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Résumé :

La segmentation de I'image est une opération trés importante dans la chaine de traitement d’'images
puisqu’elle contribue directement dans le diagnostic et la prise de décision, notamment dans le domaine
médical. Dans ce travail nous proposons une approche de segmentation automatique des images
cytologiques couleur qui vise a séparer le noyau et le cytoplasme du fond de I'image cytologique. Le but
de cette approche serait de fournir la meilleure segmentation en se basant sur les critéres d’évaluation de
cette derniere. Pour cela, nous avons congu deux systémes automatiques. Le premier travaille en boucle
ouverte et choisit la meilleure segmentation parmi plusieurs effectuées pour différentes valeurs des
parameétres d’action. Le deuxiéeme systéme en boucle fermée comporte un contréleur flou qui corrige la
segmentation en temps réel en agissant sur les paramétres d’action selon lindication des critéres
d’évaluation de la segmentation.

Mots clés: segmentation, criteres d’évaluation, criteres de performance, parametres d’action,
segmentation automatique, contréleur flou, image cytologique couleur.

Abstract:

The image segmentation is a very important task in image processing because it contributes directly in
the diagnosis and decision particularly in the medical field. In this work we propose an automatic
segmentation approach of colored cytological images. It aims to separate the nucleus and cytoplasm from
the background of the cytological image. This approach aims to provide the best segmentation based on
its evaluating criteria. We have developed two automatic systems. The first one works in open loop and
chooses the best segmentation among several ones made for different values of the action parameters.
The second system, in feedback loop includes a fuzzy controller which corrects the segmentation in real
time and changes the action parameters’ values according to the indication of the evaluating
segmentation criteria.

Key words: segmentation, evaluating criteria, performance criteria, action parameter, automatic
segmentation, fuzzy controller, colored cytological image.
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Introduction

Durant ces dernieres années, linformatique s'dfirmeee comme une nouvelle
technologie majeure. Les progrés des moyens intigoes et des techniques de traitement ont
permis d’ouvrir une voie de développement tres gttenise. L'amélioration et la multiplication
des moyens de diffusion des données informatiqumespos également une grande part a la
multiplication de ces techniques. Les outils de mamication utilisent de plus en plus les images,
ce qui a entrainé un accroissement des recherenedes domaines du traitement et de I'analyse
d’'images. Ces techniques ont été développées aeeesdans des applications diverses et tres
variées (images industrielles, de robotique, bigjogs, aériennes, etc.).

Dans le domaine médical, I'utilisation des images & présent considérée comme
indispensable pour des raisons de facilité de atgeket aussi pour disposer de techniques
d’analyse des images automatiques ou semi-automeatigrace a des systemes informatiques.
Ces systemes permettent de proposer aux praticiensouvelle facon de travailler en obtenant
de nouvelles mesures par des techniques quarddagivobjectives. Le challenge est de taille, la
réalisation de systemes informatiques aidant leeci@ddoit permettre de sécuriser le diagnostic,
le rendant ainsi plus fiable. Les conséquences greudtre nombreuses. L'établissement d’'un
diagnostic fiable peut permettre par exemple d'@rél la qualité du dépistage des cancers et
donc de favoriser la prévention.

Cette recherche de qualité dans I'établissememt dliagnostic est tres présente en
anatomie et cytologie pathologiques. Dans le doenaiédical, I'anatomie pathologique (ou
anatomo-pathologie) est considérée comme une tiiscimédicale qui permet la reconnaissance
des anomalies des cellules et des tissus d'un isrgan appelées lésions, pour effectuer le
diagnostic des maladies (notamment le cancer)epan pronostic, et plus généralement en
comprendre les causes et les mécanismes.

En anatomie pathologique, on distingue deux typegathens : lhistologie qui est
I'observation de la coupe d’'un tissu, ettlgologie qui est 'examen d’un étalement de cellules.
Le rble du cytologiste consiste en un repéragenet@avaluation visuelle de toutes les cellules
présentes sur une lame. Son but principal esthliétan diagnostic, qui doit étre le plus fiable
possible, en détectant les cellules anormales spestes. Ceci étant traduit par une déformation
du noyau ou du cytoplasme de la cellule. Cette amtle manuelle des prélevements
cytologiques est un travail difficile, fatiguang{teux en facteur temps et relativement complexe.

Une approche prometteuse est d'aider le cytologistes sa recherche des cellules
anormales des prélevements effectués. Le princgpede récupérer ces prélevements et les
acquérir en images afin de les traiter de facam aimplifier la tache. Ceci revient a lui fournir
une image plus claire et plus signifiante en apliq une opération de segmentation qui a pour
but de repérer les noyaux et les cytoplasmes dedese Une fois que I'image segmentée est
fournie, le travail du cytologiste, qui consisteepérer les cellules malignes, devient moins lourd
et moins colteux en facteur temps. Ceci donne tapke de segmentation une place trés
importante dans le diagnostic et la prise de déwisPar conséquent et pour assurer une
segmentation fiable et meilleure nous devons évddueésultat issu de cette étape. C’'est dans ce
cadre que de nombreuses littératures ont été gostéeles différentes approches menées sur
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16 Introduction

I'évaluation de la segmentation d'images. Et cdshs cette voie que nous avons cherché a
fournir au cytologiste la meilleure segmentationspit.

Ce qui fait que dans notre étude nous nous sommeslifé sur I'étape de la
segmentation d’'images appliguée sur des imagedogygoes, en essayant le long de notre
recherche d’établir un systéme automatique quaréirples résultats obtenus, réalise une étape
d’évaluation grace a des criteres de performanceagont autres que les criteres d’évaluation,
pour chercher la meilleure segmentation. Nous awtieasn ceuvre de deux approches pour deux
systemes de segmentation automatique. La premgpgeoehe consiste a choisir le meilleur
résultat de la segmentation parmi plusieurs seatiens établies. Quant a la deuxiéme approche,
elle corrige la segmentation en temps réel, et eplpartant d’'une premiere segmentation. Le
processus de ce systéme s’arréte lorsque nougrattesi une certaine satisfaction de la qualité de
la segmentation traduite par un critére de perfaneau encore une combinaison entre plusieurs
criteres de performance. Ce dernier systéme de esggtion automatique est basé sur la
technique du contréle flou, une technique crééeZaateh en 1965. Pour la qualification du
résultat de la segmentation, ces deux systémeshasés sur un calcul de critéres d’évaluation,
appelés aussi criteres de performance, qui quemtifie degré de qualité du résultat de la
segmentation. Dans la littérature, certains criténet été définis pour des images a niveaux de
gris. Pour les criteres dédiés a la segmentatiorégions, nous les avons adaptés pour qu'ils
soient applicables sur des images couleur, vu gsiémages cytologiques de notre application
sont des images couleur. Les deux systemes queavous €laborés fournissent en leur sortie et
ainsi au cytologiste une image segmentée préteeaééiidiée et analysée. Il est évident que
'image segmentée est plus facile a traiter quende originale. Pour I'opération de
segmentation nous avons considéré une approclmrégine approche contour.

Dans le souci d’'une bonne compréhension, ce préséntoire est partagé en quatre
chapitres. Dans le premier chapitre nous donnoagyéeéralités sur la notion d'image et sur le
principe de son acquisition, aussi nous présentmes bréve classification des méthodes de
segmentation. Et comme nous l'avons déja évoquéualle deuxiéme systeme automatique
établi repose sur la théorie du contréle flou, cedas a mené a donner le principe de la théorie
des ensembles flous et du contréle flou. Au deugiehmapitre nous avons classifié les différents
criteres d'évaluation de la segmentation d’imagesdeux grandes classes, les critéres qui
peuvent étre appliqués sur les méthodes de segmentapproche régions et ceux qui
s'appliquent sur les techniques de segmentationapp contours. Chacune des deux classes a
été divisée en deux autres sous-classes, criteEsr\dsés et non supervisés. Le troisieme
chapitre détaille les deux systémes de segmentatibomatiques que nous avons élaborés ;
chacun prenant en entrées quelques critéres dati@iuchoisis avec soin, et agissant en sortie
sur les parametres d'action de la méthode de sdgtiten utilisée en application. Le dernier
chapitre rassemble les différents résultats ques ryons obtenus en appliquant les systémes
automatiques sur quelques images cytologiques @iressur d’'autres types d’'images.



Chapitre 1

Généralités

"Connaitre, ce n'est point démontrer,
ni expliquer. C'est accéder a la vision."
Antoine de Saint-Exupéry

1.1 Introduction

Le traitement de I'image, comme son nom l'indigeensiste a traiter et analyser I'image
afin d’en tirer et interpréter les informations tamues dans I'image en question. |l passe par
différentes étapes importantes qui forment la ahai@ traitement d'images. Il s’agit de [1,2]:
I'acquisition de l'image, le filtrage qui constitde prétraitement, la segmentation considérée
comme le coeur du traitement, et enfin la priseégstbn ou le diagnostic. Ceci est résumé sur la
figure (Fig. 1.1 ). L'étape de segmentation fait I'objetak mémaoire.

Acquisition Prétraitement Traitement Prise de

de l'image (Filtrage) (Segmentatic) décision

Fig. 1.1 Les différentes étapes du traitement d’image.

Dans le présent chapitre, nous expliquerons dear@succincte les principales théories
abordées et utilisées le long de notre travailedéerche. Il s’agit principalement de I'acquisition
de I'image (81.2), du principe de la segmentation d’'images pé&tent couleur (8.3) et de la
théorie de la logique floue (4).

1.2 Acquisition de I'image

1.2.1 Qu’est-ce qu'une image ?

Le mot image, du latin imago (représentation, pdrtrfantdme, copie), désigne la
représentation visuelle d’'un objet par différentsyens ou supports, dessin, image numérique,
peinture, photographie. Ce qui fait que lI'imageréspnte généralement un objet 3D sur une
surface plane. Au préalable, nous souhaitons dguede soit le reflet le plus fidéle possible de
I'objet, ceci est lié directement a la qualité gistéme d’acquisition d’'image. Si par exemple
I'objet est un point, suite a une qualité impadait pas fiable du systéme d’imagerie, I'image de
ce point sera alors une tache d’'une certaine diimessir 'image obtenue.

17
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Une image numérique se distingue d'une image aitplegpar le fait que les
informations sont regroupées sous forme d’'une o®tte nombres représentant un phénomeéne
physique. La numérisation convertit le signal (atage d’écho, densité optique,..) en une valeur
numérique, et pour cela le signal est échantillof®&pendant une image numérique est une
image constituée de points appelés pixels (deldangicture elementet dont la couleur est
définie par un nombre codé sur un certain nombreitdefig. 1.2 ).

Fig. 1.2 Numérisation d’'une image couleur.

1.2.2 Comment acquérir une image ?

En premiére approche, numériser une image [3-7¢m&\a représenter son contenu par
un ensemble structuré de données numeériques,ldestete qu'on puisse reproduire, a partir de
ces données, une image aussi fidéle que possilsi®déle d'origine. Comme les images doivent
étre représentées par un grand nombre de valem&riques, la structuration des données, c'est-
a-dire l'attribution d'une signification a chacute ces valeurs, va avoir beaucoup d'importance
dans le codage. Cette structure prend en compgatisation des données, et définit le modéle
de représentation utilisé pour ces images. La nigat@n des images ne peut donc se faire sans
unemodélisatiornpréalable. Le modele retenu en général est bienw;dl procede de la maniére
suivante :

- Quand il s'agit dimages animées, on décomposedeations de l'image en une
successiom'images fixes, a une fréquence de 10, 12, 24 u280dmages fixes par
seconde.

- Les images fixes sont elles-mémes décomposées emmalrice de cellules, en
général carrées. Ces cellules représentent alersirigés élémentaires de l'image
c'est-a-dire lepixels

- Chaque pixel est caractérisé par une couleur (eniguisque le pixel est considéré
comme indivisible).

En théorie, numériser une image revient donc a neerédles informations de couleur
pour chaque pixel, a le représenter par des valfeurgriques ayant une signification précise, et
a structurer les données produites dans un enseroblirent et réutilisable. Dans la pratique,
tout n'est pas si simple. Pour numériser, il faotvpir mesurer, et donc passer par des
instruments de mesure et des capteurs. Par exelapéuation est tres différente selon qu'on
numérise directement l'image d'un objet ou qu'as@aar I'intermédiaire d’'une caméra vidéo :

Les instruments numérisant des images fixes, comesescanneurs, sont en général
congus pour produire directement des données cdrtgsaavec la modélisation. lls utilisent des
capteurs permettant de numériser les couleurs\aauwide chaque pixel. Pour numériser des
images venant d'une source vidéo (cameéscope, cawidéa, magnétoscope, programme
diffusé), on doit raisonner differemment : I'opé@natconsiste a numériser un signal vidéo,
considéré comme un flux d'informations, avec pobjectif de savoir le restituer le plus
fidelement possible. On peut numériser ce signad sanir compte de sa structure interne, ou au
contraire s'appuyer, pour faciliter le travail, $ammodélisation de I'image déja présente dans le
signal. En effet, bien que de nature analogiquesignal vidéo a une structure tres précise qui
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correspond a un découpage en une succession direageur chaque image, a un découpage en
lignes d'écran. La modélisation des images indw@taslégerement différente de celle qu'on a
évoquée plus haut (on ne descend pas au niveaixal), mais il est assez facile de passer d'un
modéle a l'autre. En conséquence, les procédésrdérisation sont différents puisque c'est un
signal vidéo variable dans le temps qu'on numégsaon les informations couleur de chaque
pixel. Ce genre de numérisation des images vidéit@as I'objet de notre travail, c’est pour
cela que nous n’'allons pas trop nous étaler dessus.

Cependant en se focalisant sur les images fixésjdé de I'étape d’acquisition passe
immanqguablement par le systeme d'acquisition qgitiriférence a I'ceil. On peut utiliser des
webcams, des appareils photo, des caméras indlestrides caméras infrarouges, etc. En
médecine, on utilise des imageufBM (Imagerie par Résonance Magnétiqu&fP
(Tomographie par Emission de Positrons), scadheréchographie Doppler, échographie,
scintigraphie, microscope numeérique, étig(1.3).

Tous ces systemes peuvent étre comparés a desrsagitee faut pas oublier qu’il y a
une étape de conversion analogique/numérique. €atent cette étape qui limite et définie la
résolution de I'image. L'une des caractéristiquesressantes de ces capteurs est la taille du plus
petit élément qui est le pixel, mais aussi I'interrélation de deux éléments voisins : plus cette
inter-corrélation est faible, meilleure est I'image

[ ';"'n-

Webcam

ImageurlRM

. &8 » =

Microscope Numériqt

Fig. 1.3 Exemples d'outils d’acquisition d’'images.

Comme nous l'avons déja dit, I'image numérique temtluite par une matrice. Cette
matrice contient les intensités en niveaux de des différents pixels pour les images noir et
blanc ou encore les trois composantes "couleur'pdesds pour les images coulewid. 1.4 ).
Pour cela de différents espaces couleur ont étimigléte qui a conduit & une littérature
importante sur de nombreux espaces de représentittocouleurs [3,8]. Le choix de I'espace de
représentation a utiliser dépend des travaux emdrepar exemple si nous désirons simuler le
systéme visuel humain, c'est-a-dire considéreoldetir d'un point de vue perceptif, notre choix
se portera sur des espaces contELab (Commission Internationale de I'éclairage) ou
CIELuv (défini en fonction d€IELab). Cependant dans le domaine du traitement d’imdges
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priorité est donnée a un aspect "mesurable" deoldeur, dans ce cas le choix s'orientera
beaucoup plus vers des espaces comR¥B;, TLS (Teinte, Saturation, Lumiére), le systéme
visuel hypothétique [3].

o &

F *] / Canal Rouge
R

Image couleur

Canal Bleu

Fig. 1.4 Représentation d’une image couleur dans un espateur (cas de I'espadd/B).

Dans notre étude nous nous sommes intéressés aagesmcytologiques dont
I'acquisition se fait par le microscope numérig@ependant la microscopie ne se congoit pas
uniqguement comme une chaine de mesure dans ladeetiécroscope constitue un élément
parmi d’autres ; si certaines images sont partoeinent esthétiques, les images constituent
avant tout un résultat porteur d’information. line@ent donc d’utiliser des systemes permettant
de capter des images sans en dénaturer les infon®atActuellement la grande majorité des
images sont acquises par des biologistes a I'akddeathéraCD. Dans le prochain paragraphe
nous allons évoquer le principe d’acquisition deages couleur via une description des capteurs
couleurCCD qui servent a la numérisation des images [8].

1.2.3 Principe des dispositifs d’acquisition d’images couleur

Un dispositif d’acquisition d’images [5-8] captutee information lumineuse et la
convertit en un signal électrique analogique. @eaipeut étre échantillonné, quantifié et stocké
dans un fichier informatique sous la forme d’uneag® numérique. Afin de pouvoir analyser et
traiter sans encombre une image, il est forterdemandé a I'opérateur de maitriser la phase
d’acquisition de l'information portée en image. Gumtout processus de mesure, non seulement
le capteur, mais également sa mise en ceuvre stamtmiléants quant a la qualité du résultat de
l'acquisition. Ceci dit qu'un capteur médiocre rmifira que des mesures approximatives et
bruitées, pendant qu'un capteur performant délavoers mesures de qualité dans des conditions
adéquates. En fait, la phase d’acquisition conulitgoet fixe les limites de I'utilisation des images
numériques. Un capteur a la résolution inadaptéat par exemple conduire a la perte
d’'informations cruciales. D’'une autre part, une gedrop bruitée risque d’étre source d’erreurs
de mesure ou de diagnostic. Si en outre, l'infoiomatcouleur est déterminante dans une
application, non seulement il faut veiller a la liféade son codage lors de I'acquisition, mais il
est également nécessaire de se pencher sur sangastiil des équipements. L’idéal serait de
pouvoir garantir un rendu des couleurs fidele dedane d’origine aux différents supports de
reproduction. Méme si un long chemin a été parcdepuis I'apparition de la télévision couleur,

il reste encore beaucoup a faire avant d’'atteindtédéal.

En fait, un dispositif d’acquisition d'images esinstruit sur la base d’'un composant dit
le photodétecteur dont le réle est de transfornéeretgie lumineuse en énergie électrique. Le
passage d'une image optique a son correspondattogligue repose généralement sur deux
étapes : la photodétection associée a une phasdajage.
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La photodétection exploite I'effet photoélectriqo&est-a-dire les modifications des
propriétés électriques d'un milieu solide ; modifions initiées par interaction avec des photons
incidents. Suivant la nature du milieu, I'effet pbélectrique se traduit de différentes maniéres :

- La photo transmission ou des électrons sont émidepmatériau (en général un
métal) lorsque sa surface est éclairée.

- La photoconduction dans laquelle le flux lumineugndrgétique) incident
instantané augmente la conductivité du matériawséum-conducteur homogene).

- La création des paires qui se traduit par I'intéoaicdes photons avec un matériau
hétérogéne, homojonctidhV ou hétérojonction de typg0S (Métal Oxyde Semi-
conducteur), modifiant les niveaux d’énergie desm&s et donnant ainsi une
naissance a des charges mobiles : des paireso@ldiaiu.

La phase de balayage permet d’analyser et d’eeplbéffet photoélectrique inhérent au
matériau composant le photodétecteur. Par exenaple lés caméras a tube, I'image photonique
est formée sur un matériau photodétecteur. La adivité du photodétecteur, proportionnelle
aux flux incident, est analysée par un faisceauedifons balayant séquentiellement et
cycliguement la couche photosensible. Dans le eascdméras dont le capteur est composé de
photoéléments tels des hétérojonctidfidS, les charges mobiles sont recueillies grace a des
circuits dédiés, pilotés par un signal d’horloge.giynal d’horloge permet de balayer 'ensemble
des éléments photosensibles en vue de traduirgnal sumineux d’entrée (image projetée sur le
capteur) en un signal électrique exploitable. Dbss caméras dite€CD (charged-Coupled
Device) Fig. 1.5 : image prise de [8]), la photodétectamt réalisée par des hétérojonctions
MOS organisées en barrettes ou en matrice et le lgag@ fait par I'intermédiaire de registres a
décalage analogique appelés circuits a transfechdeges. De nos jours, la technoloG® est
de plus en plus répandue que ce soit pour lescapipins industrielles, scientifiques ou grand
public.

i --—. CCD Traditionnel
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Fig. 1.5 lllustration du principe des camér@sD.

