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RESUME

La premicre partie de ce travail décrit trois méthodes de segmentation d’images pour la
détection des défauts de soudures dans les radiogrammes. Un modéle probabiliste de contour
actif basé région est proposé. La modification du modeéle initial en utilisant des opérations de
séparation/fusion selon une métrique du contour améliore les résultats de la segmentation.
Une évaluation objective de quelques méthodes de seuillage basées sur les approches globale
et locale pour la détection des défauts est menée et discutée ou les méthodes locales sont les
plus efficaces. L’efficacit¢ du modele de mélange de gaussiennes généralisées est aussi
observée dans I’extraction des régions du défaut, du cordon de soudure et du métal de base.
Dans la deuxiéme partie du travail, I’approche de recherche d’image avec retour de pertinence
est utilisée pour la base des défauts ou un nouveau descripteur issu de la fusion des
descripteurs géométriques de forme et des descripteurs de Fourier génériques a amelioré les
taux de récupération.

Mots clés: Radiographie, défaut de soudure, segmentation d’images, contour actif basé
région, seuillage, modéle de mélange, descripteur de forme, recherche d’image par le
contenu

ABSTRACT

The first part of this work describes three methods of image segmentation to detect the weld
defects in radiograms. A probabilistic model of a region-based snake is proposed. The
modification of the initial model by using split and merge operation according to a contour
metric improves the segmentation results. An objective evaluation of some thresholding
methods based on global and local approaches for defect detection is carried out and
discussed, where the local methods are most effective. The efficiency of generalized Gaussian
mixture model is also observed in the extraction of defect, welding and base metal regions. In
the second part of the work, content-based image retrieval with relevance feedback is used for
the weld defect database where a new descriptor derived from merging of geometric
descriptor and generic Fourier descriptor has improved the retrieval scores.

Key words: Radiography, weld defect, image segmentation, snake based region, thresholding,
mixture model, shape descriptor, content-based image retrieval.
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Introduction générale

Introduction générale

Actuellement, toute installation industrielle moderne ne peut étre realisée sans le soudage, qui
offre des avantages incontestables aux assemblages soudés tels que : la légéreté, la tenue aux
sollicitations de service, la précision d’exécution et I’esthétique [1]. Néanmoins, I’opération de
soudage n’est pas toujours parfaite car les soudures réalisées peuvent présenter différents types
de défauts, souvent dus aux processus de fabrications, aux contraintes d’effort, a la fatigue, aux
changements environnementaux, au mauvais choix de la procédure de soudage, etc. C’est
pourquoi, I’opération de contrdle de soudure devient nécessaire.

On entend par le contréle non destructif (CND) tout examen de piéces ou d’assemblages
utilisant des méthodes, qui n’alterent pas leur structure, permettant ainsi leur utilisation
ultérieure [2]. Une des techniques utilisées dans le CND est la radiographie qui est largement
utilisée dans I’inspection de plusieurs types d’ouvrages soudés tels que les pipe-lines, les
chaudieres, les enceintes a pression, etc. Dans cette technique, on utilise les rayonnements X ou
gamma ou I’intensité de la radiation transmise a travers le joint soudé a examiner peut étre
détectée sur un film radiographique par le phénomene d’absorption différentielle. Les clichés
obtenus par radiographie sont examinés par des experts radiographes, dont le rble est de
détecter, identifier et quantifier des défauts éventuels et de les accepter ou les rejeter en se
référant aux normes et codes regissant le contrdle par radiographie (CR).

Ce travail est rendu particulierement sensible en raison de la faible dimension de certains
défauts (une fissure peut avoir une épaisseur inférieure a 200 #m), du mauvais contraste et de la
nature bruitée du film radiographique. Ajoutant a cela des considérations subjectives liées, par
exemple, a I’aptitude et I’expérience de I’interpréteur. L expert travaille donc souvent dans des
les limites du systeme visuel et c’est pourquoi, I’interprétation de la qualité de la soudure peut,
d’une maniere non négligeable, devenir subjective, fastidieuse, et parfois inconsistante, pouvant
ainsi compromettre les performances du contréle [3].

Il 'y a donc un besoin d’introduire des techniques d’analyse d’images numériques dans ce
domaine, ou I’information visuelle fournie par I’image d’un film d’un joint soudé est trés
complexe, compte tenu des raisons citées plus haut.

Sur le volet scientifique, 1’objectif de la thése consiste dans 1’utilisation de 1’approche
statistique d’analyse d’images, qui concernent habituellement des domaines tels que la
télédétection, I’imagerie médicale, 1’analyse des documents et la robotique, dans le domaine du
contréle non destructif des joints soudés par radiographie.

Par ailleurs, sur le volet professionnel, le but essentiel d’une partie du travail proposé est de
familiariser l'interpréteur a 1’utilisation de l’outil informatique a travers 1’analyse et la
recherche d’images dans le contrdle par radiographie, ce qui lui permettra de confronter les
résultats obtenus par I’interprétation humaine a ceux obtenus par ordinateur. Cet outil pourrait
étre utilisé par le personnel de contrdle sur site a I’intérieur de laboratoires mobiles.

Quant a I’aspect technologique, 1’avantage que confére les techniques de la vision par
ordinateur est qu’elles permettent a I’interprétation des films radiographiques d'étre
automatisée, diminuant l’intervention de 1’opérateur humain, rendant ainsi le systeme
d'inspection plus fiable, reproductible et plus rapide [4].
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Au point de vue économique, le systeme d'aide a la décision pour l'expertise de soudures
développé dans ce travail apporte un outil performant et moderne dans la fabrication et le suivi
des installations industrielles, ou une interprétation et correction rapide des défauts et des
problemes qui leur sont liés ont comme conséquence la diminution des co(ts de controle.

La connaissance parfaite de la géométrie des défauts de soudure est une étape indispensable
pour apprécier la qualité de la soudure. La segmentation d’images constitue un des problémes
les plus significatifs dans la recherche d’image par le contenu et dans la reconnaissance des
formes, parce que le résultat obtenu a I’issue de cette étape influe sur I’étape d’extraction de
caractéristiques et par conséquent, conditionne fortement la qualité finale de I’interprétation.
Malgré que les techniques de segmentation d’images ont fait I’objet d’un nombre considérable
d’articles et d’ouvrages scientifiques dans la littérature [5], le nombre de celles qui sont
appliquées au domaine du contrble de soudures par radiographie [6-22] reste réduit en le
comparant aux autres domaines tels que I’imagerie médicale, la télédétection, etc.

La difficulté a segmenter ce type d’images est di a la complexité structurelle des images
radiographiques et du contraste souvent insuffisant pour extraire la région d’intérét, sans aucune
connaissance a priori sur sa forme et sa localisation.

Généralement, les films de radiographie sont tres sombres, leur densité est assez grande. Apres
numérisation, les principales caractéristiques de nos images sont un faible contraste entre le
fond de I’image et les défauts de soudures qui possedent des contours flous et peu marqués, une
forte granularité due a la numérisation et aux types des films utilisés en radiographie
industrielle et une présence d’un gradient de fond de I’image, caractérisant la variation
d’épaisseur de la piéce controlée.

Apreés la sélection de la région d’intérét (ang. Region Of Interest (ROI)), si nécessaire, qui est la
région ou la présence d’imperfections est suspectée, une étape de prétraitement peut étre
appliquée consistant en I’amélioration de contraste et I’élimination du bruit [23] dont le but est
d’améliorer la visibilité de I’image d’entrée. Ceci permet a I’étape de détection de défaut de
mieux localiser et représenter chaque défaut dans I’image. Les films radiographiques que nous
avons numeérisés ont été extraits en majorité de la base des radiogrammes étalons de I’Institut
International de Soudure (11S). Quelques centaines de régions d’intérét représentant quatre
classes de défauts de soudures (fissure, manque de pénétration, soufflure et inclusion de solide)
sont extraites avec I’aide d’experts en radiographie.

Dans cette these, trois approches de segmentation seront proposées. La premiére approche sera
consacree au contour actif basé région utilisant un nouveau schéma de reparametrisation de la
B-spline en vue de détecter le défaut dans la ROI.

La deuxieme approche de segmentation utilisera le seuillage et ce, pour extraire le défaut de la
ROI. Apres seuillage, un post-traitement base sur la morphologie mathématique peut étre
appliqué dans le but d’extraire une seule région connexe représentant le défaut [24]. Quant a la
derniere approche, elle sera dédiée a la segmentation en plusieurs régions basée sur une
classification statistique des pixels utilisant les modeles de mélange dans le but d’extraire de
I’image totale du radiogramme les régions du defaut, du cordon de soudure et du metal de base.
Dans cette these, il est a noter que seuls les résultats issus du seuillage seront exploités dans les
étapes ultérieures a la segmentation. Les résultats issus de la segmentation par les modeéles
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déformables et les modéles de mélanges de lois statistiques pourront étre exploités dans des
travaux futurs dans le cadre de perspectives pour cette thése.

Apres la détection ou I’extraction du défaut, le probléme est alors d’interpréter sa forme. Il est
donc question de déterminer des descripteurs efficaces qui permettent de caractériser
efficacement ces régions de défauts pour qu’elles deviennent des éléments de classe facilement
identifiables. Cette étape consiste en 1’indexation visuelle de la base des défauts extraits, c’est-
a-dire la représentation des images de défauts sur la base de leurs caractéristiques de couleur, de
forme ou de texture. Du moment ou nos images sont issues d’un seuillage, seuls les
caractéristiques ou descripteurs de formes seront d’un intérét pour I’indexation.

La principale qualité d’un descripteur de forme est grande capacité de discrimination [25]. 1l est
aussi évident qu’un descripteur fiable doit étre d’abord invariant aux transformations
géométriques usuelles telles que la translation, la rotation et le changement d’échelle car en
radiographie industrielle, un défaut de soudure s’il existe, doit étre identifié comme tel en dépit
de sa position, son orientation ou sa taille [26].

L’intérét de [I’utilisation d’un descripteur basé sur des mesures de formes (compacité,
rectangularité, élongation, etc.) est qu’ils sont liés par une relation directe aux types de défauts
de soudures cités plus hauts. Zhang et Lu [27] ont proposé le descripteur de Fourier générique
(ang. Generic Fourier Descriptor (GFD)), connu pour son grand pouvoir discriminant,
particuliérement pour les formes pleines.

Plusieurs travaux ont été consacrés a la classification des défauts de soudures en radiographie
utilisant diverses approches (réseaux de neurones [9,26,28-31], machines a vecteurs de support
[32], logique floue [33,34], classification linéaire [35], systeme expert [34,36], algorithme
Espérance Maximisation (ang. Expectation Maximization (EM)) [37], etc.). Cependant, tous ces
classifieurs ont comme objectif de diviser la totalité de la base en classes dont chacune
correspond a un certain type de défaut; ce qui nécessite un temps d’exécution considérable
surtout, dans le cas de grandes bases d’images. En effet, la radiographie industrielle peut
produire une quantité énorme d’images. Il serait donc opportun d’utiliser la recherche d’images
par le contenu (ang. Content-based image retrieval (CBIR)) avec retour de pertinence (ang.
Relevance feedback (RF)) [39-48] dans ce domaine ou le sujet n’a presque pas été traité [38].
En outre, dans le CND, nous nous intéressons parfois a la recherche d’un certain type de défaut
qui peut étre nocif a tel ou tel composant industriel. Un CBIR est un processus pour trouver des
images semblables dans le contenu visuel a une requéte donnée a partir d’une base de données
d’images. Il est souvent réalisé par une comparaison des caractéristiques visuelles de bas-
niveau telles que la couleur, la forme ou la texture, extraites a partir des images elles-mémes
[43]. Bien qu’il existe un grand besoin de I’utilisateur pour une meilleure gestion des données
d’images dans divers, il y a une disparité importante entre les capacites des techniques de CBIR
et les besoins des utilisateurs [47]. Ce probleme s’appelle le fossé sémantique, un terme
employé pour exprimer I’anomalie entre les descripteurs de bas niveau qui peuvent étre
aisément extraits des images et les descriptions qui sont significatives pour les utilisateurs.
L’amélioration iterative du procéde de recherche par le retour de pertinence est I’un de
mécanismes pour réduire I’espace sémantique dans les technologies de CBIR en incluant
I’utilisateur dans la boucle de recherche [47].
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Le manuscrit de la thése est organisé de la maniére suivante :

La these sera composée de six (6) chapitres et deux (2) parties. Dans le chapitre 1, nous
donnerons un apergu sur le soudage, les défauts de soudure, le contréle non destructif par
radiographie et le systéme de vision dédié a la détection et I’identification des défauts.

La partie | qui traitera de la détection des défauts par les méthodes statistiques de segmentation
d’images sera composée de 3 chapitres :

Le chapitre 2 sera consacré a la méthode des contours actifs utilisant 1’approche probabiliste.
Dans ce chapitre, aprés avoir donné un état de ’art des méthodes de contours actifs existantes,
une nouvelle variante d’un contour actif probabiliste basé sur un algorithme de type de
division/fusion sera proposée. Dans le chapitre 3, neuf méthodes de seuillage basées sur les
statistiques des histogrammes 1D, 2D et le voisinage du pixel seront développées. Une
évaluation de ces méthodes de seuillage a ’aide de critéres supervisés et non supervisés sera
conduite sur un échantillon d’images de défauts. Les meilleures méthodes de seuillage retenues
seront suivies d’un post-traitement pour que 1’image binaire du défaut soit représentée par une
seule région connexe. Les images des défauts qui seront utilisées dans les étapes ultérieures
seront issues de ce chapitre. Le dernier chapitre (chapitre 4) de cette partie exposera la
segmentation d’images basée sur les modéles de mélanges de lois de probabilités. Dans cette
partie du manuscrit, nous avons proposé la loi gaussienne généralisée, connue pour sa
flexibilité, dans le modele de mélange, et dont les résultats de segmentation sont comparés avec
le modéle utilisant la loi normale simple. En général, cette méthode de segmentation permettra
de diviser I’image de radiographie de soudure en ses composantes principales a savoir : le
défaut, le cordon de soudure et le métal de base.

La partie Il de la these s’occupera de I’identification du défaut. A cet effet, deux chapitres lui
seront dédiés. Le chapitre 5 traitera de la description du défaut. Deux descripteurs de formes
seront utilisés, I’un contient quelques mesures géométriques et les deux premiers moments
invariants et ’autre n’est autre que le descripteur de Fourier générique. Enfin, le dernier
chapitre de cette partie et a la fois de cette thése montrera la faisabilité de I’approche recherche
d’image dans le domaine du CND par radiographie ou deux systeémes de recherche d’images
avec retour de pertinence (MindReader [39] et le modele de Rui [42]), utilisant les descripteurs
cités plus haut, seront appliqués sur la base des défauts de soudures. En outre, un nouveau
descripteur issu de la fusion des deux premiers sera testé par MindReader en vue 1’amélioration
des résultats de recherche.

On peut résumer le plan de la these par le diagramme en blocs suivant :

PARTIE I PARTIE Il

Chapitre 2

Chapitrel ——>| Chapitre 3 Chapitre5 |—>| Chapitre 6

Y

Chapitre 4
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Chapitre 1

Contrdle de soudure par radiographie et systeme de vision
par ordinateur

1.1 Contrdle non destructif par radiographie

1.1.1 Apercu sur le soudage, les défauts de soudures et le controle non destructif

La plupart des réalisations industrielles modernes ne peuvent se passer du soudage qui offre des
avantages incontestables aux assemblages soudés tels que : légéreté, tenue aux sollicitations de
service, précision d’exécution et esthétique [1]. Les soudures sont largement utilisées dans
beaucoup de secteurs tels que la pétrochimie, I’aéronaval, la construction automobile, les
réacteurs d’énergie nucléaire et I’électronique. Le soudage est un procédé qui consiste a assurer
la continuité métallique entre deux éléments a assembler, contrairement aux autres techniques
d’assemblage (boulonnage, rivetage, etc.). Le soudage permet d’assembler la quasi-totalité des
métaux, dans pratiquement toutes les positions et dans tous les milieux, tout en assurant une
bonne continuité de la matiere, une bonne transition des efforts, une bonne résistance et une
parfaite étanchéité. Les métaux et alliages s’y prétent particulierement bien, en raison de leur
pouvoir de diffusion élevé. Néanmoins, I’opération de soudage ne peut étre toujours parfaite et
peut produire des discontinuités et des imperfections dans les structures soudées. Ces
discontinuités sont en général inhérentes aux procédés de soudage. En fait, ils dépendent de
plusieurs facteurs: mauvaises exécutions (surcharge, pression, durée d’application, etc.),
qualité du métal de base et/ou du produit d’apport, propreté des régions a souder et choix du
procédé lui-méme. Une classification détaillée des défauts de soudures est décrite dans [49].
Quelques types de défauts sont récapitulés dans Fig. 1.1.

Par conséquent, 1’inspection des composants de soudage est une opération qui s’impose. On
utilise le terme contrdle non destructif (CND) pour désigner les méthodes principales
d’inspection qui permettent 1I’évaluation des soudures et des matériaux de soudage sans affecter
leur utilité. Dans le CND, une discontinuité est établie comme étant un défaut par une
spécification qui fixe le type et les dimensions des discontinuités qui sont inacceptables [50].
Chacune des méthodes de CND est spécifique et est destinée a mesurer certaines propriétés ou a
mettre en évidence certains types de défauts. Elles doivent donc étre choisies en fonction du
matériau examiné, I’anomalie que 1’on désire détecter, les avantages et les limitations de la
méthode d’inspection, les normes d’acceptation et le cott.

Les méthodes de contrdle non destructif utilisées couramment sont :

e Le contr6le visuel, qui ne doit pas étre oublié, est généralement pratiqué par le soudeur lui-
méme : linéarité et régularité du cordon de soudure, absence de surépaisseur ou de criques, de
caniveaux (manque de fusion du métal sur les bords de la soudure), bonne pénétration du métal
d’apport, etc.
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e Le contréle par ressuage utilisable pour la recherche des défauts débouchant en surface de
tous les métaux non poreux. Ce controle a besoin d’un liquide appelé « pénétrant » pour
s’infiltrer dans la discontinuité et d’un révélateur, souvent une poudre fine pour attirer le
pénétrant en dehors de la discontinuité, reproduisant sa forme et sa taille. Le pénétrant contient
soit un traceur rouge visible en lumiére naturelle, soit un traceur fluorescent pour examen en
lumiére ultraviolette.

e Le controle par magnétoscopie qui permet de déceler des défauts affleurant la surface mais
il est uniquement utilisable pour des matériaux ferromagnétiques. Sous 1’action d’un champ
magnétique, les particules magnétiques en suspension dans un liquide s’accumulent a 1’endroit
des défauts.

e Le contréle par ultrasons qui utilise des ondes élastiques a fréquence élevée, de 1’ordre du
Mégahertz, qui se propagent dans le milieu, grace a la mise en vibration élastique, autour de
leur position d’équilibre, des points matériels constituant le matériau.

Dans I’examen des soudures, on fait généralement appel aux ondes transversales qui vibrent
perpendiculairement au sens de leur propagation. Le contréle des soudures peut se faire, soit par
transmission (deux palpeurs séparés : un émetteur et un récepteur), soit par réflexion ou par
échos (un seul palpeur émetteur et récepteur).

e Le contréle d’étanchéité qui permet de déceler les fuites dues a des défauts de dimensions
microscopiques par mise sous pression ou en dépression du conteneur a contrdler au moyen
d’un gaz (hexafluorure de soufre, hélium, ammoniac, etc.) ou d’un liquide.

e Le contrdle par courant de Foucault est largement utilisé pour détecter les défauts de
surface. Cette méthode s’applique aux matériaux conducteurs d’€lectricit¢ uniquement.
Lorsqu’une bobine parcourue par un courant alternatif est approchée a la piece, des courants de
Foucault sont induits dans celle-ci par induction électromagnétique. L’amplitude des courants
de Foucault induits dépend, entre autres, de la présence des discontinuités dans la piece.

e Le contrble par radiographie s’effectue principalement avec les rayons X ou les rayons
gamma. Ces rayonnements ont la propriété¢ de pénétrer la maticre, d’étre plus ou moins atténués
selon la densité et I’épaisseur des matériaux traversés et de transporter une "image radiante" de
ces derniers, qui peut étre convertie en image visible sur un dispositif approprié : un film
radiographique (radiographie industrielle) ou un écran fluorescent (radioscopie industrielle).
Les sections suivantes seront consacrées a cette derniere methode. En effet, les images issues de
cette technique feront 1I’objet d’analyse dans les prochains chapitres.

1.1.2 Principe de la radiographie

La radiographie est un procédé d’examen de matériaux qui utilise les rayonnements ionisants
tels que les rayons X ou les rayons gamma. Ceci permet I’examen de I’intérieur des objets ou
des assemblages qui sont opaques a la lumiere. La radiographie est considérée comme une
méthode de contrdle non destructif puisque les objets qui sont examinés ne sont pas altérés par
I’essai et peuvent toujours étre utilisés quand I’essai est accompli. En traversant le matériau,
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une partie du rayonnement est absorbée ou transformée. La quantité d’absorption dépend de
I’épaisseur et la densité du matériau et du nombre atomique de I’atténuateur ou écran. Un
certain type de détecteurs tels que le film peut servir pour I’enregistrement des variations de
I’intensité du rayonnement incident sous forme d’images. Voici donc, les trois bases
essentielles dans la production d’une radiographie : une source de rayonnement des rayons X ou
gamma, I’objet a examiner et une cassette contenant le film.

La Figure 1.2 illustre les principaux éléments pour I’obtention d’un film radiographique. La
source de rayonnement peut étre un générateur de rayon X ou une capsule contenant le radio-
isotope approprié tel que le Cobalt-60 ou I’lridium-192. Certains rayonnements emis par la
source traversent 1’0bjet, certains sont absorbés par 1’objet, alors que d’autres sont diffusés
dans toutes les directions par 1’0bjet. La quantité de rayonnement atteignant le film dans la
cassette dépend d’un certain nombre de facteurs liés a la nature du matériau irradié et son
épaisseur. Supposons que l’objet examiné soit une piéce en acier renfermant une porosité
gazeuse. Il y a une réduction de I’épaisseur de 1’acier a I’endroit de la porosité. Par conséquent,
il y aura plus de rayonnement qui traversera 1’endroit en question par rapport au reste de la
piece. Une tache foncée correspondant a la position projetée de la bulle apparaitra sur le film
aprés qu’il soit développé. Les régions les plus foncées sur la radiographie représentent les
parties de I’objet les plus facilement pénétrées par le rayonnement, et vice versa.

Source de rayon X _— ?@

ou gamma

Rayonnement

Cordon de
soudure

Discontinuité

Film \

Fig. 1.2 Schéma représentatif du principe de la radiographie

Les rayons X et les rayons gamma possedent les propriétés principales suivantes [51]:
a. Ce sont des radiations électromagnétiques invisibles.

b. lls peuvent pénétrer dans la matiére.

c. lls sont absorbés par la matiere de maniére différentielle.

d. s produisent des effets photochimiques sur des émulsions photographiques.
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Les rayons X et les rayons gamma sont des ondes électromagnétiques de méme nature
physique. 1ls ont les mémes propriétés, mais ils n’ont pas la méme source de production. Les
rayons X sont générés par I’intermédiaire d’un appareillage électrique. Par contre, les rayons
gamma proviennent de la désintégration des noyaux atomiques d’éléments radioactifs.
L’energie des rayons gamma n’est pas réglable; elle dépend de la nature de la source
radioactive. L’intensité n’est pas réglable non plus, car il n’est pas possible de modifier le taux
de désintegration d’une matiere radioactive. Tout comme les rayons X, les rayons gamma sont
partiellement absorbés lorsqu’ils traversent un materiau, ce qui permet de les utiliser pour
obtenir une image radiographique.

1.1.3 Atténuation des rayons X et gamma

L’utilisation des rayons X et gamma en radiographie repose sur I’absorption différentielle. En
conséquence, il est important de comprendre comment les rayons X et gamma réagissent avec
la matiére. La Figure 1.3 montre le dispositif utilisé pour mettre en évidence le phénoméne
d’absorption de rayons par les matériaux.

