est la non reconnaissance par les algorithmes de base des pixels situés autour de l’image. Cette caractéristique mène la plupart du temps à des résultats erronés. Dans l’algorithme que nous vous proposons cet aspect n’a pas été prévu. 

2.2.2. Détermination de la transformée distance binaire avec l’opérateur érosion 

Donc si on l’applique à une image en niveaux de gris, il va falloir binarisée pour chaque niveau de gris l’image originale.

Cette façon de procéder est très coûteuse en temps de traitement et ne fait qu’approcher la transformation distance binaire, mais c’est un bon commencement.

Nous allons maintenant voir comment est déterminer cette transformation binaire. 

Celle-ci est en fait déterminer en utilisant l’un des systèmes métriques mis à notre disposition, ils sont au nombre de trois :

$ 
La distance Euclidienne dont l’équation est la suivante : 
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 ADVANCE \u 7
$ 
La distance city-block, ou distance de Manatthan
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 ADVANCE \u 8
$ 
La distance chessboard, dont l’équation est:
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 ADVANCE \u 7
La méthode utilisée ici consiste à approcher ces distances par une approche matricielle. En effet on va associer à chacun de ceux-ci un type de matrice qui lui est propre. En voici les types:

$ 
Pour la distance euclidienne, on utilisera un élément structurant de type disque,

$ 
Pour la distance city-block, on utilisera un élément structurant en forme croix

$ 
et pour la distance chessboard, on utilisera un élément structurant de forme carré 3*3 éléments.

Il suffit ensuite de choisir le système métrique de distance que l’on souhaite utiliser, sachant que la distance euclidienne doit donner un meilleur résultat que les autres.

Une fois que l’on a fait son choix, il reste à déterminer cette transformation distance binaire. On va approximer celle-ci en utilisant l’opérateur morphologique d’érosion.

En effet le but est d’éroder l’image binarisée jusqu’à ce que sa matrice associé soit nulle. Nous allons montrer ceci par l’intermédiaire d’un exemple pour mieux comprendre. 

 Exemple:

Soit une image simple représentant un carré blanc sur fond noir. En voici la matrice:


	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Après la première érosion on obtient:





	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	1
	1
	1
	1
	0
	0

	0
	0
	1
	1
	1
	1
	0
	0

	0
	0
	1
	1
	1
	1
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Après une deuxième érosion:
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	1
	1
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Après une première érosion :
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	
	
	
	
	1
	0

	0
	1
	
	
	
	
	1
	0

	0
	1
	
	
	
	
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Après une seconde érosion sur la matrice image binarisée, on a le résultat suivant pour la matrice transformée distance binaire.

	0
	0 
	0
	0 
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	
	
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Après la troisième érosion on obtient donc une matrice image nulle et une matrice transformée distance suivante:
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	3
	3
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


Voici ce que celà donne dans le cas du cortex:
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      Figure 4.3 -


Image originale d’un cortex
       Image binarisée avec
   
         Transformation 






       Niveau de gris 30 
                Distance binaire  avec matrice distance   city_block 
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Figure 4.4 - 
   Figure 4.5 -


Transformation distance  
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2.3. Deuxième méthode pour déterminer la transformée distance binaire

Une méthode plus efficace pour approximer la distance euclidienne consiste à prendre un algorithme beaucoup plus lent mais aussi beaucoup plus performant. Cette méthode est plus connu sous le nom de Danielsonn. Cette méthode permet de donner une bonne approximation de la distance euclidienne entre deux points.

Pour que cette distance soit le plus exacte possible cette méthode adopte un algorithme qui permet de balayer l’image dans quatre directions différentes ce qui permet de d’obtenir une matrice transformée distance binaire qui permet d’obtenir une série de cercle. La valeur maximale trouvée dans cette matrice est la valeur de la transformée distance à appliqué pour l’ensemble quel’on souhaite traiter.

En fait on est en donc en droit d’obtenir de meilleurs résultats qu’avec la méthode que l’on a utilisé précédemment. Mais comme on va le voir cette méthode n’est pas très efficace pour les images sur le cortex. Mais en ce qui concerne les photos c’est-à-dire des images moins texturées, ou des images où l’on a une frontière nette entre l’objet et le fond. Nous allons donc maintenant entrer un peu plus dans les détails concernant cette méthode.





2.3.1 Caractéristiques de la méthode

Cette méthode consiste à balayer l’image originale en quatre passes:

$ 
Une dans la direction des x croissants et des y croissants.

$ 
Une dans la direction des x croissants et des y décroissants.

$ 
Une dans la direction des x décroissants et des y croissants.

$ 
Une dans la direction des x décroissants et des y décroissants.

Nous allons voir l’algorithme de la méthode en détail.

PREMIERE ETAPE : Balayage de l’image dans le sens des x croissants







Dans le sens des y croissants

 

Pour chaque pixel on va déterminer sa valeur de distance en fonction du voisinage suivant :



DEUXIEME ETAPE : Balayage de l’image dans le sens des x décroissants





                          dans le sens des y croissants


 


Pour chaque pixel de l’image on va déterminer sa distance en fonction du voisinage suivant :


TROISIEME ETAPE : Balayage de l’image dans le sens des x croissants






        dans le sens des y décroissants


 


Pour chaque pixel on va déterminer sa distance en fonction du voisinage suivant :


QUATRIEME ETAPE : Balayage de l’image dans le sens des x décroissants







     Dans le sens des y décroissants



Pour chaque pixel de l’image on v déterminer sa distance en fonction de ce voisinage


Comme nous l'avons vu cette méthode est très coûteuse en temps de traitement car il faut quatre fois plus de temps pour trouver une bonne approximation de la distance euclidienne.