Cependant au cours de l'acquisition de I'imageqcte photoélément d’'un captéltD
fournit un nombre de charges proportionnel au flegu. En outre, la scene projetée sur une
barrette ou une matrice d’hétérojonctidh@S est numérisée spatialement en raison de la nature
discréte du détecteur. Afin de garantir la comglédilles caméraSCD avec les caméras a tube
et les formats vidéo classiques, le signal obtelausaiite de la phase de balayage est, d’'une part,
converti soit en une tension soit en un courantsqi mesurable et, d’autre part, interpolé pour
combler les espaces entre photoéléments. Pourrgmaestine image numeérique, le signal
analogique délivré par la caméra doit étre écHantie et quantifié. Cette opération repose
classiqguement sur un convertisseur analogique/ngqueeCAN). Il est juste & noter gu'il existe
plusieurs types de camém@sD : les caméras linéaires, les caméras matriciell@so€CD, les
caméras matricielles tG€D et les caméras multispéctrales.
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1.3 La segmentation d'images

Conceptuellement, la segmentation consiste a extds I'image des primitives soit de
type contour, soit de type région. Ces primitivesoat exploitées ultérieurement pour effectuer
de la reconnaissance de formes, du recalage, mhséaen correspondance, de la compression,
etc. La segmentation n'est donc pas un objectifsenhmais une étape située en amont de
dispositifs d’interprétation d'images, de reconstian tridimensionnelle, de codage, etc.
Cependant la segmentation a pour but de rassemibtepixels entre eux suivant des criteres
prédéfinis. Les pixels sont ainsi regroupés enorégigui constituent une patrtition de I'image. I
peut s’agir de séparer par exemple les objets dd. fDans notre étude, il s'agit de séparer le
noyau et le cytoplasme du fond de I'image cytolagigCependant on reconnait deux approches
de segmentation, qui sont I'approche région epfaphe contour [1,2,9-16] :

- La segmentation en régions :

Les méthodes appartenant a cette famille manipdieettement des régions. Soit elles
partent d'une premiére partition de I'image quieestiite modifiée, en divisant ou regroupant des
régions, dans ce cas on parle alors de méthodégpdedécomposition ; soit elles partent de
guelques régions, qui sont amenées a croitre parparation de pixels jusqu'a ce que toute
I'image soit couverte, et on parle alors de méth@ae croissance de régions.

- La segmentation en contours :

La détection de contours est une méthode de segtimentlestinée a définir les limites
des différentes régions ou objets dans une image.dutre méthode consiste a classer les points
de l'image suivant leur appartenance a une régianun objet. La nature de I'image a traiter et le
domaine d'application, interviennent dans la définid'un contour et déterminent des criteres de
choix entre différentes techniques de détection.

Cependant la couleur étant une information que dtiache naturellement aux régions,
on a pensé a l'utiliser pour segmenter des imaaes; I'espoir que les régions ainsi formées
soient plus significatives que celles obtenuesyper segmentation sur la seule information de
niveau de gris [3].

A la différence du prétraitement, qui transformméige couleur en une autre couleur, la
segmentation transforme I'image couleur soit enimage binaire contours/non contours, soit en
image de régions dans laquelle tous les pixelsed'm@me région sont affectés d’'une méme
étiquette. Il y a donc nécessairement passagerdisscomposantes a une seule composante.
Cette étape peut étre vue comme la fusion de sodfodormation. Cette fusion intervient, soit
au début du traitement afin de réduire 'espacdecoia un espace monochrome, soit a la fin du
traitement. Il existe trois approches possibles p@traitement des images couleur en vue de la
segmentation :

- Passage d’'une image couleur & une image monochreizepeut se faire par une
transformée ou par une quantification. On a alodisposition tout I'arsenal des
méthodes de segmentation monochrome.

- Approche marginale : les composantes sont tragéparément, les trois résultats
sont ensuite fusionnés.

- Approche vectorielle : chaque pixel est traité cammm vecteur dans l'espace
couleur. Les primitives sont extraites en prenant@mptes les trois composantes.

Les variations de couleur dans une image corregmindoit a des variations des
propriétés physiques des surfaces observées, det anodifications de la géométrie des objets
de la scéne. Ainsi la présence de zones d’ombgemaelifications de I'orientation des objets ou
variations de réflectance ou d’absorption luminedss surfaces observées, induisent des
variations de couleur. Ces variations seront plusains détectées selon I'espace colorimétrique
dans lequel s’effectue la segmentation.
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La littérature foisonne de méthodes de segmentatimis aucune n'est valable pour tout
type d’image. Il est a noter que le choix d'une hmée dépend souvent des connaissances a
priori sur I'image et repose sur différents aspects

- Extraction des contours ou extraction de régions,

- Présence ou non de texture ou de bruit,

- Choix de I'espace couleur et éventuellement d’'utique dans cet espace,

- But recherché : extraire tous les objets, obtesdr abntours localisés ou formant une
chaine fermée de contours, isoler des régionspetts, etc.

1.4 La théorie de la logique floue

1.4.1 Définition et petit historique

Dans la logique classique, les variables géréesBooiéennes. C'est a dire qu'elles ne
prennent que deux valeurs 0 ou 1. Quant a la ledigue elle a pour but de raisonner a partir de
connaissances imparfaites qui opposent résistadadagique classique. Pour cela la logique
floue se propose de remplacer les variables booésepar des variables floues.

En fait c’est depuis longtemps qu’on recherche Aatriser les incertitudes et les
imperfections inhérentes a la nature. Et la premigelle manifestation de la volonté de
formaliser la prise en compte des connaissancestaices fut le développement de la théorie
des probabilités a partir du XVII siécle. Mais f@sbabilités ne peuvent maitriser les incertitudes
psychologiques et linguistiques. On est donc pa$se développements des théories de
probabilité subjective (dans les années 50) a<elel'évidence (dans les années 60). Puis la
Logique Floue est apparue en 1965 a Berkeley dalaboratoire de Lotfi Zadeh avec la théorie
des sous-ensembles flous puis en 1978 avec laighédes possibilités. Ces deux théories
constituent aujourd’hui ce que l'on appelle Logidtieue. La Logique Floue permet la
formalisation des imprécisions ddes a une connaissglobale d'un systeme tres complexe et
I'expression du comportement d'un systéme par d¢s. fille permet donc la standardisation de
la description d'un systéme et du traitement denées aussi bien numériques qu'exprimées
symboliqguement par des qualifications linguistiq[ie&19].

1.4.2 Les sous-ensembles flous

Un sous-ensemble flatl est défini sur un ensemble de valeirappelé le référentiel. |l
est caractérisé par une fonction d'appartenanégi@ébmme suit :

u:x €U - u(x) €[0,1]

Cette fonction d'appartenance quantifie le degappartenance de chaque élément de
'ensemble U a F.

Pour mieux comprendre, nous donnons un exempleddualuation de la température de
'eau d'un récipient par les mots: Froide, TiédeChaude. La fonction d’appartenance de
'ensemble de valew aux différents sous-ensembles flous (Froide, Ti&tleaude) peut étre
représentée suFig. 1.6 -a). Sa version en logique classiqueréigaur Fig. 1.6 -b).
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Fig. 1.6 Fonction d’appartenance : (a) logique floue, (lgidoe classique.

On constate que la logique classique ne peustettilque & et lel ainsi l'eau est
d'abord totalement froide puis tiéde et enfin clealth logique floue nous pouvons observer la
représentation graphique des trois fonctions digpance : Froide, Tiede et Chaude. Ces
fonctions nous permettent de superposer sur dgeplkde température données les qualificatifs
froide et tiede ainsi que tiede et chaude. Ongeroghe donc du raisonnement humain.

1.4.3 Opérateurs de base sur les sous-ensembles flous

La théorie mathématique sur les sous-ensembles #éfinit de nombreuses opérations
sur ces sous-ensembles et sur les fonctions dteappace qui rendent ces notions utilisables.
Nous présentons ici les opérateurs de base dethéttée que nous avons utilisés dans notre
application. Supposons que A et B sont deux sous-ensembles #buéA) et u(B) leurs
fonctions d'appartenance respectivement. On défini

u(4) A

- Le complémentaire de A, par la fonction d’appanteeafig. 1.7 -a) :

u(A) =1-pu(A)

- Le sous-ensemble A et B, par la fonction d’appaner Fig. 1.7 -b):
u(A N B) = min (u(4), u(B))

- Le sous-ensemble A et B, par la fonction d’appanmee Fig. 1.7 -c):
u(A U B) = max (u(4), u(B))

u(4) A

H(A)‘
1

-

w(B) 4

N /

[\

(a)

JAN

uAu B)‘
1

v

[ N\

(b)

<Y

v

(c)

Fig. 1.7 lllustration des opérateurs de base.
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1.4.4 L.a commande floue

La Commande floue est I'application la plus utéisge la logique floue. Elle consiste a
remplacer les algorithmes de réglage conventionpeaisdes regles linguistiques du type : Sl la
voiture qui me précede est proche ET que je rodeALORS il faut freiner rapidemenAinsi
on obtient un algorithme linguistique qui se prateux que les méthodes traditionnelles a la
commande d’'un processus. Le schéma général d'umam@ade Floue est représenté stig.(

1.8 ).
Base de regles
floues et définition:
) v Variables de
Variables v sortie réelles
d’entrée réelles Interf d Interface de
— | [nterlacede Défuzzificatior
Fuzzificatior

Variables v
d’entrée floues

»

Variables de
sortie floues

Mécanisme
d’inférence flous

Fig. 1.8 Schéma général d'une commande floue.

On procede tout d’abord a la partition en sous+ab$es flous des différents univers de
discours (ou référentiels) que le systéeme impoasuite on déterminka base de réglegui va
caractériser le fonctionnement désiré du systemis. iPfaut transformer les variables réelles,
c’est a dire celles qui ont une réalité physiqueyvariables floues. On appelle cette étépe
fuzzification (de fuzzy signifie flou en anglais). On utilise @laces variables floues dans
mécanisme d’inférencequi crée et détermine les variables floues deies@m utilisant les
opérations sur les fonctions d’appartenance. Ewofinppére da défuzzification qui consiste a
extraire une valeur réelle de sortie a partir déotection d’appartenance du sous-ensemble flou
de sortie établi par le mécanisme d’inférence.

1.4.5 La fuzzification

L'opération de fuzzification permet de passer dmdime réel au domaine flou. Elle
consiste a déterminer le degré d’appartenance daleeirx, a un ensemble flou. Sur 'exemple
de la figure Fig. 1.9 ), le degré d’appartenance xjeest ded.3 au sous-semble Froide, d&
au sous-ensemble Tiede etau sous-ensemble Chaude. Ainsi la syntaxe de fatimo du
degré d’'appartenance dg aux différents sous-ensembles flous, s’écrit corauit:;

u(xy) = 0.3 x Froide + 0.7 * Tiede + 0 * Chaude

u(T) A

Froide Tiede Chaude

»

Xo
0 T(°C
20 45 50 55 100 )

Fig. 1.9 Exemple de fuzzification.
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Pour que le systéme soit cohérent il faut que tanse des degrés d’appartenance aux
différents ensembles flous soit égale. a

1.4.6 L’inférence floue

Le mécanisme d’inférence floue le plus couramméiisél est celui dit de Mamdani. |l
représente une simplification du mécanisme pluséigdnbasé sur I'implication floue. Ce
mécanisme se base sur I'application des réglesdldune base de régles floues est composée de
regles qui sont généralement utilisées en paralédes peuvent également étre enchainées dans
certaines applications. Les bases de régles flaoascomme les systemes experts classiques,
fonctionnent en s’appuyant sur une base de coramissssue de I'expertise humaine. Une regle
est du type ST « prédicat >sALORS « conclusion ». On donne I'exemple d’'un systémeédéage
d’'une chaudiere comme suit:

« SI pression fort&ET température élevé&LORS ventilation forte et soupape grande ouverte ».

4
Température }
Elevé 0. l;'ggsne O0.Vanne | O0.Vanne
evee
Petite Moyenne | Grande
0.Vanne
Moyenne
Y Grande
Basse O0.Vanne | 0.Vanne
Petite Grande
Basse Moyenne Elevée Pression

Fig. 1.10 Représentation de I'implication de I'exemple donné.

Donc les bases de regles floues, dans leur casayéaént définies par des fonctions
d'appartenance sur les variables du systeme, etdpar regles qui peuvent étre écrites
textuellement.

Chaque régle fait appel a des entrées et dessquigeuvent étre différentes, comme le
montre I'exemple suivant :

Reéglel ST pression élevédLORS vanne grande ouverte,

Reégle2 ST pression moyennET température élevé&LORS vanne moyenne,

Regle3 ST pression moyennET température bassH.ORS petite ouverture de la vanne,
Regle4 ST pression bassET température élevekLORS tres petite ouverture de la vanne.

Schématiquement, on peut représenter les zonetgot'ates régles et leur recouvrement
de cet exemple sur la figurgig. 1.10 ).

Si par exemple nous avons une températuré¢78€ et une préssion d&5 bars, le
mécanisme de l'inférence flou est détaillé suidare Fig. 1.11 ).

A la fin de linférence, I'ensemble flou de sortest déterminé mais il n'est pas
directement utilisable pour donner une informatinécise a I'opérateur ou commander un
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actionneur. Donc il est nécessaire de passer dudendtou au monde réel, cest la
défuzzification.

u(P) A wT) A n(ov)
Elevée Elevée r Grande
1 1 y— 1
3 /
D\ A5OSR SUUUUUUSTURTON ISSTRTORURRRR S SRRSO AUt
> : > L 1,
0 2,5 P(bar) O 17 T(°C) 0 Ouverture vanne
w(P) A wT) A nov) 4
Elevée Moyenne r Grande
1 1 1
//\\ OSSN IO S A S /
> \ > / >
0 2,5 P(bar) 0 17 T(°C) 0 Ouverture vanne
u(P) A u(T) Ar uov) A
Moyenne Elevée Moyenne
1 1 1 A
hN sy SN Vi AN g
L L
0 2,5 P(bar) 0 17 T(°C) 0 Ouverture vanne
u(OV) A
Agrégation
1 Maximum
/I .
L
0 Ouverture vanne

Fig. 1.11 Mécanisme d’inférence floue pour des valeurs de éetrées.

1.4.7 La défuzzification

Le but de la défuzzification est d'extraire uneeual réelley, a partir de la fonction
d’appartenancg(y) du sous-ensemble de sortie. Nous prenons I'exed®la figure Fig. 1.12
-a) qui représente la fonction d’appartenance igeua sortie de l'inférence floue. La méthode la
plus simple et la plus approximative est alors gngre en compte le premier maximum de la
fonctionu(y) (Fig. 1.12 -b). La deuxieme est de considérer Igemoe des maximums de la
fonction d’appartenancéig. 1.12 -c). La troisieme méthode est I'extractbarycentrique de la
valeury,, qui consiste a faire une moyenne des valeurgffiwentiel pondérées par leur degré
dappartenance. Cette méthode est encore peu ce@@euzlcul et donne de bons résultkig.(
1.12 -d). La derniere méthode qui est de loinlies tile est celle qui consiste a prendre en
compte le centre de gravité de la surface délingigéda fonction d’appartenandei. 1.12 -e).
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Fig. 1.12 lllustration des techniques basiques de la déficztion.

1.5 Récapitulatif

Dans ce chapitre nous avons introduit les diff@erapproches et théories que nous
avons utilisées au cours de ce travail de mémarendgister. Nous avons vu que I'étape de
segmentation constitue le moteur du traitementatjen ce qui la rend une étape trés importante.
Dans le but d’assurer la qualité de cette opérations avons pensé a en mesurer la qualité. Ceci
peut se faire grace a I'évaluation de la segmama€e qui a nous mené a établir un état de I'art
sur les différents criteres d’évaluation de la segtation. Ceci va faire I'objet du prochain
chapitre.



Chapitre 2

Evaluation de la Segmentation

"Ne me dites pas que ce probleme est
difficile. S'il n'était pas difficile, ce ne
serait pas un probleme."

Ferdinand Foch

2.1 Introduction

Devant le foisonnement de méthodes développéesisdpfusieurs décennies pour la
segmentation des images, le probléme de I'évaluatikt devenu crucial. Définir une bonne
segmentation demeure difficile d’autant plus questdution dépend du but recherché. La
segmentation n'est pas une fin en soi et l'idéeqdalité absolue, indépendante de toute
application, est certainement vide de sens. Nousges donc que la seule facon réaliste
d’aborder I'évaluation de la segmentation est dsayer une mesure de I'adéquation d'un
résultat & un besoin formulé. Or une des caratitres essentielles d’'un besoin en segmentation,
si ce n'est pas la caractéristique essentielldeasteau de détail attendu : I'application requie
t-elle une description fine ou a grands traitsadsdene ?.

Ce qui entraine que dans la chaine du traitemémtides, une étape d’évaluation de la
segmentation d'images qui soit objective et quatiti¢ est indispensable pour qualifier et donner
un sens au résultat de la segmentation. Et cela ldanadre ou elle interprete le degré de la
qualité de la segmentation effectuée par un criierenesure de qualité dit aussi indicateur de
performance, qui se base sur les caractéristiquegermues dans l'image résultat de la
segmentation.

Suite & la nécessité de procéder a I'évaluatiola degmentation, une grande littérature
s'est lancée dans ce sens et a proposé de diféréttres d'évaluation de la segmentation. lls se
sont basés soit sur la méthode de la segmentatilm@e ou sur la disponibilité d’'une image de
référence. Pour classer ces différents critergeet les rendre plus faciles a appliquer, Zhang a
défini trois grandes classes d’approches d’'évaloate segmentation d'images [20]. Il s'agit de :

= méthodes analytiquesqui traitent les algorithmes de segmentationctiém@ent
en considérant les principes, les besoins, I'éfilia complexité, etc., de ces
algorithmes. Contrairement a ce qu'il pourrait fitaeaI’étude analytique ne peut
obtenir 'ensemble des propriétés caractérisantligsrithmes de segmentation.
D'une autre, part l'analyse et I'expérience démemtr que les méthodes
analytiques peuvent seulement rajouter quelquesniations a celles que les
autres méthodes apportent, et ceci est raremdisétans I'isolation.

29
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» méthodes empiriques de justesse (méthodes d'évalipat non supervisée)
qui évaluent la performance des algorithmes intBraent en jugeané résultat
des images segmentées avec un certain degré deenglesqualité établie selon
l'intuition humaine. Plusieurs mesures de juste@sdecté proposées pour couvrir
les différents aspects d'uridéale ou bonne segmentation. Ces mesures de
qualité ont été classifiées en trois groupes:

G1 - l'uniformité intra-régions
G2 - le contraste Inter-région
G3 - la forme de région

» méthodes empiriques de divergence (méthodes d’'évation supervisée) qui
calculent la différence entre I'actuelle image segtée et 'image segmentée
correctement ou idéalement ('image de référenqeelgpe aussi vérité terrain)
pour établir les performances des algorithmes dgmestation. En d’autres
termes, ces méthodes cherchent & déterminer &ndesentre I'image segmentée
et 'image de référence. Des résultats expérimentamparatifs ont démontré
gue les méthodes empiriques de divergence sont gfficaces que celle de
justesse. Cing groupes de mesures sont distingués :

D1 - nombre de pixels mis-segmentés

D2 - position de pixels mis-segmentés

D3 - nombre d'objets dans I'image

D4 - valeurs caractéristiques des objets segrent
D5 - quantités Miscellaneous

Dans notre étude, et afin de faciliter la tach&@pkrimentateur de s’orienter davantage
dans le choix du critére approprié a utiliser dapplication de la segmentation, et cela bien sOr
pour mieux évaluer le résultat de la segmentattmys avons essayé de donner une autre
classification des criteres d’évaluation de la seggation. En se basant beaucoup plus sur les
études comparatives données dans [21-26], noussad@imi une nouvelle classification des
critéres d'évaluation en deux classes et qui gBentompte la méthode de la segmentation utilisée,
il s'agit de:

= Evaluation de segmentation régionselle rassemble tous les critéres qui s'appliquent
dans I'évaluation du résultat de la segmentatigioré que ce soit des images a niveaux
de gris ou images couleur. Nous y trouvons legrad# supervisés et non supervises.

= Evaluation de segmentation contoursdu méme principe cette classe s’adresse a
I'évaluation des différentes méthodes de segmemtag8n contours, pour images
monochromes ou couleurs. Aussi, elle se partageiténes supervisés et non superviseés.