Source | Détecteur

" o —0

0 X
Fig. 1.3 Dispositif expérimental pour étudier I’absorption

Un faisceau homogene des rayons X ou gamma d’intensité lo, traversant une épaisseur Ax d’un
matériau, subit une diminution d’intensité Al qui est proportionnelle a I’intensité du faisceau
incident et a I’épaisseur du corps absorbant, ce qui s’écrit sous la forme mathématique :

Al =—pu 1 AX (1.1)

ou w est une constante de proportionnalité et ou le signe moins est utilisé pour indiquer une
diminution d’intensité. Cette équation peut étre écrite sous la forme intégrée comme

| =1,exp (= %) (12)

lo : intensité de la radiation incidente

| :intensité de la radiation transmise

X : épaisseur du spécimen

M : coefficient lin€aire d’absorption pour le matériau
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Cette expression est la loi fondamentale régissant 1’absorption d’un faisceau homogene de
rayons X ou de rayons gamma.

Dans le dispositif décrit dans la Figure 1.3, si le détecteur est déplacé soit vers la droite, soit
vers la gauche, un maximum de lecture est obtenu quand le détecteur est placé en position
moyenne. En effet certains rayons X ou gamma émergent du corps absorbant suivant des
directions différentes de celles suivant lesquelles ils sont entrés. Cette radiation est appelée
radiation diffusée ou dispersée, et quand 1’échantillon d’essai a une épaisseur appréciable, la
radiation peut étre dispersée plus d’une fois. Le détecteur regoit la radiation dispersée aussi bien
que la radiation principale, et il ne peut distinguer les deux. Le coefficient d’absorption mesuré
est composé de deux parties, une absorption vraie et un coefficient de dispersion. L’absorption
vraie est caractérisée par la disparition des quantas des rayons X et le transfert de 1’énergie de
ceux-ci aux électrons du matériau. La radiation dispersée est caractérisée par un changement de
direction par rapport au faisceau principal. Elle consiste en une radiation modifiée et en une
radiation non-modifiée. La radiation modifiée subit une variation d’énergie, tandis que la
radiation non-modifiée ne subit aucun changement d’énergie.

Quatre processus d’interaction ont lieu quand des rayons X ou gamma traversent la
matiere dont la prépondérance dépend de 1’énergie du rayonnement incident et du matériau
irradié. Ces processus sont respectivement : la diffusion Rayleigh, I’effet photoélectrique, la
dispersion Compton et la production d’une paire d’électrons [51].

1.1.4 Application de la radiographie a I’examen des soudures

L’application de la radiographie industrielle qui nous intéresse dans ce travail est le contrdle
non destructif des joints soudés dont le but est de distinguer un défaut spécifique des autres
défauts dans I’image du film radiographique. Le contrble a pour but de mettre en évidence les
caractéristiques et les dimensions du défaut, c’est a dire déterminer la qualité ou 1’état d’un
matériau avec I’intention d’accepter ou de rejeter ce dernier [52]. Du point de vue industriel,
cela revient a déterminer si un matériau ou une piece répondra d’une facon satisfaisante a la
fonction qui lui sera demandée, permettant ainsi : 1’augmentation de la productivité et des
bénéfices, I’augmentation de la sécurité (éviter les accidents) et I’augmentation de la durée de
vie des installations (éviter le mauvais fonctionnement des équipements).

1.1.5 Mode opératoire de la radiographie par rayons X ou gamma

Une source d’émission de rayonnement est donc placée d’un coté de la piéce a contrdler et un
film radiographique est mis de 1’autre coté.

Plusieurs parametres vont intervenir dans la radiographie tels que le temps d’exposition de la
piéce aux rayonnements afin d’obtenir une bonne image.

La nature de 1’ouvrage a contréler ainsi que la norme ou code de référence vont imposer et
fixer certains paramétres, tels que la classe de films a utiliser, les dimensions de la source de
rayonnement, le flou géométrique, la densité du film, le contraste, etc.

10
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A partir de ces parameétres, le temps d’exposition est établi. La piece est ainsi irradiée. Le film
obtenu est développé et traité en chambre noire; une fois asséché, ce cliché est lu sur un
négatoscope et les résultats de cette interprétation sont consignés sur un rapport de controle.
Toutefois, 1’interprétation reste soumise aux recommandations du code ou la norme de
référence qui définira I’acceptabilité ou le refus de la piéce examinée.

La définition et I’illustration des différents paramétres intervenants dans le mode opératoire
d’une radiographie par rayons X ou gamma sont données dans Radiographie industrielle [53].

1.1.6 Considérations liées a la qualité de I’image radiographique

Le détecteur le plus souvent utilisé en radiographie industrielle est le film. La sensibilité élevee
a la radiation ionisante fournit d’excellents détails et sensibilités aux changements de densité
lors de la production des images des matériaux industriels. La qualité d’image est déterminée
par une combinaison des variables : contraste et définition radiographiques. Plusieurs variables
affectant le contraste et la définition radiographiques sont récapitulées ci-dessous :

1.1.6.1 Contraste radiographique

Le contraste est déterminé par les variables suivantes :
e Absorption différentielle dans le spécimen irradié
e Longueur d’onde du rayonnement primaire
e Diffusion ou rayonnement secondaire

Le contraste du film est déterminé par ce qui suit :
e Taille des grains ou le type du film.
e Composition chimique et concentration des produits de développement.
e Temps du développement.
e Température.
e Degré d’agitation mécanique.

Densité du film radiographique :

e Une densité plus élevée fournira un plus grand contraste.

e Les écrans de plomb dont les épaisseurs varient entre 0,1 et 0,4 mm réduiront I’effet des
radiations diffusées & des niveaux d’énergie inférieur a 150 kV. En plus, ils émettront
des électrons pour accroitre 1’exposition du film aux radiations ionisantes augmentant
ainsi, la densité de la radiographie.

e Les ecrans fluorescents ne fournissent aucun filtrage. Une fois exposés au rayonnement,
ils émettent des rayons lumineux auxquels le film est sensible. Il en résulte une
augmentation du contraste de I’image.

1.1.6.2 Définition radiographique

Les facteurs géométriques incluent ce qui suit :
e La taille de la tache focale, qui est le point d’origine du rayonnement, devrait étre
presque une source ponctuelle a la mesure du possible.

11
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e Ladistance entre la source et le film, devrait étre maintenue au minimum.

e Le spécimen et le film doivent étre en contact étroit.

e Les changements brusques de I’épaisseur du spécimen peuvent causer une déformation
sur le film.

e Le mouvement du spécimen pendant I’exposition produira une déformation sur la
radiographie.

Granulation de film :

e Lavitesse d’imprégnation du film édictera la définition de la radiographie.

e La longueur d’onde du rayonnement influencera la granulation apparente. Pendant que
la longueur d’onde diminue et la pénétration augmente, la granulation apparente du film
augmentera.

e Un temps de développement du film plus grand augmentera la granulation apparente de
la radiographie.

Le contraste et la définition sont des parameétres fondamentaux qui déterminent la qualité du
film radiographique. L’essentiel de la technique visant a obtenir une radiographie de qualité
satisfaisante se résume dans I’optimisation de ces deux facteurs et dans de le contréle de leur
incidence sur la détectabilité des défauts présents dans un matériau [54].

1.1.7 Interprétation des radiographies de soudures

En plus de la production des radiographies de haute qualité, le radiographe doit également étre
habile dans I’interprétation radiographique. L’interprétation des radiographies a lieu dans trois
étapes de base qui sont (1) détection, (2) interprétation et (3) évaluation. La capacité d’un
individu de détecter des discontinuités en radiographie est affectée par sa capacité de percevoir
avec une bonne résolution une forme spatiale dans une image et le niveau d’expérience pour
identifier les différents traits descriptifs dans 1’image. On énumére dans ce qui suit les
discontinuités examinées par radiographie dans le cadre de cette thése.

La porosité est le résultat de I’occlusion du gaz dans le métal lors de sa solidification. Les
porosités peuvent prendre plusieurs formes sur une radiographie, mais apparaissent souvent
comme des taches foncées ou des points ronds ou irréguliers. La porosité peut se produire seule,
en groupe ou alignée. Toute porosité est un vide dans le métal. Elle a donc une densité
radiographique plus grande que celle de son voisinage.

Fig. 1.4 Porosité

12
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Les inclusions de solide (exp. laitier, oxyde, etc.) sont des corps solides non metalliques
enfermés dans le métal de la soudure ou entre ce dernier et le métal de base. Dans une
radiographie, le noircissement et la forme asymétrique et biscornue dans la zone du joint soudé
sont indicatifs des inclusions de laitier.

Fig. 1.5 Inclusions de solide (laitier)

Le manque de pénétration se produit quand il y a un remplissage incomplet du fond de la
rainure de la soudure avec le métal de soudage. Elle est I’une des discontinuités de soudage les
plus répréhensibles. Le manque de pénétration produit une canalisation de contraintes ou une
fissure peut se propager. L’aspect sur une radiographie donne une zone foncée avec des bords
bien définis et rectilignes et qui est centrée sur la racine du joint soude.

Fig. 1.6 Manque de pénétration

La fissure qui peut étre détectée dans une radiographie est seulement celle qui se propage dans
une direction qui a produit une variation d’épaisseur, laquelle est parallele au faisceau du
rayonnement. Les fissures apparaissent comme des lignes irréguliéres quelconques et souvent
tres fines.

Fig. 1.7 Fissure

13
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1.2 Systeme de vision par ordinateur dédié a la radiographie
1.2.1 Introduction

Avec le progres qu’a connu la technologie de 1’ordinateur, on assiste actuellement a
I’émergence des techniques de traitement numérique des images qui sont appliqués dans divers
domaines tels que I’imagerie spatiale et la recherche biomédicale.

Néanmoins, ces dernieres années, ces techniques intéressent de plus en plus le domaine du
contréle non destructif par radiographie, ou les images des films radiographiques peuvent étre
numerisées et leur étre appliquées les techniques du traitement numérique des images et ce,
dans le but d’améliorer leur visibilité et d’en extraire les parameétres pertinents pour effectuer
une interprétation [55].

Plusieurs facteurs ont contribué au développement de la technologie du traitement d’image :

e La grande quantit¢é d’informations supportée par une image digitale dans une forme
compacte est facilement manipulable, le support d’implantation offert par 1’ordinateur pour
plusieurs techniques ne pouvant pas se traiter avec une technologie non digitale.

e Les performances atteintes par les systemes d’acquisition d’images et la croissance des
systemes informatiques, la tendance vers les composants rapides et moins colteux et la haute
densité de stockage de I’information digitale. Les possibilités nettement accrues des
systémes vidéo ont permis le traitement, la manipulation et I’affichage de grands volumes de
I’imagerie numérique.

o Les efforts mathématiques réalisés notamment dans le domaine du traitement numérique de
signal ont permis la mise au point d’algorithmes de calcul rapide rendant possible de
nombreuses opérations complexes sur les images.

Le traitement numérique des images recouvre I’ensemble des procédés d’amélioration et
d’extraction d’informations qualitative des images numériques, selon les utilisateurs et les
besoins requis, pour en donner, soit des nouvelles images ou bien des évaluations particulieres.
L’expert radiographe a pour role d’inspecter chaque film afin d’y détecter la présence
d’éventuels défauts qu’il doit alors identifier et mesurer. Ce travail est rendu particulierement
délicat du fait de la faible dimension de certains défauts (une fissure peut avoir une épaisseur
inférieure a 200 xm), du manque de contraste et du caractere bruité de I’'image du film.

L’expert travaille souvent aux limites du systeéme visuel ou la part de subjectivité dans les
mécanismes de détection et de mesure des défauts n’est pas négligeable.

L’emploi des techniques de traitement numérique d’image et de reconnaissance de formes a
pour but non seulement de détecter et d’identifier automatiquement les défauts mais aussi,
d’une part, d’offrir une meilleure visualisation de I’information et d’autre part de formaliser les
méthodes d’expertise radiographique afin de les rendre robustes et systématiques [52].

1.2.2 Schéma géneral du systéeme de vision des radiogrammes

La division d’un systéme de vision par ordinateur des images en trois principaux domaines est
la plus utilisée [56]. Ces domaines sont :
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a. Traitement bas-niveau,
b. Traitement niveau intermédiaire
c. Traitement haut-niveau.

Bien que ces subdivisions n’aient pas de frontieres définitives, elles font promouvoir un
fondement utile pour la catégorisation des divers processus qui sont des composantes inhérentes
d’un systeme autonome de vision par ordinateur.

TRAITEMENT NIVEAU INTERMEDIAIRE

i Extraction des E

1, Segmentation paramétres !

! et description !

i i

i i

! !
A 17 T S :
: e sl !
: Pre- R i :
H traitement i H !
i i BASE DE ! R . i
1 1 1 1

| ! | econn;a;ssance Risultat
Probléme 1 i CONNAISSANCES i interprétation | 1
a identifier | i i |
' | Acquisition i ! !
—* dimages [ | : !
1 i ! :
e ) e e e :
TRAITEMENT TRAITEMENT
BAS-NIVEAU HAUT-NIVEAU

Fig. 1.8 Description générale d’une chaine de vision par ordinateur

Fig. 1.8 illustre ces concepts avec un chevauchement des lignes en pointillés pour indiquer qu’il
n’y a pas de limites précises entre les différents processus.

Par exemple, le seuillage peut étre considéré comme un lissage (prétraitement) ou un outil de
segmentation et ce, selon I’application.

Le traitement bas-niveau se sert des fonctions qui peuvent étre considérées comme des
réactions automatiques, ne demandant aucune intelligence de la part du systeme de vision. On
considére 1’acquisition et le prétraitement de I’image comme des fonctions de bas-niveau.

Le niveau intermédiaire de traitement présente la tache d’extraction des caractéristiques dans
une image issue d’un traitement bas-niveau. Comme I’illustre la figure ci-dessus, le traitement
niveau intermédiaire renferme la segmentation et 1’extraction des traits descriptifs. Certaines
capacités pour un comportement intelligent sont conférées par des procédures de segmentation.
Par exemple, la fermeture de contours dans les images segmentées implique des outils plus
sophistiqués que pour 1’accomplissement de cette tiche. Ce qui n’est pas le cas pour les
traitements bas-niveau.

Enfin, le traitement haut-niveau implique la reconnaissance (dans notre application, il s’agit de
la recherche d’images) et I’interprétation. Ces deux processus ont une forte ressemblance qui
est généralement signifiée par le terme perception ou cognition intelligente. La majorité des
techniques utilisées dans les traitements bas-niveau et niveau intermédiaire renferme un
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ensemble de formulations théoriques bien définies. Cependant, les problémes de vision haut-
niveau concerne I’intégration d’information sémantique sur toute I’image a analyser (quel est le
but poursuivi ? de quelles connaissances a-t-on besoin ? par exemple) en se servant a la fois
d’une base de connaissances appropriées utilisant les techniques de I’intelligence artificielle et
du niveau inférieur pour, éventuellement, lui demander des compléments d’informations. Cela
implique I’existence d’une grande interaction entre ce niveau et le niveau intermédiaire [57].
Pour notre application, nous avons un systeme de vision par ordinateur dédié aux images des
films radiographiques, comportant les parties suivantes :

e Numérisation du film : Acquisition

e Amélioration de la visibilité de I’'image radiographique : Prétraitement

e Extraction de la zone du défaut : Segmentation et Post-traitement (si nécessaire).
e Indexation de la base des défauts : Extraction de caractéristiques.

e Identification des défauts : Classification / Recherche d’image par le contenu.

NUMERISATION ET
CAPTEUR > | SEGMENTATION ET

PRETRAITEMENT POST-TRAITEMENT

/

Y
EXTRACTION DE

CARACTERISTIQUES

A

INTERPRETATION

Fig. .17 Schéma du systéme de vision dédié aux films radiographiques

1.2.3 La numérisation des images radiographiques

La numérisation des films apres leur exposition aux radiations constitue la premiere étape pour
un traitement ultérieur. Elle consiste en la conversion des signaux analogiques en données
numériques positives comprises entre 0 et 255 (0 : noir, 255 : blanc et entre ces deux valeurs se
situent les différents niveaux de gris). Généralement, les films de radiographie sont trés
sombres, leur densité est assez grande, donc un scanner ordinaire ne peut donner un éclairage
suffisant a travers un radiogramme. Bien sir, des scanners spécialisés appropriés a prendre des
copies de haute qualité des radiogrammes existent, mais ils sont colteux. Pour nos images de
radiographie, nous avons utilisé un scanner AGFA Arcus Il, (800 dpi, 256 niveaux de gris).
Aprés numérisation, les principales caractéristiques de nos images sont :

a. Un faible contraste entre le fond de I’'image et les défauts de soudures. Ces derniers
posseédent des contours flous et peu marqués.

b. Une forte granularité due a la numérisation et aux types des films utilisés en radiographie
industrielle.

c. La présence d’un gradient du fond de I’image, caractérisant la variation d’épaisseur de la
piéce controlée.
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1.2.4 Prétraitement

Le prétraitement est un terme qui sert a designer les opérations sur des images au plus bas
niveau de traitement, I’entrée et la sortie sont toutes les deux des images en niveau de gris.

Le but du prétraitement est I’amélioration de la visibilité des images en supprimant les
déformations non desirées ou en augmentent les aspects de I’image utiles pour les traitements
ultérieurs. Pour les raisons évoquées dans la section précédente, il devient difficile, sinon
aléatoire de déceler, lors de la visualisation du radiogramme, la présence des petits défauts et
déterminer leurs grandeurs avec exactitude. C’est pourquoi, il est souvent nécessaire de
commencer par I’étape du prétraitement dans le but de réduire ou éliminer le bruit et ameéliorer
le contraste. Cette marche a suivre nous permet d’obtenir une image qui faciliterait plus tard
I’identification des défauts de soudure pouvant étre présents dans le joint soudé. Néanmoins, la
premiére tache dans le prétraitement de I’image est la sélection de la région ou le défaut de
soudure est susceptible d’étre trouvé, et qui peut étre faite d’une maniére interactive apres la
visualisation du film radiographique. Cette région est appelée région d’intérét.

1.2.4.1 Sélection interactive de la région d’intérét

En utilisant une évaluation interactive de la qualité du joint soudé, la premiére tache de
I’interpréteur en radiographie est de marquer ces parties de 1’image, ou ils suspectent la
présence d’imperfections. A cet effet, la région d’intérét (ROI) est une zone spécifique a
I’intérieur de I’image que nous voulons étudier d’une maniére plus profonde. Elle est mise en
évidence par la sélection de la partie de I’'image qui nous intéresse et sa séparation du reste de
celle-ci. Cela nous permet d’éviter de faire des traitements sur les parties inutiles de 1’image,
réduisant ainsi le temps de calcul. Le deuxieme avantage est de faire éviter aux traitements, se
basant sur les approches globales, d’utiliser les niveaux de gris des régions non pertinentes,
rendant ainsi les résultats des traitements utilisant ce type d’approche plus performants.

Région d’intérét

Fig. 1.18 Défaut de soudure et région d’intérét

Dans notre travail, I’intérét porte beaucoup plus sur I’interface entre la zone du joint soudé et la
zone du défaut. La limitation de I’image a cette région empéche la détection des faux défauts en
dehors de la soudure. Au cours de I’exécution des différentes taches édictées par la chaine de
vision, I’image considérée est en fait la région d’intérét de ’image en question.

17



Chapitre 1 Contr6le de soudure par radiographie et systéme de vision par ordinateur

1.2.4.2 Modeéle du bruit et filtrage

Toutes les images radiographiques obtenues dans les systemes d’imagerie a rayons X ou
gamma contiennent des fluctuations aléatoires dues aux statistiques de 1’absorption du quantum
de rayonnement. Ce bruit peut entraver la fiabilité de la détection de petites discontinuités. Dans
les images film-écran numérisées, d’autres sources dues au numériseur, la structure de 1’écran
fluorescent renforcateur et la granularité de 1’émulsion du film contribuent au bruit. La présence
de ce dernier donne a I’image un aspect tacheté, grenu, texturé ou neigeux. Pour la tacheture du
au rayonnement diffuse, il a été observé, que le processus de bruit fondamental est du a la
nature discréte des photons de rayons X dans un systéme d’imagerie et donc admet une
distribution de loi de Poisson ou de Gauss. Le bruit des grains du film peut étre modélisé par
une distribution Gaussienne de moyenne nulle. Le bruit de la radiographie, qui est une
combinaison des deux types précédents de bruit, peut étre considéré comme un bruit
multiplicatif ou signal-dépendant [13]. Dans certains travaux [58], les auteurs ont présenté une
approche de modélisation du bruit radiographique par des mélanges de Gaussiennes, ayant une
moyenne nulle et une variance variable, donnant une estimation du bruit de dispersion.

Donc, selon les caractéristiques du bruit radiographique, des filtres tels que les filtres gaussiens
les filtres de Kalman peuvent étre appliquées. Il est a noter aussi que I’image du film peut
présenter un bruit impulsif dont la cause est parfois I’attaque du film par les produits chimiques
contenus dans la solution de révélation. Dans ce cas, un filtre médian peut étre appliqué.

1.2.4.3 Rehaussement du contraste

Le but du rehaussement du contraste est d’améliorer la visibilité de I’image d’entrée, mettant en
valeur les régions du défaut. Ceci permet a 1’étape de 1’extraction du défaut de mieux trouver et
représenter chaque défaut dans 1’image.

Il existe une collection de techniques qui ont pour but d’améliorer 1’apparence des images
numériques ou les transformer en rendant leurs apparences meilleures pour les traitements qui
sont en aval. Il existe plusieurs techniques pour rehausser le contraste. Les techniques les plus
répandues utilisent le recadrage de dynamique et I’égalisation de 1’histogramme. Le recadrage
de dynamique est ’application d’une transformation dans le but est de redistribuer les niveaux
de gris de I’image afin de leur faire occuper une bande de valeurs plus large [23]. Cependant il
est bien reconnu que 1’utilisation des informations globale est souvent insuffisante pour obtenir
un bon rehaussement. Pour y remedier, des techniques de rehaussement adaptatives ont été
proposées dans cette application telles que celles basées sur : les propriétés statistiques de
I’image dont la moyenne et la variance [23], la mesure d’hétérogénéité [59,16], la morphologie
mathématique, etc.

1.2.5 Segmentation, extraction de caractéristiques et interprétation

Ces parties du systéme de vision dédie aux images radiographiques des défauts de soudures
feront 1’objet des prochains chapitres de cette thése. Des méthodes de segmentation d’images
basées sur des approches statistiques seront proposées dans le but de détecter le défaut de
soudure, s’il existe, dans le film radiographique. Plusieurs défauts représentant les quatre
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classes de défauts citées dans §I.1.7 seront extraits. L’extraction de caractéristiques sur ces
défauts constituera une base indexée sur laquelle un systéme de recherche d’images basée sur le
contenu sera utilisé dans le but d’accéder au défaut recherché. L’indexation et la recherche
d’image seront traitées dans la deuxiéme partie du manuscrit.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercgu sur le soudage, le contréle non destructif par
radiographie et les discontinuités les plus prépondérantes dans le soudage ainsi que la
description de I’apparence de quelques unes d’entre elles dans la radiographie industrielle.
Aussi, le schéma général du systeme de vision par ordinateur adopté pour la détection et
I’identification des défauts de soudures a été présenté.

Des opérations de prétraitement spécifiques aux images radiographiques ont été énumérées.
L’opération qui succéde a la numérisation du film est la sélection de la région d’intérét
représentant 1’endroit ou la présence du défaut est la plus probable. Viennent aprés les
opérations de rehaussement de contraste et de filtrage de bruit pour améliorer la visibilité de
I’image de la région du défaut. Cette étape est souvent préconisée pour augmenter I’efficacité
des méthodes de segmentation d’images, en particulier le seuillage.
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Un domaine de recherche important en vision artificielle est la segmentation d’image. Celle se
rapporte au processus de partitionnement d’une image numérique en plusieurs régions. Le but
de la segmentation est de simplifier et/ou changer la représentation d’une image en une entité
plus significative et plus facile a analyser [60]. Ceci est réalisé soit en divisant les images en
régions sémantiques contiglies, soit en extrayant un ou plusieurs objets spécifiques dans les
images, a I’exemple des défauts de soudures dans le cadre de notre application.