Maintenant que nous avons vu le principe de la méthode Nous allons voir l'algorithme de la méthode.

DETERMINATION DES VALEURS DES DISTANCES POUR CHAQUE POINT

Pour chaque passe il faut appliquer la méthode suivante :



Pour chaque pixel de l’image

Calculer la distance du pixel courant à l’un de ses voisins => Appliquer distance euclidienne.

Enregistrer la nouvelle distance



Fin

En fait pour chaque pixel voisin de celui que l'on est en train de traiter, on va calculer la distance comme suit:



DX = XPROCHE(y, x) - x1;



DY = YPROCHE(y, x) - y1;



Nouvelledistance = DX^2 + DY^2;

Ce qui revient à calculer la distance euclidienne donnée par la relation suivante:
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Voici le programme complet permettant de calculer cette distance entre points de deux ensembles de points différents.

x = x1 + dX;

y = y1 + dY;

DX = 0;

DY = 0;

Nouvelledistance = 0;

if (x>=1) & (y>=1) & (x<=largeur - 1) & (y<=hauteur-1)


if (Dist(y, x) < Dist(y1, x1))



DX = XPROCHE(y, x) - x1;



DY = YPROCHE(y, x) - y1;



Nouvelledistance = DX^2 + DY^2;



if (Nouvelledistance < Dist(y1, x1))




XPROCHE(y1, x1) = XPROCHE(y,x);




YPROCHE(y1, x1) = YPROCHE(y,x);




Dist(y1,x1) = Nouvelledistance;




end


end

end
Nous allons voir maintenant un exemple de ce que l’on obtient avec cette méthode concernant la détermination de la transformée distance binaire.

Exemple de transformée distance obtenue avec cette méthode :

[image: image68.wmf]









[image: image69.wmf]
       




        d = 22


Exemple de transformée obtenue par érosion avec d’autres métriques :
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Maintenant que nous avons vu comment nous pouvions réaliser cette opération il nous faut déterminer la transformation distance binaire. En fait celle-ci est égale au nombre d’érosions successives effectuées pour arriver à une matrice image binarisée nulle. 

Cela  montre bien que cette méthode n’effectue une approximation, et dans ce sens nous pouvons dire d’ores et déjà que le résultat final va s’en ressentir.

En fait deux cas se présentent, pour le calcul de la distance moyenne:

$ 
Dans le cas d’un modèle pondéré, la distance moyenne est simplement la moyenne arithmétique des fonctions distances que l’on vient de déterminer. On aura donc:
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$ 
Dans le cas d’un modèle à histogramme pondéré, on calcule pour chaque niveau de gris:


[image: image73.wmf]d

moy

ng

ng

N

hist

i

dist

i

i

ng

ng

_

_

max

_

min

*

(

)

*

(

)

_

min

_

max

=

-

+

=

å

1

1

1


Une fois que l’on a déterminé cette distance moyenne d_moy, il suffit de trouver la distance seuil qui va permettre de la minimiser.

Une fois que l’on a déterminer cette distance seuil, on en déduit le seuil à appliquer à l’image. Pour afficher l’image binarisée on peut soit utiliser la fonction que de binarisation que l’on a définie au début de ce rapport et que l’on peut utiliser à cet effet. Sinon on peut directement utiliser la fonction MATLAB im2bw qui se charge d’effectuer cette fonction.

Une fois la matrice image binarisée obtenue, il reste à afficher son contenu à l’écran, par l’intermédiaire de la fonction imshow.

Maintenant nous allons résumer l’approche de cet algorithme sous forme d’un organigramme (voir page suivante).

Après cet organigramme, nous allons démontrer que cette méthode n’est pas très efficace. Pour une raison simple c’est que l’algorithme employé pour déterminé la transformation distance binaire se révèle tout simplement inefficace et dépend beaucoup du système métrique utilisé.

Donc cette partie de méthode gagnerait à être optimisée par une approche plus adapté. Celà est fort dommage car cette méthode est pleine de promesses.