Cela sera présenté tout au long de ce présenttchagn complément, nous allons
préciser au dernier paragraphe de ce méme chagstreriteres qui peuvent étre destinés aux
deux approches de segmentation. Dans cette ctadiifi nous n'avons pas abordé I'évaluation
des algorithmes de segmentation. Nous y détaikel@notion de I'évaluation supervisée et non-
supervisée. Nous notons que nous avons gardé lee métation des formules des références
sources. Aussi, nous avons symbolisé chaque cptarkes trois premiéres lettres de son auteur.

2.2 Evaluation de la segmentation en régions

Selon sa définition, le but de la segmentationaégest de partitionner 'image en
principales classes ou régions qui donnent unefigigiion des objets contenus dans I'image
rassemblant tous les pixels dont les caractéristicpe rapprochent (intensité, position, forme..),
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et cela en faisant en sorte que les caractéristiqes pixels de chaque région fluctuent autour de
la moyenne de leurs caractéristiques. Plusieutéres qui interprétent cette caractéristiqgue ont
été définis sous forme de criteres d'uniformitésdaucontrastes entre les régions de l'image
résultat. Il est a noter que ces critéres peuvieatsépervisés ou non supervises.

2.2.1 Criteres supervisés

Le principe de I'évaluation supervisée est de fjealie résultat de la segmentation
par rapport a une connaissance a priori qui peart étre exprimée en une Vvérité terrain ou des
connaissances sur les objets a identifier. Undaévéerrain peut étre prédéfinie par une image
synthétique qui apporte une grande précision pgpora au but de la segmentation voulu, ou
encore tracée subjectivement par un expert du dmmdont la confiance que I'on peut lui
accorder doit étre bien connue et estimée. L'éviminalans cette branche peut étre faite grace a
des criteres qui mesurent la dissimilarité entmmdyge résultat et I'image de référence. Cette
dissimilarité doit étre pertinente en tenant comgéela taille des régions mal classées, de
linformation spatiale concernant la localisatioasdpixels qui la constituent, et cela tout en
vérifiant la définition d'une distance prédéfinfeour cette partie nous allons présenter tous les
critéres qui, comme nous l'avons déja dit, calculanrmesure d’erreurs de classification. Leur
principe est de mesurer le degré de dissimilanitiéeel'image résultat de la segmentation et
'image de référence déja donnée qui est ‘véritéaie. Ceci va étre détaillé par la suite.

2.2.1.1 Critére de Yasnoff

Yasnoff a travaillé sur I'erreur de classificatipour donner plusieurs formules qui
mesurent le degré de justesse de la classificatiorégions. Ceci revient a dire que les classes
sont supposées connues, ¢a revient a savoir pagueltlasse d’'un résultat de la segmentation la
classe qui doit lui étre associée dans la segnientd¢ référence.

La matrice dite de confusioﬁij aveci, j=1..n, j=1..n, oun est le nombre de classes
de la segmentation, calcule les erreurs de cleah. Les termes diagona@ représentent

les pixels bien classés tandis que les terfpgs + j) représentent le nombre de pixels étiquetés
i alors que réellement ils appartiennent a la claskes deux mesures d’erreur proposées par
Yasnoff sont données par les formules suivantes:

Pour chaque classe nous avons,

tiCx —C
YAS].(IC) — IOOXZL—l( ik kk)

Ou : Y7L, Cy, représente le nombre total de pixels de la clas€,, le nombre de
pixels correctement classés dans la cliasse

[Xi1 Cril — Cre
7:1 Yiz1 Cij — Yi=1 Cik

YAS2(k) = 100 x

Ou : Y, Cy; représente le nombre total de pixels étiquetés mve
Et (Xj-12i=1Cij —Xi=1 Ci) est le nombre de pixels de image n'appartenant
pas a la clasde

Ces deux indicateurs permettent de prendre en dimasion les erreurs de
classification classe par classe, mais ne tienpastcompte des informations spatiales sur les
pixels mal classés. Pour cela, Yasnoff proposeutire andicateur fondé sur le calcul d’un taux
d’erreur pour un pixel mal classéproportionnel a la distance entre ce pixel etlies proche
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pixel appartenant a la classe a laqueliurait d0 étre affecté. L'erreur de segmentatittneeun
résultat de segmentatidg et sa référenc& est alors définie comme suit :

YAS3 = card(IR) \/ Z mlnd(a b)

a€lgR,aéRy

OuR, € I,,, correspond a la région a laquelle devrait apparterpixela € I et

d(a, b) correspond a la distance entre un pxalappartenant pash, et le pixel le plus proche
deRy € Ig, -

Ce critére présente un probléme car de nombrewsdigurations peuvent donner la
méme distance d’erreur. Par exemple, dans la figrige2.1), dans les trois situations, la distance
d’erreur des pixels est la méme (le nombre de pixell classés est le méme). Or, les trois pixels
mal classés du cas (a) devraient étre comptés catempixels appartenant a I'objet, alors que
ceux du cas (b) devraient étre comptés comme dels@Eppartenant au fond. La conséquence de
ces deux cas est différente, a la fois pour ldet@t la forme des objets détectés. De plus, la
distance d’erreur des pixels ne permet pas dendistir quelques pixels mal classés isokeg (
2.1-c) d'un cluster de pixels mal classEgy(2.1-b), bien que I'erreur produite par le satsoit
plus importante que celle produite par le premier.

(@) (b) (c)

Fig 2.1 Différentes configurations ayant le méme nombreigels mal classés et
a la méme distance mais d’impacts différents.

2.2.1.2 Critére de Vinet

Vinet propose une mesure de dissimilarité entrex deages qui peuvent bien étre
deux images résultats ou bien une image rédultgtla vérité terraieref. On définit la table de

superposition comme étant égale a :
T(IL, ILM) = {card(Ll- N L]r-ef),i =1..NL,j = 1..NLref}

ou card(Ll- n L]r.ef)est le nombre de pixels étiquetéansL en correspondance avec
les pixels dansL™®/.

Avec cette table, on recherche les classes appadigananiére récursive. D’abord
comme premiere étape on sélectionne dans le tal=mawleux classes qui maximisent le

termecard(L; n L]T.ef). Puis, dans la table, on désélectionne tous &eseatits de la ligne et de la

colonne correspondant a I'élément sélectionnénBetourne a la premiere étape tant qu'il reste
des éléments dans la table.

Avec les cellules sélectionnées, Vinet donne uneunee de dissimilarité. Son
principe est illustré sur la figur€ig 2.2). SoitC 'ensemble des cellules sélectionnées :

VIN (IL, I, f) = card(]) — Z card(L; n Ljef )
Cc
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Image résultat de la
segmentation rapport a la vérité terrain

Image Vérité terrain Classification correcte par

Fig 2.2 Principe du critere de Vinet.

Il est & noter que ce critere est facile & mettresgivre. Par contre, il n’apparie pas
toutes les classes, donc il ne prend pas en caimpte I'information (entre autre la dispersion
spatiale des pixels). Il part de I'hypothése quexdelasses sont a apparier si elles ont un
ensemble maximal commun de pixels. Cette hypotkéseestrictive et privilégie les grandes
régions.

2.2.1.3 Critére de Martin

Martin a proposé deux mesures d’erreur entre deagés résultats de segmentation.

MAR1(R', R?) = mminiZ E(RY, R x), 2 E(RZ,Rl,x)}

XEX X€EX

1
MAR1(RY, R? =—Z in{E(R',R? x),E(R? R},
(R %) = oty 2, MinE R R, EGRY Y. 0)
X

Ou l'erreur de raffinement local est définie cométant :

card(R(R*,x)) — card (R(Rl,x)card(R(Rz,x)))

1 p2 =
E(R',R%,x) = card(R(R, x))

Ou :R(R',x) est 'ensemble des pixels correspondant & la mégig contient le

pixel x dans le résultat de segmentatibnetX le support commun aux deux images résultats de
segmentatioR'et RZ.

L'objectif de ces criteres est principalement déides la création d’'une base de
segmentation experte. Cependant, ils peuvent sarecomparer des résultats de segmentation
entre eux, et plus particulierement un résultasefgmentation quelconque avec une vérité terrain
experte.

2.2.1.4 Critére de Hamming

Le critere de Hamming est aussi une mesure dergiit@ entre deux résultats de
segmentation. Soie®' = {R}, ..., Ryz1} €tR? = {R?, ..., R} 1 }deux résultats de segmentation
d’'une imagel. On met en correspondance les régionRbet RZqui ont un recouvrement
maximal. L’expression de mesure directionnelle denrhing entrd’et R? est donnée par :

n2 ni

Dy(RY,R?) = z Z card(R? N R})
i=1 k=1,k#i
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Le terme central est la somme des aires de toeseimtersections non maximales et
non vides de la régioR? avec les régions de'. A partir de cette expression, la distance
normalisée de Hamming est définie comme suit :

Dy (RY, R?) + Dy (R%,RY)
2 X card(X)

HAM(RY,R?) =1

Une valeur deHAM(R',R?) proche de 1 traduit un fort degré de mise en
correspondance.

2.2.1.5 Critére de Kara-Fallah

Soit X le support commun aux deux résultats de segmtion. La mesure de
dissimilarite entre deux resultats de segmentaiomégiondg, etlp, proposée par Kara-Fallah
est donnée comme suit :

<

1 p
KAR(Ig,,Ig,) = card(X) Z |f1R1,1R2(x,y)|
(xy)ex

NR?! NR?

firging @) = ) du(Coy),RY) = ) du(C6y),R?) = (NR* = NR?) + ¢
i=1 i=1

Avec P un entier positifd,, une distance bornée= lim,_,., w(t) sa borne supérieure
etw(t) une fonction continue a déterminer par l'utilisatel’auteur de ce critére propose par

exemple w(t) = (t:n ouw(t) = tan~1(t) ou encorev(t) = min{t, c} avec une valeuc >0

fixe.

Cette mesure permet de comparer globalement dewttats de segmentation en
régions ou en classes. L'utilisation d’une distaboenée la rend moins sensible au bruit. Un
avantage de cette distance réside dans le faitlgyeend en compte une information spatiale
concernant la localisation des pixels mal appa@épendant, ce critére est tres colteux en temps
de calcul.

2.2.2 Critéres non supervisés

L'évaluation non supervisée consiste a évalueésiltat de la segmentation sans une
connaissance a priori sur I'image désirée. Leera®t non supervisés se calculent a partir des
propres informations contenues dans I'image. Erég#rces critéres sont statistiques. Dans la
catégorie des criteres non supervisés destinéseglaentation régions on peut les classer en : la
mesure d’'uniformité, le calcul du contraste, leégpes hybrides ou les critéres adaptatifs.

2.2.2.1 Critére de Rosenfeld

Rosenfeld et Weszka ont proposé un critere d'étialuaavec seuillage qui utilise
une mesure de bruitage pour juger les images &eslilLe résultat indiqgue une quantité de bruit.
Moins il y a de bruit plus le résultat est suppésé bon.

2.2.2.2  Uniformité de Levine et Nazif

Le critére d’'uniformité sert a quantifier le degle ressemblance entre les différentes
régions constituant I'image segmentée résultangs. iégions segmentées doivent paraitre les
plus homogenes possibles pour pouvoir qualifieéseltat de ‘bon’.



Chapitre 2 : Evaluation de la Segmentation 35

Levine et Nazif ont défini leur critére d’uniforréiintra-régions qui se base sur le calcul
de la variance de la caractéristique de chaquenége critere global d’uniformité est calculé a
partir de la mesure d'uniformité de toutes lesaggiconstituant 'image segmentée. Il est donné

par I'expression suivante :
% Z(i j)ERk(gI @y - Z(m n)er, 91 (m, n))z
LEV(Ilg) =1- ’ ’

2
k=1card(I) x ((ir’nj)ggk(gz(l,ﬂ) — (i%legk(QI(l,J)))

ou :
NR est le nombre de régions,
A est I'aire de I'image donnée par le nombre delpigenstituant I'imagé,
R indigue la région numérq
g:(i,j) est I'intensité du pixel de coordonnéég)de I'image originale (résultat).

Par la suite Levine et Nazif ont proposé une exgiwasgénérale de I'uniformité dans
le sens ou on peut remplacer I'intensité de niv&gris par un autre attribut comme l'intensité
couleur ou la texture ou autre. Aussi, chacunerégmns peut étre pondérée par l'aire qui la
constitue pour pénaliser plus ou moins les régions.

2.2.2.3  Uniformité de Sahoo

Sahoo a proposé de normaliser le critere d'uniftfndie Levine et Nazif, ce qui

donne la formule suivante :
NR

SAHl(IR)=Z Z (9:(.)) — gr)?
k=1 (i,j)ERy

Ou:gy = AiZ(i,j)eRk g:(i,)) est l'intensité moyenne de la régiBp, ou4, est l'aire
k
de la régiorry,.

La formule finale est donnée comme suit :

SAH1(Ig)

SAH2(Ip) = 1=~

Ou C correspond a un facteur de normalisation qui piut tre la taille de I'image.

2.2.2.4  Uniformité de Cochran

Reposant sur le méme principe d’uniformité integieé, Cochran a proposé un indice
de confiance sur 'homogénéité des régions préselaes une image. Il a formulé comme suit :

max o7 (Ry)

COC(Ig) = K=LAR
T ENE of (R

Ouo?(Ry) correspond a la variance du niveau de gris desiptke la régioR, de
image originalel. Les régions sont considérées comme homogene8dKil;) < Hj;y,. OU
H;;,,, correspond a un seuil choisi arbitrairement dgédiant la condition limite d’homogénéité. Il
est & noter que la variance peut étre calculéev'saporte quel ensemble des attributs. Et la
qualité de I'évaluation est fortement dépendantetthix des attributs et du seuil.
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2.2.2.5 Contraste de Levine et Nazif

Du méme principe, le contraste entre régions clee@hquantifier la mesure de
différence entre chaque paire de régions adjacgmves finalement donner le contraste global de
l'image.

Levine et Nazif ont donné le contraste entre deigions adjacentes en niveaux de
gris comme étant :

l7:(R) — g1(R;)|
ai(R) + g1(R;)

CLEV1(R,R)) =

Aussi ils ont donné une formule de contraste deédgonR; par rapport a toutes les
régions de I'image qui lui sont adjacentes, comuie: s
CLEV2 = Z Pr,/r, CLEV1(Ra, Ry)
RkGW(Ra)

card(FRaan)
card(Fg,)
etR;, sur le périmetre de la régidy .
Et:W(R,) est 'ensemble des régions adjacentes de la région

Avec : pg_/r, = est le rapport longueur de frontiere communeedr)yr

Le contraste global est donné par :
YR wg, CLEV2(Ry)

ngl WRk

CLEV3(Ig) =

OU :wg, est un poids associé a la regRnet qui peut étre en fonction de l'aire de
cette région.

2.2.2.6 Contraste de Zeboud;j

Zeboudj a proposé une mesure reposant sur lesgaiconjugués du contraste inter-
région maximal et du contraste intra-régions mitingculé sur un voisinadd (x) du pixelx
pour un résultat de segmentation en régions. Déhbordonne les définitions suivantes :

- Le contraste entre deux pixels x et y de I'imdgear :

19:(x) — g:(W)I

- le contraste intérieur :
1
Cone (Ri) = ) max{e;(x,),y € W)  Re)
k

X€ERg

- le contraste extérieur :

Cext(Rk) = max{c,(x, }’):y € W(x);y e Rk}

card(FRk) E

€Ry

OU F, correspond a la frontiere de la regiyn

- le contraste de la régioR, est donné par I'expression suivante avec
(R,) € [0,1]:
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Cirt (R
1- e (R) SL0 < Cine(Ry) < Coxr(Ry)
C(Rk) = Cext(Rk)
Cext(Rk) si Cint(Rk) =0
0 sinon

Le contraste global de I'image est donné par lentoe:

1
CZEB(Ip) = 22 A X C(Ry)
k=1

Une région est bien segmentée si elle possédeniraste intérieur faible et un contraste
extérieur sur la frontiere relevée, donc une vatief (R;) proche de 1. L'inconvénient de ce
critére est que dans les images texturées il nedppas correctement en compte les régions
fortement texturées.

2.2.2.7 Critére de Rosenberger

Rosenberger a proposé un critéere adaptatif qunesthomogénéité des régions de
image segmentée de maniere a maximiser 'homatgiréer-classe et le contraste inter-classe.
Ce critére a la particularité de prendre en conptearactére uniforme ou texturé des classes
segmentées. Il se base sur les deux notions ses/ant

- Les régions doivent étre homogénes,

- Les régions adjacentes doivent présenter des wsalsignificativement
différentes pour les caractéristiques utiliséege@i de gris, attribut couleur,
etc) .

Le critere a été défini comme étant :

ROS(IL) — mtra(IL) +1- inter(IL)

2

Ou:
Cintra(I1) €st la disparité intra-classes globale quantifidfmogénéité de chacune des
classes de I'imagk
- Cinter(I) est la disparité inter-classe globale mesuradisigarité globale de chacune des
classes de limage

La disparitéC;,.-q (I1) traduit la stabilité des statistiques des claslgeBimage. Elle est
calculée a partir de la disparité intra-classgs., (L) des différentes classég € L :

card(Ly)
mtra(IL) NLZ card(]) intra(Lk)

L'importance de la disparité intra-classes d’'unasstl, dans le calcul de la disparité
intra-classes globale est proportionnelle au nordberpixelscard(L; ) de cette classe. Ainsi une
classe de petite taille influence moins dans leutale la disparité intra-classes globale.

Le principe est identique pour le calcul de la diip globale inter-class®,,;.(I;) de
'image segmentéequi mesure la disparité de chaque classe avemgass :

card(Ly)
Lnter(IL) NLZ card([) inter(Lk)
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Dans les calculs inter et intra-classes, la natarka classe segmentée est prise en compte,
a savoir uniforme ou texturée. Un paramétre d’'unmité défini par Rosenberger permet de
déterminer I'appartenance des classes a I'unegldenex catégories.

Ainsi, les cas particuliers suivants sont obtermus fes calculs de disparité :

a) Cas de disparité intra-classes pour des classes fanmes

Dans le cas de classes uniformes, la disparité-gittsses est donnée par I'écart-type
normalisé de celle-ci

2 1
Cintra(Lx) = z (gl(i:j))z -

5 91(0,))
255 [card(Ly) 4o, (card(L))”\ @52

Cette caractéristique d’'ordre 2 sur la dispersies niveaux de gris d'une classe est
suffisante pour caractériser la disparité intrass d'une classe uniforme.

b) Cas de disparité intra-classes pour des classestimées

Si la classe est texturée, I'écart-type ne donne g@information suffisante sur
I’'homogénéité de celle-ci. Le processus proposéiestplus complexe et se décompose en deux
étapes principales :

1. Pour chaque clasdg, du résultat de segmentation, il faut effectuer analyse
locale de la classe par balayage d'une fenétreptieation avec chevauchement
maximal et calculer un vecteur d’attributsur cette fenétre significative. Ce vecteur
est composeé des attributs de texture définis paeRwerger.

2. pour chaque clasdg, trois calculs sont & effectuer :

(@) soitA = {d!, ...,a'} 'ensemble dé, vecteurs caractéristiques de la classe
L, pourl, fenétres, le barycent®, deL, est calculé de la fagon suivante :

1
Bk:l_ 2 ap

k 1<sps<ly

(b) la disparité intra-classes de la clabgeest ensuite déterminée de la fagon
suivante : on effectue une classification en deartifpns de cette classe par
un algorithme des K-means. Afin d’estimer la diggaintra-classes de la
classel, ce résultat de classification est analysé.

La mesure de dispersionm dune classe d’éléments dans

r ={Ty,..,Tearacr} de barycentr& est définie comme suit :
card(I)

1
m = m kZl d(B,Tk)

oud(x,y) est la distance euclidienne.

Cette valeur quantifie I'écart moyen d'un élémelgt la classe a son
barycentre. Soientn, et m, les mesures de dispersion de chacune des
partitionsP; etP,.

La disparité intra-classes est définie de la faiomante :

1 sid(By,By) > my+m,

Cintra (Lk) = {0 sinon
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Si ces deux classes sont relativement séparées |aldisparité intra-classes
est pénalisée par la valeur maximale 1 puisquidtexune partition valide de
la classd., au sens de ce critere. Dans le cas contrairelaksal,;, est
considérée comme homogéne et donc sa disparigédiatsses est nulle.