Le résultat de la segmentation d’images est un ensemble de régions qui recouvrent
collectivement I’image entiére, ou un ensemble de contours extraits a partir de 1’image. Chacun
des pixels dans une région sont similaires en ce qui concerne une certaine caractéristique ou
propriété calculée, comme la couleur, I’intensité, ou la texture. Les régions limitrophes sont
sensiblement différentes en ce qui concerne les mémes caractéristiques.

En d’autres termes, si | est une image composée de N sous-ensembles (4, I, ..., Ix) formant une
partition et P un prédicat d’uniformité, alors :

v(i, )iz LNl =4
V1., P(I,)=vrai;
v(i, j), 1, spatialement adjacenta Ij,P(Iiqu)z faux

La tache de segmentation d’image est, en général, trés difficile a réaliser puisque les images
naturelles sont diverses, complexes et la maniére de les percevoir varie selon les individus.
C’est pourquoi, plusieurs algorithmes et techniques sont développés dans ce domaine ou,
actuellement, des milliers de références bibliographiques sont dénombrés présentant des
centaines de méthodes. Puisqu’il n’y a aucune solution générale au probléme de segmentation
d’image, ces techniques doivent souvent tenir compte des spécificités de I’image a traiter
(richesse en texture d’orientations et d’échelles différentes, transitions floues entre régions,
etc.), du type d’indices visuels a extraire (contours, régions uniformes au sens de niveau de gris,
textures; points caractéristiques ; formes) ; de la nature du probléme a résoudre en aval de la
segmentation (reconnaissance des formes, interprétation, contréle de qualité, suivi automatique
d’objets, etc.) et des contraintes d’exploitation (complexité algorithmique, fonctionnement en
temps réel, contraintes matérielles liées au systémes d’acquisition, capacité de stockage, etc.)
[61]. De plus la segmentation d’image demeure un probleme mal posé au sens d’Hadamard a
cause de la non-unicité, de I’incertitude et de I’instabilité des solutions par rapport aux données
d’entrée. Dans beaucoup d’applications y compris la notre, les problemes liés a la segmentation
d’images sont souvent dus a un faible contraste, a des contours flous ou a des intensités trop
similaires aux objets avoisinants ce qui rend les contours des objets d’intérét difficiles a définir,
méme manuellement. Ces problemes doivent étre résolus avec le plus grand soin car le résultat
obtenu a I’issue de cette etape conditionne fortement la qualité finale de I’interprétation.

Parmi les informations pertinentes que peut nécessiter une analyse d’image radiographique,
nous trouvons les contours. De fagon simple le contour peut étre défini comme une grande
transition des niveaux de gris dans I’image. C’est ce que détectent les opérateurs de contours
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comme les filtres de Prewitt, Sobel, ou encore le gradient a I’exemple de la figure ci-dessous.
Dans cette image, les contours du défaut apparaissent mais pas seulement ceux la. Donc, ce
qu’on a fait : c’est extraire les contours d’une image mais dans le cas ou un objet appartenant a
une image doit étre isolé, la détection du contour par filtrage n’est plus suffisante car il s’ agit ici
d’extraire le contour de 1’objet [62]. En effet, sur quels criteres pouvons nous affirmer que tel
pixel appartient ou non au bord du défaut dans 1’image de la figure ci-dessous ? Les modéles
déformables sont une solution a ce type de problémes : en initialisant un contour dans 1’image
de fagon relativement grossiére, il est possible de le déformer de sorte qu’il se positionne sur les
bords de I’objet d’intérét.

Image en niveaux de gris Carte de contours gradient

Maintenant, si ces modeles déformables ou contours actifs exploitent uniquement 1’information
sur le contour, leur évolution vers les bords réels de 1’objet peut étre amoindrie ; ¢’est pourquoi,
tenir compte en plus de I’information sur la région dans un cadre statistique peut étre salutaire,
surtout pour les images a fort bruit et a faible contraste. Cela justifie notre option, dans le
chapitre 2, pour une méthode de contour actif basé région.

D’autre part, dans une ROI, I’apparence sombre du défaut de soudure par rapport au fond peut
étre exploitée pour justifier le choix de méthodes de seuillage, ou I’intensité du pixel peut étre
utilisée comme parametre distinctif. Ce choix a été matérialisé dans le chapitre 3, ou neuf
méthodes de seuillage issues d’approches différentes (regroupement (ang. clustering), entropie,
moments, spatialité, voisinage) ont été appliquées et évaluées sur les ROIs des radiogrammes
de soudures.

Dans un autre volet ou 1’on considére 1’image radiographique de la soudure dans sa totalité et
non pas une ROI, en plus de la connaissance parfaite de la géométrie du défaut, sa localisation
par rapport au cordon de soudure et au metal de base s’avere une étape indispensable pour
apprécier la qualité de la soudure qui peut étre exploitée au moins dans les perspectives pour
cette thése.

Par ailleurs, pour la segmentation en plusieurs régions, les méthodes basees sur la classification
des pixels sont largement étudiées a I’instar des K-means, les modeles de mélanges qui utilisent
souvent la loi gaussienne. Dans le chapitre 4, nous proposons de développer et appliquer sur
nos images la derniére approche utilisant la distribution gaussienne généralisée qui a une
propriété intéressante a savoir la flexibilité.
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Chapitre 2

Segmentation d’images par modele déformable
probabiliste

1.1 Introduction

Dans les quatre dernieres décennies, la segmentation d’images par ordinateur a joué un réle de
plus en plus important dans plusieurs domaines tels I’imagerie médicale et satellitaire, le
contréle de qualité, etc. La segmentation d’images demeure, cependant, une tache difficile, due
a la variabilité énorme de I’objet et la variation de la qualité d’image. En particulier, les images
de radiographie de soudures sont souvent entachées de bruit et d’artefacts qui peuvent, en
appliquant des techniques classiques de segmentation telles que la détection de contour,
occasionner des difficultés considérables. Par conséquence, ces techniques échouent
complétement ou exigent certaines étapes de post-traitement pour éliminer les frontieres
incorrectes des objets (branches pendantes) dans les résultats de segmentation.

Pour surmonter ces difficultés, des modéles déformables ont été intensivement étudiés et
largement utilisés dans la segmentation d’image. L’intérét majeur de cette approche est qu’elle
exploite un contour déja fermé et la connexité n’est plus a vérifier lorsque I’opération est
terminée, contrairement aux détecteurs de contours traditionnels. Il est important de noter que
ce type d’approche est particulierement bien adapté a la segmentation d’un objet dans une
image.

Les modéles déformables sont des courbes ou des surfaces définies a I’intérieur du domaine
d’image qui peut se déplacer sous I’influence des forces internes, qui sont définies sur la courbe
ou la surface elle-méme, et des forces externes, qui sont calculées a partir des données de
I’image.

Les forces internes sont congues pour maintenir le modéle lisse pendant la déformation. Les
forces externes sont definies pour déplacer le modéle vers la frontiére de 1’objet ou autres
attributs désirés dans une image. En contraignant des frontiéres extraites d’étre lisses et
incorporant d’autres informations préalables sur la forme d’objet, les modeles déformables
offrent la robustesse aux lacunes de bruit et de frontiere d’image et laissent I’intégration des
éléments de la frontiere dans une description mathématique logique et cohérente. Une telle
description de frontiere peut alors étre aisément employée par des applications diverses.

La popularité des modéles déformables est en grande partie due a I’influant article “Snakes:
Active Contours” de Kass, Witkin et Terzopoulos [63]. Depuis sa publication, les modéles
déformables se sont développés pour étre I’un des secteurs de recherches les plus actifs et les
plus réussis dans la segmentation d’image. Divers appellations, telles que « snakes », contours
actifs, ballons, et contours déformables, ont été utilisées dans la littérature pour se référer aux
modeles déformables.
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On peut distinguer deux grandes approches pour les contours actifs : I’approche contour en ce
sens qu’ils tiennent compte uniquement de I’information présente sur les contours des objets a
segmenter. Le modéle de Kass fait par partie de cette approche. Ces modeles peuvent étre
adaptés a certaines classes de problémes mais peuvent étre mis en échec en présence de fort
bruit. Dans 8I1.2, le modele de Kass et la description des contours actifs basés contour seront
présentés.

D’un autre coté, les approches régions s’intéressent a I’intérieur et a I’extérieur de la région
définie par le contour actif. Ces approches permettent de résoudre des problémes pour lesquels
il est difficile d’extraire le contour de I’objet. Cela correspond a des situations ou les images
sont fortement bruitées, floues, etc., a I’exemple des images de radiographie de soudures (voir
Fig. 1.4 a Fig. 1.7) dont les caractéristiques sont citées dans le chapitre 1. Les approches basees
région peuvent reposer sur une modélisation statistique des régions a segmenter. Nous revenons
sur cette approche dans 811.3.

11.2 Contours actifs basés contour

On peut distinguer dans les contours actifs basée sur I’approche contour deux grandes
catégories : les modéles déformables paramétriques et les modeles déformables géométriques.

11.2.1 Modeles déformables paramétriques

Les modeles déformables paramétriques ont gagné une attention significative dans toute la
communaute de traitement d’images depuis sa premiére introduction par Kass et al. [63].

Le critere selon lequel le processus de déformation fait évoluer le contour a été associé a la
minimisation d’une fonctionnelle directement interprétable en termes de contraintes physiques.
La convergence du contour vers la frontiére recherchée dans 1I’image est alors vue comme une
condition de stabilité. La représentation de la courbe explicitement sous sa forme paramétrique
pendant la déformation permet une interaction directe avec le modele et peut mener a une
représentation compacte pour une exécution rapide en temps réel. L’adaptation de la topologie
du modeéle, cependant, comme étapes de séparation et fusion pendant la déformation, peut étre
difficile en utilisant les modéles paramétriques.

11.2.1.1 Contour actif classique
Le contour actif paramétrique est modélisé par une courbe paramétrée I', qui associe a un
paramétre spatial p un point x = (x, y)" :

r: Q » R

p — T(p)=(x(p) y(p))

ou x et y sont continument dérivables par rapport a p. Le domaine de définition du parameétre p
est normalisé: Q = [0,1]. La courbe I" est généralement simple (elle ne présente pas d’auto-
intersection). Bien que ce ne soit pas impose par la modélisation, un des avantages des modéles

(11.1)
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déformables est de pouvoir générer des contours fermés. Dans ce cas, la courbe vérifie
'(0) =1(2).
Au contour continu I" defini précédemment, on associe la fonctionnelle suivante

E(N)=af, 62—2")‘de+@; %(Zp)zdp +2] " g(vi(T(p)f)dp (11.2)

avec a, pet A des constantes positives.

Les deux premiers termes de I’intégrale sont associés a I’énergie interne du contour qui
imposent une contrainte de régularité sur le contour et définissent son élasticité (premier terme)
et sa rigidité (second terme) tandis que le troisieme terme représente I’énergie externe du
contour et qui est un terme d’attache aux données qui va permettre d’attirer le contour actif vers
les points de fort gradient de I’image. La fonction | représente I’image et la fonction g est une
fonction positive et strictement décroissante. Dans I’article de Kass et al. [63], g est choisie
comme g(|VI]) = —|VI]% Une fonction typique de d’énergie externe congue pour mener un
contour déformable vers des bords est souvent prise comme

(1) =-[ V(G, * 1\ (p)'dp (11.3)

ou G, est la gaussienne centrée d’écart type o. V est I’opérateur gradient, et * I’opérateur de
convolution.

En résumé, minimisant la fonctionnelle d’énergie E(I') est assujetti d’une part, aux forces
internes qui maintiennent la continuité de la courbe (forces d’élasticité) et la préservent d’une
courbure excessive (forces de courbure) et d’autre part, aux forces externes qui attirent la
courbe vers les frontiéres désirees de I’objet. Le but est donc de trouver un contour actif T*(p),
qui minimise E(T).

Résolu par une méthode variationnelle, le minimum de E(T") doit satisfaire I’équation d’Euler-
Lagrange suivante :

Q(a ar(p)]— i (ﬁazr(zp)]—vaxt -0 (11.4)
op op op op

Pour étre perspicace au sujet du comportement physique des contours déformables, nous
pouvons considérer (11.4) comme équation d’équilibre de force

=

int

(C)+F.(r)=0 (11.5)

ou la force interne est donnée par les deux premiers termes de (11.4) tandis la force externe est
donnée par le dernier terme.
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Chapitre 2 Segmentation d’images par un modele déformable probabiliste

Pour trouver une solution pour (11.4), le contour déformable doit évoluer dynamiquement en
traitant I'(p) comme une fonction de temps t au méme titre que p, i.e. I'(p,t). La dérivée partielle
de T" par rapport a t est alors mise égale au coté gauche de (11.4) comme suit :

a(p)_o aF(|0)J_ 0" [ 50°T(p))_
e ot _8p(a ap apz ﬂ apz VEext (“6)

Le coefficient y est introduit pour rendre I’unité du coté droit homogene avec le coté gauche.
Lorsque la solution T'(p,t) se stabilise, le coté gauche disparait et la solution de (I1.4) est
atteinte. Une solution numérique de (I1.6) peut étre obtenue en discrétisant I’équation et
résolvant le systeme discret itérativement [63]. Malgré I’intérét que ce modéle a suscité dans la
communauté des chercheurs en segmentation d’images, il présente certaines difficultés liées
principalement aux choix des parametres, I’influence de I’initialisation sur la convergence du
contour actif [64] et I’incapacité de dernier de progresser dans des concavités prononcées [65].
Dans le but de dépasser ces problémes, de nombreuses améliorations [66-71] ont été proposées,
en utilisant comme forces externes : les forces de pression [66], le flot de vecteur gradient [70],
etc.

11.2.1.2 Forces de pression

Cohen [66] a proposé d’augmenter I’intervalle d’attraction du contour actif en utilisant une
force de pression ainsi qu’une force de potentiel gaussienne. La force de pression peut gonfler
ou dégonfler le modéle ; par conséquent, elle enléve la condition d’initialisation du modele a
proximité des frontieres désirées d’objet. Les modéles déformables qui utilisent des forces de
pression sont également connus comme ballons [66]. La force de pression est définie comme

F,(I)=w,N(T) (11.7)

ou N(I') est vecteur normal unitaire au point X et @, est un paramétre de poids constant.

Le signe de a}, détermine si on gonfle ou on dégonfle le modele et elle est typiquement choisie
par I’utilisateur. La valeur de a, détermine I’amplitude de la force de pression. Elle doit étre
soigneusement sélectionnée de sorte que la force de pression soit Iégerement plus petite que la
force de gradient, mais assez large pour passer a travers de faux et faibles contours.

Quand le modeéle se déforme, la force de pression continue a gonfler ou a dégonfler le modeéle
jusgu’a ce qu’elle soit arrétée par la force de gradient. Un inconvénient dans I’emploi des forces
de pression est qu’il arrive que le contour déformable se croise et forme ainsi des boucles [72].

11.2.1.3 Flot de vecteur gradient

Xu et Prince [70] expriment la méme volonté d’étendre la zone d’atteignabilité du contour actif.
Pour cela, ils utilisent une équation de diffusion vectorielle qui diffuse le gradient d’une image
vers des zones distantes des frontiéres. La nouvelle expression du champ de force est appelée
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flot de vecteur gradient (ang. Gradient vector flow (GVF)). La force externe est remplacée par
un champ de vecteur V(x,y) = [u(x,y) v(x,y)] qui minimise la fonctionnelle d’énergie :

&= [[ uluZ +u2 +vZ +v2)+|VE [V — Vi dxdy (118)

ou p est un parametre de régulation et f la carte de contour prenant de fortes valeurs sur les
zones d’intérét. La minimisation de (11.8) aboutit aux équations d’Euler :

pviu—(u—f N2+ f2)=0
(1.9)
v —(v—f NfZ+f2)=0
ol V? représente I'opérateur Laplacian et f, f, les dérivées de f par rapport & x et y
respectivement. Le systeme d’équations (I1.9) peut étre résolu en traitant u et v .comme
fonctions du temps [70]. La méthode GVF agrandit la zone d’influence du gradient de I’image
permettant ainsi, 1’obtention d’une bonne convergence du contour actif sur des objets possédant
des frontieres concaves. L’avantage principal par rapport au ballon est qu’il n’est pas nécessaire
de connaitre la position initiale par rapport a la solution, le sens de la force étant déterminé par
la diffusion.

11.2.2 Modeles déformables géométriques/géodésiques

Les modeles déformables géométriques sont représentés implicitement comme des ensembles
de niveaux de fonctions de distances 2-D qui évoluent selon une formulation Eulérienne [73].
Ils peuvent automatiquement manipuler des changements de topologie dans une image et tenir
compte des multiples estimations simultanées de la frontiére d’objet. En outre, ils ne sont pas
sensibles aux positions initiales du contour contrairement aux modéles déformables
paramétriques. Cependant, en raison de leur complexité de calcul, leur vitesse de convergence
est plus lente que les modéles déformables paramétriques.

11.2.2.1 Méthode des ensembles de niveaux

L’idée principale de la méthode des ensembles de niveaux est qu’une courbe peut étre
considérée comme le niveau 0 d’une fonction de dimension plus élevée @(X,t) [74].
Pour une image | de support Q — 92, on considére ¢: R2xR* — R tel que :

(p,t)={Xg(x,t)=0} (11.10)

On peut choisir ¢ comme étant la fonction distance signée au contour T", tel que pour chaque
point x et Vt > 0, la valeur ¢(x,t) représente la distance signée du point x au contour I'(p,t). Les
valeurs negatives de ¢ étant prises par convention a I’intérieur du contour alors que les valeurs
positives sont prises a I’extérieur.
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L’évolution du contour actif I" est régie par une équation différentielle partielle (EDP) de la
forme :

or(p,t) _
ot v(p.t) (11.12)

I'(p,0)=T,(p)

I peut étre défini manuellement par exemple et v est la vitesse d’évolution de la courbe.
On peut décomposer la vitesse d’évolution v du contour selon la tangente unitaire T et la
normale unitaire N intérieure a la courbe I, ce qui donne :

_argtp,t) = F (p.t)T(p.t)+ Fy (p.tN(p.t) (1.12)

Il est énoncé dans [75] que seule la composante normale affecte la géométrie du contour, la
composante tangentielle n’ayant d’incidence que sur sa paramétrisation. La déformation du
contour T" a lieu uniguement dans sa direction normale. La vitesse d’évolution du contour actif
peut donc étre considérée comme normale au contour. En notant Fy par F on aura

%:\/(p’t): F(p,t)N(p,t) (1.13)

Considérant maintenant que I" est implémenté par une fonction des ensembles de niveaux ¢, on
doit déterminer I’équation d’évolution de ¢ correspondant a (11.13).
En dérivant I’équation suivante par rapport p,

#((p,t),t)=0 (11.14)

on obtient

or(p.t) o4(r(p,t)t) _ (11.15)
op OX |

Ce qui indique que la tangente de T', donnée par oI'/dp, est orthogonale au gradient de la

o

fonction d’ensembles de niveaux o =V ¢ . Par conséquent, le gradient V¢ est la normale N
X

sont colinéaire. Par convention, on écrit

V¢

N(p,t)= —W

(11.16)
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Si on dérive maintenant (11.14) par rapport a t, on obtient

8¢(Fgli>,t),t) +v(r(p,t),). 2P ar(p t)_ (11.17)
En injectant (I1.13) et (I1.16) dans 1’équation précédente, on obtient
8¢(F(p t) t) F(p t)HV¢(F(p t) tX| (11.18)

Cette équation n’est vérifiée que pour les points situés sur le front, i.e. sur le niveau 0 de ¢. En
I’étendant a tous les points x de Q, on obtient I’équation d’évolution générale d’un modele
implicite :

6¢(X ag(x,t) _ = F(x,t)[Va(x,t) (11.19)

associée a la condition initiale ¢ (t = 0) = ¢ 0OU ¢ est une fonction d’ordre 3 dans le cas de
notre application telle que ¢(I'o)=0.

La plupart du temps, la vitesse F fait intervenir entre autres un terme externe, de type contour
ou région, et un terme de courbure. Cette derniere est exprimée en fonction de ¢ par

X)=div —V¢(x)
x(x)=d [||V¢(X)“J (11.20)

L’équation (I1.19) est du type Hamilton-Jacobi et peut étre réécrite sous la forme :

{¢I+H(¢x,¢y)—

$(x.0)= g, (x) -
ou H designe I’Hamiltonien et &, ¢ et ¢ sont respectivement les derivees partielles de ¢ par
rapport at, x ety , et avec (x,y)' = x.

Pour acceélérer I’évolution des ensembles de niveaux, des schémas numériquement efficaces tels
la méthode de bande étroite [76,77] et la méthode de fast marching [78] sont proposées.

La methode des ensembles de niveaux présente de nombreux avantages :

— Les changements de topologie sont aisément traités grace a I’absence de paramétrisation. La
courbe peut donc se diviser ou fusionner au cours de I’évolution de ¢.

— On peut utiliser une grille discréte et choisir des approximations par différences finies pour
les dérivées spatiales et temporelles.

— Les propriétés géométriques de la courbe, telles que la courbure ou le vecteur normal qui sont
importants pour les contours actifs, peuvent étre déterminés simplement a partir de ¢.

— La formulation n’est pas limitée aux courbes en deux dimensions et peut étre facilement
étendue aux dimensions plus élevées.
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Face a ces avantages, on releve également des inconvenients dont les plus importants sont le
temps de calcul qui reste important méme en diminuant la complexité et la vulnérabilité face au
fort bruit et au faible contraste. Ce dernier point est commun a tous les contours actifs basés
contour qui ne tiennent compte que des caractéristiques de 1’image le long du contour traduites
par la fonction du gradient de I’image et qui ne prennent pas en compte les caractéristiques des
régions a I’intérieur et I’extérieur du contour.

11.2.2.2 Modele déformable géométrique/géodésique

Ces modeles qui sont introduits indépendamment par Malladi et al. [79] et Caselles et al. [80]
en s’inspirant des travaux d’Osher et Sethian [74] sur I’équation de la diffusion de la chaleur,
sont congus pour manipuler naturellement les changements topologiques. Il s’agit dans ce cas
d’envisager I’évolution de la courbe comme une propagation d’un front d’onde. L’équation
d’évolution proposée se présente comme

%F — g(VI(r)) N (1.22)

Dans ce cas, les auteurs définissent g par

g(v1(r))= 1+|V(é Oy 12 (11.23)

Cette fonctionnelle permet la segmentation de I’enveloppe convexe des objets. Pour parvenir a
la segmentation d’objets non convexes, il a fallu rajouter une constante positive v dans (11.22).
L’équation d’évolution introduite par Casselles et al. [80] est alors :

%F — g(VI(T)) (v + x)N (11.24)

« o'/t = k est I’équation de la chaleur, connue pour ses propriétés géométriques lissantes. En
effet, imaginons que la courbe dans Fig. I1l.1, se déforme selon cette équation. Les fleches
représentent la force N en différents points de la courbe (courbure positive (resp. négative) aux
points des fleches rentrantes (resp. sortantes)).

Oy
e TR_,J

Figure 11.1 Courbe se déformant selon sa courbure

La courbure en un point représente I’inverse du rayon de courbure en ce point. On voit que les
asperités tendent a étre gommeées.

30



Chapitre 2 Segmentation d’images par un modele déformable probabiliste

« vN est une vitesse constante qui agit comme une « force ballon ». Elle pousse la courbe vers
I’intérieur ou vers I’extérieur avec la méme force en chaque point du contour, et permet a une
courbe initialement convexe de devenir non-convexe et de détecter ainsi des objets non-
convexes. Cela est nécessaire car selon I’équation de la chaleur, une courbe convexe ne peut
que rester convexe.