Maintenant que nous avons étudié les différentes méthodes que nous avons utilisées pour notre projet nous allons maintenant faire une étude comparative des différents types de seuillages mis en oeuvre.
ORGANIGRAMME DE LA METHODE

CREATION DE 

LA MATRICE IMAGE X

BINARISATION DE L’IMAGE AVEC NG POUR SEUIL
DETERMINATION DE LA TRANSFORMATION 

DISTANCE BINAIRE












OUI

DETERMINATION DE LA DISTANCE MOYENNE 

d_moy

DETERMINATION DU SEUIL CORRESPONDANT

BINARISATION DE L’IMAGE

VI. COMPARAISON DES METHODES ET COMMENTAIRES TC \l1 "


1. résultats des 3 méthodes utilisées

 TC \l2 "

4.1 résultats des 3 methodes utilisees
Il nous reste plus qu’à faire un comparatif des différentes méthodes que l’on vient de voir. Nous allons ainsi pouvoir mettre en évidence les avantages et les inconvénients de chaque méthode. On doit être aussi en mesure après cette étude comparative de montrer quelle est la meilleure méthode mise en œuvre. Nous avons déjà fait des études pour chaque méthode mais de façon indépendante il va de soi qu’une telle étude est nécessaire pour valider l’étude concernant les méthodes de seuillage en générale. Cette étude va nous permettre ainsi de faire une synthèse sur tout le travail réalisé durant les deux projets concernant les méthodes de seuillages à seuil fixe et les méthodes de seuillage à seuil adaptatif. Il est clair qu’à partir des comparatifs que nous avons effectués jusqu’à maintenant l’aspect universel du seuillage n’est pas possible à envisager. Il faut donc trouver la méthode qui sera la plus adapté au type d’image que l’on a traité. Or dans notre cas l’étude à montrer que les méthodes fondées sur l’analyse de l’histogramme avait échouée. Par contre dès que l’on applique un type de seuil adaptatif les résultats sont plus satisfaisants. Cette étude va conforter ce que l’on vient de dire. 

Notre étude va porter sur les différentes méthodes que nous avons étudier. Et pour chacune d’entre elles on va utiliser un type d’images bien défini. En effet on va surtout faire l’étude sur les images que nous avions à étudier. Cette étude peut être vu à la page suivante.
Sur cerveau sain:

Image originale            méthode d'Otsu
 méthode trame               méthode de 
  

 Hexagonale à 0              Friel-Molchanov
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                                                 Seuil = 84
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Sur cerveau malade:




   Seuil = 139
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Sur un masque:




      Seuil =  1

Sur une photo:
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     Seuil = 118





Figure 5.1 – Tests des différentes méthodes



2 Commentaires TC \l2 "

4.2 Commentaires
A première vue des résultats on peut dire que chacune de ses méthodes possède ses avantages et ses inconvénients. En effet les méthodes à seuil fixe sont très dépendantes de l’histogramme de l’image originale sur laquelle elles ont utilisées. Si l’histogramme n’est pas bimodal ou multimodal l’algorithme de la méthode ne peut pas dans de bonnes conditions fixer un seuil satisfaisants. Dans notre étude comparative, c’est le cas des images médicales sur le cortex. En effet suivant le cas les valeurs sont concentrées dans les valeurs sombres ou claires (en niveaux de gris).

Dans ce cas la détermination du seuil ne peut se faire efficacement. Le seuil déterminé est donc situé juste après le pic lorsque la méthode rencontre une valeur minimale de nombre de pixels. Ceci va donc déterminer le seuil correspondant. Ce seuil ne sera pas satisfaisant pour bien segmenter l’image.

Le seuillage adaptatif est sensé amélioré de façon très sensible le résultat de la binarisation. Seulement en ce qui concerne la méthode fondée sur les ensemble aléatoires de Friel-Molchanov, les résultats ne sont pas à la hauteur de nos espérances. Ceci est du comme nous l’avons dit lors de l’étude au fait que la méthode n’est pas efficace. En effet celle ci ne fait qu’une approximation.

Sinon en ce qui concerne la méthode des trames hexagonales, on obtient des résultats tout à fait satisfaisants surtout pour les images médicales sur le cortex.

Par contre concernant les photos cette méthode semble très sensible au changement d’intensité de niveaux de gris entre deux régions de l’image. Le choix de la trame sur l’image a une très petite influence sur la qualité de la binarisation. 

En effet la trame à 1 central est un peu moins sensible au bruit que la matrice à 0 central. Ceci est du au fait que la première effectue une moyenne beaucoup plus efficace.

Mais cette méthode est très sensible aussi au seuil de comparaison entre la matrice image originale et la matrice image moyennée.

Seul dans des cas très simple, comme les images sur des masques sur les cortex, les trois algorithmes trouvent le même résultat.



3 Conclusion TC \l2 "

4.3 Conclusion
On peut dire que ces résultats nous font prendre conscience que chaque algorithmes a ses spécificités. Donc il est du devoir de l’utilisateur de choisir celui qui est le plus adapté à un type d’images bien déterminé. 

Du point de vue rapidité les algorithme de recherche de seuil fixe sont très rapides, mais leur fiabilité est toute relative.

Au contraire les algorithmes de seuillage adaptatif sont moins rapides mais plus complexes et donc normalement beaucoup plus efficace.

VII. SEGMENTATION DES IMAGES TEXTUREES






La segmentation d’images doit mettre en évidence des segments qui correspondent à des objets, des parties d’objets ou des groupes d’objets qui apparaissent dans une image. La segmentation d’une image ne nécessite pas la génération de tous les segments élémentaires présents dans cette image, mais peut impliquer la génération de segmentation, partielles ou l’affinement de segmentation existantes, partielles. Il y a divers types de procédures de segmentation d’image. 