(c) Enfin les pixels isolés sont traités :
Soitout,le nombre de pixels isolés de la clasgé’'appartenant pas a la
composante connexe maximale de la région), la diépmtra-classes est
mise a jour de la fagon suivante :

Outk
Cintra(Lk) = Cintra(Lk) +

card(l)

ceci permet de prendre en compte dans le calcla disparité intra-classes,
les pixels n'appartenant pas a la composante cenmeximale de celle-ci.

La disparité intra-classes est calculée a pagtitaddispersion des attributs d’'une classe.
Elle est pénalisée par le pourcentage de pixeléssie I'image car une classe texturée de petite
taille n'a pas vraiment de sens. Ce traitementixielpisolés permet donc de prendre en compte
de régions de tres petite taille n'ayant pas dieréignification en général.

c) Cas de la disparité inter-classe

Le procédé d'évaluation de la disparité interstad’une classe est similaire a ce qui a
été réalisé précédemment. En effet, au lieu d’'estithomogénéité d’une classe, on calcule sa
disparité avec les classes voisines. La dispantér-classe s'écrit dans ce cas, comme la
moyenne de la disparité d’'une classe avec sesegisi

Pour le calcul de la disparité entre classes destgifférents, elle est mise a 1 et est donc
rendue maximale. Pour le calcul de la disparitéeerinsses de méme type, le calcul est bien plus
complexe. Une classe est décrite par la valeur myales statistiques représentatives de la
primitive. Ainsi une classe uniforme est décrite ga moyenne de niveaux de gris et une classe
texturée par le vecteur d'attributs moyen, c'edira-son barycentre. La disparité entre deux
primitives est alors estimée en considérant I'édastvaleurs moyennes.

Tout d’abord, la disparit® entre deux classes uniformgsetL; est calculée de la fagon
suivante :
|31 - gi(1))]
NG

D(LyL;) =

ou NG est le nombre de niveaux de gris dans l'image. eCettleur estime |'écart
normalisé entre les niveaux de gris moyens de adasses uniformes. Cette information est
suffisante dans la mesure ou une classe uniforome anoyenne constante de facon générale.
La disparite entre deux classes textuigesL;se calcule de la fagon suivante :
D(B;, B))
D(L;, Lj) =—
I1B:1l + || B

ou By, est le barycentre de la cladse
SoitV, = {Ll,..,Lq(k)} I'ensemble des classes voisines Igeou q¥) représentent le
nombre de classes voisines de la clésdea disparité inter-classe dgs’exprime sous la forme :

q®

1
Cinter (L) = Wz D(Lk: Lj)
=1
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Suivant le type de primitive de chaque classealeut de la dissimilarité est adapté en
fonction du contexte. L’originalité de ce critegside dans sa capacité a évaluer des résultats de
segmentation d’'images texturées. Initialement ex@rén classe, ce critere reste bien sOr valable
pour I'évaluation de résultats de segmentatiorégions.

2.2.2.8 Critére de Liu

Liu et Yangont proposé un critere qui assure les trois proggsiéheuristiques
suivantes :
1. les régions doivent étre uniformes et homogenes,
2. lintérieur des régions doit étre simple et sanp tie petits trous,
3. les régions adjacentes doivent présenter des sgakdgnificativement différentes
pour la caractéristique d’uniformité.

La forme de ce critére est la suivante :

LIU(IR) =

NR
1 er

NR Z _ %

1000 X card(I) et Jeard(Ry)

Ou e, correspond a la somme des distances euclidienmes les vecteurs couleurs des
pixels de la régioR; dans I'image segmentée. Les erreurs dans difeesyiaces de couleur ne
sont pas comparables et pour cette raison sontngesea I'espace RVB. Des images en niveaux
de gris peuvent aussi étre utilisées. Dans ceilcastfit de considérer le niveau de gris au lieu
des trois composantes RVB.

Le premier terme de I'équation est un facteur demalisation qui tient compte de la
taille de I'image. Le second terme pénalise lesltéts ayant un grand nombre de régions (sur-
segmentation). Le troisieme pénalise les résuftedsentant des régions non homogenes. Ce
dernier terme est proportionnel au facteur d’aaelerreur de couleur est plus importante pour
de grandes régions. Plus la valeur du critere deekt petite, meilleur est supposé étre le résultat
de segmentation. Ce critere ne requiert aucun gdrarau seuillage.

2.2.2.9 Critére de Borsotti

Lorsque Borsotti a analysé le critere de Liu, ildantifié des limitations de cette
fonction d’évaluation. En fait, ils ont montré daeprésence de nombreuses régions dans I'image
segmentée est pénalisée uniquement par la mesaval@g/NR. Ainsi, dans des images trés
bruitées, le nombre de régions est tres impor@ependant, I'erreur de chaque région tend vers
zéro, ce qui fait que le critere de Liu s’approdeezéro. Ceci signifie que le résultat d'une telle
segmentation est bon, et ce n’est pas le cas. Basors modifié 'expression du critere de Liu
de sorte a pénaliser les résultats de segmenfatésentant beaucoup de petites régions ainsi que
des régions non homogeénes, pour le rendre plusbieasix petites variations de segmentation.
Il a formulé le critére suivant:

VNR <
BOR(Ig) = 1 card(l) kZl

0% x

e? .\ <)((card(Rk))>2]

1+ log(card(Ry)) card(Ry)

Ol x(card(Ry)) correspond au nombre de régions ayant une aite &gard(Ry,).

Le corps de la somme est composée de deux ternmgsemier pénalise les régions
non homogenes (typiqguement les grandes régiomsy alie le second terme pénalise les régions
dont l'airecard(R;) est égale a l'aire de beaucoup d’autres régioms dlanage segmentée
(typiquement les petites).
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2.3 Evaluation de la segmentation en contours

2.3.1 Criteres supervisés
2.3.1.1 Erreur de sur détection

Pour mesurer la qualité d’'une détection de confolagpremiére chose a proposer est de
calculer I'écart entre les frontiéres obtenuesadselgmentation en contours et celles théoriques.
Pour effectuer de tels calculs, trois mesures élgrde détection ont été données :

- les erreurs de sur-détection correspondant auxspisantieres détectés qui ne coincident
pas avec la frontiere de référence,

- les erreurs de sous-détection correspondant awtspde la frontiere de référence qui
n'ont pas été détectés,

- les erreurs de localisation correspondant a lanulist entre les pixels mal classés et les
pixels de la frontiere de référence.

Idéalement, un bon algorithme de détection de ifsogd devrait minimiser
simultanément les erreurs correspondant a cesctiitdéses. En réalités, ces trois types d’erreurs
sont souvent indépendants. Pour pouvoir effectnemoesure d’évaluation de détection de
frontieres, I'idée est alors d'utiliser une paxtie¢ une combinaison de ces trois types d’erreur de
détection. Ces trois mesures d’erreurs donnenindases globaux sur la qualité d’'un résultat.

L'erreur de sur-détection est définie comme étant :
card(Ig) — card(Ig N Iref)

card(lp) — card (Iref)

SUR(Ip, Iyef) =

QuandSUR =0 il n'y a pas de sur-segmentatignc I,..r, et quandSUR =1 on a
I = Lgp C Ip.

2.3.1.2 Erreur de sous détection

L'erreur de sous-détection est donnée par la fazmul

card(I5gfr

SOUS(IF,ITef) = W
re

QuandSOoUS = 0l n'y a pas de sous-segmentatipnc /..., et quandOUS = 1 alors
IF N Iref - @

2.3.1.3 Erreur de localisation

Quant a I'erreur de localisation, elle est donrgmame suit:

card ((Iref/F) U (IF/TEf))

LOC(Ip, Iyer) = card(l)

QuandLOC = 0, il "y a pas de mauvaise localisation de frawsg = ..r, et quand
LOC =1alorslp N Iep =@ €tlp Ulep = 1.
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2.3.1.4  Erreur quadratique moyenne

L'erreur quadratigue moyenne (Root Mean Squarelimstdes premieres mesures de
divergence proposée exprimée dans I'espace dedro8onient deux images de méme tdilet
I, possédant un support commXinL’écart entre ces deux images en niveaux deegtisalors
quantifié par :

1
RMS(IlJZ):\/Td(x) Z (g,l(i,j)—glz(i,j))z

@.)ex
Ol gy, (i,)) estle niveau de gris du pix@lj) de I'imagely.
2.3.1.5 Distance L,

L'erreur quadratique moyenne a été étendue auxrndietl.

car d(x) z gll(l ]) glz(l ]))

(i,j)ex

1
q

L ([1,]2)

ol g € N*est le degré de cette distance.

Il est & noter que la notion de distance fait gpomdre une bonne segmentation en
contours a une petite valeur de la mesure de distan

Les mesures de distance quadratique ont été carapl@ar de différentes distances
provenant de l'interprétation probabilistique d'iges. Il s’agit de la distance de Killback, la
distance de Bhattacharya et la distance de Jensen.

2.3.1.6 Distance de Kiillback

La distance de KUIIback est donnée comme suit :

gll(i:j)
KUL(I, 1) = d(X) UZ);X 9, @) — 9, J))xzo < o (i’j)>

2.3.1.7 Distance de Bhattacharya

Bhattacharya a donné la définition suivante :

BHA(I, 1) = —log ard(X) D 9160 x 1,6

i,j)ex

2.3.1.8 Distance de Jensen

Le calcul de la distance de Jensen repose suntegpes de Rényi. Cette distance
est donnée comme suit :

JENG, 1) = (R, 1)

H U1)+H (I2)

JUy, L) = Hy (VI X I,) —
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Avec H, correspondant aux entropies de Rényi paramétréea pntier tel que
a > 3, donné comme étant :

m| > (9,G0)"

(L.)en

Ha(ll) = 1—a

Ces différentes mesures de distance (L'erreur qiigde moyenne, la distantg,
la distance de Kiillback, la distance de Bhattachatyla distance de Jensen) prédisent de facon
trés imprécise les déformations perceptibles. Coreltes n’integrent pas I'information spatiale
sur les pixels, elles peuvent donner lieu a deswalaberrantes. Par exemple, si les images
I, représentent le méme objet sombre sur fond dlais ayant subi une translation guila
valeur duRMSpar exemple va devenir trés importante. Ce typmesure a le désavantage de ne
pas prendre en compte d’éventuels déplacementséjéques.

2.3.1.9 Mesure de Fram et deutsch

Fram et Deutsch ont été parmi les premiers a pespo®e technique d’évaluation de
la performance de détecteurs de frontieres en mpeésde bruit. Afin de pouvoir comparer
différents détecteurs de frontiéres, deux mesusesitqatives ont été proposées. Les calculs se

font sur une zone notéeautour de la frontiére sur la carte de référdpé;e Une détection

optimale doit extraire un contour de la frontieemsl la zon& par pixel de[ﬁg}‘t.

Le premier paramétre est alors défini comme le oetppntre le nombre des pixels
frontiere détectés dls au signal et le nombre xidgfrontiére détectés dis au bruit et au signal.
Le nombre des pixels dds au bruit est normalisé @ le rendre indépendant de la taille de
l'image.
card(N;)

FRA1(Ig,1 =
UrIrer) N; + Ny + N,

ou : N; est le nombre de pixels frontiérekﬂg}“ dansC,
Nyest le nombre de fausses détections dafpsr exemple le cas de détection de plusieurs
pixels au lieu d'un seul),
N, est le nombre de&°™ en dehors d€.

Le deuxieme paramétre est une mesure de la digtribde vrais pixels frontiere
détectés le long de la frontiére. Il est donné cersnit :
N,
FRA2(Ip, Ler) = NN,
ou : N, estle nombre de lignes @g
N, est le nombre de lignes avec deux pixels dans

Ces deux indiceBRA1 et FRA2 sont compris entre 0 et ERA1 vautl s'il n'y a
pas de bruit détecté sur toute I'image”B#2 vautl s'il n'y a pas de lacune dans la frontiére
extraite. Un inconvénient majeur de cette méth@édele dans le fait que I'on est obligé d’avoir
une cartographie de frontieres fermées et d’épaisban pixel afin d’appliquer correctement les
critéres, or ce n'est que rarement le cas.

2.3.1.10 Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff représente une mesura destance spatiale entre deux
ensembles de pixels, et dans le cas qui nous $s&rele deux cartes de frontiehestl,..r. La
distance de Hausdorff est définie comme suit :
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HAU(Ip, Lrey) = max (A(Ig, Lreg ) h(lyep. Ir))

h(Ip, Lep) = arer}g,ﬁtbglg%tlla —bl|
re

Si h(IF,Iref) = §, cela signifie que tous les pixels tﬁé}‘t sont a une distance
inférieure & de quelques pixels dg°™.

Si HAU(IF,Iref) = d, cela signifie que tous les pixels K€" sont a une distance
inférieure & de quelques pixels dég}‘t.

2.3.1.11 Distance de Huttenlocher

Huttenlocher a exploité la distance de Hausdorff'atitres mesures pour comparer
des images binaires. lls a ainsi défini la distaswgeante :

_ prth ; —
HUT (Ip, Iyey) = Kgg cont pin, Mla—bll

Ol :1 <K < card(I°™) et K;’élgom représente I&©™e pixel delf°™, I'ordre
des pixels frontiére di°™t étant totalement arbitraire.

Cette mesure est théoriquement trés intéressanteneaconnaissant aucune
corrélation entre les pixels de I'image, elle donme bonne mesure de similarité entre deux
résultats de segmentation. Par contre, elle estsgasible au bruit et son temps de calcul est
important.

2.3.1.12 Distance de Baddeley

Baddeley a proposé une variante de la distanceadederff pour les images binaires.
SoitX le support commun aux deux résultats de segmentafetiy,. Il a donné sa premiére
formule :

BAD1(Ip, Ip,) = max )(d ((i,j),]Fl),d((i,j),lpz))

(irj)E(IF1UIF2
Ou:
d(x,I) = mind(x,y)
yEI
La deuxieme formule est donnée comme suit :
1
14

1 14

e @ (@ 1r) = d (G 15,)

(ilj)e(IF1UIF2)

BAD2(I,, Ir,) =

Oup > 1.

On note que la distance de Baddeley a la méme esitgplalgorithmique que la
distance de Hausdorff. Elle possede aussi une graadsibilité au bruit. Quandtend vers
l'infini, la distance de Baddeley tend vers celke ldausdorff. Des extensions de la distance de
Baddeley ont été utilisées pour mesurer la disanit# entre des images en niveaux de gris. Elles
étendent la distance utilisée pixel a pixel et l&taént sur un voisinage, une distance locale dans
un espace 3D constitué des coordonnées des pixelg€ niveaux de gris.



Chapitre 2 : Evaluation de la Segmentation 45

2.3.1.13 Critére de Pratt

Pratt a proposé une mesure empirique de comparaigo® une carte de frontieke
et une carte de reférenkgy. Cette mesure est appelée couramment dans fatiitté ‘Figure of
Merit'. Elle est définie par la formule suivante :

card(Ig°™)

1
PRA(Ig, I =— 2
(F ref) MP ~ 14 a(d(llgont(k) jeont )2

' iref

1

Ou MP = max{card(Ifg}*), card(If°"*)} et a est une constante de normalisation
permettant de respecter I'inégalité < PRA(Ir, Ler) < 1.

Cette mesure est I'une des plus utilisées, bienligun’ait pas de justification théorique.
Elle a quelgues inconvénients connus :

- elle n'est pas symétriqueRA(Ir, Iyer) # PRA(Lyef. Ir),
- elle est sensible aux erreurs de sur-détectior &iadlisation,
- elle n'est pas sensible a la forme des zones ersoné

2.3.1.14 Mesure de Straster

Straster et gerbrands ont modifié le critére dét Bcemme suit :

( C’F/ref
J 1 Z . siC >0
=4¢ 2 IFjref
STR(IF, [ref) Irjref =1 1+a (d(]ﬁont(k), Iﬁ;’}” )
1 SiCrpper = 0
Ou :
Claprey = card(I§™) — card (17" 0 IR

2.3.1.15 Mesure de Peli et Malah

Dans la méme catégorie de critéres, nous pouvaoss aouver Peli et Malah qui
utilisent deux critéres statistiques, la moyenne :
card(Ig)

1
PELl(IF:[ref)zm z d([gOnt(k),Iﬁg}tt
k=1

Et la variance de I'erreur de détection :
card(Ig)

1 2
PEL2(Ip, Ley) = s Z (d(lﬁ""t(k).lﬁé’}“ )
k=1

2.3.1.16 Critére d’'Odet

Odet propose une mesure de divergence qui perndéetlder différents niveaux
d’erreur de résultats de segmentation binairesaluétion de détection de frontieres avec un
faible écart par rapport A ¥ et erreur moyenne.

Quatre mesures de divergence ont été définies cauine

N, n
1 do (k)
oDI, = —Z
No =1 dTH
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> * sign(do (k))

1
N,
1 dy, (k)"
uDl, = — < ul )>
Nuk:1 dTH
dy, (K)\"
UDP, = — < u( )> x sign(dy (k))
Nu dTH

&
[

Ou :
- N, correspond acard(Ig°™) — card(If°™ n IFgFY),

- N, correspond acard(I;gf) — card (IF°™ n IR,

- d,(k)correspond a la distance entre le pig&"(k)et le pixel le plus proche qu}“
n‘appartenant pasig’™t,

- dy(k)correspond a la distance entre le pi)ﬁé}‘t(k) n‘appartenant pasIg’™ (k) et le
pixel le plus proche d&°" (k),

- dpy correspond a la distance de seuil de détectiam pixel de la frontiére,

- n correspond a un facteur d’échelle,

- sign(x) correspond a la fonction retournant le signer,dee qui permet de savoir si I'on
se trouve a gauche ou a droite du contour.

2.3.1.17 Critére de Correia

Dans son travail sur I'évaluation de qualité dié@sultat de segmentation, Correia
utilise des critéres spatio-temporels sur un résule segmentation dans une vidéo. Les
criteres présentés correspondent a I'étude desesndg maniére spatiale. Le principe de base
prend en compte le fait qu'une bonne segmentatiitnagtoir des frontieres tres similaires a
celles de la référence. Quand une superpositioforiees parfaites n’est pas atteinte, un
ensemble de caractéristiques de I'objet peut &néié :

- Lafidélité de forme te nombre de pixels mal classés ainsi que letianlie a la frontiere
référence de I'objet sont pris en compte pour daida fidélité de la forme de I'objet,

- La similarité géométriqueles similarités des caractéristigues géométrigekesives a la
taille, la positon et une combinaison d’élongatie compactage entre la référeRost
I'objet estiméE sont évaluées ,

- La similarité du contenu des frontiereka:similarité de la complexité de I'aire spatidke
I'objet estimé avec la référence peut étre megp@éde contenu de sa frontiére,

- La similarité statistique des donnéela:similarité de quelques propriétés statistiques d
I'objet estimées avec la référence peut aussiédaiée.

Des poids ont été assignés aux différentes classémnant compte a la fois de leur

force a capter l'attention humaine et de leur capag rassembler des résultats d’évaluation
produits par des observateurs humains. La fiddétéorme est souvent affectée du poids le plus
important car cette caractéristique est l'indicatiprincipale d'erreur avec la référence.
L'évaluation spatiale proposée par Correia est derpar le criter€OR. Ce critére semble plus
efficace lorsqu’un objet est prédominant dans énec

COR = a » forme + § * geom + y * frontiere + dstatistic



Chapitre 2 : Evaluation de la Segmentation 47

2.3.1.18 Critére de Nguyen et Ziou

Ce critere d’évaluation présenté par Nguyen et Zimusiste a utiliser un détecteur
de frontiéres plusieurs fois sur une image symjétdont on fait varier les caractéristiques et les
parameétres du détecteur. L'influence des paramétnesle détecteur de frontieres est ainsi
déterminée. La performance du détecteur est détéamén comparant les frontieres obtenues
avec les frontiéres théoriques. Pour ce faire rquaasses de pixels sont utilisées : idéal, ambigu
non ambigl ou faux. Une distance est alors défamgespondant a la distance maximale
acceptée pour conclure qu'un pixel appartient afrtantiere. Les pixels de frontiéres
n'appartenant pas a la zone délimitée par cette gont ambigus.