. gQVI(F]) représente une « fonction d’arrét » dépendant du contenu de I’image et permet
d’arréter I’évolution de la courbe quand celle-ci arrive sur les frontiéres de I’objet a détecter.
Pour simplifier, désignons g(v1(")) par g(1).

En résume, la « force » (v+x) agit comme la force interne dans le modeéle classique du snake, le
terme de courbure ayant une fonction lissante, et g(I) comme la force externe.

L’équation (I1.24) régissant le modele déformable géométrique peut Etre réécrite avec le
formalisme des ensembles de niveaux comme

2 _ o) vadiv] Y2
ot g(l{ +O"V[IIWIIDHWH (11.25)

¢(X’O) = (X)

Une autre maniére de pallier aux problémes du contour actif classique cités dans la section
précédente est proposée par Caselles et al. [81] qui ont introduit le modéle du contour
géodésique. Celui-ci correspond au modéle du contour actif classique dans le cas ou son terme
li¢ a 1I’¢lasticité est éliminé (£ = 0). Ce choix est justifié par le fait que I’effet régularisant des
contours actifs provient des flots basés sur la courbure, et de ce fait, le terme de 1’élasticité jugé
trop contraignant est abandonné. 1l a été demontré en utilisant le principe de Maupertuis [82]
que la minimisation de 1’énergie du contour simplifié (sans le second terme dans (I1.2)) est
équivalent a la minimisation de la longueur du contour pondéré par une fonction de détection de
frontiere g(I) dans un espace Riemannien.

3()= [ g(r(p)dp (11.26)

Puisque [T™"(p)dp = ds, on peut écrire :

3(r) =" g(vi(@(s)))ds (11.27)

avec L(I") la longueur euclidienne de la courbe T et s I’abscisse curviligne de la courbe. La

fonctionnelle est intrinséque, i.e. qu’elle ne dépend pas de la paramétrisation. Le flot du contour
peut étre décrit comme

%r:(g(nx_vgo)N)N (11.28)
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Dans [83,84], la force de ballon v [66] est ajoutée. Cette force permet au contour d’évoluer pour
permettre de segmenter des formes concaves méme si la courbure est nulle. Un modele plus
général du contour géodésique est donc donné par :

ar

p” =g(1)(v+x)N-(Vg(1)N)N (11.29)

Cette equation peut étre écrite avec le formalisme des ensembles de niveaux comme

o9
ot

(x,0)=¢(x)

—g(I v+div(v—¢J [Ve|+vg(l) v

[V (11.30)

11.3 Contours actifs basés région

Les régions qu’on désire segmenter peuvent avoir des propriétés (texture, homogenéité,
mouvement) qui ne peuvent étre incluses dans une intégrale de contour. Le principal objectif
des contours basés régions est d’introduire une information globale dans 1I’équation d’évolution
du contour actif en plus de I’information locale procurée par les termes basés contour.
L’approche basée région des contours actifs exploite ainsi les caractéristiques des régions
intérieures et extérieures au contour. Cette approche permet de résoudre des problemes pour
lesquels il est difficile d’extraire les contours de I’objet. Par exemple, lorsque les images sont
fortement bruitées ou floues. Un des premiers modéles déformables basés région est introduit
dans les travaux de Cohen el al. [85]. Une intégrale de région apparait alors dans la
fonctionnelle d’énergie, le but étant de reconstruire une frontiere séparant deux régions de
régularité différente. De fagon générale, I’utilisation d’énergies de région permet de mieux
prendre en compte les données lorsque I’information de frontiere est insuffisante. De plus, elle
diminue la sensibilité a [Pinitialisation dont souffrent les modeéles déformables basés
uniquement contour. En effet, comme le terme de région est calculé globalement, le contour
peut se dilater tant qu’il vérifie un critere d’homogénéité qui peut étre fonction de données
statistiques sur les intensités des pixels : moyenne, écart-type, variance, etc.

Le modéle du contour actif a anticipation (ang. anticipating snake) développé par Ronfard [86]
se trouve parmi les premiéres approches des contours actifs basés région. Il développe un
modele ou le contour actif est déformé sous I’action de forces normales au contour dont les
intensités sont proportionnelles a la différence entre les caractéristiques statistiques de la région
contenant les objets a segmenter et celles de la région du fond.

Suite a ces travaux pionniers, de nombreux approfondissements ont été proposés par plusieurs
auteurs pour des applications variées [87-100]. Afin de synthétiser ces approches, nous utilisons
ici le formalisme proposeé par Jehan-Besson et al. [96].
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11.3.1 Approche basée région par le formalisme de Jehan-Besson et al. [96]

Le terme basé contour est défini comme étant une intégrale sur le contour I' d’un descripteur de
contour k(s,I) :

J(T)=[_k(s)ds (11.31)

0u s est I’abscisse curviligne.
De méme, le terme basé région est defini comme étant une intégrale sur la région du descripteur

de région k(x,Q2) :
3(Q)= ] k(x,Q)dx (11.32)

Lorsque I’on recherche une région homogeéne, un exemple classique et fondateur proposé par
[94] et inspiré de la fonctionnelle de Mumford-Shah [95] peut étre considéré. Pour ce critére, on
utilise un descripteur statistique de la région : la moyenne «(Q), et on cherche a minimiser
I’écart entre I’intensité et la moyenne par le biais du descripteur suivant :

k(x,©)=(1(x)- u(Q)) (11.33)

D’autres criteres font intervenir directement la densité de probabilité p d’une caractéristique de
I’image 1(x) au sein de la région, comme par exemple le score de vraisemblance associé a la
densité de probabilité p pour des variables aléatoires indépendantes et identiqguement distribuées
(i.i.d). Cette mesure peut se formaliser par le biais du descripteur suivant [87,91-93] :

k(x,Q)=—log p(1(x),Q) (11.34)

Il est important de noter que souvent les approches région combinent a la fois des termes basés
régions et des termes basés contours, principalement pour prendre en compte les
caractéristiques des régions et ajouter des contraintes sur le contour.
Prenons 1’exemple de la segmentation d’une image en deux régions Qi et Qe OU O, €St la
région contenant les objets a segmenter et Q¢ la région du fond comme illustré dans Fig. 11.2.
L’interface en ces deux ouverts est noté I'. Ces deux régions forment une partition de 1’image,
on a donc Qjn U Qe U I' = Q) 00 Q est le domaine de 1’image et Qin N Qe = . NoUs
prendrons T = 0Qjp.
On peut donc introduire une fonctionnelle générale a minimiser J pour la partition d’une image
en deux régions :

I, Q00 T) = o K (%, 2, Jax + o K (6, Qe Jdx + Kky(s,T)ds  (11.35)
Dans ce critére, ey €st un descripteur d’homogénéité du domaine inconnu définissant le fond
Qext , €t Kin est un descripteur du domaine inconnu définissant les objets Qi,. k, représente un
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descripteur du contour qui peut étre une fonction de régularisation du contour par rapport aux
deux termes de régions.

Nous voulons pouvoir considérer des descripteurs d’homogénéite faisant intervenir les
caractéristiques des régions (pour ki, comme pour Ke) telles que la variance, la moyenne ou
I’histogramme de la région. De nombreux descripteurs, tant paramétriques (moyenne, variance,
etc. [91,92,101]) que non paramétriques (histogramme, entropie [96,99]), sont donc
globalement liés a la région Qi, ou Qey:. Pour atteindre la solution optimale, il faut déterminer le
vecteur d’évolution de T" a chaque étape en le différenciant par rapport au parametre d’évolution
(temps) t. Les régions deviennent continuellement dépendantes de t. Le calcul de la dérivée
Eulérienne du critére J(Qexi(t),Qin(t), I'(t)) dans la direction du champ de vecteur v a été alors
exprimé sous la forme suivante [96] :

A3(C2; (1) Qe T V)= [ (k=K V- N)ds+ [ (=K, s+ VK, -N)Yv- N)ds

(a) (b)
+ I Ky dx +j Kot dx
Qin(t) at Qext(t) at

©
(11.36)

ou v est le champ de vecteurs de vitesse de propagation de I'(t), x« la courbure, N le vecteur
normal unitaire intérieur au contour.

Le terme (a) provient de la variation de la région elle-méme et le terme classique (b) provient,
quant a lui, de la dérivation, présentée par Caselles et al. [83], du terme de régularisation sur le
contour. Les termes (c) représentent la variation des descripteurs en fonction de la région.
Ainsi, ces termes sont nuls dans le cas de descripteurs indépendant de la région. En revanche,
dans le cas de descripteurs dépendant de la région, ils sont particulierement importants pour une
segmentation précise et robuste.

Région externe (du fond) Qe

Contour :
6Qin =T

Région
contenant les
objets a
segmenter Qj,

Domaine de I’image
Q= QiU Qe I

Fig. 11.2 Notations pour la segmentation en deux régions.
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La dérivation du critére définit la vitesse d’évolution du contour actif. L’équation aux dérivées
partielles (EDP) de propagation associée fera décroitre le critére d’énergie vers un minimum en
utilisant la méthode de la plus grande pente.

Pour déduire v, il a été démontré que la deérivée Eulérienne de la fonctionnelle

J(Q):_[Qk(x,Q)dx, oU k est un descripteur de région modélisé comme une combinaison

linéaire de caractéristiques globalement attachées a la région [102], peut étre écrite comme
suit :

dJ(Q,v):—I

o (KO Q)+ Alx Q))- (v- N)ds (11.37)

ou A(x,€2) sont quelques termes issus de la dépendance de k de la région dont I’expression est
donnée dans [96]. Alors, la vitesse d’évolution du contour peut étre déduite comme

% = (k(x.0)+ A, Q)N

(p,0)=14(p)

(11.38)

avec I'g(p) le contour initial défini par 1’utilisateur.
Utilisons le formalisme développé plus haut pour donner un apercu sur quelques méthodes de
contours actifs basés région les plus populaires. Ces dernieres peuvent étre réparties en deux
catégories : les approches proposant le calcul de I’équation d’évolution du contour actif en
dérivant le critére et les approches proposant de faire évoluer le contour actif vers une solution
optimale par le calcul direct de la valeur du critere.

11.3.2 Approches variationnelles avec calcul de I’équation aux dérivees partielles
11.3.2.1 En transformant les intégrales de domaine en intégrales de contours

La plupart des approches proposent de calculer I’équation d’évolution du contour actif en
utilisant successivement le théoréme de Green-Riemann afin de transformer les intégrales de
régions en intégrales de contours puis les équations d’Euler-Lagrange associées a ces intégrales
de contours pour calculer I’équation aux dérivées partielles.

Zhu et al. [87] ont présenté un cadre de travail statistique pour la segmentation d’image en
utilisant un algorithme appelé « competition de régions ». Leur but était de combiner les
caractéristiques geomeétriques des contours actifs et les techniques statistiques de croissance de
régions. lls s’intéressent a la segmentation de régions homogénes et introduisent pour une
région Q; et son contour T, les descripteurs suivants :

k(x,©;)=~log p(I(x)/y)

11.39
kb(S’ri):/ui/Z (1139)

35



Chapitre 2 Segmentation d’images par un modele déformable probabiliste

ou p désigne la fonction de densité de probabilité d’appartenance a la région, y; les parametres
associés et 4 une constante positive. Les auteurs prennent I’exemple d’une distribution
gaussienne avec ;i = (ui,0i?) ou designe la moyenne de la région Q; et ;2 sa variance.

Soit M le nombre de régions, ils cherchent alors la partition de I’image et les paramétres des
régions qui minimisent le critere de longueur & description minimale (ang. Minimum
Description Length (MDL)) suivant :

Il )= i(fm % ds ~ | log p(I (x)/ ¥ )dx + ﬂj (11.40)

i=1

ou, A est une valeur positive représentant la longueur de code nécessaire pour décrire la
distribution et le systeme de codage pour la région Q;. Les auteurs font I’hypothese que cette
valeur est la méme pour toutes les régions.

Le critére est minimisé en deux étapes. Lors de la premiére étape, le contour n’évolue pas, les
régions €); sont fixées et les parameétres y; sont alors estimés en maximisant les probabilités
conditionnelles (dans le cas d’une gaussienne, il suffit d’évaluer la moyenne et la variance de
chaque région). La deuxiéme étape consiste a trouver les régions de I’image minimisant le
critére ci-dessus, les parametres y; étant fixés. Les auteurs cherchent alors I’équation aux
dérivées partielles qui va diriger un contour actif vers la partition recherchée.

Afin de dériver le terme basé région ‘](Q‘):_J.Qi log p(1(x)/¥,)dx et de calculer sa

contribution dans I’équation d’évolution du contour actif, les auteurs proposent d’utiliser le
théoreme de Green-Riemann et les équations d’Euler-Lagrange. Dans le cas de deux régions Qi,
et Qex, i.6. M = 2, I’équation d’évolution est la suivante :

ot " 2

I(p,0)=I4(p)

(11.41)

ol k;, =—log p(I(T(p.t))/y,,) et ke, =—log P(I(T(P.t))/¥ o).

Dans [93], Paragios et Deriche ont fusionné le modele précédent avec le modele de contour
actif géodésique/géométrique et la méthode de I’ensemble de niveaux pour définir le modéle
des régions actives géodésiques.

Leur méthode de segmentation d’image est capable d’unifier les connaissances basées sur la
frontiére et la région dans un cadre variationnel et statistique. En effet, ’information de
frontiere et de région sont basées sur une estimation statistique (MDL et le principe du
maximum de vraisemblance (MV)) de I’histogramme de 1’image en utilisant un mélange de
distributions Gaussiennes ; chacune représentant une région homogéne a segmenter. La
fonctionnelle d’énergie proposée est minimisée en utilisant la technique des équations d’Euler-
Lagrange et la méthode de la descente du gradient pour obtenir un ensemble d’EDPs, chaque
EDP agissant sur une fronticre, représentée par une fonction d’ensemble de niveaux, d’une
région a segmenter. Leur méthode segmente efficacement toutes les régions homogenes dans
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les images et présente une bonne robustesse par rapport aux minimums locaux. En outre, les
changements de la topologie sont naturellement pris en charge avec la formulation de
I’ensemble des niveaux des équations d’évolution.

11.3.2.2 En utilisant les ensembles de niveaux

D’autres approches s’appuient sur I’expression du critére par 1’intermédiaire des ensembles de
niveaux comme celle de Chan et Vese [94] qui proposent les descripteurs suivants pour la
segmentation d’une image en deux régions :

kin (X’ Qin ) = Zl”' (X)_ lLll(Qin ]|2 +v
Kot (% Qo) = A, |1 (X) = 22, (€2, ) (1.42)
K, (S’r): H

avec zn la moyenne de la région Qj, , 1o la moyenne de la région Qe , €t v, i, A1 et A, des
constantes positives. Les valeurs de z4 et 4 sont réestimées au cours de la propagation de la
courbe. La méthode des ensembles de niveaux est directement utilisée en représentant la courbe
I'(t) comme la courbe de niveau zéro d’une fonction continue ¢(x,t). Les régions et le contour
sont alors exprimés de la maniére suivante :

r=00, ={x<Q, /¢(x)=0j
Q, ={xeQ, /p(x)<0} (11.43)
Qext = {X = QI /¢(X)> O}

L’inconnue recherchée minimisant le critére devient alors la fonction ¢ Les auteurs
introduisent également la fonction de Heaviside H et la mesure de Dirac & définies
respectivement par :

0 s 0 d
H(z):{l : :0 5,(2)=LH(2) (11.44)

Le critére est ensuite exprimé par I’intermédiaire des fonctions ¢, H et & de la maniere
suivante :

311 11) = [, (16— 28] +v H (B00))ax
16— aa] v )i H @O+ [ (@) g0

(11.45)

Afin de calculer les équation d’Euler-Lagrange pour la fonction inconnue ¢, les auteurs
considerent les versions régularisées des fonctions H et o notées H. et o,.

37



Chapitre 2 Segmentation d’images par un modele déformable probabiliste

L’équation d’évolution trouvée est alors directement exprimée avec la fonction des ensembles
de niveaux ¢:

op ] V_¢ T B B 2

E_§E(¢ wdiv Rz + A1 (%)= 4] +v = 4|1 (X) - 145 dans @, e
5.0 o g a0
[Ve| oN |

avec d¢/0N la dérivée de ¢ par rapport a la normale intérieure a la courbe N.

11.3.3 Approches variationnelles sans calcul de I’équation aux dérivées partielles

Certaines approches proposent de faire évoluer le contour actif sans calculer I’équation
d’évolution du contour actif. Le critére est évalué de maniére a étre minimisé a chaque étape.
Ainsi, Chakraborty [103] a introduit une approche basée région pour la segmentation d’images
médicales. Comme entrées de son algorithme, il considére a la fois I’image | et I’image avec les
régions classifiées I,. Leur terme basé région contraint le contour a entourer une seule région de
I;. Leurs descripteurs sont les suivants, avec la différence qu’ils cherchent a maximiser un
critére :

kext(X’Qout): Kllr(x)
Kin (%, ©2;,) =0 (11.47)
kb(s’r): Kzlg(x)

avec K et K, deux contraintes positives et Iy I’image du gradient.

Un terme permettant de contraindre le contour a une forme donnée a priori est également ajouté
dans le critere. Ensuite, les intégrales de régions sont transformées en intégrales de contour par
le théoréme de Green-Riemann. L’ implémentation du contour actif est effectuée en utilisant une
paramétrisation de Fourier. L expression du vecteur vitesse du contour actif n’est pas calculée
mais le critére est évalué numériquement de maniére a étre maximisé. Nous pouvons noter qu’il
existe une extension tres intéressante de ces travaux en utilisant la théorie des jeux. Les termes
basés régions et les termes basés contours sont séparés en deux critéres contenant chacun des
interactions avec I’autre. Lorsque le jeu progresse, chacun des modules améliore ses positions
par partage mutuel de leurs informations.

Une autre approche a été introduite par Chesnaud et al. [90] dans un cadre markovien. Leurs
descripteurs statistiques sont réévalués a chaque étape d’évolution du contour actif car ce sont
des descripteurs dépendants de la région. lls choisissent ensuite le déplacement aléatoire qui va
permettre de faire décroitre le critére.

On peut résumer les avantages des contours actifs basés région dans leur capacité d’arréter
I’évolution de la courbe méme en 1’absence de la frontiére a I’inverse du modéle du contour
actif standard et dans leur plus grande robustesse en la présence du bruit par rapport au contour
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actif basé contour. Leur limite réside dans le fait que la plupart de ces méthodes nécessitent une
information de forme donnée a priori, et supposent que les parametres des lois statistiques sont
connus, pour traiter les problémes d’occultation, de faible contraste d’image ou de la présence
d’un fond fortement non homogéne. Toutefois, certaines approches pallient & ce probléme en
supposant qu’aussi bien le contour que les paramétres statistiques sont inconnus. Un exemple
de cette approche appliqué dans la radiographie industrielle et utilisant les fenétres de Parzen
est donné dans [20]. Cependant, dans de nombreux cas, les méthodes d’optimisation
numériques nécessaires a leurs mises en ceuvre requicrent des temps de calcul plus importants ;
ce qui est prévisible car les parameétres statistiques inconnus doivent étre estimés conjointement
a ’optimisation des critéres de segmentation [104]. La plupart des modéles de segmentation par
contours actifs sont des modeles hybrides dans le sens ou ils combinent les descripteurs de
régions avec ceux des contours. Les descripteurs basés région sont principalement utilisés pour
régir la segmentation et les descripteurs basés contour sont pour la régularisation de la courbe
ou I’introduction d’une forme donnée a priori pour améliorer la robustesse du modele de la
segmentation par rapport au bruit, au mauvais contraste de I’image et a la position initiale du
contour [105].

11.4 Implémentation des contours actifs et représentation par B-splines
cubiques

Un des aspects fondamentaux selon lequel les modéles déformables peuvent étre classés est la
représentation (on parle également d’implémentation). Le choix de la représentation d’un
modéle déformable est primordial dans la mesure ou il conditionne I’espace des courbes ou des
surfaces représentables. Une représentation comporte un ensemble de variables qui sont
modifiees itérativement par une méthode d’évolution, I’objectif étant de déterminer les valeurs
de ces variables conduisant a la segmentation la plus satisfaisante.

Il existe deux approches principales pour I’implémentation : les approches dites explicites avec
une représentation paramétrée du contour et les approches implicites comme la méthode des
ensembles de niveaux (voir §11.2.2.1) ou le contour est inclus dans une fonction de dimension
plus élevée. Les approches paramétriques présentent 1’avantage d’étre plus rapides en les
comparant a la méthode des ensembles de niveaux. En revanche, la gestion des changements de
topologie est délicate et des routines spécifiques doivent étre implémentées afin de les gérer,
contrairement & la méthode des ensembles de niveaux.

Dans les modeles explicites, on distingue notamment, les polygones [63], ou le contour peut
étre représenté par un ensemble de sommets connectés pour former une ligne polygonale, les
descripteurs de Fourier et les splines.

La description du contour actif par une structure utilisant les fonctions B-spline permet
d’obtenir des courbes avec une régularité qui permet de calculer directement les grandeurs
géométriques du contour actif. De plus, ces courbes apportent une flexibilité, une simplicité de
modélisation et de bonnes propriétés de régularité qui ont entrainé un grand intérét pour ce type
de modélisation. C’est dans ce cadre que Cohen et al. [66,85] ont introduit la force ballon,
applicable & ce genre de courbes. Unser et al. [106,107] ont étudié de fagon approfondie les
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fonctions splines et sont parvenus a élaborer un modéle de contours actifs exploitant les
propriétés intrinseques de ces courbes. Des B-splines cubiques ont été utilisées pour la
représentation des contours actifs par plusieurs auteurs parmi lesquels Figueiredo et al. [92],
Precioso [100] et Nacereddine et al. [21]. Ici, nous détaillons les B-splines cubiques qui sont
utilisées dans ce manuscrit.

i Qi+1
Qi1 Ji+2

Si(pi) T
=Si0 T pry=Si(ye,

.
o
0y
.
*

Fig. 11.3 Construction d’une B-spline cubique

Les B-splines cubiques sont des fonctions formées de polygones de degré trois. Elles sont
definies par une sequence de k points de contrdle g; =(q,,q,), 0 <i < k-1. Le contour,

interpolé par une cubique spline, est formé de k segments de courbe, paramétrés par po, p1, ...
pk-1. Notons ci(p) le segment de la courbe paramétrée par p entre les points P; et Pi.1, avec pi <p
< pi+1. La courbe T" passant par une suite de k points P; appelés points de jonction. Nous ne
considérons que des contours actifs fermés, ainsi nous définissons une continuation périodique
de la suite des nceuds telle que px = po. Chaque segment P; est une combinaison linéaire de
quatre polynémes cubiques du parameétre local p; :

S,(p) =0,4B%,(p,)+aB.(p,)+a,.:B(p))+ ;B (p) (11.48)

ol les B(p) sont les fonctions B-spline cubiques non-uniformes.
Les fonctions B-spline cubiques B}(p), sont des fonctions polynomiales de degré 3, définies par

morceaux. On peut, dans le cas de I’interpolation de la suite de points {Po, P1, ..., Px-1}, en
donner une construction simple basée sur la relation de récurrence mise en évidence par de
Boor [108] :

_1 si ps<pspy,
(p)_{o ailleurs ’

Bi(p)=—L—PB(p)+ P2 P o (p)

pi; _ppi pi: - pgl (11.49)
Bi2 p)= — i Bil p)+ i+3 Bi1+ p),
( ) Pio = B ( ) Piis = Piss l( )
Bi3 p)= P— pi Bi2 p)+ pi+4 -p B|2+ p),
( ) Piis — B ( ) Piia — Pina l( )
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La courbe B-spline est dite uniforme si les parameétres p; sont réguliérement espacés sur Q.
L’expression d’un point sur le segment S; s’écrit

Si(pi):B(pi)[qi—l 4 Qia Qi+z]T (11.50)

avec B une matrice construite a partir de polyndmes cubiques de p

13 -3 1
1 3 6 3 0
B(p)=1[p* p* p 1
(=2l o o] O L (1151)
1 4 1 O

Connaissant I’expression des fonctions B-splines cubiques de paramétrisation uniforme, nous
pouvons maintenant expliciter la relation qui lie les k points de controle g; aux k points
d’échantillonnage du contour P; = S;j(p;) a partir de I’équation (I1.48). Cette relation s’écrit sous
la forme matricielle comme :

P =W(q (11.52)

avec q le vecteur des points de contréle, et P le vecteur des points de jonction correspondants.
Pour une courbe fermée la matrice circulante W vaut :

2/3 16 0 - 0 16
16 2/3 . 0 - 0
wo| & o0 (11.53)
: 0 e, 0
0 0 ]/6
16 0 - 0 1/6 2/3

La grande précision de I’interpolation fournie par les splines cubiques et le treés faible colt de
calcul de leur implémentation en font une solution privilégi¢e au probléme de I’interpolation de
courbes en géneral et de la représentation des contours actifs en particulier. De plus, ces
courbes ont plusieurs propriétés intéressantes [100,109] que nous allons citer dans ce qui suit :

e Les courbes interpolées, par fonctions B-spline, possédent une propriété de régularité,
appelée propriété fondamentale. Elles minimisent le critere suivant :

Jo

sous la contrainte d’interpolation [110]. Rappelons que T'(p) = (x(p),y(p)) représente
I’expression sous forme paramétrique de la courbe T, et I'"(p) la dérivée seconde de I'(p)
par rapport & p ; Cette fonctionnelle est, en fait, trés proche (du carré) de la courbure &

o°T'(p)

2
?‘ dp (11.54)
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quand le parametre p est proche de I’abscisse curviligne, comme démontre dans [107]. Ceci
permet de définir les splines, basées sur les fonctions B-splines, comme la solution, au
probleme de I’interpolation, qui minimise la courbure.

e Les splines sont des polyndmes, et étant polyndmes elles peuvent étre évaluées
efficacement sur I’ordinateur.

e Les B-splines (cubiques) sont des polynbmes par morceaux, i.e. des fonctions a support
local, ce qui les rend tres flexibles. En effet, le déplacement d’un point de contréle
n’influence que les segments qui lui sont proches.