On note différentes approches de segmentation. Il y a eu divers effort pour l’analyse d’image, en particulier de scènes avec des objets simples, par localisation des bords et des lignes dans l’image. Les bords doivent être rassemblés en segments de ligne, et ces segments de ligne doivent être regroupés en objets. Généralement, de tels systèmes nécessitent un modèle du monde bien défini, permettant de regrouper ces segments en objets. Des problèmes peuvent survenir lorsque les bords ne sont pas bien définis ou lorsqu’il y en a trop.

Le plus gros inconvénient pour les systèmes de segmentation par bord ou ligne orientée, est que le système doit ensuite grouper les segments de lignes en régions cohérentes pour des traitements ultérieurs. Par contre, certaines caractéristique, comme les lignes d’une image, sont aisément décrites en terme de segmentation de ligne.

Un autre type de segmentation est constitué par le grossissement de régions. Les programmes de grossissements de régions divisent tout d’abord l’image en régions de base, soit par critère de points adjacents identiques soit en petites régions arbitraires. Des régions adjacentes sont regroupées en une région si elles sont similaires, le critère de similarité dépendant du système considéré. Des problèmes peuvent venir du choix des régions initiales, et du choix du critère de regroupement. Ainsi, une image en cours de traitement ne contiendra pas quelques régions nettes et dominantes, mais essentiellement beaucoup de petites régions non regroupées.

De manière générale, la segmentation employée devrait dépendre de l’objectif  envisagé. Un système de segmentation doit être guidé par les données, et doit donc répondre aux besoins du modèle du monde. Le système de segmentation doit tout d’abord extraire les régions dominantes ou les objets, et les utiliser ensuite pour structurer une recherche ultérieure pour une segmentation finale. Ainsi le système doit être capable de générer des segmentation partielles ou moins détaillées de l’image pour un traitement initial, tout en étant capable de générer des segmentations détaillées de la même image. Pour beaucoup d’opérations, il est souhaitable de décrire les segments comme des masques de bits, des images binaires. Ces représentations peuvent être traitées pour générer d’autres représentations comme les lignes, les contours, …, et peuvent être facilement utilisées pour l’extraction de caractéristiques d’une région. Le masque de bit contient tous les détails de forme de la région qui pourraient être supprimés de quelques représentations de la région avec des lignes.  

1. Définition de la segmentation par croissance de régions

La segmentation par croissance de région est une méthode ascendante consistant à regrouper les pixels vérifiant certaines propriétés d’homogénéité.

En fait ce que l’on va faire dans cette méthode c’est utiliser des outils mathématique que l’on a déjà étudier c’est-à-dire la moyenne, et dans un deuxième temps on intègrera dans notre algorithme la notion de variance. Qui dit croissance de région dit que l’on doit comparer chaque pixel avec ses voisins pour pouvoir les agglomérer entre eux.

Nous allons donc faire un petit schéma qui va nous permettre de mieux comprendre cette notion de croissance de régions. En effet pour que deux pixels se regroupent il faut faire intervenir un critère selon lequel on va tester une valeur et va donc permettre, s’il est respecté de regrouper ces deux pixels.  

Ce critère s’appelle critère d’homogénéité. 



  Figure 5.1 – Principe de la méthode


Une manière simple d’aborder le problème est la suivante :

Pour chaque pixel de l’image


Début

Calculer la valeur moyenne de la fenêtre N*N centré sur ce pixel, on prendra un masque moyenneur 3 * 3.

Créer une nouvelle image contenant les valeurs moyennes de tous les pixels.

Fin

L’étape suivante consiste ensuite à regrouper tous les pixels voisins ayant des moyennes proches, on considère alors à ce moment là que le critère moyenne est un critère d’homogénéité suffisant.

Cette opération se fait de la façon suivante :

Pour tous les pixels de l’image


Début

Comparer la valeur de la moyenne du pixel voisin avec celle de ses huit voisins les plus proches :

Si la différence de ces valeurs est inférieure à un seuil fixé alors ces deux pixels appartiennent à la même région on peut les regrouper.



Sinon rien faire.


Fin

En fait il suffit ensuite d’afficher le résultat, c’est par l’intermédiaire de la fonction MATLAB imshow.
Maintenant nous allons regarder de plus près la partie de l’algorithme nous permettant de comparer la moyenne du pixel courant en fonction de ses voisins :



       si (M(i,j)-M(i-1,j-1) < critere       

          

   
R(i-1,j-1)= X(i,j);

                       
       sinon R(i,j)=255; 

                                 fin    

                
        si (M(i,j)-M(i-1,j) < critere       



              R(i-1,j)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 



        fin 



        si (M(i,j)-M(i-1,j+1) < critere       



               R(i-1,j+1)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 



        fin 

                
        si (M(i,j)-M(i,j-1) < critere       



              R(i,j-1)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 



        fin                             



        si (M(i,j)-M(i,j) < critere       




      R(i,j)= X(i,j);



        Sinon R(i,j)=255; 



        fin 



        si (M(i,j)-M(i,j+1) < critere       




      R(i,j+1)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 



        fin 



        Si (M(i,j)-M(i+1,j-1) < critere       



              R(i+1,j-1)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 



        fin    



        si (M(i,j)-M(i+1,j) < critere       




      R(i+1,j)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255; 
                                     



        fin



        si M(i,j)-M(i+1,j+1) < critere       




      R(i+1,j+1)= X(i,j);



        sinon R(i,j)=255;
                                     

                
        fin    

On voit bien que pour chaque point on teste leur moyenne en en faisant la différence, et c’est cette différence qui va donner la matrice résultat lorsque celle – ci correspond bien au critère d’homogénéité.