La performance d'un détecteur de frontiéres essaléfinie par six types d'erreurs : les
erreurs d’'omission, de localisation, de réponseltiptes, de sensibilité, de suppression et celles
d’orientation. Un bon détecteur de frontieres @birs minimiser toutes ces erreurs. Les erreurs
de suppression et d’orientation ne concernant egidétecteurs a base de gradients. L'espace des
parametres de chaque méthode de segmentationrestipaet huit mesures de performances
sont alors acquises lors de chaque segmentatigpérateur de différenciation, le filtre, I'échelle
le type de frontiere, la précision, le rapport sigsur bruit, le ‘subpixel’ et la distance maximale
de détection d’'un pixel comme appartenant a latiton

Ce critére permet de sélectionner un type de setgi@m pour une application donnée
avec des besoins particuliers. Cependant, des @mat@ins peuvent étre apportées comme la
définition d’'un meilleur procédé de synthése deltés expérimentaux.

2.3.1.19 Critére de Lopez

La technique présentée par Lopez a pour objeddifaduer des résultats de segmentation
avec une faible erreur de détection par rappods faointiere théorique. Il prend en compte une
évaluation visuelle subjective utilisant le critede voisinage et d’'erreur d'interaction. Elle
combine la divergence objective pixel par pixelrerés frontieres obtenues et celles théoriques
avec une évaluation effectuée par des observaleumsins. Ces mesures appartiennent a une
classe qui peut étre appelée le ‘modéle de faiiprie de qualité. Elles ne sont pas congues pour
traiter des erreurs excessives ou aberrantes. Qedtre est caractérisée par différentes
caractéristiques de la segmentation : la divergdagastesse empirique, le voisinage, les erreurs
d’interprétation, le modéle de faible erreur etniasure de qualité.

La mesure de qualité est définie comme étant larsoule toutes les valeurs (positives)
assignées aux erreurs.

1+ bny(i,j 1+ hn,(i,f
LOP(IF'ITef) =K|w Z — b(. ) TR .h( {). -
cont 1+ pne (l’]) + pnny (L']) Zont + CeuterlnpMp (l:])

(GNEIE jres NEIEres
Ou:

- ny(i,j) estle nombre de pixels d,%/’;‘etfdans le voisinage 8-connexe du pige)),

- nu(i,j) estle nombre de pixels (ﬂ,%’}‘/thans le voisinage 8-connexe du pigej),

- ny(i,j) estle nombre de pixels d,%/’;‘etfen contact avec le pixé, j),

- ny(i,j) estle nombre de pixels dlfg’}l/tpen contact avec le pixél, j),

- n.(i,j) est le nombre de pixels de frontiére réels dangisinage 8-connexe du pixel

(@.7),

- K,w,b,h,p,Cryuier lpn, inp: COrrespondent a des facteurs de normalisatidiat€&nuation.
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Plus le critere est proche de zéro, plus la sedtient est supposée étre bonne.
L’expressionLOP contient un ensemble de coefficients qui sont déte¥s au préalable sur des
essais. Cependant, ces coefficients peuvent étwlifié® pour diverses raisons telles qu’un
besoin spécifique de l'application ou des obserratdifférents. Les résultats de segmentation
sont ensuite ordonnés. Ensuite cet ordre et I'oottenu grace au critere d'évaluation de qualité
sont comparés.

L'expression mathématique de ce critére a été obtele maniére simple et intuitive, et
posséde une trés bonne efficacité de calcul. Geture est trés souple car elle peut étre adaptée
a des criteres plus spécifiques d’appréciation elisugrace a ses sept coefficients mais un
entrainement préalable est nécessaire.

2.3.2 Criteres non supervisés

Dans ce paragraphe, nous présentons des critéesdition non supervisée de résultats
de segmentation d'images représentés par diff&yefrantieres détectées. Du fait de la
complexité de cette tache d’évaluation, peu dérad sont disponibles dans la.

2.3.2.1 Critéres de Levine et Nazif

Ces criteres permettent d’évaluer deux types datitnes : les frontieres séparant
deux objets de la scéne et les lignes qui travenserobjet, sans qu'il y ait de différence de
couleur ou de texture entre les régions autourdtte digne. Le premier type de frontiére est
évalué par le contraste entre les régions, aloesl@second est évalué par le gradient moyen le
long de la ligne. Dans le cas d’'une image coultag,calculs sont effectués séparément sur
chaque canal et fournissent un vecteur de mesures.

Nous définissong comme une cartographie de frontiéres d’'une inlagmmposée
deNl lignesl;, i = 1..NIl. Nous Considérons comme une caractéristique ou un attribut. On
calcule la moyenne de cet attribut sur une régit(R; ). Les différents critéres de Levine et
Nazif sont alors présentés ci-dessous :

- le contraste de part et d’autre d’une lignest défini comme suit :

|Cy (1) — Ca ()]
Cqg(ly) + Cq(ly)

NAZ1(l) =

avec .
C, (L) = Z card(l; 0 Ry) @(Ry)

RkEWg(li)

Caly= ) card(linR)a(ry)
Rrewq(ly)

Cy(l;) correspond a la somme des moyennes de I'atwilsut les régions voisines de

situées a gauche dg (RkeWg(li)) et pondérées par la longueur de la frontiere
communecard(l; N Ry).

Cy(l;) correspond a la somme des moyennes de l'atwilsur les région voisines de
[;situées a droite dlg(Rk € Wd(li)) et pondérées par la longueur de la frontiere comemu
card(l; N Ry).
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L’attribut a peut étre tout simplement le niveau de gris deslgiou bien encore un
calcul d'attribut de texture.

- Le gradient moyen le long d’une ligheest défini comme suit :
G

renax (@) = min - (a(0)

NAZ2(l) =

Ou G correspond au gradient moyen de I'attribwtalculé le long des pixels de la lighest
le dénominateur est la différence entre les valmasgimales et minimales de I'attribut (couleur
ou intensité) de I'ensemble des pixels des rédiandantl;.

- Un critére prenant en compte les deux types ddiémas peut étre défini comme suit :
D’abord on donne I'expression é€l;).

ML) = {NAZZ(li) si NAZ2(1;) > 3 x NAZ1(l)) et NAZ1(L) < ¢
YANAZL(L) sinon

Ou e correspond & une constante arbitraire proche eg.résulte le critere suivant :

Ders Wi X h(l;)
2x ZliEIF Wi

NAZ3(Ip) =

Ouw;correspond & un poids représentant la contributéla lignel;. Ce poids peut étre son
nombre de pixels.

- Un indice de connexité des frontiéres sert a medes frontieres manquantes. Une
frontiere non fermée posséde une ou deux extrémigésritére défini comme suit permet
de mesurer cette connexité des frontieres. Catenelt normalisé.

Ziers card(ly) x t(l;)

NAZA(Ig) =
Ur) 2 X Yyer card(l;)

Out(l;) est le nombre d’extrémités de la ligpele la frontierd, (qui vaut 0, 1 ou 2).

2.3.2.2 Critére de Han et Kim

Ce critere est un facteur flou proposé par Han iet Kt défini comme étant une
distance d’ambiguité. Il peut étre utilisé dangdéermination de la justesse de détection des
frontieres. Trois mesures sont utilisées pour datdiambiguité : I'existence, la localisation et |
disposition. L’'ambiguité d’'existence et I'ambiguitde localisation sont dérivées d'une
généralisation de la représentation des frontiénestilisant des ensembles flous. L’ambiguité de
disposition est calculée par les connectivitésfaagieres.

2.3.2.3 Critére de Kitchen et Rosenfeld

Kitchen et Rosenfeld ont proposé un critéere d'éatadun des cartes de frontieres
fondée sur la cohérence locale des frontierese@etthérence est évaluée sur la base de deux
criteres de caractérisation des frontieres : laticoeé et la minceur. Les frontieres sont
supposées étre genérées par un détecteur de ffesrdie type gradient, suivi par un seuillage. La
direction du gradient est supposée connue en claxele
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2.3.2.4 Critére de Gelfand

Une autre mesure plus complexe que le critere gedtéa été proposée par Gelfand,
Tan et Delp. La qualité de la carte des fronti@stscaractérisée par un critere correspondant a
une fonction col€ (1), exprimée comme une somme des colts o€ (i, j)pour tous les
pixels de I'image.

U= ) CUNGD
(L.)elp

Chaque codt local au pixél,j) est une somme pondérée de cing facteurs colts
locaux : dissimilarité€C,), courbure(C,), nombre de pixels frontiel&, ), fragmentatior{(C;) et
minceur(C;).

CUNGN= ) (D)
ke{d,cef,t}

Ouwy, est un poids fixé arbitrairement.

La fonction d’évaluation présentée peut étre carage comme heuristique. En effet,
cette fonction n’est pas fondée sur un modéle madkique précis, mais essaie plutdt de
combiner d’'une fagon ‘raisonnable’ des criteres & I'image et a la structure locale des
frontieres.

2.3.2.5 L’énergie d’'une courbe

Il existe des cas ou on ne s'intéresse pas a witatsle segmentation complet de

'image, mais plutdt & la détection de la frontidien certain objet dans I'image ou d’une partie
d'un objet. Pour cela, on utilise souvent des meslalariationnels qui sont fondés sur la
caractérisation d’'une structure de la frontiéresagoir un arc ou une courbe. Le modéle des
contours actifs, ou snakes, est un des plus copemunsettant de modéliser une frontiéere comme
une courbe fermée ou non. Il existe deux grandsstge modeles de contours actifs : les modeles
continus et les modéles discrets. Dans un modélenco le contour actif est représenté par une
courbe paramétrée :

C = {v(s, t) = (x(s, t),y(s, t)),s € [a, b],t € [0, T]}

Oua eth sont les extrémités de la frontieseest I'abscisse curviligne le long de la
frontiére ett est une variable temporelle. Chaque courlest caractérisée par une énergie,
intégrant les caractéristiques intrinséques dee amburbe, les caractéristiques de l'image au
voisinage de la courbe et I'interaction entre larbe et I'image :

E(C) = Einterne (C) + Eexterne (C) + Eimage(c)
Ou:

- L’énergie intern€; +orne(C) €st un terme de régularisation au sens des preblénal
posés. Cette énergie devrait assurer a la frontigeecertaine continuité (étendue aussi
aux dérivées) permettant ainsi d'atténuer les £ffatbruit.

- L'énergie extern€, terne(C) sert & introduire des informations de haut nivean
I'utilisateur, si elles existent. Ce terme se tiagar la présence de forces de répulsions
en certains pixels de la courbe ou des forces stiéig entre deux pixels de la courbe.
Dans le cas ou il n'existe pas d'information a prisur la courbe, cette énergie est
généralement égalefa

- L’énergie image;,q4.(C) est le terme d’interaction entre la courbe etdge. Ce terme
dépend des caractéristiques de I'image que l'omctleed mettre en évidence par la
frontiére.
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Une faible valeur de I'énergig(C) correspond donc a une couibeui est lisse, qui
cohére bien avec la forme de I'objet recherch@etaspecte (s'il y a lieu) les contraintes de haut
niveau. Cette énergie peut donc étre utilisée commaeefonction d’évaluation de la qualité de la
frontiére. L’optimisation de ce critére est utikspour déterminer la frontiére optimale d’objets.
L’avantage principal de ce type de critere d’évAtimaréside dans son utilisation a évaluer les
frontieres d’un objet particulier d’'une image. Witre avantage concerne le fait qu’un tel critére
va pouvoir prendre en compte le contour d’'un olgms prendre en compte ce qu'il y a a
l'intérieur. Un inconvénient majeur réside danaié que I'on doit connaitre approximativement
la position de I'objet a évaluer pour pouvoir iaitser la courbe de départ permettant de calculer
I'énergie et pour avoir convergence, ce qui n'est fujours possible.

2.4 Evaluation dédiée ‘régions — contours’

Nous présentons ici d’'autres criteres d'évaluatiten résultats de segmentation plus
généraux, ne faisant pas distinction entre segrtientan régions ou détection de frontieres. Ils
peuvent, en effet, étre aussi bien utilisés poatu@r les résultats de la segmentation de maniere
supervisée que de maniére non supervisée. Seuléanamibleme majeur pour ces critéeres est de
savoir quoi évaluer dans un cas particulier poterb le résultat souhaité. En somme, ce genre
de criteres peut étre efficace pour des évaluatr@ssarticulieres, mais ne permet pas d’avoir un
critére général utilisable sur tous les résultatsegmentation.

2.4.1 Critere du champ de markov

Dans le cadre de son application a la segmentdtothéorie des champs de Markov
fournit un cadre mathématique tres puissant peamiette caractériser, par l'intermédiaire d’'une
fonctionnelle (une énergie), la qualité d’'une segtaon. Le résultat de la segmentation est
représenté par un champ markovien, pouvant étteusei carte binaire de frontiéres, soit une
carte étiquetée des régions. L'énergie associé@hamp résultat correspond généralement a une
probabilité a posteriori de réalisation de ce chatdpe bonne qualité de la segmentation
correspond a une probabilité élevée de réalisaliochamp.

2.4.2 Critere de Zhang

Zhang et Gerbrands ont développé un nouveau critésealuation a la fois objectif,
quantitatif et général. Pour une telle procédusevaluation d’'un résultat de segmentation, les
trois conditions suivantes constituent les hypahéte base :

- Ce critére doit étre général, c'est-a-dire qu'it étre valable pour toutes les techniques de
segmentation. Ainsi, aucun paramétre ou propri&igatithme particulier ne doit étre
utilisé, ce qui évite I'introduction de biais darestains cas,

- Ce critere doit utiliser des criteres quantitatéds objectifs pour I'évaluation des
performances,

- les images utilisées doivent étre reproductiblestqas les utilisateurs potentiels d’un tel
critere.

Trois étapes sont alors nécessaires pour I'évaluatun résultat de segmentation :
1. la premiére consiste a générer des images deytebEtiques,
2. la deuxieme est une procédure d’'analyse se détardamme suit :
- 'algorithme de segmentation est appliqué a lima
- les caractéristiques désirées des objets prédanss'image sont mesurées.
3. enfin, la troisiéme correspond a I'évaluation defggmances de l'algorithme.
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2.5 Conclusion

Ce présent chapitre rassemble I'état de I'art étadwhcernant les différents criteres
d’évaluation, dits aussi indicateurs de performangce puissent exister dans la littérature. Nous
avons pu constater que les criteres d'évaluatigersisés consistent pour la plupart en une
mesure de distance entre une référence et unatdeltsegmentation, tandis qu'une évaluation
non supervisée consiste en général a calculertdastigues sur les éléments d'un résultat de
segmentation. Les criteres d’évaluation supervegrablent donner des résultats corrects, mais
sont tres contraignants en terme de moyens a fopmir mener I'évaluation. Les critéres
d’évaluation non supervisée semblent plus intérésgzar ils sont moins contraignants en terme
d’utilisation.

Dans ce mémoire nous avons classifié ces diffémmiteres de maniere assez explicite
dans le but de faciliter la tdche a I'opérateur egti dans le besoin d’évaluer le résultat d’'une
éventuelle segmentation. C’est notre cas puisques noous sommes basées sur cette
classification pour faire le choix des criteres auoeis avons utilisés dans notre approche pour
concevoir le systeme de segmentation automatiqlest Ce que nous allons détailler dans le
prochain chapitre.



Chapitre 3

Implémentation de La
Segmentation Automatique

"Le savant n'est pas I'homme qui fournit
les vraies réponses; c'est celui qui pose
les vraies questions."

Claude Lévi-Strauss

3.1 Introduction

Comme nous l'avons déja évoqué, I'étape de segtmamtast assez importante dans la
chaine du traitement d’images. C’est la raison daguelle nous cherchons a optimiser le
traitement c'est-a-dire la segmentation afin déopmer le diagnostic qui découle du résultat de
la segmentation. De la I'évaluation du résultatalsegmentation est devenue une étape aussi
importante dans le déroulement du traitement d'esafpans ce chapitre, nous présentons notre
travail de recherche qui consiste a établir unésgetautomatique de segmentation des images
cytologiques basé sur I'évaluation du résultataledgmentation. Notre persévérance a abouti a
proposer deux systemes de segmentation automatigee nous allons détailler dans le
paragraphe (8.5). Le prochain paragraphe résume notre démachi@gon de concevoir ces
deux systemes. Le paragraph&.8 présente la méthode de segmentation que nawss a
utilisée pour notre application. Quant au parageafd.4), il présente les criteres d'évaluation
gue nous avons utilisés et récapitule leurs dédimst

3.2 Etude de cas

Nous rappelons que le but de notre étude est deedame bonne segmentation des
images cytologigues. Cependant une segmentatiote dgpe d'images est dite bonne si elle
arrive a distinguer les cellules du cytoplasme wetsade leurs noyaux. Au départ nous avons
pensé a fournir une qualification et une entieralé@tion du résultat de la segmentation et dire
gu’elle est bonne ou mauvaise afin de I'accepted®la refuser. Par la suite, notre réflexion a
été conduite & améliorer le résultat de la segrtienteen mettant en place un systéeme
automatique ou semi-automatique selon la possitpldur régler efficacement et en temps réel

les défaillances de la segmentation.
Pour cela, nous proposons deux approches. La pe@pproche consiste a réaliser un

systéme automatique qui effectue plusieurs segtiemsade I'image initiale pour de différentes
valeurs des parametres d'action. Ces parametretiaticsont par définitions les parametres qui

53
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agissent sur la méthode de segmentation utilisédeilis les différees images résults de la
segmentation, le systéraetomatique en choisit la meillel et la fournit en sort.

Comme deuxieme approcheos efforts ont abouti a mettre eruve un systeme
automatique qui a poubut d’améliorer le résultat de la segmentaten agissant sur Il
parametres d’action de la méthode de segmentatibsée et cela selonds indicateurs d
performanceyui ne sont autres que des criteres d’évaluatiqqui servenbien sdra I'évaluer. A
partir de ces criteres le systeme passe par undtemt basé sur des regles floues pour donn
sortie de ce contréleur daouvelles valeurs des paramétres d'action de lahadét de
segmentation utiliséé.e systéeme continue la correction de la sentation jusqu’a obtentiore
la meilleure segmentationCette décision est prise suivant l'indication de#téres de
performance.

3.3 Etapes de la procédure de la segmentation

Au départ etafin d’effectuer un prétraiteme de I'image originale nous appliquons
filtre personnalis@vec le masque suivi :

121]
h==—1[1 0 1
011 2 1

Il est a mentionner que notre choix a été portéspiusieurs essais avec de différ
masques de filtrage. Cedit que notre choix a €é purement expérimental, du moins en ce
concerne les images cytologigue

Par la suite nous progéns a une étape de segmentatAu départ nous avons utili
l'algorithme de classificatiohe FuzzyC-Means FCM) dit aussi leC-Moyenne-Floues [27].
Mais le résultat a donné parfois trop de clas(Fig 3.1) dont certaines peuvent bien €
fusionnées. Pour la fusion des classes nous ¢ensé a appliquer la méthodiagglomératior
(algorithme decompactness et d'isolati) proposé par Lambert et Grecu [2§,29ais le résultat
de cette approche pour notre applicai(Fig 3.2) ria pas forcément donné la meilleure fus
des classes de I'image classifiée. Par la suits awans eu l'idée de faire fusionner les cla
qui se rapprochent dans leurs attributs cas moyennes, et ceci a donnérdeilleursrésultats
(Fig 3.3).

Fig 3.1. Exemple du résultat de la classification FCM.

Fig 3.2. Fusion des classiselon le processus d’agglomération de Lan-Grecu.
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Aprés la classification nous appliquons l'algorithrd’étiquetage en régions conne
afin de donner des étiquettou "labels" aux différentes régions et d¢, séparer les régions
appartenant a la ménatass (Fig 3.4) Apres avoir effectué un étiquetage des rentes régions
nous proceédons a walcul d¢ leurs tailles, afin d’éliminer les régions detitestailles. Il est &
noter que d définition d’unerégion de taille ‘petite’ doit étrehoisie avec so, vu qu’'un choix
plus ou moinggrand peut éliminer la région du noyau, ce ce doitsurtout pastre fait. En
méme tempsous avons procédél’élimination des effets de bord éventuellement présents
l'image segmentée. Le résultat de cette étapdestté sur la figureFig 3.5).

Fig3.3. Fusion deglasses selon I'attribut coule

Fig 3.4. Etiquetage de I'image classifiée.

Fig 3.5. Suppression des petites régi et des effets de bodhns I'image segment.

A partir de I'image segmentée en rées nous effectuons une étape de détectiol
contours Fig 3.6) afin de pouvoir l'utiliser pour le calcul des crigg d’évaluation de |
segmentation contourgour récapituler nous pouvons dire qu&tape de la segmentati
régionscomporte les quatre phases suive :

Classification paFCM,

Fusion des class:

Etiquetage

Suppression des petites régi et les effets de bord.