« La courbe générée par la B-spline cubique a la propriété intéressante d’étre de classe C?
(deux fois continlment dérivables) aux points de jonctions. Donc le vecteur normal qui
apparait dans I’expression de la force d’évolution ou encore la courbure issue de la
pénalisation sur la longueur du contour, peuvent étre calculés analytiquement, et donc
exactement, en chaque point du contour, en particulier aux points d’échantillonnage.

o Le contour actif est une courbe fermée, ce qui implique la périodicité. Ceci est facilement
réalisé en traitant le paramétre p comme périodique.

o Alors que les courbes polygonales ont besoin de termes de régularisation lors de leur
évolution, les contours B-splines sont réguliers par nature et ne nécessitent pas de
mécanisme de lissage supplémentaire. Cette propriété est importante pour un contour actif.
En outre, les B-splines permettent de décrire des courbes lisses avec peu de points de
contréle. Le nombre de variables est donc moins important que pour un contour discrétisé
en polygone. Par ailleurs, il est possible d’ajouter des points de contréles en cours de
déformation pour pouvoir ajuster le contour a des données demandant une forte courbure.

o Les splines préservent la forme, ce qui signifie qu’une spline a la méme forme que son
polygone formé par les points de contréle. L’image d’une courbe spline, par une
transformation affine est une courbe spline. De plus, les coefficients de la courbe spline
image sont les images, par la transformation affine, des coefficients de la courbe initiale.

11.5 Evolution du contour déformable et I’approche glouton

Quelle que soit la représentation retenue, il est nécessaire de déformer le modéle utilisé selon un
critere faisant intervenir a la fois les données a reconstruire et les contraintes régularisantes
[111] de sorte a I’ajuster aux frontiéres de la ou des structure(s) d’intérét que I’on souhaite
segmenter. Donc, I’évolution du contour actif est formulée comme un probléme d’optimisation
qui consiste souvent a minimiser une fonctionnelle d’énergie.

La fonctionnelle d’énergie elle-méme n’indique pas directement la méthode d’évolution a
appliquer. Une équation d’évolution, qui suggere plus ou moins I’algorithme a appliquer aux
variables du contour, est derivée a partir de I’expression de 1’énergie. Il faut noter qu’une
équation d’évolution peut étre donnée sans approche énergétique prealable. Le probléme est
alors formulé comme la recherche d’un équilibre entre forces internes et externes, notions
étroitement liées avec les énergies de méme nom [109].

L’équation (I1.2) de 1’énergie du modele du contour actif introduit par Kass et al. [63] ne
connait pas de solution analytique. Il est nécessaire de la discrétiser et d’utiliser un schéma
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itératif de résolution. La méthode la plus couramment utilisée est de réécrire cette equation
comme une équation stationnaire correspondant a un equilibre de forces puis de la discrétiser en
utilisant les différences finies. Des méthodes concurrentes comme la programmation
dynamique [112] ou les algorithmes gloutons sont également utilisées. Cette derniere approche
a été initialement appliquée aux contours actifs 2D par Williams et Shah [67], comme
alternative plus rapide et plus simple a I’approche par calcul variationnel par différence finies
ou la programmation dynamique.

Nous donnerons dans ce qui suit un apercu sur cette approche dont le principe a inspiré la
méthode d’évolution du modéle déformable utilisé dans ce manuscrit.

L’algorithme glouton (ang. greedy algorithm) pour les contours actifs cherche de minimiser
I’énergic grace a un ensemble d’optimisations locales. Il est seulement applicable sur des
représentations explicites, ou le contour est décrit comme un polygone ou une spline avec n
sommets ou points de jonctions {Pi}o<i<k-1. L’énergie est considérée comme une somme des
énergies des sommets :

EM)=E

i=1

sommet(Pi ) (”55)

OU Esommet est la discrétisation de 1’énergie a un sommet donné, en utilisant la méthode des
différences finies.
Considérons, par exemple, le terme d’énergie du contour actif dans (I1.2), il vient :
2
Esommet(Pi ) = a”PI - I:)i—l|| + ﬂ”P

i+1

—2P+P [ +29(R) (1156)

Les sommets se déplacent successivement dans le but de minimiser leurs propres énergies. A
chaque itération, une fenétre carrée de largeur m est considérée autour du sommet courant,

comme le montre Fig. 11.4. L’énergie de ce dernier est calculée a chaque position testée ISi dans

la fenétre. Le sommet se déplace donc a la position menant a 1’énergie la plus basse, qui est
peut étre résumé par le schéma d’évolution, a I’itération t :

P —argmin ... (PY) (1157)

B ew (PO

ou W(x) est la fenétre centrée au point x.

Fig. 11.4 Fenétre carrée 3 x 3 autour du sommet P;
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La complexité de I’algorithme glouton initial [67] est de O(nm?). La taille de la fenétre a un
impact évident sur le codt de calcul, mais aussi sur les capacités de convergence. Des stratégies
pour accélérer 1’évolution de 1’algorithme glouton ont été proposées dans [113] et [114].
L’algorithme glouton est par essence une heuristique d’optimisation discréte.

11.6 Discussions

La partie de I’état de I’art de ce chapitre est consacrée a la description de deux grandes familles
de contours actifs a savoir les contours actifs basés contours et les contours actifs basés région.
Aussi, des apercus sur les méthodes de représentation et d’évolution des contours actifs ont été
donnés, respectivement, dans les sections 811.4 et §I1.5. En effet, lorsque I’on congoit une
méthode de segmentation, il est nécessaire d’effectuer un choix sur la représentation et
I’évolution. Le modele déformable proposé pour notre application et qui sera détaillé dans les
sections suivantes, est formulé dans un cadre statistique avec la probabilité a posteriori du
contour calculée sur un modele d’image basé région. L’évolution du contour est basée sur
I’algorithme glouton. L’information contour pour ce mode¢le est basée sur la représentation B-
spline cubique. Dans ce travail, I’algorithme glouton sera retenu pour faire évoluer la courbe
selon deux schémas de déplacement du point de jonction courant :

e autour de son huit-voisinage comme il est illustré dans Fig. 11.4, ou

e dans les deux sens de la direction perpendiculaire au point avec un certain pas qu’on se fixe.
En outre, une reparamétrisation adaptative de la B-spline cubique selon une stratégie de
fusion/division des points de jonctions sera aussi explicitée et implémentée dans les sections
suivantes.

11.7 Approche statistique de segmentation par contours actifs
11.7.1 Point de vue énergétique et role de la paramétrisation

Du point de vue énergique, les données et les termes a priori sont interprétables en tant
qu’énergie externe (par exemple, potentiel) et énergie interne (par exemple, & cause de la
tension et la rigidité du contour), respectivement.

Cette perspective a été introduite dans le travail original de Kass [63], ou le concept du contour
actif ou le modele déformable a été fait sortir : le contour actif est une spline minimisant une
énergie, guidée par les forces de contrainte internes et subissant 1’influence des forces de
I’image qui I’attirent vers les caractéristiques telles que les frontieres.

Depuis son introduction, le concept initial du contour actif a été modifié et amélioré afin de
I’adapter aux classes d’images différentes et de surmonter certains de ses inconvénients : a
savoir, attraction de contour actif par des artéfacts, dégénération du contour actif, convergence
et stabilité prématurées du procédé de déformation, « myopie » [92] (i.e., utilisation des
données d’image seulement le long du voisinage du contour), initialisation, et évaluation des
parametres de modele.

Dans les techniques de représentation paramétrée des modeles déformables telles que les
descripteurs de Fourier, les splines, les ondelettes et les polygones, le contour lui-méme est
décrit d’une maniére paramétrique. En utilisant des paramétrisations d’ordre réduit, des formes

44
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possibles peuvent étre implicitement placées sous une certaine contrainte de régularité ; ceci
permet de laisser tomber le terme d’énergie interne (dans le contour actif de Kass et al. [63]) et
de formuler le lieu du contour comme un probléme d’estimation de parametres. Cependant, une
des difficultés principales de ces techniques est leur manque d’adaptabilité; a savoir, I’ordre de
la paramétrisation doit étre indiqué a priori.

11.7.2 Point de vue Bayésien

On affirme généralement qu’a partir d’un point de vue Bayésien, les contours actifs sont
interprétables comme estimateur de contour par maximum a posteriori (MAP), ou les énergies
internes et externes sont associées a la fonction de probabilité a priori et a la fonction de
vraisemblance (modele d’observation), respectivement [115,116]. Comme il a été mentionné
plus haut, dans les modeles déformables, il est possible de ne pas inclure une énergie de
déformation (i.e., une information a priori appelée aussi prior, du point de vue Bayésien) quand
la paramétrisation elle-méme garantit régularité/lissage de la forme représentée.

Le modele statistique a posteriori permet d’estimer I’adéquation du contour ¢ en fonction de la
donnée image I. La solution recherchée est le maximum a posteriori, c’est a dire le contour
maximisant la probabilité du modéle a posteriori.

La probabilité a posteriori du contour ¢ étant donné 1’image, calculée selon la loi de Bayes, est

p(1 /¢c)p(c)
p(c/1)= 1158
p(1) (1159
ot ¢ = {Co, C1, ..., Cna}, (G = (Xiyi)') est la version discrétisée du contour T, N le nombre

d’échantillons de la discrétisation, le modele a priori p(c) est un modele géométrique qui
mesure la qualité de la forme du contour ¢ en I’absence de données, et le modéle de données
p(l/c) décrit comment un contour donné engendre les intensités présentes dans I’image. C’est
une description du processus stochastique qui relie 1’état inconnu ¢ aux données 1. Elle est donc
la probabilité conditionnelle de I’image observée |, étant donné le contour ¢ qui est aussi
appelée la fonction de vraisemblance. Notons que pour une image observée donnée, la
probabilité p(l) =X, p(l/c)p(c) est une constante de normalisation. Le modele a priori doit
conduire a des probabilités fortes pour des configurations de ¢ correspondant a une énergie
régularisante faible. Ce qui nous permet d’avoir une équivalence entre 1’énergie interne (de
régularisation) du modele déformable donnée par les deux premiers termes dans (11.2) et la
distribution a priori sur le contour. Il est courant d’utiliser une distribution de Gibbs ou
Boltzmann de la forme

p(C)= o0 (- Ey (0) (159)

ou Eint(c) est la version discrétisée de I’énergie interne et Zj; est une constante de normalisation,
appelee fonction de partition et est donnée par Z,, = Zexp(— E.. (c i ))

cjeQ
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De la méme facon, le modéle de données peut s’exprimer en utilisant la distribution de Gibbs si
on suppose un modele d’acquisition basé sur des mesures linéaires avec un bruit Gaussien

p(l/c)= Z 1(C)e><P (- E.lcl)) (11.60)

Eext (C,1) est la version discrétisée de 1’énergie externe ou le potentiel Eex (I') dans (11.3), qui est
une fonction de I(x,y).

Des modeles peuvent étre adaptés en trouvant ¢ qui maximise localement p(c/l) dans (11.58).
Ceci est connu sous le nom de la solution du maximum a posteriori. Avec la construction
précédente, mais si et seulement si Zg: (C) est constante [92], cette solution au sens du MAP
donne le méme résultat qu’une minimisation de 1’énergie dans (11.2), la configuration d’énergie
du modele déformable étant donné 1’image, i.e.

6" = arg max {p(c/1)}=arg mex {p(1/c)p(c)}

=argmin {E,,(c)+E,(c, 1)} (11.61)

Cette approche peut s’avérer intéressante dans le cas ou le terme d’attache aux données peut
étre dérivé en prenant en compte les caractéristiques du bruit lors de 1’acquisition dans le
modele de données. Elle permet de quantifier 1’incertitude correspondant au modéle a
posteriori.

La difficulté principale dans cette approche est toujours le choix des parametres impliqués
dans la définition de la fonction de probabilité a priori et du modéle d’observation.

Cependant, une interprétation de I’estimation du critere du maximum a posteriori par un
maximum de vraisemblance (MV) est valide dans le cas ou on a un prior uniforme sur
I’ensemble des valeurs valides des parametres.

Les avantages les plus importants de I’approche Bayeésienne sont les suivants :

a. il fournit un cadre adéquat pour I’estimation des paramétres du modéle, par exemple,
puissance du bruit, distributions des paramétres, coefficients du flou, etc. et,

b. elle est exempte de la « myopie » qui caractérise les approches du contour actif basé contour
(due a la nature locale de I’énergie potentielle), puisque la fonction de vraisemblance
considere toutes les données de 1’image [92].

11.7.3 Principaux modéles d’images

Dans beaucoup de problémes d’imagerie, la fonction de probabilité peut étre obtenue a partir de
la connaissance du mécanisme de génération, plutbt qu’a partir d’autres arguments de sens
heuristique. Un cadre statistique est donc, dans ces cas, le choix correct.

Nous pouvons prendre un exemple d’application d’une telle approche en imagerie médicale.
Dans [117] la physique utilisé pour générer les images ainsi que la morphologie du cceur jouent
un role important pour construire le modele d’images utilisé : les intensités des pixels de

46
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I’image observée sont modélisées par des variables aléatoires distribuées selon la loi de
Rayleigh pour laquelle la moyenne dépend de leurs positions par rapport au contour.

Une approche similaire a également été utilisée dans [92] pour la segmentation d’images
échographiques cardiaques et d’images a résonnance magnétique (IRM) du cerveau et du ceeur.
Ces deux groupes d’images ont été décrits respectivement par les distributions de Rayleigh et
de Gauss.

Dans les images de radar a ouverture synthétique (ROS), la détection de contour est difficile a
cause du bruit du speckle présent dans ces images. Ce probleme a largement été étudié au cours
de ces derniéres années et beaucoup de solutions ont été proposées. Il est maintenant bien connu
que pour obtenir des algorithmes efficaces, les propriétés statistiques du speckle doivent étre
prises en compte [118]. Un modele simple pour le speckle consiste a décrire les niveaux de gris
comme étant des variables aléatoires distribuées selon les lois Gamma.

Dans le cas d’images acquises en présence d’un faible flux de photons, le bruit présent peut étre
correctement décrit par une distribution de Poisson [119]. Ce type d’images peut étre rencontré
en astronomie ou le temps d’exposition du détecteur est court. D’un autre coté, les distributions
Gaussiennes peuvent jouer un role capital pour modéliser un bon nombre de problemes
physiques a I’instar de I’imagerie radiographique (voir 81.2.4.2).

11.7.4 Approche Bayésienne pour I’estimation du contour

11.7.4.1 Contour discrétisé

Un contour discrétisé ¢ sur une image est un ensemble de N points équidistants de I'(p)
assemblés dans un vecteur (Nx2) ¢ = [cg --~CL,1] ou nous supposons que N > k (souvent, N >
k), et

¢ =[x yi]={x( Py +I(p'<—_p°)j y( Py +Mﬂ (11.62)

N N

pouri=0,1,...,N-1

Les coordonnées des points de contrble sont arrangées dans un vecteur de parametres
duy = [qg - -ql_l]T ou I’indice (k) est utilisé pour souligner qu’il y’a k points de contréle, la
spline fermée et discrétisés c peut étre obtenu sous forme matricielle comme ¢ = B,q ou les

éléments de By, sont donnés par [B(k) =B(po+i(p—po)/N) 5 | = 1.k ; avec

~ =t

B'(P)= 2B\ (p, p,)(P) une extension de B;(p) au cas périodique de la spline.
j=—0

En I’absence de contraintes sur les points de controle, 1’ensemble des splines, avec k points de

contrdle et un nombre de fonction de base, constitue un espace vectoriel R(B)) de dimension k

et dont la base est B).
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11.7.4.2 Modele d 'observation d image

Soit I’image | (une matrice w'xw” de niveau de gris) une fonction aléatoire de niveaux de gris.
Soit ¢ le contour d’une région connexe R; de | et R, I’ensemble des points non inclus dans R;.
Notons z; le niveau de gris du i°™ pixel de I. z = {z;} I’ensemble de niveaux de gris de I’image,
p(z) la densité du niveau de gris et v, = {ya, y»} les paramétres de la densité (i.e. p(zi) = p(zi|y1)
pour ieR; et p(z)) = p(zi|y) pour icRy).

Du moment ou nous prenons comme hypothéses 1’indépendance des variables aléatoires de
I’image, conditionnées au contour, et I’homogénéité de région, i.e. la distribution de probabilité
de chaque pixel dépend seulement du fait que ce dernier appartient a la région R; ou Ry, on peut
exprimer

p(1lc)= plzle.w,) =T p( /va)x[ [ p(z 1v,) (11.63)

ieR; ieR,

La probabilité sur I’image p(l)= > p(c”)p(1/c"") est une constante. c désigne le j*™ contour.

Quant au prior sur le contour, on considere dans ce modéle que la régularité du contour
provient de la représentation paramétrée du contour par les B-splines. En effet, la propriété
fondamentale des splines citée dans 811.4, implique la minimisation du carré de la courbure le

long du contour discrétisée c, i.e. Espline ® Min(Ecourbure) OU,
2

~ - (Ciy — 2C; +C;
Ecourbure(c) = Z|Ki|2 = Z %
i=1 i=1 p

Alors, I’utilisation de la B-spline pour représenter le contour peut étre traduite comme une
introduction d’une probabilité a priori sur le contour qui peut étre exprimé par

p(c):%exp(— E...mue(C)) OU Z est une constante appelée fonction de partition (voir §l11.7.2).
L’estimation du contour ¢ au sens du maximum a posteriori nous donne

M

e = arg max (p(cl ) = arg mex (p(1 c)p(c)) (1164)

Dans notre cas, les contours appartiennent a un sous-espace de dimension finie engendré par la
base des B-splines. Les propriétés de lissage des contours sont étroitement liées a celles des
vecteurs de la base et a la dimension k du sous-espace. Généralement, la dimension de base
détermine le contenu en fréquence des contours. Que devrait étre la dimension appropriée k du
sous-espace ? De point de vue de la minimisation de I’erreur d’interpolation du contour par la
B-spline, k devrait étre le plus grand possible. Cependant, & mesure que k augmente le sous-
espace aura moins de contraintes et les contours estimés plus irréguliers.

Nous abordons I’évaluation de la dimension du sous-espace en supposant ces contours c(K,q)
sont aléatoires, avec une fonction de densité de probabilite de la forme p(c(k,qq)) = p(k|yc), ou
w. désigne un vecteur de parameétres de p(k|yc). Cette derniére peut étre choisie comme
fonction décroissante en k, favorisant ainsi des contours lisses.
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Par conséquent, I’estimation du maximum a posteriori de la paire (c,k) est donnée par

(é’ ‘2): argr(nax) D(Z\C’V/z)p(k\'//c) (11.65)

k,ceR B(k)

Certes, lorsque k décroit le lissage de la courbe augmente ainsi que p(k|lyc); cependant, la
fonction de vraisemblance p(z|c,1//z) risque de diminuer car le contour interpolé peut étre

incapable de décrire la région de I’objet avec précision comme nous le verrons dans la suite.
Donc, il faut chercher une valeur de k minimale pour laquelle le contour estimé donne une
probabilité a posteriori maximale. Deux solutions parmi tant d’autres pour répondre a cette
question sont données par Figueiredo et al. [92] et Dias [91] qui considérent respectivement
MDL et la distance de Kullback symétrique dans la formulation de la probabilité a priori.

Cependant, pour ces deux méthodes, nous devons choisir empiriquement, les valeurs Kmin et Kmax
et qui correspondent respectivement, aux valeurs minimale et maximale entre lesquelles la

valeur optimale du nombre de point de contréle k est supposée étre. Non seulement,
I’intervalle [Kmin Kmax] peut ne pas contenir la valeur de k optimale, mais aussi le temps de calcul
risque d’étre considérable. Ajoutons a cela que 1’augmentation du nombre de points de contrble
se fait sans stratégie de I’emplacement des points ajoutés dans le contour actualisé. En outre,
lors de 1’évolution du contour les points de contréle peuvent manquer dans des endroits ou
s’entasser dans d’autres.

Pour pallier aux inconvénients cités plus haut, nous proposons dans la section suivante une
méthode basée sur la reparamétrisation d’une B-spline cubique selon une stratégie de
division/fusion du morceau du contour formé par deux points de contrdle successifs. Dans ce
cas, k est supposé connu au départ (un petit nombre de points de contrble est choisi) mais
adapté au fur et a mesure que le contour évolue.

D’aprés (I1.65), I’estimation de (c,k) au sens du MAP dans le cas ou on connait k, est tout
simplement I’estimée du contour au sens du maximum de vraisemblance. De plus si le vecteur
de paramétres y; n’est pas connu, I’estimée au sens du MV de (c, y) est déterminée par

(&w,)=argmax {L(zc,, )} (11.66)

CE“B(Bk )’V/z

ou L(z C, y/z)zlog p(z|c,y/2) est la fonction de log-vraisemblance. La fonction log est introduite,

puisqu’elle n’affecte pas le lieu du maximum et permet une certaine simplification formelle.
Puisque résoudre (I1.66) par rapport a ¢ et y, simultanément pourrait étre trés difficile, nous
optons pour une solution sous-optimale donnée par des schémas itératifs du type [92]
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¢t = arg max{L(z‘c, g&ﬁt))} (11.67)
ceR(By)
v =arg max{L(z‘é(”l), v, )} (11.68)

V2

ou &Y et 1/7(‘) sont les estimations de c et y; a I’itération t, respectivement.
Le calcul de (c:;?z) peut étre récapitulé dans Algorithme 1 (Algo 1)

Algorithme 1

Initialisation : Poser ¢©, ¥ et ¢
Faire
Etape 1: AcY =arg r(nax L(z‘c(t) +U, Wgt))
ueQ) C(t)

ol Q(c) = &' est ’ensemble des points définissant les déplacements sur les

8 voisins pour chacun des points du contour
Etape 2: ¢ =clV+ B(k)Ac(t)
Etape 3 : " =argmax L(z‘c(“l), (,//Z)

¥,

Etape4: AL=L"Y -1
Tantque |AL|>¢

11.7.4.2 Reparamétrisation de la B-spline par des opérations de division/fusion

Ici, on prend le déplacement Ac® calculé dans les deux sens de la ligne orthogonale au contour
comme DPillustre Fig. IL5. Ce choix est justifié dans 8§l1.2.2.1. En outre, avec -cette
configuration, en utilisant les deux sens de la ligne orthogonale au lieu des huit (8) positions du
voisinage, I’espace de recherche est réduit de 1 a 1/4.