Cette matrice résultat va donc être composée d’une série de régions comportant les pixels qui se sont agencés entre eux.

Mais cette méthode n’est pas terrible si on l’utilise telle quelle, en effet travailler seulement sur la moyenne n’est pas assez suffisant surtout si on traite des images très texturées comme c’est le cas de cette étude. Il faut ajouter un autre paramètre qui est la variance. Le calcul de la variance est celui-ci  
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En fait on calcule la variance empirique, c’est-à-dire la moyenne des carrés des données centrées. Sa racine carré donne l’écart type empirique.

/X étant la moyenne que l’on a calculé précédemment pour le point que l’on est en train de traiter.

Xi étant la valeur en niveaux de gris des échantillons que l’on va trouver dans la fenêtre 3 * 3.

Le test d’homogénéité porte alors sur deux paramètres la moyenne et la variance.

Nous allons donc voir en détail cette partie de l’algorithme qui va permettre d’agglomérer les pixels entre eux :

    
 D = sqrt((M(i,j)-M(i-1,j-1))^2 + (E(i,j)-E(i-1,j-1))^2);

      

si D < critere alors       

          

   R(i-1,j-1)= X(I,j) 

                            fin    

                D = sqrt((M(i,j)-M(i-1,j))^2 + (E(i,j)-E(i-1,j))^2);



 si D < critere alors      



    R(i-1,j)= X(i,j); 

                             fin 

                D = sqrt((M(i,j)-M(i-1,j+1))^2 + (E(i,j)-E(i-1,j+1))^2);



si D < critere alors      



   R(i-1,j+1)= X(i,j);

                
fin 

                D = sqrt((M(i,j)-M(i,j-1))^2 + (E(i,j)-E(i,j-1))^2);



si D < critere alors      



   R(i,j-1)= X(i,j);


             fin                                 


D = sqrt((M(i,j)-M(i,j))^2 + (E(i,j)-E(i,j))^2);



si D < critere alors      



    R(i,j)= X(i,j);



fin 


D = sqrt((M(i,j)-M(i,j+1))^2 + (E(i,j)-E(i,j+1))^2);



si D < critere alors       


                 R(i,j+1)= X(i,j);

               
fin 

                D = sqrt((M(i,j)-M(i+1,j-1))^2 + (E(i,j)-E(i+1,j-1))^2);



si D < critere alors      



   R(i+1,j-1)= X(i,j);



fin    


D = sqrt((M(i,j)-M(i+1,j))^2 + (E(i,j)-E(i+1,j))^2);



si D < critere alors      



    R(i+1,j)= X(i,j);



fin 


D = sqrt((M(i,j)-M(i+1,j+1))^2 + (E(i,j)-E(i+1,j+1))^2);



si D < critere alors      



    R(i+1,j+1)= X(i,j);

                
fin    
En fait c’est la matrice R qui va être utilisé pour voir le résultat de la segmentation de l’image texturée.

Pour vérifier le résultat de la segmentation par rapport à l’image originale on peut effectuer la différence entre les deux matrices X, qui correspond à la matrice image originale, et R, qui correspond à la matrice résultat. En voici l’algorithme.


Pour i = 2 jusqu’à  hauteur – 2 faire


Pour j = 2 jusqu’à largeur – 2 faire



Diff(i,j) = (X(i,j))  -  (R(i,j));



si (Diff(i,j) > 0) | (Diff(i,j) < 0) alors

        

Diff(i,j) = 255;

      

fin


fin


fin
Mais si on regarde le résultat de cette méthode sur les images texturées on s’aperçoit que le résultat de la segmentation n’est pas terrible, en effet ce type de segmentation regarde seulement les plus proches voisins du pixel que l’on traite. Or cette méthode n’est pas terrible car elle ne permet d’obtenir que de très petites  régions parsemées dans l’image entière. Ceci est du aussi au fait que la matrice R est constamment remise à jour avec ce type de méthode. En effet lorsque l’on déplace la fenêtre 3 * 3 sur l’image les pixels qui avaient été pris en compte par l’étude du pixel précédent la matrice R peut être remise à jour par l’étude du pixel suivant. En effet il y a un problème de recouvrement de la matrice de destination R.

Voici un exemple de ce que l’on peut obtenir avec cette méthode utilisant la moyenne et la variance.
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    Figure 5.2 - 






    Figure 5.3 - 




Image originale






Image segmentée 

Avec cette méthode on trouve une multitude de régions. Ce qui est très caractéristique des images texturées. On voit bien que les régions n’apparaissent pas clairement. En fait il faudrait apporter une amélioration à cette méthode pour que le résultat soit meilleur c’est pour cette raison que nous avons essayé d’élargir la fenêtre d’observation. En effet on peut prétendre obtenir de meilleurs résultats avec l’élargissement de la fenêtre d’analyse de l’image. En effet l’analyse ne portera plus sur seulement 9 pixels mais sur 25 pixels si on choisit une fenêtre d’observation de taille 5*5.