La figure fig 3.7)résume les différentes étapes de la segmentatiigsé@tdans notr
application. Toutes ces étapes vont étres explgjavec plus de détaildans la suite de ce
paragraphe.
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Fig 3.6. Détection de contours.

!

Filtrage I—>

| . v E
' a Classification :
Etiquetage . [
o M j par leFCM + |

A

fusion des classe

h 4

{
Détection de o e
contours

Suppression des
petites régions et
des effets de bord

Fig 3.7. Etapes de la procédure d segmentation utilisé

Dans les deux paragraphes qui suivent, nous poisergn détail la méthode
classification paFCM ainsi quel’opération d’étiquetage

3.3.1 Classification par 'algorithme du Fuzzy-C-Means (FCM)

L'algorithme du Fuzzyc-Means ou encore désMoyennes-Foues est une technique
classification, qui a été introde par J. C. Bezdek [18t qui a été souvent utilisée dans
différents domaines.

Comme dans [47 a notre tour ous avons adapté cet algorithméa&lassification de
images plus précisément les images cou. Notre démarche vise assigner a chaque pixel
'image un degré d’appartenance flou (compris €0 et1) pourchacune des classes de ce

de gravitéC;. Le calcul du degré d’appartenanse base sula caractéristique couleur d
différents pixels.

Aprés avoir effectué une premiére classificatiatiale, I'algorithme du FCM adapté a
I'image couleurcherche a classer au mieux les pixels de 'imageditérentes classes et cela
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se basant sur la logique floue. Par définitior;d@1 est considéré comme étant un algorithme de
classification floue non-supervisée. Issu de l'dlhme de<L-moyennes-meany, il introduit

la notion d’ensemble flou dans la définition desssks : chaque point de I'ensemble des données
appartient a chacune des classes avec un cergid, @& toutes les classes sont caractérisées par
leur centre de gravité. Comme les autres algorishaieeclassification non supervisée, il utilise un
critere de minimisation des distances intra-clag$efe maximisation des distances inter-classe,
mais il donne un certain degré d’appartenance quehalasse pour chaque pixel. Cet algorithme
nécessite la connaissance préalable du nombreasigesl et génére les classes par un processus
itératif en minimisant une fonction objectif. Ainsi permet d'obtenir une partition floue de
Iimage en donnant a chaque pixel un degré d'agmuemte (compris entfeet1) a une classe
donnée. Ce degré d’appartenance est calculé a grarte formule qui utilise I'indice floen. La
classe a laquelle est associé un pixel est cefieldalegré d’appartenance sera le plus éleve.

Les principales étapes de I'algorithme FuZzjeans sont :

1. La fixation arbitraire d’'une matrice d’appartenandes pixels de I'image, de telle
facon que :
l-czluij = 1, V] = 1,...,7’1

2. Le calcul des centroides des classes selon laifersmivante :

n
X Wi X
Ci=~m

..m
j=1Uij

3. Le réajustement de la matrice d’appartenance suiggosition des centroides avec :

1

Zizl(ﬂ>2/(m_1)

ul-j =

et arréter I'algorithme si la fonction de dissimilé est inférieure a un certain seuil prédéfini,

4. Calcul du critére de minimisation qui est la mirsation de la fonction de dissimilarité
J, et retour a I'étape 2 s'il y a non convergengeritere.

2
](Ur Cll CZI eny CC) = f:l]i = f:l Z;’lzluijmdl'j

Nous précisons que :
u;; est le degrés d’appartenace du pixel i a la clagsenpris entre 0 et 1,
¢; est le controide de la classe i, . .
d;; est la distance euclidienne entreifé*centroide et 1™ pixel,
m est I'exposant flou.

Par conséquent nous avons deux parametres d’aldiolombre de class@sclasses et
I'exposant floum, qui ont un comportement, par titre de rappel, mensuit :

Une valeur importante du nombre de classes doneesunsegmentation, et une
valeur plus petite que le nécessaire donne unessgmentation.
- Plusm est grand plus on a de régions, et vice versa.

La figure fFig 3.8) représente quelques résultats donnés'glgorithme du Fuzzyc-
Means en fixantn a la valeur3.4 et faisant varier le nombre de classes {2 3,7}
respectivement de gauche a droite.
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@ :

Image originale Image classifiée pour Image classifiée pour Image classifiée pour
Nb. declasse = 2 Nb. declasse =3 Nb. declasse = 8

L]

& - || - ;
e »

Image originale Image classifiée pour Image classifiée pour Image classifiée pour
Nb. declasse =2 Nb. declasse =3 Nb. declasse =8

Image originale Image classifiée pour Image classifiée pour Image classifiée pour
Nb. declasse = 2 Nb. declasse = 3 Nb. declasse =8

Fig 3.8. L’influence du parametre "Nombre de classes" sgtdasification par
L'algorithme Fuzzy€-Means, poum = 1.5.

Tandis que la figureFg 3.9) illustre quelques résultats donnés pdfCl en fixant le
nombre de classes4aclasses pendant queprend les valeurs{2,4.7,7} respectivement de
gauche a droite. Ces deux figures montrent la tiani@u résultat de la segmentation en fonction
des parametres d’action considéreés.

3.3.2 Etiquetage

Le résultat de la segmentation en utilisant l'athone du Fuzzy€-Means est une
classification des différentes régions de l'image, qui peut nous donner deux régions non
connexes qui sont libellées de la méme classe goméme étiquette). Ceci peut préter a
confusion si par exemple dans l'image originaleshawons deux cellules a détecter alors que le
résultat de la classification détermine une sealkile. C’est pour cette raison que nous avons
procédé a une étape d’'étiquetage afin de difféeencis les objets existant dans I'image pouvant
avoir les mémes propriétés.

Pour cela, nous avons utilisé la méthode de I'étage en composantes connexes [2],
qui fait attribuer a tous les pixels d’'une compdsaconnexe une méme étiquette (c’est une
valeur entiere). Chague composante connexe estidkmtifiée par son étiquette.
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Image originale

Image classifiée pour
m=2

Image classifiée pour
m=4.7

Image classifiée pour
m=7

S

)

) A

Image originale

Fig 3.9.

Image classifiée pour
m=2

Image classifiée pour
m=2

Image classifiée pour
m=4.7

Image classifiée pour
m=4.7

Means, pour un Nombre de classes.

Image classifiée pour
m=7

Image classifiée pour

m=7

L'influence du paramétrem" sur la classificatiopar L'algorithme Fuzz-C-

L’algorithmed’étiqguetage en composantes connexes détectejEznces entre pixels et

définit I'étiquette du pixel en question en fonction ddesetes pixels voisir

La méthode la plus classique repose sur un baless@meentiel de I'image. On consids
pour chague pixet ses voisins déja trait : deux pixels pour la-connexité et uatre pixels pour
la 8-connexité. Ces pixels sont nommés les prédécesdex d’'un balayage ligne par ligne

'image (Fig 3.10).Dans notre application nouvons pris le8-connexité.

a

4-connexite

b|lc|d
a
8-connexitt

Fig 3.10. Les prédécesseurs du pixel traité dans I'étiquetagemposantes conney

Pour réduire a deux le nombre de balayage de lénihgstnécessail de construire une
table d’'équivalenc& qui permet de gérer les équivalences d'étiquetbesgparaissent lors ¢
parcours séquentiel. L’algorithme d’étiquetage emposantes connexes est donné comme
ou s représente un pixele coordonnée(i, j) :
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début
K:=1;
pouri:= 1aM faire
pouri:= 1aN faire
début
si (tous les prédécesseurs de A[s] = 0) alors
E[s]:=k; k:= k+1;
sinon
si tous les prédécesseurs de A[s] ont la méme étiquette alors
E[s]:=a
sinon
début
soit = min{T[E[sp]] | (sp € {ensemble des prédécesseurs de s}) et (E[sp] # 0)}
E[s]:= «a
pour chaque prédécesseur d’'étiquette [ telle que T[] # « faire
début
tant que T[B] # a faire
début
m:= T[B]; T[Bl:=a; B:= m;
fin
fin
fin
fin
fin
fin

A la fin du balayage de I'image, on actualise laleéd de maniére a ce gqu’'a tout indice
corresponde I'étiquette définitive de I'objet, déesncomme suit :

pour k:= 1 jusqu'a nombre maximum d’étiquettes utilisées faire
debut
m:= k,
tant que T[m] # k faire
m:= T[m];
Tlk]:= m;
fin

Le second balayage de I'image exploite la tablejdié@lence pour affecter a chaque
pixel la plus grande étiquette d’'une classe d'é&itps eéquivalentes.

Nous rappelons qu'aprés avoir appliqué lalgorithmigtiquetage en composantes
connexes, nous effectuons le calcul des airesitfésedtes régions afin d’en éliminer les régions
de petite taille. Aussi nous corrigerons les effetdord. Nous précisons aussi qu'a la fin de cette
étape, nous avons représenté son résultat pamage icouleur en faisant correspondre a chaque
étiquette une couleur de représentation.

3.3.3 Segmentation en contours

Pour pouvoir utiliser les criteres d’évaluation iédpour la segmentation contours, et
dans le but de fournir une quantification supplétaiea de la qualité de la segmentation obtenue,
nous avons pensé passer a une segmentation cpattamt du résultat de la segmentation région.

Comme premiére démarche, et a partir de 'imagensatge en régions, nous avons
tracé les contours des régions qui sont formégpiokets frontiéres de chaque région. Ce qui a
donné des contours d’'une épaisseur de deux pigeisne c’est montré sur la figurgig 3.11).
Pour remédier a cela, et pour chaque paire denggidjacentes, nous avons procédé de facon a
tracer la frontiere entre les deux régions par é@paisseur d’'un seul pixel. C’est une sorte
d’'opération d’'amincissement de contours. Le résdiacette correction est présenté sur la figure
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(Fig 3.12). Nous remargas que le résultaést meilleur puisque les conts ont une épaisseur
de un pixel.

Fig 3.12. Détection de contos selon notre méthoda'{"et derniére phas.

Aussi et omme toute démarche normanous avons appliqué les détecs de contour
classiquesfin de les comparer & notre méth. Il s’agit dudétecteur de contour de Canny
Sobel et de Prewitt2[1€]. Dans notre étude,oms avons apporté une modification a
détecteurs, en les appliquant sur les trois conmtesacouleursde I'espaceRVB séparément,
pour avoir une image contour qui est I'union degstimages contours résultantL’application
de ces méthodesr la méme image queexemple précédent est illustraar la figure Fig 3.13).

(a) (b) (c)
Fig 3.13. Détection de contos selon Canny (a), Sobel (@) Frewitt (c).

Par la suitenous avons comparé notre méthode de détectionreuws avec les trois
autres.Les quatre méthodedonnent des résultats prochetssatisfaisants vu e les contours
fournis sont fermés et qelles re présentent de sur-détecti@ien que les résultats ces quatre
méthodes sont prochasous avons préféutiliser notre méthodeggarce que son résultat est |
significatifs et dépendirectemer durésultat de la segmentation en régiappliquée.

3.4 L’évaluation de la segmentation appliquée

Puisque dans notre travail nous avons appliqué segenentation en régions et
segmentdon en contours et dans le but de qualifier lesultéts de segmentations, nous a\
fait appel auxcritéres d’évaluatiorde la segmentation en régionsceiux d'évaluation dda
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segmentation en contours. D’abord nous avons pmogéaces criteres en guise de les appliquer
dans l'espace coule®VB. Puis nous les avons projetés aux différents espaouleur pour
étudier leur fiabilité et leur amélioration appert@ I'échéance. Par conséquent, toute une étude
bibliographique des espaces couleur a été faite galauler et mettre en ceuvre les critéres sous
les différents espaces couleur. Cependant nousomsapas donné suite a cette voix vu que
I'interprétation des résultats obtenus était dé&icamettre en place et parfois de comportement

variable.

Parmi les criteres d’évaluations programmés etemtés dans le chapitre 2, nous avons
choisi pour notre application les critéres indiqaés deux prochains paragraphes3(8.1 et
§ 3.4.2). Notre choix a été fait aprés un certain Inm@nd’essais et selon la signification des
différents criteres.

Nous rappelons que le principe de I'évaluation stipée est de qualifier le résultat de la
segmentation par rapport a une connaissance a guopeut bien étre exprimée en une Vérité
terrain ou des connaissances sur les objets afidenQuant a I'évaluation non supervisée, elle
consiste a évaluer le résultat de la segmentamis sine connaissance a priori sur I'image
désirée. Ce qui a fait que les critéres non supé&s\vie calculent a partir des propres informations
contenues dans l'image.

3.4.1 Evaluation du résultat de la segmentation en régions

Les critéres que nous utilisé dans notre travait ks suivants, et dont nous récapitulons
leurs différentes définitions :

3.4.1.1 Critéres supervisés

- Les deux critéres de Yasnoff :

Nous avons considéré deux criteres de Yasnoffagdiitsde :
2i=1(Cix = Crre)
?:1 Cik

YAS1(k) = 100 x

Ou : Y-, Cy représente le nombre total de pixels de la cl&sseCy, le nombre de
pixels correctement classés dans la classe
[Yi=1 Cril — Crae

YAS2(k) = 100 x
;'1:1 Yicy Cij — ity Ci

Ou : Y1, Cy; représente le nombre total de pixels étiquetés kve
Et (X7=12i=1Cij —Xi=1Ci) est le nombre de pixels de limage n'appartenant
pas a la clasde

Une bonne segmentation correspond a une valeldtAdé proche de) et deYAS2
proche del.

- Le critére de Vinet :

Nous rappellons la définition de la table de supsitpn:
T (Il ) ={card(Lin L) i = 1..NLj = 1..NL,/}

Ou card(Ll- n L]r.ef)est le nombre de pixels étiquetéansL en correspondance avec les
pixelsj dansL™/ .
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Le mécanisme a appliquer est le suivant :

1. On sélectionne dans le tableau les deux classenaqdinisentard(Li n L]T.ef),

2. Tous les éléments du tableau qui font partie digh& et de la colonne de la
cellule sélectionnée sont désélectionnés,
3. Tant qu'il reste des éléments, on retourne a lmgne étape.

Le critéere de Vinet est une mesure de dissimilalliteést donné, ave€ I'ensemble des
cellules sélectionnées, comme suit ;

VIN (IL, I, f) = card(l) — z card(L; n Lj.ef )

Cc
Pour une mauvaise segmentation le critere s’appraidl, et pour une bonne
segmentation il s’éloigne du Donc le critére de Vinet calcule le degré de nases détection.
Dans notre travail nous avons calculé le degréotméy détection. Nous avons pensé donner une
nouvelle formulation de ce critere comme suit :

VIN (I 1,,,) = z card(L; 0 L))

Cc
De la, nous avons constaté que : MIN s’approche dé, meilleure est la segmentation.
Pour la suite de ce document, nous avons gardénede critére de Vinet pour cette nouvelle
définition.

3.4.1.2 Critéres non supervisés

Nous avons adapté certains de ces criteres awesr@gileur. Les critéres de Liu et
de Borsotti sont a la base destinés pour les imamgsur. Cependant, il existe plusieurs niveaux
ou nous pourrons introduire la moyenne des troiarpatres, ce qui donne plus de champs a
exploiter. Dans notre travail et afin de donnersptie signification aux critéres, nous avons
préféré remplacer I'intensité "en niveau de gr&fuvent demandée dans la formule de calcul des
différents criteres) par la moyenne des trois isités couleur (rouge, vert et bleu). Nous
rappelons toujours que ces criteres n'utilisentyrasimage de référence dans leur calcul.

- L’uniformité de Levine et Nazif :

Une bonne segmentation correspond a une valetum&imité de Levine proche dke
Ce critére est donné par I'expression suivante :

NR .. 2
Z(i,j)ERk(gl(l']) - Z(m,n)ERk gi(m, n))

2
- 7 N .
k=1card(l) X ((i,n]r,l);l}%k(g,(l,])) (i%gl%k(g,(l,])))

LEV(I;) =1—

ou: NR estle nombre de régions,
A est I'aire de I'image donnée par le nombre delpigenstituant I'imagé,
Ryindique la région numérkg
9:(i,j) est I'intensité du pixel de coordonnéég)de I'image résultat.

Il est & rappeler que dans notre application neossasubstitué I'intensité en niveau
de gris par la moyenne des trois intensités couleur

- L’uniformité de Sahoo :

Plus ce critére est proche tlemeilleure est la segmentation. Il est donné corsuite
NR

SAH1(IR) = 2 Z (91 )) — Gr)?
k=1 (i,j)ERy
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Ou:gy = Aiz(i.j)ERk g:(i,j) est l'intensité moyenne de la régiBp, ouA4, l'aire de
k
la régionRy,.

La formule finale est donnée comme étant :

SAH1(Ig)

SAH2(Ig) =1 —
(Ix) .

Nous avons pri§ égal au produit de la taille de I'image par le noentbe régions.

- Le contraste de Levine et Nazif :

Le contraste global de Levine et Nazif est donndgpformule :

YiZiwr, CLEV2(Ry)

2551 WRk

CLEV3(Iy) =

Nous avons prigzg, €gal a I'aire de la régioRy.. Nous avons aussi :

CLEV2 = z Pr/r CLEV1(Rg, Ry)
RkEW(Ra)

. card(FRaan)
Ou * PRa/Ric = card(Fg,)

Ry, sur le périmétre de la régidy,.

est le rapport longueur de frontiere communeedt)jret

Et:CLEV1(R,R)) = M est le contraste entre deux régions adjacentes.
v TiI(R)+T1(R))

Pour une bonne segmentation le contraste de LeviNazif s'approche de 0.

- Le contraste de Zeboud;j :

Nous présentons :

Le contraste entre deux pixels x et y de I'imdgear :
lg:(x) — g:(¥)I

rgcl(gl (x)) -1

Cl(xry) =

le contraste intérieur par :
1
Cone(Ri) = 5= ) max{e;(x,),y € W) N Ry
k

X€ERg
le contraste extérieur par :
1
Cort(Ri) = ——— > max{e,(6,y),y € W),y & Ry}
card(FRk)

X€ERg

OU F, correspond a la frontiere de la regiyn

le contraste de la régidt), est donné par I'expression suivante avec
(Ri) € [0,1]:



Chapitre 3 : Implémentation de La Segmentation Auatiique 65

Cirt (R
1- e (R) SL0 < Cine(Ry) < Coxr(Ry)
C(Rk) = Cext(Rk)
Cext(Rk) si Cint(Rk) =0
0 sinon

Le contraste global de Zeboudj de I'image est dgrarda formule:

NR

1
CZEB(Iy) = ZZ A X C(Ry)
k=1

Une région bien segmentée posséde un contrasteumtéible et un contraste extérieur
sur la frontiére élevé, donc une valeur@®,) proche del. Donc une valeur déZEB(I)
proche de 1 correspond & une bonne segmentation.

- Le critére de Liu :

L’expression de ce critére est la suivante :

LIU(IR) =

1000 x card(]) Z /card(Rk

Oue, correspond a la somme des distances euclidiemes les vecteurs couleurs des
pixels de la régio®, dans I'image segmentée.

Une bonne segmentation correspond a une valelildproche de).

- Le critére de Borsotti :

Ce critere est formulé comme suit;

NR
BOR(Iy) = VNR Z

104 X card(I) ]

e? N <)((card(Rk))>2]

1+ log(card(Ry)) card(Ry)

Ou : x(card(Ry)) correspond au nombre de régions ayant une aite &gard(Ry).
Une bonne segmentation correspond a une valeRO&eproche de 0.

3.4.2 Evaluation du résultat de la segmentation en contours

Notons que pour cette classe, nous n'avons paséutids criteres de catégorie non
supervisés. C'est un choix proprement expérimental.

3.4.1.1 Critéres supervisés

- L’erreur de sur-détection :

L'erreur de sur-détection est définie comme étant ;
card(Iz) —card(Ir- N1
SUR(IF’Iref) — (F) (F ref)
card(Ig) — card (Iref)

Si:SUR =0 il n’y a pas de sur-segmentatignc L., et si :SUR = 1 on a:l — L.f C I.
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- L’erreur de sous-détection :

L'erreur de sous-détection est donnée par la famul

card (Ifg}l}F

card(Ifgf"

SOUS(Ip, Iyef) =

Si:S0US = 0iln"y a pas de sous-segmentatipnc I,..¢, et si :SOUS = 1 alorsly N L. = @.