Fig. 11.5 Déplacement du point de jonction selon la normale au contour (ici : A-= +1)

Nous présentons ici le processus de re-échantillonnage du contour basé sur des opérations de
division et fusion pour permettre au contour représenté par la B-spline d’adapter le nombre de
points de contrble nécessaire pour décrire I’objet d’une maniére plus précise. La longueur de
chaque segment de la courbe (distance entre deux points de contrble successifs) est utilisée
comme critére pour adapter le nombre de points de contréle.
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La création de points de contrdle permet au contour de garder un échantillonnage suffisant
lorsqu’il se dilate. A I’inverse, la fusion a pour role d’empécher les points de contréle voisins
d’étre trop proches, ce qui risquerait de causer des intersections (boucles) du contour, comme
illustré dans Fig. 11.6. En effet, si la longueur du segment de la courbe est inférieur a dp,
calculée comme le produit de la longueur moyenne |, de tous les segments de la courbe par un
certain seuil de fusion, &, (<1), i.e., dn = dm X l,, alors le dernier point de contréle du segment
concerné est éliminé, comme le montre Fig. I1.7. Par contre, si la longueur du segment de la
courbe dépasse une certaine valeur ds, ou ds = s % |, avec ds comme seuil de division (ds > 1),
le segment de la courbe est subdivisé en ajoutant un nouveau point de contrdle (voir Fig. 11.8).
Au début, le contour évolue selon Algo 1, qui utilise I’approche glouton décrite dans 811.5 mais
avec un déplacement selon la normale du point de jonction par une distance A™ (voir Fig. 11.5),
jusqu’a ce que la différence entre les fonctions de vraisemblance de deux itérations successives,
soit inférieure & un certain seuil & qu’on se fixe, ce qui correspond a I’arrét de 1’évolution du
contour. Alors, la fonction de vraisemblance résultante L; est sauvegardée. Le processus de
division/fusion est alors appliqué sur tous les morceaux du contour, obtenant une nouvelle
configuration du contour qu’on va faire évoluer selon Algo 1. Si la différence entre la fonction
de vraisemblance résultante et L; est inférieure a certain seuil &, le contour final est obtenu,
sinon le contour continue a évoluer selon Algo 1 et le processus de division/fusion est répété
jusqu’a ce que le contour n’évolue plus.

11.8 Résultats expérimentaux

L expression de w;, = {ya,y»} dépend de la structure de p(z). Par exemple, pour la densité
Gaussienne qui est donné par

1o (zmuY
p(zly, )= N (aﬁj (11.69)

avec une moyenne g et une variance o, les estimées de w; ={4,012}, pour i = 1,2, sont données
par la moyenne et la variance dans la région respectivement. De méme pour une densité de
Rayleigh qui est donnée par

p(z|y/Z ) = % exp(— ;—;j (11.70)

ou wi =a, pour i = 1,2 ou gest le vecteur de variance.

Les estimations du contour et des parameétres des régions intérieure et extérieure sont données
par I’algorithme 2 (Algo 2).
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Fig. 11.7 A I’itération t+1, les points de jonctions P; et Pi,; Se rapprochent en dessous de d.
Il y’a donc fusion

P_(t+1) Pi(1++21)

Ecartement : d > d,
' Division

Fig. 11.8 A I’itération t+1, les points de jonctions P; et Pj,; sont suffisamment éloignés pour
qu’un nouveau point de jonction puisse €tre inséré. Il y’a donc division ou séparation
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Algorithme 2

Initialisation : Poser ¢©, y0, &, &, 84, &
Faire (boucle 2)
Faire (boucle 1)
Etape 1: Ac™) =arg |(fna>)( L(z/c(tl) N u,,//gtl))
ueQ(c®
ol, Q(c) = & est ’ensemble des points définissant les déplacements
orthogonaux au contour ¢
Etape 2: ¢ =c%4+B,Ac®
Etape 3 : w“* = arg max L(z/ c!

v,
Etape 4 : AL = L& )
Tant que |AL|>g
L(tz) — L(t1+1)

z/c z/c

t, +1)

V)

Etape 5 : ¢ = division (c(“”),&d)
Etape 6 : ) =fusiorlc”), 5, )
Aller a boucle 1

Déduire LY

AL, = [(t+D) _ | (&)

z/c z/c

Tant que |AL,|>¢,

Nous avons implémentés Algo. 1 sur des images synthétiques simulant les défauts de soudures,
ayant des distributions Gaussiennes (IG, JG) et de Rayleigh (IR, JR) dans Fig. 11.9, Nous
constatons a partir des résultats dans Fig. 11.9 la robustesse de cet algorithme a I’initialisation.
Aussi, nous remargquons que malgré le caractere bruité des images considérées, particulierement
pour les images générées par le modele de Rayleigh, les contours des défauts de soudure sont
estimés correctement.

Notons que les objets considérés ne présentent pas des formes complexes et entre 9 et 12 points
de contréle ont été suffisants pour adapter les splines aux contours pour les quatre cas d’images.
Cependant, pour cet algorithme, le choix du nombre de points de contrdle doit étre fait d’une
maniére empirique. Dans Fig. 11.10, nous examinons I’influence du nombre de points de
contrble k sur I’estimation du contour de I’objet. Les résultats pour k = 4, 6, 8 et 10 sont
montres.

Il peut étre observé dans I’exemple de Fig. 11.10 qu’un résultat satisfaisant est si tot fourni par
huit (8) points de controle. Par consequent, plus de points de contréle serait clairement inutile
car la précision du contour estimé ne sera pas améliorée considérablement. En outre, plus de
points de contrble nécessitera plus de temps d’exécution pour I’algorithme.
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Fig. 11.9 Images synthétiques avec des distributions gaussienne et de Rayleigh et résultat de la
méthode d’estimation de contour de I’Algorithme 1. i: contour intermédiaire, f: contour final.

Fig. 11.10 Estimation du contour de I’objet pour k = 4,6,8 et 10 pour les images de gauche a
droite et de haut en bas, respectivement. La ligne en pointillés est le contour initial.

Nous avons testé Algo 1 et Algo 2 sur une image synthétique générée par une distribution
gaussienne de paramétre {u4,01}={130,10}, {i,02}={70,10} et présentant une forme
complexe. Notons a partir des résultats donnés dans Fig. 11.11, qu’Algo 1 est incapable de faire
adapter le contour a la forme de I’objet avec précision a cause d’une mauvaise répartition des
points de contrdle régie par le schéma de déplacement de ces derniers. Cette situation entraine
un entassement de points de contréle dans certains endroits de la courbe et un manque dans
d’autres comme le montre aussi Fig. 11.12. C’est pourquoi, le schéma proposé par Algo 2 peut
étre utilisé pour remédier a cette situation comme I’illustre Fig. I1.11 et qui est confirmé par un
calcul d’erreurs sur les paramétres estimes par rapport aux parameétres initiaux, ou {Au,Aoc1} et
{An,Ac»} sont inférieures respectivement a {0.5,17} et {0.2,3}(en %) dans les deux cas
d’initialisation.

I1 y’a possibilité de formation de boucles dans la courbe spline pour les deux algorithmes Algol
et Algo2. Pour Algo 1, ces boucles sont dues au croisement des points de jonction causé par la
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configuration du (8) voisinage dans 1’algorithme glouton. Par contre, pour Algo 2,
I’implémentation des B-splines cubiques engendre des boucles (par exemple le cas de Fig.11.13)
par le fait que ces splines sont de classe C* (deux fois continument dérivales aux points de
jonctions). Alors, pour ce dernier cas, nous avons mis au point un test ou un point de jonction
est éliminé s’il forme avec ses voisions un angle &, inférieur a un certain seuil.

=

Fig. 11.12 Contour initial et évolution du contour selon Algo 1 original et selon Algo 1 avec un
déplacement du point de jonction selon la normale

Fig. 11.13 Boucle dans une B-spline
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Pour comparer les resultats donnés par les deux algorithmes proposés, deux images
radiographiques réelles (Im.R1 et Im.R2) représentant des defauts de soudure ont été utilisées
(voir Fig. 11.14). Les images binaires de référence ont été extraites manuellement par un expert
radiographe dans le but de les utiliser dans le calcul des parametres des régions du défaut et du
fond. Pour montrer I’importance du choix de modele de distribution, nous considérons ces
images comme ayant une distribution de Gauss et de Rayleigh; ainsi, leurs parameétres sont
calculés a priori (voir Table 11.1). Le méme contour initial a été utilisé pour les deux lois et les
deux algorithmes dans le cas de Im.R2. Cependant, pour Im.R1, I’initialisation de Algo 1 par un
cercle centré au milieu de I’image ne fait pas évoluer le contour jusqu’aux frontiéres réelles du
défaut, comme il été constaté dans Fig. 11.12. Ceci est du aux insuffisances de cet algorithme
citées plus haut. Alors, nous avons utilisé une initialisation manuelle comme le montre 1’image
(Im.R1.i1) de Fig. 11.14. Nous remarquons, a travers les résultats visuels du contour actif donné
dans Fig. 11.14 conforté par les erreurs d’estimation des paramétres donné dans Table 11.1, que
Algo. 2 est plus précis dans la restitution du contour du défaut par rapport a Algo. 1 d’un coté,
et que le contour est mieux estimé en considérant la distribution gaussienne. En effet, dans le
cas par exemple de Im.R2 utilisant la distribution gaussienne, Algo 2 démarre avec 12 points de
jonctions du contour initial pour atteindre 56 points de jonction dans le contour final. Ces ajouts
de points de controle sont donc faits dans le but d’adapter la courbe B-spline lors de son
évolution aux complexités de la forme de défaut en question. En plus, I’entassement des points
dans un endroit particulier de la courbe est évité grace a I’opération de fusion. Ce qui confére a
la courbe résultante une régularisation supplémentaire, mise a part celle liée a la représentation
des B-spline elle-méme, dans la mesure ou le rééchantillonnage s’est fait d’une maniére
uniforme. Ce type de régularisation peut étre lié aux forces élastiques données dans le premier
terme de (I1.2) dans le modéle de Kass et al. [63]. Dans Fig. II. 15, I’estimation du contour du
défaut (Im.R3) par Algo 2 échoue complétement en considérant le modele de Rayleigh, ce qui
confirme que pour les modeles déformables probabilistes, la connaissance a priori de la loi
statistique régissant 1’image est trés importante. La mauvaise performance de la segmentation,
en supposant que nos images soient générées par la loi de Rayleigh, est prévisible du moment
ou I’image radiographique en imagerie industrielle (ou médicale) suit en général la loi normale
a cause de la loi d’absorption différentielle régissant le processus de formation d’une telle
image dont un apercu est donné dans le chapitre 1. Les valeurs des différents seuils et
constantes, choisis dans nos expérimentations, pour Algos 1 et 2 sont récapitules comme suit :
£=10"° 5=10"° £=10"°06,=1.2, 0, = 0.6, 5 = 745, A" = +1.
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Segmentation d’images par un modéle déformable probabiliste

Im. R1.i;

= ——

ImR1.Ref

Gauss. R1 A,

Rayl. R1 A;

Im. R1.i,

Gauss. R1 A,

Rayl. R1 A,

ImR2.Ref

Fig. 11.14 Images réelles représentant des défauts de soudure, images binaires de référence,
Contours estimés par Algo. 1, resp. Algo. 2 avec les modeéles de gauss et Rayleigh

Gauss. R3 A,

Fig. 11.15 Cas d’échec du modele de Rayleigh dans 1’estimation du contour du défaut
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Table 1. Paramétres des régions intérieure Ry et extérieure R, pour les images réelles (Fig.11.14)

avec le contour de référence et le contour estimé

Image de référence Algo 1 Algo 2
M, 01 | 2,02 i, 6y f1y, 6, 4, 6, f15,6,
0 27.47 136.08 31.06 135.90 27.92 138.23
2 | Image 1
8 19.05 45.63 19.77 46.01 18.60 45.31
Image 2 123.50 248.28 125.42 248.95 123.65 250.59
g 57.36 19.72 59.01 17.01 53.30 13.71
S ¢1 ¢2 ¢1 ¢2 ¢1 ¢2
i; Image 1 23.92 101.49 20.94 100.45 22.20 101.08
[
o Image 2 96.29 176.12 67.11 17251 67.98 173.54

11.8 Conclusion

Apres avoir donné un état de 1’art sur les contours actifs bases contour et basés région, nous
avons présenté et appliqué un modeéle déformable probabiliste représenté par les B-splines. En
effet, une premiére approche (Algo 1) consiste en I’utilisation d’une paramétrisation B-spline
du contour associée a une estimation statistique des régions délimitant le contour. Pour cette
approche, le nombre de points de contréle de la B-spline ne varie pas durant son évolution.
Chaque point de contrdle de la B-spline parcourue dans un sens prédéfini, se déplace dans ses
huit (8) voisins et le déplacement qui maximise la fonction de vraisemblance est retenu. Ce
processus est itéré sur tous les points de contrble jusqu’a ce qu’aucune déformation ne se
produise, alors I’algorithme s’arréte. Cependant, il se peut qu’au cours de sa convergence, le
contour reste piégé dans un minimum local ou bien ladite paramétrisation de la B-spline est
incapable de s’adapter aux formes assez complexes ; ce que peut se traduire par une mauvaise
segmentation. Alors, pour remédier a cette situation, une modification de I’algorithme
précédent est proposée (Algo 2). Le nombre de points de contréle est donc pris adaptatif par
une réegle de division/fusion selon un critére lié a la distance entre deux points de controle
successifs. Le déplacement du point de contrble se fait selon la normale en ce point. Les
résultats de cet algorithme sur des images radiographiques de défauts de soudures, caractérisées
par un mauvais contraste et un fond non uniforme et texturé, sont trés prometteurs dans la
mesure ou les contours estimes correspondent presque parfaitement aux contours extraits par
des experts en radiographie. Cependant, le choix du modele du processus de génération de
I’image est trés important et qui suit loi gaussienne dans le cas de notre application.
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Chapitre 3

Méthodes de seuillage d’images et post-traitement

I11.1 Introduction

Les images des films radiographiques contiennent des défauts de soudure placés sur le fond
avec différentes intensités. Pour de telles images, I’intensité ou le niveau de gris est un
paramétre distinctif qui peut étre utilisé pour extraire les défauts du fond de I’image du film
[14]. Par conséquent, une technique de seuillage peut étre un puissant candidat pour une
segmentation efficace. Le seuillage est le processus qui divise les pixels dans I’image en deux
classes : I’objet et le fond, basées sur la relation entre la valeur du niveau de gris d’un pixel et
un parametre appelé le seuil. En raison de leur efficacité d’exécution et leur simplicité dans la
théorie, les techniques de seuillage ont été étudiées intensivement, et un grand nombre de
méthodes ont été publiées [120,121]. Ces méthodes peuvent étre divisées en deux catégories :
les méthodes globales ou les méthodes basées sur I’histogramme et les méthodes locales. Les
méthodes globales calculent une seule valeur du seuil pour I’image entiére, ou les pixels ayant
une valeur de niveau gris inférieure a la valeur du seuil sont affectés a une classe, et les autres
pixels sont affectés a I’autre classe. Les méthodes locales, d’autre part, calculent une valeur du
seuil pour chaque pixel sur la base de I’information contenue dans le voisinage local du pixel.
Trouver la valeur correcte du seuil pour segmenter une image en régions d’objet et de fond
souhaitables, reste une étape tres importante dans le systeme de traitement d’image. En outre,
nous sommes toujours intéressés a chercher un certain algorithme universel pour obtenir la
valeur du seuil automatiquement.

Dans ce chapitre, les paramétres statistiques basés sur les histogrammes a une et deux
dimensions, la moyenne et la variance locales, mesurés sur les images considérées seront
utilisées pour distinguer, par rapport au fond, le meilleur objet représentant le plus précisément
possible la région du défaut de soudure. Nous implémentons quatre méthodes de seuillage
basées sur I’histogramme des niveaux de gris sur les images des films radiographiques des
joints soudés. Les deux premieres méthodes (Otsu et Kittler) sont basées sur la sélection du
seuil par un critére statistique. Une autre méthode (Kapur) est basée sur la mesure d’entropie.
La derniere méthode implémentée dans cette section est basée sur la préservation des moments
entre I’image en niveaux de gris et sa version binaire. Par la suite, on donnera un apergu sur les
matrices de cooccurrence et leur application dans le seuillage via les entropies locale, jointe et
relative. Des méthodes locales adaptatives de Niblack et Sauvola basées sur les propriétés
statistiques des niveaux de gris prises dans le voisinage de chaque pixel de I’image seront
implémentées.

Dans des applications pratiques de seuillage, si I’image a binariser est complexe et I’algorithme
est entierement automatique, I’erreur est inévitable. La disparité entre I’image réellement
binarisée et I’image correctement ou idéalement binarisée (image binaire de référence) qui est
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le meilleur résultat prévu peut étre employée pour évaluer la performance des algorithmes
[122]. Dans le cas des images radiographiques des joints soudés, le seuillage automatique
d’images rencontre des difficultés parce que les niveaux de gris de I’objet (défaut de soudure) et
du fond possedent des distributions qui se chevauchent substantiellement, présentant souvent
une distribution a un seul mode. En conséquence, les pixels mal classifiés et les déformations
de forme de I’objet peuvent compromettre les résultats de I’interprétation du film
radiographique. Pour cette raison, les criteres pour évaluer des algorithmes de seuillage doivent
prendre en considération a la fois le bruit inclus dans la topographie de segmentation ainsi que
la déformation de forme des défauts de soudure. Les méthodes d’évaluation du seuillage
choisies sont: erreur de classification (ME), erreur relative de I’aire d’objet (RAE), la non
uniformité (irrégularité) de région (NU), et la mesure de déformation de forme (SM). Nous
avons adapté ces mesures de performance de sorte que leurs résultats varient de 0 pour une
segmentation totalement correcte a 1 pour une segmentation totalement erronée. Apres
seuillage, I’image binarisée contient des informations superfétatoires qu’il convient d’éviter, ou
masquées qu’il faut révéler et ce, quelque soit la méthode de seuillage employée. Un post-
traitement basé sur la morphologie mathématique peut étre appliqué dans le but d’extraire une
seule région connexe représentant le défaut de soudure.

Dans la section 2, nous implémentons quatre méthodes de seuillage basées sur I’histogramme
des niveaux de gris sur les images des films radiographiques des joints soudés. Les deux
premiéres méthodes (Otsu et Kittler) sont basées sur la sélection du seuil par un critére
statistique. Une autre méthode (Kapur) est basée sur la mesure d’entropie. La derniére méthode
implémentée dans cette section est basée sur la préservation des moments entre I’image en
niveaux de gris et sa version binaire. La section 3 sera consacrée aux matrices de cooccurrence
et leur application dans le seuillage via les entropies locale, jointe et relative. Dans la section 4,
les méthodes locales adaptatives de Niblack et Sauvola basées sur les propriétés statistiques des
niveaux de gris prises dans le voisinage de chaque pixel de I’image sont implémentées. Dans la
section 5, nous présentons la méthodologie de comparaison et les criteres de performance
utilisés pour I’évaluation du seuillage. La section 6 se rapportera a I’application d’un post-
traitement aux images binarisées. Les résultats obtenus a partir des images réelles de défauts de
soudure et leurs commentaires sont donnés dans la section 7. Finalement, la section 8 illustre
les principales conclusions.

111.2 Seuillage basé sur I’histogramme 1-D

111.2.1 Définitions

Soient les pixels de I’image représentés par L niveaux de gris (0, 1, 2, ..., L-1). Le nombre de
pixels d’un niveau de gris i est noté par n; et le nombre total de pixel est noté par N. Pour
simplifier, I’histogramme des niveaux de gris est normalisé et considéré comme une densité de
distribution :
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L-1

p=n/N, p=0 > p =1 (I11.1)

i=0

Supposons qu’on divise les pixels en deux classes Cp et C; (fond et objet) par une valeur de
seuil au niveau de gris k ; Co représente les pixels avec les niveaux de gris [0,1, ... ,K] et C,
représente les pixels avec les niveaux de gris [k+1,..., L-1].

Les probabilités d’apparition des classes sont données par:

k
w, =Pr(Cy) =>_ p; = (k) (11.2)
i=0
L-1
o, =Pr(C)) = > p, =1-aw(k) (111.3)
i=k+1

Les moments cumulés d’ordre 1 (moyenne) et d’ordre 2 (variance) des classes sont définis
comme suit :

k k
Ho =ZiPr(i/C0): Zipi/wo = u(k)/ (k) (111.4)
i=0 i=0
_ Ll'P('/C)_ Lil' / _:uT_:u(k)
M = izzk;l' ru/c,)= i;llpi 2] _—1—w(k) (111.5)
k k
O-g :Z(i_,uo)z Pr(i/CO):Z(i_ﬂo)z pi/ w, (111.6)
i=0 i=0
L-1 . ) L-1 .
of = > (i—wm)?Pr(i/C)=> (i— ) ple (11.7)
i=k+1 i=k+1
k
avec Co(k)=2 p; (111.8)
i=0

u(k)=>ip, (111.9)

L-1
Hr =D ip, (111.10)
i=0
L-1 . )
et or =2 (i) p (111.11)
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| 2 . . -
ou i et o sont respectivement la moyenne et la variance totales de I’image.

On peut vérifier aisément la relation suivante pour n’importe quel choix de k :
oty + O py = e, @+, =1 (111.12)

111.2.2. Méthode de la variance d’Otsu

Dans le but d’évaluer la performance d’un seuil (au niveau de gris k), Otsu [123] a introduit les
criteres de mesure de la séparabilité des classes, utilisés dans 1’analyse discriminante, comme
suit :

A=ogloy, wx=oiloy, n=ogloy (111.13)
ou Oy = a)oo-g + w0y (111.14)
et o5 =yt — 1t ) + (e — 16 ) = (4, — 14, ) (111.15)

sont respectivement, la variance intraclasse et la variance interclasse.
Nous avons donc a résoudre un probléme d’optimisation pour trouver le seuil qui maximise
I’'une des fonctions objectives définies dans (111.13).

Les criteres A, x et 77 sont équivalents les uns aux autres en terme de maximisation pour un
seuil Kk, parce qu’ils sont liés par les relations : par exemple, x = A+1et 77 =A/(A+1) en
terme de A , et qui découlent de la relation de base suivante :

2 2 2
o; = oy t+0pg (111.16)
On remarque que o et Gé sont fonctions du seuil de niveau k, mais 0'T2 est indépendant de

k. On remarque aussi que o, s’exprime en fonction des statistiques de second ordre

(variances), tandis que Gé s’exprime en fonction des statistiques de premier ordre (moyennes).
C’est pourquoi, 77est adopté comme critére de séparabilité de classes pour sa simplicité de
calcul.