Le critère d’homogénéité joue aussi un rôle important, il va conditionner  le résultat de la segmentation de l’image texturée. En effet il est difficile pour ce type d’image de pouvoir dire à quel région un pixel peut appartenir surtout que les variations de niveaux de gris ne sont pas tellement importantes d’un pixel à l’autre. En effet lorsque l’on a vu l’histogramme de cette image, la majeure partie des pixels étaient situés dans le sombre (c’est-à-dire le fond). Le reste ne variant que très peu en intensité. 

Voici un exemple de segmentation en fonction  du critère d’homogénéité.
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Figure 5.4-






Figure 5.5 -


Image originale





Image segmentée avec un critère de segmentation égal à 10
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Figure 5.6 -





Figure 5.7 -

Image segmentée avec un



Image segmentée avec

Critère de segmentation 



un critère d’homogénéité

Egale à 6






égal à 4.



On constate bien que le résultat n’est pas réellement satisfaisant. En effet la méthode de croissance de régions utilisant la moyenne et la variance est trop simpliste pour s’appliquer aux images texturées. C’est pour cette raison que nous avons essayé d’apporter une ou deux améliorations à notre algorithme.

En effet ces améliorations consistent à essayer de diminuer le nombre de régions créées par la segmentation. En effet un des problèmes majeur de la méthode que nous venons de citer est qu’elle écrase lorsque l’on déplace la fenêtre moyenne 3 * 3, la matrice résultat. Il faut donc appliquer une condition particulière à l’algorithme pour éviter ce problème. Une deuxième approche serait d’agrandir la fenêtre moyenneuse pour éviter d’obtenir après segmentation un nombre trop important de régions. On a donc choisit pour éviter ce problème de recourir à une fenêtre de taille 5 * 5, au lieu d’une fenêtre de taille 3 * 3, comme celle que nous utilisions auparavant. 

La première est d’éviter de le recouvrement des valeurs des pixels qui ont déjà reçu une valeur lors de la dernière attribution. Pour ce faire il faut ajouter une condition qui permet de ne pas écraser une valeur de la matrice résultat :



Si D < critère alors



     Début

     Si la valeur de la matrice résultat correspondant au pixel voisin est égale à 0 alors 
Début 

Attribuer la valeur du pixel traité à la matrice résultat pour le pixel correspondant

End



End
Cette condition s’applique en effet à tous les pixels voisins du pixel sur lequel la fenêtre est centrée.

Mais cette amélioration n’apporte pas de réelles améliorations du point de vue résultat de segmentation. C’est pour cette raison que l’on va opté pour la seconde.

L’approche est la même que précédemment mais on élargit le voisinage du pixel courant.








 










Figure 5.8 -


Principe de la méthode avec 


Fenêtre de taille 5*5


En fait avec cette méthode on va traiter dans un déplacement de la fenêtre non pas 9 pixels mais 25 pixels ce qui devrait apporter un meilleur résultat. Et d’autre part cela va permettre d’obtenir des résultats plus adaptés à l’environnement du pixel en ce qui concerne la moyenne et la variance.

L’algorithme ne change pas trop il suffit simplement d’additionner les 25 valeurs contenues dans la fenêtre. La moyenne sera donc la suivante :



Pour chaque pixel de l’image 




Moy = 
1/25 * (somme (i - 2 , j – 2 à i + 2 ,  j + 2) X(i,j)



End

De même pour la variance.

Là on est confronté encore au problème des indices, en effet il faut commencer les deux boucles imbriquées.

En effet il faut commencer les boucles à i ou j égal à 3 et les finir à i égal à largeur – 2, j à hauteur – 2.

Voici deux exemples :
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Figure 5.10 -






   Figure 5.11 -



Segmentation de l’image originale



Segmentation de l’image originale

Avec un critère d’homogénéité 




avec un critère d’homogénéité


Egal à 6.






égal à 6

Même si les résultats sont meilleurs, la segmentation de l’image n’est toujours pas satisfaisante. La solution serait alors de regrouper tous les pixels qui ont un niveau de gris voisins.  

Une segmentation idéale serait la suivante :
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Figure 5.12 -

Exemple de segmentation idéale.

VIII. CONCLUSION DU PROJET

Ce projet a été vraiment très intéressant car cela nous a permis d’approfondir nos connaissances dans le domaine du traitement d’images. Cela nous a permis de travailler en équipe. Il nous a fallu pas mal de temps pour rechercher les documents nous permettant de mener à terme ce projet, surtout en ce qui concerne la méthode de Friel-Molchanov qui est sans nul doute la méthode la plus complexe que nous avons traitée. 

Ce projet s’est déroulé en deux parties ce qui nous a permis d’approfondir les notions que nous avions entrevu lors de la première partie. Nous avons pu donc nous pencher plus particulièrement sur la notion de transformée distance binaire qui nous avez pas donné entière satisfaction.  On peut dire que c’est tout de même en vain puisque nous avons conclu que cette méthode ne pouvez pas donné les résultats escompté pour les images texturées. Puisque notre méthode était axée sur  l’analyse de l’histogramme. Or nous avons conclu que les méthodes fondée sur cette analyse échouait radicalement du fait de la nature de ces images.  