- L’erreur de localisation :

L’erreur de localisation est donnée comme suit:

card ((Iref/F) U (IF/Tef))

LOC(IF'Iref) = card(l)

Si:LOC =0, il n"y a pas de mauvaise localisation de fraetd; = I,.f, et si:LOC = 1 alors
IF n Iref = @ etIF U Iref = I

- La distance L,:

Elle est donnée comme étant :
. g
. . . . q
Lq(ll’lz) = card(x) Z (911 @) - 9, (l:]))
(i,j)ex

Ougq € N* (le degré de cette distance). Dans notre apmitatbus avons prisg. = 3.

Une petite valeur de cette mesure est la conséguinge bonne segmentation.

3.5 Correction et automatisation de la segmentation

Automatiser la segmentation revient a établir untdde afin de fournir la meilleure
segmentation qui soit d’'une maniere automatiqueni@e nous lI'avons déja précisé nous avons
mis en ceuvre deux systemes automatiques de la s&dioe des images cytologique.

3.5.1 Premiere approche

Cette premiére approche consiste a réaliser uréragstautomatique qui effectue
plusieurs segmentations de I'image initiale pourddfrentes valeurs des paramétres d’action.
Ces parameétres d’action sont par définition lesap@tres qui agissent sur la méthode de
segmentation utilisée. Et depuis les différenteages résultats de la segmentation, le systeme
automatique en choisit la meilleure, et la fouenitsortie. Ceci est résumé sur la figurig 3.14).
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Calcql des Critéres
d’Evaluation

Calcul des Critéres
d’Evaluation
Prise de

Décision

Segmentation
avec# valeurs des
Parametres d’Actic

Calcql des Criteres
d’Evaluation

Fig 3.14. lllustration de la premiére approche de segmemtatigomatiqu.

L’'image exemple que nous avons pris pour notreiegipdn est illustrée sur la figu
(Fig 3.154a). Les images deFig 3.15-b) etFig 3.15¢€) représentent les deux images référe
(ou vérité terrain) nécessaires poévaluation supervisée de la segmentation appraxier et
approche contour respectivement. Elles représeles segmentations idéal

€

(a) (b) (c)
Fig 3.15. Image test de I'application (a) et ses deux imag&sence :b) régions, (c)
contours.

A partir de I'image originale, nous appliquons eatnéthode de segmentation en rég
et en contours expliquées dans le paragra§ 3.3). Nous recoraissons les paramétres d’act
et les paramétres de performances paramétres d'action sdes paramétres du FCM, c’es
dire:

- Le nombre de class:
- L’indice flou m.

Un choix d’'une grande valeddu parameétre "nombre de classpsovoque une présce
de plusieurs classes dans l'image classifiée et@aséquent un nombre relativement grani
nombre de régions dans I'image segmentée. Cecphijoe pas forcément qu'un choix d’'u
petite valeur du nombre de classes, donne un a¢sadilleur, puigu’un choix plus petit que |
nombre d'objets présents dans limage provoque wwoe-segmentatic (par exemple
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suppression du noyau dans I'image cytologique).nQaa deuxieme parametre d’'action, plus

est grand plus le degré d'appartenance des dit&epxels augmente, ce qui isole d'avantage les
pixels appartenant éventuellement a la méme claSsei peut provoquer une mauvaise
segmentation. Dans ce qui suit nous allons vaifllience de ces deux parametres sur le résultat
de la segmentation des images cytologiques cowdedngnc sur les critéres de performance.

1 Critére de Yasnoff
2"°M€ Critére de Yasnoff
Critére de Vine

Image référence "régions"”

.
Nbre de régions

Uniformité de Levine
Uniformité de sahoo
Contraste de Levine

oo Contraste de Zeboudj
Nbre de classes—p| *6 Image segmentée en régions Critere de Liu
m —p oA 5  Critere de Borsotti
C Erreur de sur-Détection
Image originale 1;//’ Erreur de sous-Détection

Erreur de localisation
’ 7 Distance deLg (g = 3)

Image segmentée en contours

Image référence "contours"

Fig 3.16. Processus de la segmentation et du calcul desesritie performance.
Les critéres de performance qui sont des crit€égastliation sont :

- Nombre de régions, —————>» Critére considéré comme non supervisé

- Premier critere de Yasnoff,

- Deuxiéme critére de Yasnoff, Critéres supervisés (segmentation en régions)
- Critére de Vinet,

- Uniformité de Levine et Nazif,
- Uniformité de Sahoo,

- Contraste de Levine et Nazif,
- Contraste de Zeboud,i,

- Critere de Liu,

- Critére de Borsaotti,

- Erreur de sur-détection,

- Erreur de sous détection,

- Erreur de localisation,

- DistancelLq pourq = 3.

> Critéres non supervisés (segmentation en régions)

> Critéres supervisés (segmentation en contours)
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Image 01, NC=2, m=1.% Image 02, NC=2, m=2 Image 03, NC=2, m=3. Image 04, NC=2, m=4 Image 05, NC=2, m=5.7

(r
.

Image 06 NC=3, m=1.5 Image 07 NC=3, m=2 Image 0§ NC=3, m=3.5 Image 09 NC=3, m=4 Image 10 NC=3, m=5.7

'

Imagell, NC=4, m=1.5 Imagel2, NC=4, m=2 Imagel3 NC=4, m=3.5 Imagel4, NC=4, m=4 Imagel5, NC=4, m=5.7

Imagel6 NC=6, m=1.5 Imagel8§ NC=6, m=3.5 Imagel9 NC=6, m=4 Image2Q NC=6, m=5.7

Image21 NC=8, m=1.5 Image22 NC=8, m=2 Image23 NC=8, m=3.5 Image24 NC=8, m=4 Image25 NC=8, m=5.7

Fig 3.17. Résultats de la segmentation en régions de l'inesfepour les valeurs des deux
parametres d’'actiolNC = {2,3,4,6,8}, m = {1.5,2,3.5,4,5.7}.

Nous rappelons que l'indication des différentseces de performance pour une bonne
segmentation est donnée comme suit:

- Nombre de régionsde petite valeur

- Premier critére de Yasnoffproche de 0

- Deuxiéme critere de Yasnofproche de 1
- Critere de Vinet proche de 1

- Uniformité de Levine et Nazifproche de 1
- Uniformité de Sahooproche de 1

- Contraste de levine et Naziproche de 0
- Contraste de Zeboudproche de 0

- Critére de Liu proche de 0

- Critére de Borsotti proche de 0

- Erreur de sur-détectiorproche de 0

- Erreur de sous détectioproche de

- Erreur de localisationproche de 0

- DistancelLq : proche de 0
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La figure Fig 3.1 schématise tout le processus effecpour I'évaluation de
segmentations lors d@pplication pour un choix approprié des paranmgtt@ction. Notons qu
le nombre de régions est consic comme un critere non supervisé puisque nous lellcals &
partir de I'image segmentée seulerr

T3 . O . 2.
S/ L/ s L
¢ f f -
4 é é ’ 4
Image 2€, NC=2, m=1.5 Image 27, NC=2, m=2 Image 28, NC=2, m=3.5 Image 28, NC=2, m=4 Image 3C, NC=2, m=5.7
C Ty Y C Ty T T
\n,/’/ " thﬂ/‘/ 4 i <zr_// ’ i <E,,_// ) Y. //
{ { { { ¢
K z z 2
Image 31 NC=3, m=1.5 Image 32 NC=3,m=2 Image 33 NC=3, m=3.5 Image 34 NC=3, m=4 Image35 NC=3, m=5.7
- = = -
3 F 7 Ty
,/ e Y
¢ { - { {
4 e ’ 7 s é
Image36 NC=4, m=1.5 Image37, NC=4, n=2 Image39 NC=4, m=4 Image4Q NC=4, m=5.7
E s L " . 4
b, /4/'"\ s ! ¢
¢ . e R ‘ ¢
B (ti“i‘z/} /
o - j ’ B © > 1] o
o o E = " = 5" ’
a ¢ o
Image41 NC=6, m=1.5 Image42 NC=6, n=2 Image43 NC=6, m=3.5 Image44 NC=6, m=4

Image46 NC=8, m=1.5 Image47, NC=8, n=2 Image48 NC=8, m=3.5 Image49 NC=8, m=4 Image5Q NC=8, m=5.7

Fig 3.18. Résultats de la segmentation en contours correaporadxdifférentsrésultats de
la segmentation en régions.

Pour de différentes valeurs de "Nombre de classésie 'm" nous effectuons |
segmentation en régions et en contours et nousuloaf les criteres de performar
correspondants. Nous avons : Nbre de classes {2,3,4,6,8}, etm = {1.5,2,3.5,4,5.7}.
Le choix de ces valeurs est effectué expérimement apres plusieurs essais (vu qut
segmentation est sensible aux paramétres d’actmmaniére a couvrir une grande majorité
segmentations.

Les résultats de la segmentation en régions s@septés sur la figurdsig 3.17). Les
critéres d’évaluatiortalculés pour chaque image "régions" résultat slustrés sur le tablee
(Tableau 1) pour les criteres supervisés et sur le tableTableau 3 pour le: critéres non
supervisés. Et les résultats de la segmentaticroetours sont présentés sur la figLFig 3.18).
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Les critéres d’évaluation supervisés calculés pbaque image "contours” résultat sont illustrés
sur le tableauTableau 2. Les diagrammes des figurdsd 3.19), Fig 3.20), Fig 3.21) et Fig
3.22) illustrent I'influence des deux parametresction sur les critéres de performance.

Nombre de Régions en fonction du nbre de classes

600
m=15
m=2
S00F m=35]
m=4
00k m=5.7 ||
300 1
200 b
100 b
0 — T T T T
2 3 4 5 & 7 B

MNombre de Classes

Mombre de Régions en fonction de l'indice flou m
T T T

600

500F

400 -

:
——NC=2
——NC=3
——nNC=4 ]
——MNC=6
——NC=8|]

2 25 3 35 4 45 5 5.5 6
L'Indice Flou m

Fig 3.19. Influence du Nombre de classes et de I'indice floaur le nombre de régions de
'image segmentée.

Lier Crit, de Yasnoff en fonction de lindice flou m
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Fig 3.20. Influence du Nombre de classes et de I'indice floaur les criteres supervisés de
I'évaluation de la segmentation en régions.
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Uriformité de Levine en fonction du nbre de dasses Uriformité de Levine en fonction de lindice flou m Uriformité de Sahoo en fonction du nbre de classes
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Fig 3.21. Influence du Nombre de classes et de I'indice floaur les criteres non
supervisés de I'évaluation de la segmentation giomé.
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Erreur de Sous-Détection en fonction du nbre de classes

Erreur de Seus-Détection en fonction de l'indice flou m

Erreur de Sur-cétection en fonction du nbre de dasses
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Fig 3.22. Influence du Nombre de classes et de I'indice floaur les criteres supervisés de
I'évaluation de la segmentation en contours.

Tableau 1. Calcul des critéres supervisés pour I'évaluation

Tableau 2. Calcul des critéres supervisés pour I'évaluatiotade

de la segmentation en régions. segmentation en contours.
Image Nbre m 1¢" crit. 2°m crit. Vinet Image | Nbre Emeurde | Erreurde | i ge Distance
résultat | Classes de Yasnoff de Yasnoff résultat | Classes | ™ déstggtsi;)n détségion Localisation Lq

; g 12-5 8-82’23 03)8889 0-%65(?37 26 2 15| 0.823529 0002677 _ 0.003797 _ 0.156008

: : 9639 27 2 2 | 0.723039] 0.002479  0.00346) _ 0.151285
3 2 35| 00361 00012 | 0.962F 28 2 35| 0.357843 0002177 _ 0.002668 _ 0.138607
4 2 4 0.0361 0.0013 0.9626 29 2 4 | 0328431 0.002218  0.002668 _ 0.138607
) 2 57] 0.0361 0.0020 0.961p 30 2 57| 0485294 0.003099  0.003757 _ 0.155456
? g 12-5 g-gggll 8-88%? 8'3253 31 3 15| 0.330882 0.002114| 0.002563 | 0.136844

: - 9629 32 3 2 | 0382353 0.0270f  0.003225  0.147743
8 3 35| 0.0361 0.0011 0.9628 33 3 35| 0433824 0.002298 _ 0.002887  0.142392
9 3 4 0.0361 0.0011 0.9628 34 3 4 | 0382353 0.002198  0.00271p _ 0.139530
10 3 5.7) 0.0361 0.0013 | 0.9626 35 3 57| 0328431 0.00221B _ 0.002668 _ 0.138607
11 4 15) 00358 0.0011 0.9631 36 4 15| 0674020 0.002548  0.003450  0.151236
12 4 2 0.0361 0.0011 0.9628 37 4 2 | 0382353 0.002198  0.00271p __ 0.139830
13 4 3.5| 0.0003 0.0023 | 0.9973 38 2 35| 0446078 0.003514  0.004118  0.160288
14 4 4 0.0002 0.3136 | 0.9973 39 4 4 | 0.519608] 0.00380D  0.004518 _ 0.165454
15 4 5.7) 0.0003 0.0026 | 0.9971 40 2 57| 0433824 0.002298 _ 0.002887 _ 0.142392
16 6 15] 0.0002 0.0200 | 0.9798 41 6 15| 0.892157 0012438 0013630  0.238925
17 6 2 | 0.000134 0.0202 0.9798 42 6 2 | 0.909314] 0012768 0.013987 __ 0.240940
18 6 3.5) 0.000786 0.0025 | 0.6863 43 6 35| 0916667 0.007504  0.008745 _ 0.206024
19 6 4 0.0002 0.0245 0.975p 44 6 4 | 0.916667| 0.01746] 0018694  0.265400
20 6 57| 0.0015 0.0013 0.9971 45 6 57| 0789216 0.057314  0.058318  0.387183
21 8 15] 0.000027 | 00324 | 0.9676 46 8 15| 0.698529 0017792 0018721  0.265526
22 8 2 | 0.000057 0.0228 0.9772 47 8 2 | 0659314 0107548  0.108297  0.476656
23 8 3.5) 0.0001 0.0332 | 0.9666 48 8 35| 0424029 0.10580B _ 0.106242 _ 0.473623
24 8 4 0.0005 0.0180 | 0.981p 49 8 4 | 0294118| 0.116103| 0.116346| 0.488184
25 8 5.7] 0.0049 0.0247 | 0.9706 50 8 57| 0943627 0032808  0.034045 _ 0.324107
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Tableau 3. Calcul des critéres non supervisés pour I'évalualimia segmentation en régions.

rgﬁﬁ; C'}la?srses m d’llé\lt(i)c;zz;?es U. Levine U. Sahoo C.Levine C.Zeboudj Liu Borsotti
1 2 15 8 0.9935 0.0521 0.0160| 0.0154x10 0.0003 0.0014
2 2 2 13 0.9956 0.6083 0.0162 0.0268%10| 0.0005 0.0017
3 2 3.5 9 0.9934 0.1966 0.0139 0.0189%10| 0.0004 0.0014
4 2 4 10 0.9940 0.3507 0.0099 0.0211%10| 0.0004 0.0015
5 2 5.7 13 0.9945 0.6198 0.0034 0.0257%10| 0.0005 0.0017
6 3 1.5 9 0.9934 0.1972 0.0201 0.0190%10| 0.0004 0.0014
7 3 2 13 0.9945 0.6182 0.0035 0.0258%10| 0.0005 0.0017
8 3 3.5 9 0.9934 0.1951 0.0141 0.0191%10] 0.0004 0.0014
9 3 4 9 0.9934 0.1958 0.0143 0.0192%10| 0.0004 0.0014
10 3 5.7 10 0.9940 0.3507 0.009¢ 0.0211%10] 0.0004 0.0015
11 4 1.5 13 0.9956 0.6104 0.0157 0.0259%10] 0.0005 0.0017
12 4 2 9 0.9934 0.1958 0.0143 0.0192%10| 0.0004 0.0014
13 4 3.5 15 0.9964 0.7245 0.0044 0.0319%10] 0.0004 0.0017
14 4 4 17 0.9998 0.9997 0.0050 0.0374x1d 0.0028 0.0093
15 4 5.7 16 0.9958 0.7565 0.0053 0.0343%10] 0.0006 0.0018
16 6 15 70 0.9982 0.9881 0.00154 0.1305%10] 0.0011 0.0035
17 6 2 68 0.9989 0.9872 0.001§ 0.1359%10[ 0.0011 0.0035
18 6 3.5 35 0.9964 0.7859 0.0028 0.8984x1d 0.0005 0.0018
19 6 4 99 0.9984 0.9939 0.0041 0.1813%10[ 0.0019 0.0042
20 6 5.7 259 0.9967 0.5603] 0.0052 0.0253%10/ 0.0004 0.0016
21 8 15 116 0.9989 0.9955] 0.0014 [ 0.2232x10 0.0014 0.0044
22 8 2 510 0.9986 0.9940 0.0023 0.1923%10] 0.0012 0.0042
23 8 3.5 428 0.9992 0.9967| 0.0027 0.2582%10/ 0.0016 0.0049
24 8 4 469 0.9982 0.9013 0.002§ 0.0551%10] 0.0005 0.0022
25 8 5.7 145 0.9981 0.9948| 0.002¢ 0.0907%10/ 0.0009 0.0009

En étudiant les quatre figures et les trois tablaflustrant I'influence des parametres
d’action sur les criteres d’évaluation, nous avogeré I'indication de chaque critere pour la
meilleure segmentation (indiquée sur les tableanxcaractére gras). En comparant cette
indication avec les images résultats de la segrientérig 3.17) et Fig 3.18) qui montrent de
fagon visuelle que la meilleure segmentation cpoad anNC = 4 etm = {3.5 ou 4}, nous
avons conclu que les criteres qui sont fiables sont

- Deuxiéme critere de Yasnofproche de 1
- Critére de Vinet proche de 1

- Uniformité de Levine et Nazifproche de 1
- Uniformité de Sahooproche de 1

La fiabilité des ces criteres est probablement féetype des images d'application,
cependant nous ne pouvons donner preuves d'explicat cette hypothése. Sachant que ces
résultats ont été pratiguement les mémes pour epitssiimages test, et ainsi pour la
généralisation de ce systeme de segmentation atlioimanous concluons que la meilleure
segmentation doit correspondre au maximum de chdewes quatre criteres.

3.5.2 Deuxieme approche

La premiére approche nous a permis d’avoir une ptégque sur le comportement des
indicateurs de performance selon les valeurs desrgdres d'action pour une application sur des
images cytologiques couleur. Nous proposons uneiéi®e approche, qui met en ceuvre un
systéme automatique qui a pour but d’amélioreéseiltat de la segmentation en agissant sur les
paramétres d'action de la méthode de segmentatiiséa et cela selon les indicateurs de
performance qui servent a I'évaluer. A partir de ceteres, le systeme passe par un contrdleur
basé sur des regles floues pour donner en sortieedeontréleur de nouvelles valeurs des
paramétres d’action de la méthode de segmentdiiiséa. Le systéme continue la correction de
la segmentation jusqu’a obtention de la meilleegnsentation. Ceci est illustré sur le schéma de
la figure Fig 3.23).
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Fig 3.23. Schéma général de la deuxiéme approche de la stgjinarautomatique.

Notamment nous donnons I'organigramme corresporgiaindétaille le processus de ce
deuxieme systeme de segmentation automatique sliguie Fig 3.24). A partir de I'image
originale (apres avoir effectué le filtrage) et dateurs initiales des parametres d’action, il suit
les différentes étapes données comme suit:

1. Appliquer I'algorithme de Classification Fuzzg-Means,

2. Effectuer un étiquetage suivi d’'une correction Bmiéant les petites régions et
aussi les effets de bord,

3. Calculer les criteres d’évaluation de la segmemtaten régions, de type
supervisé et non supervisé,

4. Effectuer une segmentation en contours,

5. Calculer les critéres supervisés d’évaluation deetanentation en contours,
6. Appliguer la commande floue qui compose le contnbfou,

7. Récupérer les nouvelles valeurs des parametresaiac

8. Ultiliser les criteres d’évaluation pour qualifier tésultat de la segmentation, si
elle est qualifiée de bonne on arréte le procesiusn retour a la premiére étape.