. . * . .. N , . .. 2 ,
Le seuil optimal Kq, qui maximise 7 ou, d’une maniére équivalente, maximise O'g , est donné
comme suit :

Ko =arg I[nax {aé (k)} (111.17)

ou, en utilisant (111. 2)=(111.5) et (111. 15), &4 (K) est défini comme suit :
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o2(k)= [#c;a()lfl)—_ aﬁ)‘((:(())]]z (111.18)

111.2.3. Algorithme de minimisation d’erreur de Kittler et Illingworth

Dans la méthode a erreur minimale de Kittler et lllingworth [124], I’histogramme des niveaux
de gris est percu comme une estimation de la fonction de densité de probabilité d’un mélange
de populations. Nous supposons que chague composant Pr(i/C;), j =0, 1, du mélange suit

une distribution normale de moyenne 4, d’écart type o et de probabilité a priori @, définis
dans 8l111.2.1., de sorte que

1
p, =Y, o Pr(i/C)) (111.19)
j=0
ou
Pr(i/C,) = g (" 12]
j \/EGJ- (111.20)

Etant donné Pr(i/C;) et «, il existe un niveau de gris t pour lequel les niveaux de gris i satisfont

{a)o Pr(i/C,) > w,Pr@i/C) si i<zt
(111.22)

@, Pr(i/C,) <, Pr(i/C) si i>r
Le seuil test le seuil d’erreur minimum de Bayes a laquelle ’image peut étre binarisée.

Pi
0.1

0.054

0 T L1 |
Fig. 111.1 Erreur de binarisation (surface hachurée) pour un mélange de deux gaussiennes

Prenant le logarithme népérien des deux coté dans (111.21), cette condition peut étre reformulee
comme
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. 2 - 2
w—FInG:—ZIna)O <w
O 0,

- s (i o) (111.22)
) inoZ-2nam, >~ +ine?—2Iha, si i>t

Oy O

+Ino! —2Inew, si i<z

Le probléme de la sélection du seuil a erreur minimale repose sur la détermination de .

Le seuil d’erreur minimale peut étre obtenu par la résolution de 1’équation quadratique définie
en égalisant les deux cotés droit et gauche de (111.22).

Puisque 4, oj et «; sont rarement connus, ils doivent étre estimés en utilisant des techniques
appropriées et chéres en termes de calcul. Kittler et Illingworth proposent une technique plus
simple pour obtenir ces estimations. Supposons qu’on divise I’histogramme a un seuil arbitraire
k, alors nous pouvons modéliser les deux populations résultantes par une densité de probabilité
normale Pr(i/C;,k) avec z(k), gj(k) et (k) comme parametres dont les définitions peuvent étre
aisément déduites de § 111.2.1.

En utilisant les modéles Pr(i/C;,k), j = 0 si i <k et j = 1 ailleurs, la probabilite conditionnelle
Pr(i/C; k), d’un niveau de gris i, étant correctement classifié, est donnée par

1/C. Ko, (k
e(i,k) = Pr(I/C‘F’)_ Jo, () (111.23)

Puisque p; est indépendant de j et k, il peut étre sans risque ignoré dans 1’équation ci-dessus. En
outre, en ajoutant le logarithme des deux cétés dans (111.23), la valeur de maximum ne variera
pas puisque le logarithme est une fonction strictement croissante. Pour des raisons de
simplification, nous multiplions le résultat par —2, nous aurons

£(i, k) :(ﬂJ +2Ino; (k) -2l o, (K) (11.24)
o,(K)
ou &(i, k) = In(e(i, k)).

La performance moyenne pour I’image totale peut étre caractérisée par le critére suivant
J(k)=>" pie(ik) (111.25)
i

Pour un seuil donne k, ce critere refléte indirectement la surface de chevauchement entre les
modeles gaussiens des populations de I’objet et du fond, comme I’illustre Fig. IIIL.1.

Comme le seuil k varie, les modéles de distribution des populations change. Plus est meilleur
I’ajustement entre les données et les modeéles, plus est petit le chevauchement entre les
fonctions de densité et par conséquent plus est petite 1’erreur de classification.

64



Chapitre 3 Mcéthodes de seuillage d’images et post-traitement

La valeur du seuil k, produisant la valeur la plus basse du critere J(&k), donnera le modele le
plus convenable et donc le seuil a erreur minimale. En résumé, le probléme de la sélection du
seuil a erreur minimale peut étre exprimé comme un probléme de minimisation du critere J(k),
e

J(z)= min J(k) (111.26)

Exprimons le critere J(k) comme

k i— 4 2 L1 i 2
JK)=>p (—Oj +2Incy—2Inaw, |+ D p, ( ﬂlj +2Ino, - 2Inw, | (111.27)

= o, i=k+1 0,
qui est réduit a
J(K)=1+2(0, N5y + o, N6, )-2(0, N0, +o, Ino,) (111.28)

Le seuil optimal est donné par

ki =arg min {3 (k) (111.29)

111.2.4 La méthode de seuillage de Kapur basée sur I’entropie
111.2.4.1 Mesure de I'information

Lorsque nous connaissons le résultat d’une expérience, nous pouvons aussi €tre intéresses par la
quantité d’information qui caractérise ce résultat. Nous voudrons donc mesurer la quantité
d’information que nous recevons lorsqu’une expérience a eu lieu et que nous connaissons le
résultat. Une information est considérée comme telle si et seulement si elle élimine une certaine
incertitude, d’ou le lien trés étroit entre information et incertitude. On peut dire que, plus
I’incertitude est grande au début d’une expérience, plus I’information que I’on obtient a la fin
est grande. Du fait que I’information supprime une incertitude, la mesure d’incertitude peut étre
aussi utilisée pour quantifier I’information obtenue [125]. Dans ce cas, le sens de variation de
I’incertitude est opposé au sens de variation de I’information.

Soit x un évenement réalisé avec une certaine probabilité p. On mesure son improbabilité ou
incertitude par f(p), f(.) étant une fonction décroissante convenablement choisie. La quantité
d’information associée a 1I’événement x est donc :

1(x)= f(p) (111.30)

Pour choisir la fonction f(.), il est raisonnable d’admettre que la quantité d’information fournie
par la réalisation conjointe de deux évenements x et y statistiquement indépendants doit étre
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égale a la somme des quantités d’information fournies par les réalisations de x et y pris
séparément. On souhaite donc avoir :

(X, %X,)=1(x)+1(X,) (111.31)

Ceci implique pour la fonction f(.) :

f(p.p,)=f(p)+ f(p,) (11.32)

ou p; et p, sont les probabilités de réalisation de x; et x,, respectivement. En effet, la probabilité
de réalisation conjointe de x; et X, est le produit p;p, de leurs probabilités. La fonction continue
qui, a un argument formé d’un produit, associe la somme des fonctions ayant chacun de ses
termes pour argument est la fonction logarithme.

On est par conséquent conduit a choisir 1(x)=A4log(p) avec AL < 0, pour assurer la
décroissance par rapport a p. Ce choix entraine aussi que I(x) = 0 si p = 1, c’est-a-dire que
I’occurrence d’un événement certain ne peut fournir aucune information, et contrairement
I(X) = o si p = 0, c’est-a-dire un événement impossible ouvre la voie a un nombre infini
d’informations, en conformité avec ce qui a été cité plus haut.

Le choix de A dépendra du choix de I’unité de mesure de I’information. Usuellement, I’unité de
mesure utilisée est le bit (binary unit) qui est égal a la quantité d’information fournie par le
choix d’une alternative parmi deux équiprobables.

Cela signifie que si X est choisi dans I’espace des épreuves {0,1} muni d’une loi uniforme
(i.e. Pr(x=0) = Pr(x=1) = 1/2), alors la quantit¢é d’information fournie par la réalisation de
I’événement X =0 (ou x = 1) est alors de 1 bit. On a

I(x:O):MogPr(x:O):Mog%:—MOQZ:l (111.33)

donc A=-1/10g2 ce qui revient a choisir le logarithme en base 2 pour la définition de I(x) :

I(x)=—log, p (111.34)

111.2.4.2 Entropie et seuillage

Le concept de I’entropie introduit par Shannon en 1948 est le fondement central de la théorie de
I’information parfois désignée comme mesure d’incertitude. L’entropie d’une variable aléatoire
est définie en termes de sa distribution de probabilité et peut s’avérer une bonne mesure
d’aspect aléatoire ou d’incertitude.

Soit une source d’information X ayant N symboles notée {x}, et soit p; la probabilité

d’apparition de chaque symbole X; avec Zi , P =1. Pour chaque symbole x; de la source, nous
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avons défini dans le paragraphe précédent son information propre comme I(x;) =—log, p,. On

définit donc I’entropie associée a la source X comme la quantité d’information propre moyenne
sur les N symboles de la sources, en d’autres termes, elle est I’espérance mathématique (notée
E{.}) de 'information propre fournie par 1’observation de chacun des symboles de la source

Ry

H(X):E{I(X)}=§pil(xi)=—_j§1 p; log, p; (111.35)

On présente ci-aprés quelques propriétés associées a la fonction entropie.
1. H(X)>0
2. H(X)=0sidi/p =1
3. H(X)<H@/N,1/N,---,1/N)
N fois
4, H(X,Y)=H(X)+H(Y) siXetY sontdeux expériences indépendantes

Remarque : Dans les problémes d’optimisation en général et de traitement d’image en
particulier, ou nous sommes amenés a dériver, le choix du logarithme népérien dans
I’expression de I’entropie est plus adéquat. Dans ce cas 1’entropie est mesurée en nats.

Comme une image peut étre pergue comme une source d’information avec un vecteur de
probabilité décrit par I’histogramme des niveaux de gris de 1’image, 1’entropie de
I’histogramme peut €tre utilis€ée pour représenter un certain niveau d’information contenue dans
I’image.

Pour une image définie dans § II1.2.1., et d’aprés (I11.35), son entropie est donnée par :

L-1
H(Po, P, PLy) == piIn p, (111.36)
i=0

Kapur et al. [126] ont exploité ce concept pour I’appliquer dans les méthodes de seuillage de
I’image, et ce en maximisant la qualité de 1’information retenue.

Soit po, p1, ..., PL-1 la distribution de probabilité des niveaux de gris. On obtient a partir de cette
distribution deux autres distributions, une liée a 1I’objet Cy et définie pour les valeurs de niveaux
de gris de 0 a k et I’autre liée au fond C; définie pour les valeurs de k+1 a L-1. Les deux
distributions sont :

P P P
Co: oK) oK) oK) (111.37)
pk+l pk+2 pol

Ci: (111.38)

1-wk) 1-wk) 1-a(k)
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Les entropies associées avec chacune des distributions sont comme suit :

k

Ho(k) — Z pl pl

i—0 a)(k) a)(k)
— a)(k)[z p, In p, — w(k)In a)(k)} (111.39)
=In (k) + —*<

w(k)

ou
k

H, =H(py, Py P) ==, i IN p, pourk=0, 1, ..., L-1.
i=0

D’une maniére similaire

_ < Pi Pi
H =2 " T e

- w(k)[zp. np, (- olk)na-o)|  na

i=k+1

—H,

1malk)

=In(1— a)(k))+
ou
L1
H = H(poa Pryeees PLa) :_Z p;Inp,
i=0

On définit la somme de H,(k) et H,(k)par w(k). Par conséquent, on obtient a partir de
(111.39) et (111.40)

w (k) = In[o(k 1 — w(k))]+ a)l_(lli)+ Ho, - (k) (111.41)

On maximise ¥ (K) pour obtenir I’information maximale entre 1’objet et le fond dans ’image.
La valeur k qui maximise (k) est la valeur du seuil. On a ainsi :

Kicap = arg mex iy (k )} (111.42)

111.2.5 Méthode de seuillage par préservation des moments de Tsali

Etant donné une image en nivaux de gris f dont le niveau de gris du pixel (x, y) est f(x,y), le
moment d’ordre j de f est donné par

1 . .
my =22 ) §=0123 (111.43)
X y
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Les moments peuvent étre également calculés a partir de I’histogramme de f comme suit :

1 L2 e
m, zﬁzniﬂ :Z pi’, j=0123,--- (111.44)
i=0 i=0

ou, i, L, N, n; et p; sont définis dans § 111.2.1. On déduit de (111.44) que mo = 1.

Soit O un opérateur, appliqué a I’image d’entrée f, et g I’image de sortie. Si le j*™ moment de g
est mis égal a celui de f, alors on dit que O préserve le j*™ moment des données d’entrée dans
les données de sortie. Par définition, nous voyons que si un opérateur préserve plus de
moments, alors il y aura plus d’information de I’image d’entrée qui sera sauvegardée dans
I’image de sortie. Supposons qu’on souhaite effectuer le seuillage de f en deux niveaux i et iy
avec ip < i1. Les proportions des pixels aux niveaux ip et i; sont respectivement ay et ;.
L’algorithme de Tsai [127] choisit la valeur du seuil de telle maniére que si tous les pixels de f
aux niveaux de gris inférieurs au seuil sont remplacés par la valeur iy et tous les pixels de f aux
niveaux de gris supérieurs au seuil sont remplacés par la valeur iy, alors les trois premiers
moments de I’image f sont préservés dans 1’image binaire résultante g. Puis, en préservant les
trois premiers moments dans, a la fois, I’image en niveaux de gris originale et I’image idéale
binarisée, un ensemble de quatre équations peut étre déduit comme suit :

.0 -0
m = w.i: + w,i’
h = Wply T Wil

m, = w,il + w,i} (111.45)

.3 -3
Ainsi, en préservant les moments dans les versions originale et binaire de I’image et en utilisant
I’égalité @, + o, =1=mg, nous avons un ensemble de quatre équations qui, dans le cas binaire,
sont résolues par:

iy = (1/2)[~ ¢, —(c? —4c, )]

111.46
L= (1/2)] ¢, + (¢ — 4c, )2 (149
. mo nl 1 _mz m1 1 M, —m,
ou Cd = ) COZ_ l l:_ I
m_m, Cq |—My M, Cq M, —My
1 1
w, = (U wy) .
. (111.47)
o, =1-w,
1 1
ou Wy =|. .
h L
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Posons ax calculé dans (I11.47) egal a ay tsa. En pratique, il ne peut y avoir une valeur discrete
du niveau de gris k qui donnerait le résultat exact w,(k) =@, (k), w,(k) étant donné dans

§ I1.2.1. C’est pourquoi, le seuil optimal k;—;a peut étre choisi de la maniére suivante

k‘:sa = arg l{nln ‘wo (k)_ a)O_Tsa (k)( (I I |-48)

111.3 Le seuillage basé sur I’histogramme 2-D

111.3.1 Matrice de cooccurrence et quadrants

La matrice de cooccurrence est la matrice de transition générée par les changements d’intensité
des pixels, qui décrit toutes les transitions d’intensité d’un niveau de gris i a un niveau de gris j.
Ainsi, la matrice de cooccurrence est un histogramme a deux dimensions (2-D) mettant en

évidence les paires de pixels séparées par un certain vecteur spatial d dont les coordonnées
cartésiennes sont Ax et Ay avec AX=dsiné, Ay =d cosfou d (distance) et & (orientation)

sont leurs coordonnées polaires. Soit une image digitale I de taille PxQ avec L niveaux de gris

G={0,1,2,...,L-1} et soient deux pixels (x y) et (x+4x, y+A4y) de | avec des niveaux de gris i
LxL N
0

et j, respectivement, la matrice de cooccurrence Cq, o est définie comme C, , = [Cu] u:
P Q
c; =2 >.5(xy) (111.49)
x=1 y=1

avec

S(x, y)={

La probabilité de cooccurrence pj; de niveau de gris i et j peut étre exprimée comme suit:

1 si 1(x,y)=i, l(x+AX,y+Ay)= ]
O ailleurs

_ Cij
- L-1N—L-1 (111.50)
Zi=o j=0 Cij

OnaalorsO < p; <1. Soit k (keG) un seuil qui divise la matrice de cooccurrence en quatre

Pij

quadrants A, B, C et D, illustrés dans Fig. 111.2. Pal et al. [128] ont séparé les quatre quadrants
en deux types. L’un représente les objets et le fond qui correspondent respectivement aux
quadrants A et C. L’autre représente les transitions a travers les frontiéres des objets et du fond
et qui correspond aux quadrants B et D.
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Fig. 111.2 Les quadrants de la matrice de cooccurrence

Les probabilités associées a chaque quadrant sont définies comme suit [129]:

PB (k) =

P

=0 j=k+1

PC (k) = Z_: Z_: pij

i=k+1 j=k+1

PD (k) = Z_: z pij

i=k+1 j=0

En normalisant les probabilités a I’intérieur de chaque quadrant, nous obtenons:

e, /(>
Pa Z. OZ, 0 'J/(Z

A

Py =

Pi

)

0<i, j<k

) ZI OZ_O ij

0<i<kk+l<j<L-1

k+1<ij<L-1

ij

Dy
i=k+1

2

k
j=0

(o

ij

k+1<i<L-1,0<j<k

(111.51)
(111.52)
(111.53)
(111.54)
(111.55)
(111.56)
(111.57)
(111.58)
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111.3.2 Les entropies locale et jointe

Les entropies locale et jointe H ., (K) et H,(k), respectivement, sont introduites par Pal et

al. [128] pour tirer profit de la corrélation spatiale dans une image. Elles sont définies comme:

1 k Kk 1 L-1 L-1
Hlocal(k):HA(k)+HC(k):_EZZ pl Iog plj _EZ Zpﬁ: Iog pl] (“'59)
i=0 j=0 i=k+1j=k+1

Jomt (k) H (k) +H (k) = __Z Z pIJB Iog pl] T 5 ZZ leD Iog pl] (l” 60)

i=0 j=k+1 | k+1j=0
H,(k) et H. (k) sont les entropies locales des objets et du fond, respectivement. H (k) et
H (k) sont les entropies des frontieres en transitant des objets au fond et du fond aux objets,

respectivement. Ces deux algorithmes sélectionnent les seuils qui maximisent H,., (k) et

H joint (k) sur k. En d’autres termes :

kI*Eknt_loc = arg LTHX (H local (k)) (”|61)
et
Kent_ joi = rQ mex (H o (K)) (111.62)

Remarque : Dans le cas de notre application, les objets ont généralement des niveaux de gris
plus sombres par rapport au fond.

I11.3.3 L’entropie relative

La méthode d’entropie relative tente de trouver un seuil qui minimise I’erreur d’appariement
entre les probabilités de transition de I’image binarisée et celles de 1’image originale en
niveaux de gris. Plus est petite I’entropie relative, meilleurs est I’appariement entre 1’image en
niveau de gris et sa version binarisée. En se référant a la définition de la divergence de
Kullback-Leibler, Chang et al. [130] définissent donc I’entropie relative des distributions de

probabilite P;; et Pj; comme suit:

L1 L-1 p L1 L-1 L1 L-1
ij

L(p; p) = ZZ Pj Iog Pij log P _ZZ P log plij (11.63)

i=0 j=0 i' i=0 j=0 i=0 j=0

ou Pj et Pj; sont les distributions de probabilité de transition du niveau de gris i au niveau de
gris j de [I’image originale et [I’image Dbinarisée, respectivement. Dans chaque

quadrant, Pj; peut étre définie pour I’image binaire comme sulit :

72



Chapitre 3 Mcéthodes de seuillage d’images et post-traitement

p'i(jA)(k):qA(k):(k+]F_;A>Elz)k+l)’ 0<ij<k (111.64)
PO = g, () = (k+1)ZB((Lk)-k—1)’ 0<i<kk+l<j<l-1 (111.65)
p'i(jC):qC(k):(L—k—f)cilz)L—k+1)’ k+1<i,j<L-1 (111.66)
PO — g (k)= ol K+1<i<L-10< <k (1.67)

(L-k-Dx(k+1)’

Le premier terme du coté droit de (I11.63) est indépendant du seuil k. Le second terme est
simplifié comme suit :

L-1 L1

D> pylogp =D pylog g, (k) +> . p; log g (k) + > py log ac (k) + p; log g, (k)

= P,(k)log q, (k) + P; (k) log g (k) + P (k) log gc (k) + Py (k) log g, (k)
= I—Irel (k)

LN

—

(111.68)

Minimiser L(p;p’) est équivalent a maximiser L', (k) selon k. Il vient que le seuil optimal est
kEn'[_rel = arg LTHX(LIreI (k)) (|||.69)

I11.4 Seuillage localement adaptatif
111.4.1 Méthode de Niblack

Certaines images radiographiques présentent des fonds a luminance non uniforme, dus
principalement aux variations de [I’épaisseur de la structure soudée et la technique de
radiographie utilisée. Ainsi, le chevauchement entre les deux classes d’objet et de fond est trés
large. Les méthodes locales de binarisation tentent de pallier a ce probleme en calculant des
seuils individuellement pour chaque pixel en utilisant I’information conférée par le voisinage du
pixel en question. Dans ce cas, un seuil T(x,y) peut étre calculé pour chaque pixel (x,y), et le
seuillage peut étre formulé par :

0 si f(x,y)<T(xY)

) 11.70
1 ailleurs ( )

b(x,y) ={

ou fest I’image d’entrée en niveau de gris et b I’image de sortie binaire.
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Ces methodes sont habituellement capables d’aboutir a de bons résultats pour ce type d’images,
mais elles sont souvent lentes puisque le calcul des parameétres statistiques de I’image a partir
du voisinage local doit étre fait pour chaque pixel de I’image [131].

Dans la méthode Niblack [132], la valeur du seuil est calculée pour chaque pixel en se basant
sur la moyenne et 1’écart type de tous les pixels d’un voisinage local. Une fenétre de taille
WxW se déplace sur I’image et la valeur du seuil, pour chaque pixel (X,y), est calculé comme

T(X,y)=u(x,y)+ko(x,y) (111.71)

ou (x,y) et o(x,y) sont les valeurs de la moyenne et I’écart type, respectivement, dans le
voisinage considére. Les expressions de u(X,y) et o(x,y) sont données comme suit :

MY =gz D D focr,y+ i) (111.72)

w-1 w-1 /2

2

o(X,Y)= V\} Z Z(f(x+i,y+ =X, y)f (111.73)

T

2

Les paramétres W et k ont une grande influence sur les résultats de segmentation. La taille de la
fenétre doit étre assez petite pour préserver les détails, mais aussi doit étre assez grande pour
éliminer le bruit. La valeur de k est utilisé pour répondre a la question suivante : quelles sont
frontiéres de 1’objet retenues lors de la binarisation ? Il est naturellement difficile de déterminer
les meilleurs paramétres W et k, lesquels seront choisis empiriquement. Cependant, cette
méthode tend a produire une grande quantité de bruit de binarisation dans les régions du fond
de I’image particuliérement, lorsque ce dernier contient des textures claires.

111.4.2 Méthode de Sauvola

Pour pallier au probléeme mentionné plus haut, Sauvola et al. [133] ont proposé un nouvel
algorithme pour le calcul de la valeur du seuil en guise d’amélioration de la méthode de
Niblack :

T(X,y) = u(x Y)L-k(l-o(x,y)/R)] (111.74)

ou R est la valeur maximale de I’écart type (R = 128 pour une image en 256 niveaux de gris), et
k est un parametre qui prend des valeurs positives dans I’intervalle [0.2 0.5] [131].

La moyenne et I’écart type locaux z4(x,y) et o(X,y) adaptent la valeur du seuil selon le contraste
dans le voisinage local du pixel. Lorsqu’il y a un contraste élevé dans certaines régions de
I’image, o(x,y) = R qui implique que T(x,y) = w(x,y). C’est le méme résultat que la méthode de
Niblack. Cependant, la différence devient perceptible quand le contraste dans le voisinage local
est relativement faible. Dans ce cas le seuil T(x,y) passe au dessous de la valeur moyenne
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¢liminant ainsi d’une maniere efficace les régions relativement sombres du fond. Le parametre
k contréle la valeur du seuil dans la fenétre locale de sorte que plus la valeur de k est grande,
plus la valeur du seuil a partir de la moyenne locale est faible. En général, cet algorithme n’est
pas tres sensible a la valeur de k utilisée.

I11.5 Critere de mesure de la performance du seuillage

Dans des applications pratiques de seuillage, si I’image a binariser est complexe et I’algorithme
est entierement automatique, I’erreur est inévitable.