Après les deux projets, qui en fait n’en font qu’un nous pouvons dire que le domaine du seuillage et celui de la segmentation des images texturées sont des domaines particulièrement intéressant à étudier mais aussi particulièrement complexe. On pense particulièrement à la méthode de Friel – Molchanov qui nous a permis d’étudier une nouvelle notion assez complexe à mettre en œuvre et qui nécessite l’utilisation d’algorithmes extrêmement puissant et exigeant en ressources. C’est pour cette raison que la plupart des algorithmes utilisant cette notion utilise des machines parallèles pour obtenir le meilleur résultat possible pour la détermination de la transformée distance binaire. 
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· la méthode d’Otsu.

· La méthode de Friel – Molchanov.

· Le site de l’UCL : www.tele.ucl.ac.be
C’est sur ce site que l’on peut avoir des informations très précises sur les différents algorithmes de détermination de la transformée distance.

ANNEXE I LISTE DES FONCTIONS UTILISEES DANS LES PROGRAMMES ET PORTAGE DES PROGRAMMES SOUS LA VERSION 6.0

La liste des fonctions utilisées, par groupe est la suivante :

1. Les fonctions de gestion de matrices :

· Pour la création de la matrice image X à partir d’un fichier graphique :

1. imread pour la version 6.0, cette fonction gère à elle seule tous les formats d’image.

2. Xread pour la version 4.2, X pour le type de fichier, exemple : X=bmp pour un fichier bitmap.

La syntaxe de cette fonction est la suivante :

[X, MAP] = Xread(nom_fichier) ;

X étant la matrice image à créer et à remplir.

Nom_fichier étant le nom de fichier qui va servir à créer la 

Matrice. Ce nom doit être en correspondance avec le type de la fonction.

MAP constitue la palette de couleur.

· Pour l’affichage d’une image à partir de sa matrice il faut utiliser la fonction MATLAB imshow dont la syntaxe est la suivante :

1. sous la version 4.2, la syntaxe de cette fonction est la suivante :

imshow(X, MAP)

X étant la matrice qui va être 
affichée.

MAP est la palette de couleur.



2. sous la version 6.0, cette fonction a la même syntaxe.

· Pour la binarisation des images on va utiliser la fonction im2bw de la façon suivante :

Sous la version 4.2 comme sous la version 6.0, on peut utiliser la syntaxe suivante :

XOUT = im2bw(X, MAP, seuil) ;

X étant la matrice à binariser.

MAP étant la palette des couleurs.

XOUT la matrice résultat.

2. Création de l’histogramme à partir de la matrice image :


On utilise à cet effet la fonction imhist :

· Sous la version 4.2 on utilise la syntaxe suivante :


Imhist(X, MAP)


X la matrice image.


MAP la palette des niveaux de gris.

· Sous la version 6.0 on utilise soit la même syntaxe soit celle-ci :




Imhist(g) ;




G étant la matrice image.

Il est possible de ranger dans un tableau les valeurs de l’histogramme pour chaque pixel : grâce à la syntaxe suivante :



[Y, X] = imhist(X, MAP)


Il faut noter que sous MATLAB, pour coder les coordonnées d’un pixel on commence toujours par l’ordonnée et puis ensuite on passe à l’abscisse. 




3. Quelques autres fonctions sur les matrices

Pour éroder une image on utilise la fonction erode de la façon suivante :



XOUT = erode(X, BX, ‘erode’) ;



Avec:



X la matrice binarisée à éroder.



BX l’élément structurant.

‘erode’ la constante permettant de procéder à une érosion de l’image. Cette fonction peut être utilisée pour une dilatation avec la constante ‘dilate’.

XOUT est la matrice résultant de l’opération.

On a ainsi résumer les principales fonctions MATLAB dont nous avons eu besoin pour la mise en œuvre des fonctions de notre projet. Dans une prochaine annexe nous allons voir en détails la marche à suivre pour exécuter les programmes.

II. Portage des programmes écrits sous la versions 4.2

Il est nécessaire de faire quelques retouches aux programmes écrits sous la version 4.2 pour qu’ils puissent tourner correctement sous la version 6.0. En effet depuis la version 5, il y a eu du changement dans les types de données. Ce changement de type intervient surtout lorsque l’on travaille sur des matrices. En effet sous la version 4.2 les opérations sur les matrices se contentaient du type uint8, qui signifie que l’on travaille sur des entiers non signés avec une précision d’un octet. Or c’est ce type qui est utilisé par défaut lorsque l’on travaille sur des matrices. Cependant, sous MATLAB 5 et 6 ce type n’est plus accepté, il n’accepte que le type double, pour des opérations sur les matrices. Il faut donc le remplacer. 

Il suffit donc de ‘caster’, c’est à dire de faire une conversion de type, comme cela :


Imhist(double(X), MAP) ;

Sans cette modification le programme ne tournera pas.

Il faut ensuite s’assurer que l’on introduit les bonnes syntaxes des fonctions par rapport à la version 4.2, qui peuvent changer comme nous l’avons vu, plus haut dans cette annexe.