Le régulateur flou se base sur la théorie floueptiecipe de la théorie floue [17,18] est
de donner des degrés d'appartenance des pararaétres certaine classe. Par exemple dire
gu’un parameétre est grand a 30% et petit & 70%jeaude le qualifier comme étant petit.
Principalement, le controleur flou passe par trétmpes: la fuzzification des entrées,
I'application des regles floues et la défuzzifioatides sorties, comme montré sur la figuig (
3.25). La fuzzification consiste a donner a unetagge valeur de l'entrée un degré
d'appartenance aux différentes "classes”, en sanbasur la fonction d’appartenance du
parametre. La défuzzification est l'opération imeerde la fuzzification. Elle traduit
'appartenance du parametre aux classes en unervedelle en se basant sur la fonction

d’appartenance.
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Fig 3.24. Organigramme de la méthode appliquée de la deuxdégmenche de la
segmentation automatique.
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Nous avons pris comme entrées pour le controlewr dieux critéres de performances.
Nous avons pris deux criteres seulement et nomplpaspour ne pas compliquer la mise au point
du contrdleur flou vu la difficulté de prononcersd@gles floues qui est une tache tres délicate.
Cependant parmi les criteres ayant fait I'objetidduction de fiabilité pour la premiere méthode
de segmentation automatigue, nous en avons cheisi driteres d’'évaluation. Il s’agit de :
I'uniformité de Levine et I'uniformité de Sahoo. €koix est fait pour deux raisons :

- Suite a des essais expérimentaux.

- Nous avons préféré ne prendre que les criteres\ds@e pour ne pas étre amené a
définir une image vérité terrain pour chaque nouveaitement, ceci rend le systeme
entierement automatique. D’autant plus que le tales criteres supervisés est trés
sensible a la variation de I'image vérité terrain.

Nous avons ainsi défini les fonctions d’apparteeathes deux entrées qui sont illustrées
sur la figure Fig 3.26). nous procédons de méme pour la défindies fonctions d’appartenance
des sorties qui sont le nombre de classes etdénfioum, et qui sont représentées sur la figure
(Fig 3.27). Les classes des fonctions d'appartenart® chaque entrée sont:
{petit,moyen, grand, trés grand} et les classes des fonctions d’appartenance dricbales
deux sorties sont{petit, moyen, grand}.

—

Entrées Sorties

Fuzzification
Régles floues
défuzzification

—

Fig 3.25. Les trois étapes du contréleur flou.

Apres avoir effectué un certain nombre de testsa{g nous avons défini les regles
floues suivantes :

SI U.Levine est petit ET U.Sahoo est petit ALORS le Nombre de Classes est grand,

SI U.Levine est petit ET U.Sahoo est moyen ALORS le Nombre de Classes est moyen,

SI U.Levine est moyen ET U.Sahoo est petit ALORS le Nombre de Classes est moyen,

SI U.Levine est trés grand ET U.Sahoo est tres grand ALORS le Nombre de Classes est petit,

SI U.Levine est petit ET U.Sahoo est petit ALORS !'Indice Flou est grand,

SI U.Levine est petit ET U.Sahoo est moyen ALORS !'Indice Flou est grand,

SI U.Levine est moyen ET U.Sahoo est petit ALORS !'Indice Flou est grand,

SI U.Levine est trés grand ET U.Sahoo est trés grand ALORS l'Indice Flou est moyen.

Nous avons choisi les opérateursn et max pourles opérations ET et OU
respectivement. Ce choix est fait selon la fiabitie ces opérateurs qui est assez connue dans le
domaine de la théorie de la logique floue. Ces depg&rateurs ont été présentés dans le
paragraphe (8 1.4.3) du chapitre 1. Nous précigqaa®U lie les différentes régles floues.

La troisieme étape du contréleur flou, qui estdéudzification, est basée sur le calcul du
"centre de gravité" présenté dans (§ 1.4.7) duitreah
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Fonction d'appartenance de la Ligre Entrée: I'Uniformits de Lavine Fonction d'appartenance de la Zieme Entrée ; Funiformité de Sahoo

1 1
0.8 N 0.8 i
3 petit mayen arand y petit mayen grand trés
E 0.5 grand 4 E 0.6 grand 7
TE 04 A E 04 1
0.2 1 02 1
0 I 1 1 1 0 1 1 1 ! I
0.2 0 0.4 05 0.5 0.8 0.9 1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 1
L. Levine L. Sahoo
Fig 3.26. Les fonctions d’'appartenance des entrées du centrfibu
Fonction d'appartenance de la liére Sortie : le NMombre de Classes Fonction d'appartenance de la Zigme Sortie : 'Indice Flou m
1 1
petit maoyen grand 2 [retit maoyen arand
| Zosf ]
1 TE 04r b
02r 1 0zr b
0 . . . 0 1 | 1
3 35 4 45 55 & 2 25 35 4 45
MNC m
Fig 3.27. Les fonctionsd’appartenance des sorties du contrdleur

Pour des valeurs déC =2 etm = 1.5, nous effectuons une premiére segmenta
pour laguelle nous calculons les critéres de pexdoce. Ces critéres vont servir comme ent
pour le contrbleur flou guiournit en sortie, de nouvelles valeursNC et dem, afin d’'établir
une nouvelle segmentation. Le processus continul derte jusqu’a obtention d’une bor
segmentation définie par un degré de qualité quireslesdeux critéres de performance ntrée.
Nous avons décidé gqu'une bonne segmentation esthwbtlorsque I'uniformité de Levine
Nazif atteint ou dépasse une valeu : 0.996, c'est-a-dire :l{. Levine = 0.996).

Pour notre exemple d’application nous avons obtenuésultat de bonne segmenta
au bout de onze itérations avec les valeurs demmgdres d'actior: NC = 4, m = 3.8. Les
résultats de la segmentation finale sont représestéla figureFig 3.28).

K 4 ()

Fig 3.28. Résultats finaux de la deuxiéme apprcde I'exemple de te.
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3.6 Conclusion

Nous notons que le but de notre étude est d’asaumer bonne segmentation au
cytologiste. Vu que les images cytologiques diffiéries unes des autres selon leur contenu et
leur taille, nous étions amenés a automatiserp&ide segmentation. Nous sommes arrivés a
mettre au point deux systemes automatiques. Notpes la conception de nos systemes
automatiques a été faite de facon graduelle, dss®ssais effectués sur plusieurs images test qui
servent d'images d’expérimentation. Nous insistaunsle fait que chaque amélioration apportée
était un résultat de plusieurs essais expérimenthexprochain chapitre présente quelques
exemples d'application.

Aussi il est a noter que les méthodes de segmentati régions et en contours que nous
avons proposées, se sont montrées assez perfosmentent donné de bons résultats de
segmentation.
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Chapitre 4

Applications et Résultats

"Chaque progrés donne un nouvel espoir,
suspendu a la solution d'une nouvelle
difficulté. Le dossier n'est jamais clos."

Claude Lévi-Strauss

4.1 Introduction

Dans le présent chapitre nous présentons les alit@mrésultats obtenus pour les deux
méthodes mises en ceuvre de segmentation automatiues avons pris comme images
d’application les images cytologiques dans le leutldnner des images résultats de segmentation
appropriées a étre étudiées par le cytologistest@éebut principal de ce mémoire de magister.
Ceci va étre présenté tout au long du paragraphd.dg avec douze exemples d’'images
cytologiques.

Cependant rien ne nous empéche de tester ces raéthodd autres types d’'images, de
mesurer leur fiabilité dans le cas général et @al@ment proposer des corrections adéquates
des critéres des deux systemes automatiques éfahhs le paragraphe 483) nous en donnons
guelques exemples.

4.2 Premiere application : images cytologiques couleur

4.2.1 Acquisition des images cytologiques

L'acquisition des images cytologiques a été faite sein de I'équipe ‘Traitement
d'images et Reconnaissance de Formes’ du labagatdignal et Communications’ de I'Ecole
Nationale Polytechnique. Pour ce faire, nous avaitsappel au laboratoire de cytologie de
I'hépital Hassen Badi, service obstétrique, et gous a fourni les échantillons de frottis
cervicaux sur lamed=(g 4.1-a). Pour acquérir les images des cellutésgmtes sur ces lames
nous avons utilisé un microscope numeérique de 'typxic-B1 series” Fig 4.1-b). Pour chaque
prise et en premiére étape nous plagons la lanseliele microscope en utilisant I'objectif
‘ASC 4/0.1,160/0.17 (4)’ (Fig 4.1-c).Ce microscope est lié a un micro-ordinateur équipé
d’un logiciel adéquat pour I'acquisition des imadegy 4.1-d). Il s’agit de ‘Motic Images Plus
2.0’ (Fig 4.2) qui assure le réglage et le stockage idadje acquise. Une base de 369 images
cytologiques a été construite. Nous avons applipgeméthodes sur 106 images de cette base.
Parmi ces images nous allons présenter 12 exemipigsges.
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Fig 4.2. lllustration du logiciel d’acquisition d'images mascopiques ‘Motic Images Plaq)’.
4.2.2 Premiere approche

Nous présentons ici les résultats obtenus issugag@eplication du premier systéme
automatique sur douze exemples d’'images cytologigoaleurs acquises au sein du Laboratoire
Signal et Communication®our chague exemple nous présentons I'image segeentrégions
et celle segmentée en contours. Dans le le prear@mple, il s’agit de I'image que nous avons

présentée tout au long du chapitre précédEotitefois, nous précisons que nous avons testé
notre méthode sur 106 images.

Les résultats obtenus par cette approche applgwées douze images cytologiques sont
montrés sur les figure&ig 4.3) et Fig 4.4).
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Image 1 :

Image 2 :

Image 3 :

Image 4 :

Image 5 :

Image 6 : +

Fig 4.3. Résultats de I'application de la premiére appr : exemples de 11%"® & la6*™image.
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Image 7 :

Image 8 :

Image 9 :

Image 10 :

Image 11 :

Image 12 :
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Fig 4.4. Résultats de I'application de la premiére appr : exemples de 12°™a la12*™image.
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Ces figures montrent la cohérence des images sé@esemésultat avec les images
originales correspondantes, vu qu’elles font apparées cellules avec leurs noyaux. Ainsi ces
résultats sont considérablement bons et présamentertaine satisfaction.

Notons que la durée de I'application est pratiquamen moyenne de 1 heure 16 minutes
et 27 secondes. Moyennement 3 minutes 4 secondescpaque itération englobant I'étape de
segmentation (en régions et en contours) pluslteicdes quatorze critéres d’évaluation. En se
basant sur les quatre critéres seulement, le eofitatessus facteur temps est diminué. Précisons
aussi que la durée du traitement est fonction pe &t de la taille de I'image traitée.

4.2.3 Deuxieme approche

Pour cette approche nous reprenons les mémes irapgiquées au premier systeme,
dans le but de comparer les deux approches.

Les résultats obtenus pour cette approche appliguéées douze images cytologiques
sont montrés sur les figurdsig 4.5) et Fig 4.6).

Nous pouvons juger que les résultats obtenus sm@za bons. Mais en les comparant
avec les résultats de la premiére approche, cegtdinages résultats paraissent moins bonnes.
C’est en moyenne de deux images sur dolzg 4.5: image 3Fig 4.6: image 10), c'est-a-dire
16%. Pour remédier a cela, nous pensons a revoir fmittgnh de notre contréleur flou,
éventuellement au niveau des régles floues, dwererid’arrét ou encore des fonctions
d’appartenance des entrées et des sorties. Powgeltdle des images nous avons relevé un
pourcentage dg9% de performance du deuxieme systéme automatiqeeceén comparant ses

résultats aux résultats issus de la premiére approc

Nous notons qu’en moyenne sur tous les essaisgagglisur les 106 images prises, ce
processus a duré pratiquement et en moyenne 52ewi6 secondes.



86 Chapitre 4 Application: et Résultats

Image 1 :

Image 2 :

Image 3 :

Image 4 :

Image 5 :

Image 6 :

6iéme H

image.

Fig 4.5. Résultats de I'application de la deuxiéme appr : exemples de 24 la
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Image 7 :

Image 8 :

Image 9 :

Image 10 :

o, ®

Image 11 :

Image 12 :

[

Fig 4.6. Résultats de I'application de la deuxiéme appr : exemples de [7°™ & la12*™®
image.
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4.3 Deuxieme application : autres types d'images
Pour cette partie nous avons sept exempled'images représentatifs, il s'agit :

- Une image de Lena qui est une image de test ste, c’est une image coule

- Une image de Maisoqui est aussi une image de test standaalsc’est une image
a niveaux de gris.

- Une imagamédicalelRM, c’est une image a niveaux de gris.

- Une imagemédicalede chromosomes couleur (une métaphase).

- Une imagemédicaled’angiographie coronaire, appelée aussi caragraphie.

- Une image d'adre général gLest une image d’enfants, c’este image coulet

- Une image de peinture, nous avons pris I'imcouleur ded Mona Lia.

Les deux prochains paragraphes résument les rtasolitenus de I'application des de
approches sur les sept images.

4.3.1 Premiere approche

Les résultats du premier systéeme automatique présentés sur les figureFig 4.7) et

(Fig 4.8).

Image 13 :

Image 14 :

Image 15 :

Fig 4.7. Résultats de I'application de la premiére appr : exemples de [23°™ & la 15™
image.
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mage 16- a Hﬁx}&

Image 17 :

Image 18 :

Image 19 :

Fig 4.8. Résultats de I'application de la premiére appr : exemples de [16*™ & la 1™
image.

Qualifier le résultat de la segmentation pour giérénts types d'images est assez re
au but de I'application de chacune segmentationd’une part, et aussi de la qug, du type et
de la taille de 'image d’'une autre . Ceci demande évidemmelrdvis de I'expérimenté du
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domaine d’applicationmais a priol pour les deux images : I'image 14 etdesla figure(Fig 4.7)
nous pouvonaffirmer que les résultats sont bons ce qui n’astlp capour les autreimages. Il
est clairgue nous ne pouvons généraliser un seul systéemeqduype d’image

4.3.2 Deuxieme approche

Les résultats du premier systéeme automatique po@sentés sur les figureFig 4.7ig
4.9) et Fig 4.10).

Image 13 :

Image 14 :

Image 15 :

=%

Image 16 :
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3
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Fig 4.9. Résultats de l'application de la deuxiéme appr : exemples de 43°™a la 16™
image.
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Image 17 :

Image 18 :

Image 19 :

Fig 4.10.Résultats de I'application de la deuxiéme appr : exemples de [17°™ & la 1§™
image.

Egalement poucette deuxieme approchkes résultats sont relativement bons pour
deux images image ‘maisor et I'image/RM (image 14 et 15 deig 4.9).

Nous rappelons queotre méthode de segmentation s’appuie principalesen’attribut
couleur et quda construction des deux systemes a été baséeesuessais effectués sur i
images cytologiques coulelll est évident que pour amélioret généraliseles deux systémes
automatiques pour d’autres tsd’image, une étude expérimentale est ex

4.4 Conclusion et commentaires

Nous avons appligué nos deux systemes automatsureplusieurs images de tyj
cytologique et autre.d_majorité es résultats obtens®nt assez bon, surtout en ce qui conc
le but de notre travail c'e-a-dire les imagesytologiques. Cependant une amélioratiorleur
performance peut étre appce aux deux systemes en faisant une étude approfendimus le:
niveaux de construction ces systéemes, c'est-a-dira:méthode de segmentation, les crite
d’évaluation.et le contréleur flou pour de la deuxiéme apprc



92 Chapitre 4 : Applications et Résultats

Actuellement nous sommes en train de développelogitiel qui englobe plusieurs
taches de traitement d’'image, il s’agit de : lansegtation en régions et celle en contours que
nous avons élaborées, I'évaluation des deux appsodd segmentation et les deux systemes de

segmentation automatique.
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De plus en plus le traitement d’'images contribue nd@niere importante dans le
diagnostic médical notamment dans le domaine arafmathologique avec ses deux branches :
histologie et cytologie. Dans ce mémoire nous rerames orientés vers 'étude des images
cytologiques couleur dans le but d'alléger le tilada cytologiste qui consiste a détecter des
anomalies éventuellement présentes dans les cetlnldysées par le microscope.

C’est dans cette démarche que nous avons commanaegquérir la vue de ces cellules
sous formes d’'images afin de pouvoir les analysésetraiter par un programme de traitement
d’'images. Une fois que ces images ont été acquizes avons pensé a les simplifier en images
plus significatives et parlantes tout en gardantdrmation qu’elles apportent. Pour ce faire nous
avons appliqué une opération de segmentation qusiste a faire le partage de l'image
d’application pour repérer les objets qui sont gipalement présents dans I'image cytologique,
dans ce cas il s'agit du noyau et du cytoplasmehdeune des cellules présentes sur I'image.

La difficulté de cette opération réside dans leixliu type de segmentation, d’autant
plus qu’il s’agit d'images couleur. Au début nousmas essayé de transformer ces images en
images monochrome mais nous avons préféré gandarthation apportée par I'attribut couleur.
Nous avons appliqué une segmentation en régiosas |'algorithme de classification Fuzzy-
C-Means, que nous avons adapté pour recevoir eBeelitmage couleur, et sur I'algorithme
d’'étiquetage. Ces deux étapes constituent la sagtimmen régions. Aussi nous avons appliqué
une segmentation en contours faite a partir dealjenétiquetée.

Le résultat de la segmentation dépend des parasrdgréa méthode appliquée. Pour des
valeurs différentes de ces paramétres nous pouewod une bonne ou une mauvaise
segmentation. Donc il d’est avéré intéressant digvda qualité du résultat de la segmentation
dans le but de la valider ou de la rejeter avantadarésenter au médecin cytologiste. Pour ce
faire nous avons utilisé des critéres d’évaluatiédiés pour la segmentation région et contour.
Ces criteres sont soit supervisés soit non sugerliss criteres non supervisés se calculent a
partir de I'image résultat de la segmentation. @@arx criteres non supervisés nécessitent une
image de référence appelée vérité terrain afin aleuter I'écart entre les deux images et la
convergence de I'image résultat vers la segmentédieale.

L’évaluation de la segmentation nous permet de qlie le résultat d’'une segmentation
est bon ou mauvais. Cela nous a poussé a cheechwilleur résultat que nous pouvons obtenir
pour une méthode spécifique. Ce qui a donné lidEmtomatiser la segmentation. Notre
persévérance a abouti a concevoir deux systemesatijues. Le premier, travaillant en boucle
ouverte, choisit parmi plusieurs segmentationliésla meilleure qui soit selon 'indication des
critéres d'évaluation sur la qualité de la segmeria Ces critéres d’évaluation sont aussi
appelés criteres de performance du systeme pusaguogsurent la performance de 'algorithme
de segmentation. Le deuxieme systéme automatiqugee@n boucle fermée et en temps réel le
résultat de la segmentation, toujours selon l'iatlan des critéres de performance en agissant sur
les parameétres d’action. Il est basé sur la commdlodie, une nouvelle théorie de contréle qui
s’est montrée assez fiable dans la discipline aatiopne.
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La couleur étant un attribut important présent damsge couleur, nous avons essayé
d'utiliser différentes maniéres pour exploiter {ormation apportée par cet attribut. Notons que
le long de notre travail nous avons appliqué ngsaghes dans I'espace couleur RVB ainsi que
dans d'autres types d'espace couleur. Cependameriirétation du comportement des critéres
d’évaluation de la segmentation calculés dans eegsigts espaces couleur, a été difficile a
concevoir ce qui n'a pas donné suite a cette démarc

Finalement, nous avons testé notre méthode suiephssimages cytologiques et aussi
sur d’autres types d’'images. Les résultats onsatiéfaisants dans I'ensemble. Et nous proposons
comme perspectives ['utilisation d'autres criterd®valuation, d'approfondir I'étude des
différents critéres appliqués sur d’autres typesplce couleur, de définir de facon crédible une
image Vérité terrain (image référence) car elltuarice considérablement le calcul des critéres
d’évaluation supervisée, de diminuer le temps deutat d’enrichir I'information sur plus
d'images tests afin de rendre les deux systemeasusqguius fiables. Notre principale perspective
est de concevoir un logiciel qui assure une interfanglobant tout le traitement établi, c'est-a-
dire : segmentation, évaluation et conception dasxdsystémes automatiques. Ce travail est
entamé et se poursuit positivement.

En résumé le travail de ce mémoire propose :

- Une méthode de segmentation en régions assez.fiable

- Une méthode de segmentation en contours tres aabére

- Des criteres d'évaluations de segmentation pourapproche région et pour une
approche contour.

- Deux systemes de segmentation automatique.

Ainsi il offre au cytologiste la meilleure segmatibn d’'une image cytologique. Gréace a
cette segmentation son travail de diagnostic grride de décision (qui peut aussi étre automatisé)
devient moins lourd, plus précis et relativemensphpide.
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