ANNEXE II MARCHE A SUIVRE POUR EXECUTER LES PROGRAMMES REALISES

Nous allons voir dans cette annexe la marche à suivre pour exécuter les programmes réaliser. Nous verrons aussi leur architecture, car en effet les fonctions principales peuvent appeler d’autres fonctions qui réalisent un processus important, c’est le cas par exemple pour la méthode d’Otsu. Donc nous allons voir aussi l’architecture des programmes pour chaque étude.

1. Binarisation par le critère d’Otsu.

Cette étude est composée de trois programmes dont deux programmes principaux :

· Binar, qui permet de lancer le processus de binarisation de l’image que l’on va lui donner en argument.

· Otsu qui comme son nom l’indique va permettre de détermine le seuil en maximisant la variance interclasse.

· Bimodal qui permet de déterminer le seuil suivant la méthode de minimisation de l’erreur quadratique.

Donc pour débuter le test il faut commencer par appeler la fonction binar dont la syntaxe est la suivante :



Binar(nom_du_fichier, largeur_image, hauteur_image) ;



Avec :

Nom_du_fichier :le nom du fichier à ouvrir. Attention avec la version 4.2 ce programme est utilisé actuellement pour ouvrir que des fichiers de type gif.



Largeur_image : la largeur de l’image en nombre de pixels.



Hauteur_image : la hauteur de l’image en nombre de pixels.

Cette fonction appelle la fonction Otsu pour déterminer le seuil à appliquer à l’image. Donc l’utilisateur n’a pas à se soucier de cette fonction, mais on peut tout de même en donner sa syntaxe qui est la suivante :



XOUT = Otsu(Y, X, ng_min, ng_max, largeur, hauteur) ;



Avec :



XOUT : matrice image binarisée.



Y : les valeurs de l’histogramme.



X : la matrice image originale.



Ng_min : le niveau minimum représenté dans l’histogramme.



Ng_max : leniveau de gris maximum représenté dans l’histogramme.



Largeur : largeur de l’image originale.



Hauteur : hauteur de l’image originale.

Pour affiner les résultats liés au seuil on peut avoir recours à la fonction bimodal qui va recalculer celui-ci en fonction du seuil trouvé précédemment. Pour exécuter cette fonction à partir de la ligne de commande MATLAB, il faut utiliser la syntaxe suivante :



Bimodal(nom_du_fichier, largeur, hauteur, seuil) ;



Avec :

Nom_du_fichier :le nom du fichier image. Celui-ci doit être identique à celui pris par la fonction binar.



Largeur : largeur de l’image en pixels.



Hauteur : hauteur de l’image en pixels.



Seuil : le seuil trouvé parla méthode d’Otsu. 

2. Les trames hexagonales.

Pour les trames hexagonales il existe quatre programme (un pour chaque trame et pour les deux méthodes mises en œuvre, c’est-à-dire la méthode à seuil manuel, et la méthode à seuil paramétrique). Donc voici les noms des fonctions que nous avons écrits :

· Hexag0 qui correspond à la méthode utilisant la trame à 0 central avec un seuil manuel.

· Hexag1 qui correspond à la méthode utilisant la trame à 1 central avec un seuil manuel.

· Hexagon0 qui correspond à la méthode utilisant la trame à 0 central avec un seuil paramétrique.

· Hexagon1 qui correspond à la méthode utilisant la trame à 1 central avec un seuil paramétrique.

Sinon la syntaxe de ces fonction est la même pour toutes :


Nom_fonction(nom_fichier, largeur, hauteur, nbiterations) ;


Avec :


Nb_fonction : une des quatre fonctions que nous avons vu précédemment.


Nom_fichier : le nom du fichier image à charger.


Largeur : largeur de l’image en nombre de pixels.


Hauteur : hauteur de l’image en nombre de pixels.


Nbiterations : nombre de passage du masque moyenneur.

3. La méthode de Friel-Molchanov.

Cette méthode est composée de deux fonctions :

· La fonction seuilad3 qui permet d’appeler la méthode permettant de déterminer la transformée distance binaire.

· La fonction tfdbin qui comme nous venons de le dire sert à déterminer la transformée distance binaire par la seconde méthode.

Il faut donc exécuter la fonction seuilad3 pour pouvoir lancer l’opération de binarisation.

Cette fonction possède la syntaxe suivante :

Seuilad3(nom_fichier, largeur, hauteur) ;

Les paramètre sont les mêmes que pour les fonctions précédentes.

La fonction tfdbin qui permet de calculer pour chaque niveau de gris la trasformée distance binaire a pour syntaxe :



Dist = Tfdbin(BW, BX)



Dist : la distance retournée par la fonction



BW :matrice de l’image binarisée



BX : élément structurant.

EDT permet de calculer la transformée distance binaire en approximant la distance euclidienne.



d = EDT2(BW, MAP, largeur, hauteur)



Avec 



BW la matrice image binarisée



MAP la palette de couleurs.



Les autres paramètres ont déjà été vu




4. La segmentation des images texturées.

Pour la segmentation utiliser le programme segmente :


Segmente(nom, largeur, hauteur, seuil) ;


Pour la méthode avec la fenêtre de taille 3*3.


Segmente2(nom, largeur, hauteur, seuil) ;


Pour la méthode avec la fenêtre de taille 5*5.

Seuil étant le critère d’homogénéité.
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