La disparité entre I’image réellement binarisée et I’image correctement ou idéalement binarisée
(image binaire de référence) qui est le meilleur résultat prévu peut étre employée pour évaluer
la performance des algorithmes [122]. Dans le cas des images radiographiques des joints
soudés, le seuillage automatique d’images rencontre des difficultés parce que les niveaux de
gris de I’objet (défaut de soudure) et du fond possédent des distributions qui se chevauchent
substantiellement, présentant souvent une distribution & un seul mode. En conséquence, les
pixels mal classifiés et les déformations de forme de I’objet peuvent compromettre les résultats
de P’interprétation du film radiographique. Pour cette raison, les criteres pour évaluer des
algorithmes de seuillage doivent prendre en considération non seulement le caractére bruyant de
la topographie de segmentation mais aussi la déformation de 1’aspect des défauts de soudure.
Pour mettre en évidence les différentes caractéristiques de performance des méthodes de
seuillage [120], nous avons utilisé les quatre criteres de performance suivants: erreur de
classification (ME), erreur relative de I’aire d’objet (RAE), la non uniformité (irrégularité) de
région (NU), et la mesure de déformation de forme (SM).

Nous avons ajusté ces mesures de performance de sorte que leurs résultats varient de 0 pour une
segmentation totalement correcte a 1 pour une segmentation totalement erronée.

111.5.1 Erreur de classification

L’erreur de classification (ME) [134] reflete le pourcentage des pixels de fond affectés par
erreur a I’objet, et inversement, les pixels de I’objet affectés par erreur au fond. Pour un
probléme de segmentation en deux classes, ME peut étre simplement exprimée comme:

‘Com N COk‘ + ‘Clld N Clk‘

ME=1-
‘COId‘ +‘C1Id‘

(1.75)

ou Coiq et Cyig dénotent, respectivement, les pixels de I’objet et du fond de I’image binaire
idéale. Cox et Cyx dénotent, respectivement, les pixels des régions de I’objet et du fond dans
I’image binarisée. | . | est utilisé pour désigner le cardinal d’ensemble.

111.5.2 Non uniformité de région

Ce critére, [122,135] qui n’exige pas d’information sur I’image binaire idéale, juge la qualité
intrinséque des régions segmentées. Il est défini comme
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(111.76)

.2 , . . , . Y s
ou o représente la variance de I’image totale, et ag représente la variance de I’objet.

111.5.3 Erreur relative de la région d’objet

La comparaison des propriétés d’objet telles que la surface et la forme, telles obtenues de
I’image segmentée avec I’image de référence, est utilisée dans [122] sous le nom de précision
de mesure finale relative (RUMA) pour refléter la précision de la caractéristique de mesure.
Nous modifions cette mesure pour I’attribut de surface comme suit :

% si A, <A,

177
% Si A2 A, e

RAE =<

ou Ajq et A sont les surfaces des régions de 1’objet dans 1’image binaire de référence et I’image
binarisée, respectivement.

111.5.4 Critére basé sur la forme de la région

Non seulement le niveau gris, mais également la forme d’une région segmentée peuvent étre
pris en considération pour concevoir un critére de qualité afin de satisfaire I’intuition humaine
sur une segmentation "idéale". Ainsi, pour expliquer des inexactitudes de forme, Sahoo et al.
[136] ont proposé une mesure de forme (SM) pour I’évaluation du seuillage. 1ls considérent un
voisinage de taille 3x3 centré sur le pixel courant (x,y) de niveau de gris f (x,y), et définissent un
gradient général A(x,y), comme la somme des vecteurs des racines carrées moyennes de la
différence des niveaux de gris dans chacune des quatre directions. On a légérement modifiée la
version originale de la mesure de forme afin d’ajuster cette mesure de sorte que ses résultats
varient entre 0, pour une segmentation correcte, et 1 pour un cas incorrect. La mesure de forme
(SM) a un seuil k est alors donné par :

;y:sgn(f (x,y)— f,(x,y ))A(x, y)sgn(f(x,y)—k)

C

SM =1—-

(11.78)

ou, sgn(x) = —1 ou 1 selon si x est négatif ou non, fWiX, y) est la moyenne des niveaux de gris

du voisinage W(x,y) et C le facteur de normalisation lié a la surface de la région et I’étendue des
ses niveaux de gris.

Le calcul de la valeur du gradient généralisé A(x,y) du pixel (x,y) est réalisé en utilisant la
formule
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1/2

A(X,y) = ZDf+J§D1(D3+D4)—J§D2(D3—D4) (111.79)
D, = f(x+1y)- f(x-1)
] D, = f(x,y-1)— f(x,y+1)
M D, = f(x+Ly+1)- f(x-1y-1),
D, = f(x+1y-1)- f(x-1y+1)

La mesure de forme estime un seuil tel que tous les points avec un gradient positif soient au-
dessus du seuil, et les points avec un gradient négatif soient au-dessous du seuil. Le terme
« mesure de forme » semble étre un terme mal approprié, parce qu’elle dépend principalement
de ’hypothése que les régions soient uniformes et les gradients de niveau gris dans I’image
correspondent aux transitions entre les deux régions a separer.

Pour les méthodes de seuillage localement adaptatives, nous avons adapté la mesure de forme
de sorte qu’elle tienne compte du seuil spatial T(x,y) pour nous donner la version suivante du
critére [14] :

ngn(f (x,y)-f (x,y ))A(x y)sgn(f(x,y)-T(x,y))

C

SM =1-

(111.80)

111.5.5 Combinaison des mesures

Pour obtenir une valeur moyenne du critére de performance a partir des quatre critéres, nous
avons considéré la moyenne arithmétique des valeurs normalisées obtenues a partir des
critéres : ME, NU, RAE et SM. En d’autres termes, étant donné un algorithme de seuillage, pour
chaque image la moyenne de ME, NU, RAE et SM est une indication de sa qualité de
segmentation. Ainsi, la mesure de performance pour la i*™ image segmentée est exprimée en
termes des quatre métriques comme :

S(i) = (ME(i) + NU (i) + RAE (i) + SM (i))/ 4 (111.81)

La mesure du critére de performance pour la totalité des images pour une méthode de seuillage
donnée est définie comme une mesure moyenne

Ny
S =| D.S(i) | /N, (111.82)
i=1

avec Np le nombre des images binarisees.
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111.6 Morphologie mathématique et post-traitement

Apres le seuillage, les parties de I’image sélectionnées seront traduites en noir et blanc, formant
I’image binaire. Cette derniére, tout comme I’image numérique, contient des informations
superfétatoires qu’il convient d’éviter, ou masquées qu’il faut révéler et ce, quelque soit la
méthode de seuillage employée. Les traitements se basant sur la morphologie mathématique
permettent de modifier I’'image binaire a ces fins.

La morphologie mathématique [137] est une méthode de description de la forme des objets par
la comparaison avec des objets de formes connues : les éléments structurants. Les éléments
structurants les plus employés sont les éléments convexes tels que le segment et surtout le
disque qui est isotrope.

Les opérations morphologiques tendent a simplifier les données « image » en préservant leurs
caractéristiques essentielles de forme et en éliminant les résidus inutiles [138]. La dilatation et
I’érosion sont deux opérations morphologiques de base. 1l y a plusieurs maniéres pour définir
les opérations de la dilatation et de 1’érosion pour les images binaires.

Soit b(x,y) une image binaire ou les pixels ont les valeurs 1 ou O, et B(x,y) un élément
structurant qui est un masque de taille m x n formés des 1 et 0.

La definition de I’opération de dilatation b,, =b, ®H donnée par Pratt [26] est :

bou (%, ¥) =D (M N)B(x—m+1,y —n+1) (111.83)
et celle de I’opération d’érosion b, =b, ®B est

bo (X, ¥) =()[ b (M, N)B(Xx—m+1y—n+1) (111.84)

ot U et 1 sont respectivement les symboles des opérations logiques de I’union et de

I’intersection et B est le complément de B obtenu par I’application des opérations logiques
NON a tous les pixels dans B. Généralement, un élément structurant B est représenté par un
petit objet, souvent un disque ou une autre forme simple. La taille de ces objets détermine le
degré de la dilatation ou de I’érosion. Les objets dans I’image binaire s’épaississent apres une
dilatation et s’amincissent apres une érosion par un disque comme élément structurant. A partir
de (11.83) et (11.84), on remarque que ces deux opérations peuvent étre implémentées comme
des opérations de convolution. On en donne ici quelques propriétés :

e Ces deux opérations ne sont pas idempotentes mais itératives. L’érosion, appliquée un
grand nombre de fois, aboutit a la disparition de 1’objet. On dit qu’une transformation est
idempotente si, apres transformation, le résultat reste invariant par cette derniére.

e L’érosion et la dilatation ne sont pas homotopiques. Une transformation homotopique est
une transformation qui ne modifie pas le nombre de composantes connexes. La dilatation
préserve la connexité si I’élément structurant est connexe. L’érosion ne préserve pas la
connexité.
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e Il est équivalent d’éroder (respectivement de dilater) n fois un objet par un élément
structurant de taille unité et d’éroder (respectivement de dilater) une fois ce méme objet
par le méme élément structurant de taille n. Cette propriété est intéressante dans la mesure
ou elle permet de limiter le nombre d’éléments structurants en mémoire.

Les dilatations et les érosions sont souvent utilisées par paire pour obtenir I’ouverture et la
fermeture morphologiques. L’ouverture d’une image b par un élément structurant B, notée par
bo B , est défini comme :

boH=(b®B)®B (111.85)

Elle n’est autre qu’une érosion suivie d’une dilatation. L’ouverture joue le role d’un filtrage sur
I’image binaire. bo B est plus régulier et moins riche en détails que b. Elle adoucit les contours,
coupe les isthmes étroits, supprime les petites Tles et les caps étroits.

La fermeture d’une image b par B, notée beB , est définie comme :
beH =(b©® B) ®B (111.86)

Elle n’est autre qu’une dilatation suivie d’une érosion. La fermeture a également un effet de
lissage sur I’image binaire, elle bouche les canaux étroits, supprime les petits lacs et les golfs
étroits.

) i _
- o
a. Image binaire b. L’image a. post-traitée

Fig. 111.3 Principe d’un post-traitement

En se réféerant aux propriétés de la dilatation, de I’érosion, de I’ouverture et de la fermeture
morphologiques citées ci dessus, il devient donc opportun d’appliquer ces opérateurs, ainsi que
leur combinaison afin d’éliminer le bruit et les petites taches résiduelles dans I’image binarisée,
issue de I’opération de seuillage. A titre illustratif, voir la Figure I11.3. On doit considérer qu’a
I’issue de cette étape, on n’obtient qu’une seule région connexe representant la region de I’objet
et sur lequel vont étre calculés les différents attributs et qui feront I’objet de notre travail dans le
chapitre 5 faisant partie de la 2°™ partie du manuscrit.
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111.7 Résultats expérimentaux

Pour évaluer les performances des algorithmes de seuillage proposes pour la détection des
défauts de soudures, nous avons considéré un échantillon de huit images, montrés en niveau de
gris dans Fig. I11.4 et Fig. 111.5. Dans le jargon des interpréteurs en radiographie, ils sont
appelés inclusion solide (pour Images 1,2 et 3), porosité (pour Image 4), fissure transversale
(pour Image 5), caniveau externe (pour Image 6) et manque de pénétration (pour Images 7 et 8).
Ces images représentent différent niveaux de complexité, traduite par des histogrammes de
formes compliquées, & cause de plusieurs facteurs déja mentionnés dans I’introduction de ce
document. Pour des objectifs de comparaison, les images considérées ont été binarisées par des
experts en radiographie. Les images initiales des défauts de soudures, leurs images binaires de
référence et leurs versions binaires issues des différents algorithmes sont illustrés dans Fig. 111.4
et Fig. I11.5. Tableau I11.1 donne les résultats d’évaluation des algorithmes sélectionnés, rangés
selon leur efficacité de seuillage sur les images considérées. Les algorithmes basés sur
I’histogramme 1D considere juste les statistiques globales des niveaux de gris de I’image
d’entrée et n’implique pas la relation spatiale entre les pixels. Ces méthodes de seuillage sont
recommandées particulierement lorsque I’histogramme des niveaux de gris apparait comme une
distribution bimodale. D’un autre coté dans les méthodes de seuillage basées sur I’histogramme
2D, la relation spatiale entre les pixels est considérée. C’est pourquoi, pour les images d’entrée
avec un certain chevauchement entre I’objet et le fond, I’approche basée sur I’histogramme 2D
peut fournir de meilleurs resultats. Néanmoins, cette bonne performance n’est pas toujours
garantie puisque le résultat dépend réellement de la particularité de I’image d’entrée et de
I’objet que I’on désire réellement obtenir.

Les principales caractéristiques de la plupart des images testées sont une luminance variable, un
faible contraste et un bruit tres accentué. Ainsi, pour de telles images, les méthodes de seuillage
localement adaptatives sont vivement recommandées.

L’examen visuel et les résultats des mesures d’évaluation, comme les montrent les figures et la
table indiquent que les techniques adaptatives semblent avoir la performance la plus
satisfaisante. Le mauvais comportement des méthodes globales peut étre expliqué par le fait que
les images testées offrent un fond a luminance variable, qui apparait étre fusionne avec la
région du défaut dans certain endroit.

Par exemple, pour toutes les méthodes globales, le défaut de soudure dans Image 6 est
totalement noyée dans le fond. Par conséquent, cette détection erronée du défaut peut induire en
erreur le radiographe lors de I’interprétation du radiogramme. La méme remarque peut étre faite
pour Images 1, 3 et 4, ou I’aspect du défaut de soudure ne peut apparaitre, excepté pour les
méthodes de Kapur et I’entropie jointe dans le cas d’Image 4. Toujours pour la totalité des
images, la méthode de Kapur surpasse en performance le reste des méthodes basées sur
I’histogramme 1D, tandis que la méthode de I’entropie relative est relativement la meilleure
parmi les techniques basées sur I’histogramme 2D. Quant aux méthodes adaptatives, celle de
Niblack extrait les défauts correctement mais souffre du bruit de fond comme le montre
Image7. L’algorithme de Sauvola solutionne ce probleme mais son hypothese additionnelle est
la cause dans I’amincissement des objets.
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Fig. 111.4 Résultats de seuillage pour Images 1 a 5 (de haut en bas)
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Fig. 111.5 Résultats de seuillage pour Images 6 a 8 (de gauche a droite)
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Finalement, a I’exception des méthodes localement adaptatives qui surpassent toutes les autres
méthodes, il semble gu’aucune des autres méthodes qu’aucune des autres méthodes n’est la
meilleure ou la plus mauvaise et elles présentent toutes des points forts et des insuffisances
comparees les unes aux autres selon des cas particuliers. En outre, le probléme principal dans le
développement d’un systéme de détection de défaut de soudure qui peut étre exploité
pratiquement (contrdle en temps réel, etc.), semble étre dans I’atteinte d’un équilibre entre la
vitesse d’exécution d’un algorithme et la précision de sa segmentation. Dans cette perspective,
nous pouvons constater que les algorithmes basés sur I’histogramme 2-D sont les plus lents en
termes de temps de calcul, méthodes, tandis que les méthodes basées sur I’histogramme 1-D
sont les plus rapides du moment qu’elles ont beaucoup moins de calculs a faire. L’utilisation
des opérateurs morphologiques de dilatation et d’érosion nous permet de filtrer le bruit,
éliminer les petites taches résiduelles et de connecter entre elles certaines régions connexes
susceptibles de représenter le méme défaut comme I’illustre Fig. II1.6.

Tableau I11.1 Résultats d’évaluation du seuillage pour les images testées

Im.1 Im.2 Im.3 Im.4 Im.5 Im.6 Im.7 Im.8 S

Ots. [0.586 [7]]0.492 [4]]0.557 [9]]0.444 [7]| 0.456 [4]]0.614 [5] | 0.199 [4]|0.435 [6] | 0.473 [7]
Kit. |0.531 [4]]0.516 [7]]0.529 [6]|0.581 [8] |0.510 [7]]0.558 [4]|0.231 [6]|0.491 [7]|0.493 [8]
Kap. [0.677[9]]0.475 [3]]0.498 [4]]0.272 [3]|0.467 [5] |0.624 [8] | 0.198 [3] | 0.358 [4] | 0.446 [3]
Tsa. [0.560 [6]]0.500 [5]]0.541 [8] | 0.384 [5]|0.467 [5]|0.619 [7]]0.227 [5]|0.434 [5] | 0.467 [5]
L.Ent. | 0.550 [5]{0.553 [8]{0.520 [5] | 0.425 [6] | 0.514 [8] | 0.603 [5] | 0.241 [8] | 0.615 [9] | 0.503 [9]
J.Ent. |0.504 [3]]0.631[9]0.372 [3]]0.318 [4]] 0.563 [9]]0.699 [9]| 0.174 [1]] 0.498 [8] | 0.470 [6]
R.Ent. |0.672 [8] |0.515 [6] |0.529 [6] | 0.598 [9] | 0.362 [3] | 0.547 [3]|0.233 [7]|0.206 [2] | 0.458 [4]
Nib. [0.326 [2]]0.326 [2]]0.205 [1]]0.162 [1]|0.171 [1] | 0.331 [2] | 0.352 [9] | 0.191 [1] | 0.258 [2]
Sauv. |0.299 [1]]0.282 [1]]0.237 [2]]0.170 [2] | 0.234 [2]]0.315 [1] | 0.193 [2] | 0.214 [3] | 0.243 [1]

1o =g

Image binarisée “.-_—-—'——_—‘——-

. -F N -

I = — e i~

Fig. 111.6 Exemple d’un post-traitement sur une image binaire d’un défaut de soudure
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111.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié expérimentalement 1’efficacité des méthodes de seuillage
basées sur les histogrammes 1-D et 2-D et les méthodes de seuillage localement adaptatives a
travers des images radiographiques des joints soudes. Pour évaluer la qualité de ces techniques
de seuillage, un critére de performance est calculé sur les images binarisées. En comparant
toutes les méthodes proposees pour les images bien contrastées, la méthode de Kapur s’avére la
meilleure pour I’approche de seuillage basée sur I’histogramme 1-D. L’entropie relative est
Iégerement plus efficace que les autres méthodes dans I’approche basée sur I’histogramme 2-D.
Selon les résultats obtenus pour I’ensemble des images testées, les méthodes localement
adaptatives, particulierement la méthode de Sauvola, s’averent étre I’outil de seuillage le plus
puissant. Pour récapituler les résultats principaux présentés dans ce travail, nous notons que
généralement, les méthodes globales de seuillage donnent de bons résultats pour des images
radiographiques des défauts de soudure bien contrastées. Dans le cas des images avec un fond a
luminance non uniforme, les méthodes de Niblack et Sauvola sont plus recommandées.
Néanmoins, dans la méthode du Niblack, le probleme existe pour les textures claires du fond,
qui sont assimilées a des objets avec un faible contraste. Pour pallier a ce probléme, la méthode
de Sauvola peut étre appliquée.

En général, les algorithmes basés sur I’histogramme 1-D sont beaucoup plus rapides que ceux
basés sur I’histogramme 2-D et ceux des méthodes localement adaptatives, puisqu’ils
nécessitent beaucoup moins de calculs. Pour I’extraction de la région du défaut, on peut
appliquer d’une manicre interactive le filtre médian et/ou les opérateurs morphologiques pour
I’élimination des petites taches et des petits trous et pour la connexion des régions intimement
voisines.
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Chapitre 4

Segmentation d’images par un modele de mélange de lois
gaussiennes géneralisées

1VV.1 Introduction

La modélisation de la distribution des données observées avec une approche paramétrique est
un outil important dans le traitement des signaux statistiques. Dans les applications ou les
données ont beaucoup de groupes (ang. clusters), comme la segmentation d’image, une
représentation du modele probabiliste multi-composant telle que le modele de mélange est
exigée. Dans les approches paramétriques les classes constituant les différentes partitions de
I’image sont séparées d’une part ;

(1) en considérant un modele statistique pour approcher les distributions des densités des
classes et d’autre part,

(2) en déterminant les valeurs optimales des seuils comme fonctions des paramétres de classes
(cas du seuillage multimodal) ou bien les estimations des probabilités a posteriori pour les
différentes classes dépendant des paramétres du modéle considéré (cas des modéles de
mélanges).

La plupart des approches paramétriques considerent des modéles de mélanges utilisant la
distribution gaussienne (GMM) pour leur simplicité de calcul. Cependant, les histogrammes de
niveaux de gris des images réelles peuvent présenter des formes tellement complexes qu’on ne
peut se suffire de les considérer comme un mélange de lois de probabilités gaussiennes comme
nous le verrons plus tard dans la partie expérimentale. A cet effet et pour surpasser les
limitations présentées par de tels modeles, nous proposons dans ce travail un autre modele de
mélange de sorte que les partitions de I’image obtenues a I’issue de la segmentation
correspondent le mieux possible aux différentes composantes contenues dans I’image réelle.
Les modeles paramétriques basés sur la distribution gaussienne généralisée peuvent répondre a
cette attente car ils peuvent se substituer a un grand nombre de distributions (Laplace, Gauss,
uniforme, etc.), ce qui leurs conferent une propriété principale a savoir la flexibilité i.e. ils
doivent étre capables de modéliser une grande variété de modéles statistiques.

Allili et al. [139] ont utilisé les modéles de mélanges de gaussiennes généralisées (GGMM)
pour I’extraction des objets dans des images et dans des scenes de vidéo en estimant
directement les parameétres du mélange par les multiplicateurs de Lagrange. Dans [140], les
auteurs ont adopté les GGMM dans le seuillage bimodal d’images en utilisant I’algorithme EM
[141]. Les auteurs dans [142], proposent une méthode d’estimation rapide des paramétres du
GGMM basé sur un algorithme qui combine entre I’algorithme EM et un algorithme
évolutionnaire PSO (ang. particle swarm optimization).

Dans ce chapitre, nous proposons I’application des GGMMs, utilisant I’algorithme EM pour
I’estimation des paramétres du mélange, dans la segmentation multimodale d’images de
radiographie des joints soudés [19]. En plus de la connaissance parfaite de la géométrie de ces
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défauts de soudures, leurs localisations par rapport au cordon de soudure et au métal de base
peut étre une étape indispensable pour apprécier la qualité de la soudure. Cette fois-ci, a
I’inverse des deux chapitres précédents, I’image totale du radiogramme est utilisée a la place de
la région d’intérét. Dans I’évaluation des résultats de segmentation, la capacité de travailler sans
les images de référence permet une évaluation non supervisee pour opérer sur un grand éventail
de conditions ou systemes (par exemple : systeme en temps réel) et avec plusieurs types
d’images. Ainsi, un critere d’évaluation basé sur I’homogénéité des régions [143] est utilisé
pour comparer les résultats de segmentation entre les GMMs et les GGMMs.

V.2 Modele de mélanges et algorithme EM

Soit y = {X1,X2,..., Xn} un ensemble de N réalisations d’un vecteur aléatoire X de dimension d et
avec une densité de probabilité f(xj), i = 1,...,N. Nous pouvons donc écrire la fonction de
densité paramétrée comme une combinaison de fonctions de densité de M composantes Cp,
(m =1,...,M) caractérisant ainsi un modele de mélange fini :

M
FO10)=2 7, (% 16,) (IV.1)
m=1

ou ®=(xz,-, 7,6, 0,)est le vecteur de parametres a estimer avec , est la probabilité

a priori de la m"®™ composante qui satisfait les conditions suivantes :

7206t Y 7 =1 (IV.2)
En présence d’observations indépendantes, la vraisemblance peut étre exprimée comme :

L@©) =116 10) =] ]2 7 1n(x16,) (Iv-3)

i=1 m=1

Etant donné, le vecteur aléatoire y une observation partielle du phénomene considéré, la
maximisation de L(®) est difficile a réaliser directement. 1l y a donc opportunité d’utiliser
I’algorithme EM qui est une technique itérative de maximisation de loi de vraisemblance en
présence de données incompletes.

On introduit une variable aléatoire Z correspondant aux données manquantes telle que :

2 =(Ziy 1 Ziy) ol Z,= (IV.4)

1 sixeC,
0 ailleurs

L’idée de I’algorithme EM est de faciliter le processus d’optimisation en utilisant une
estimation des données manquantes. Soit Y = (x,Z) les données complétes, alors la log-
vraisemblance compléte sera :
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N M
logL,(©/Y)=>">"z,, log[z, f(x/6,)] (IV.5)
i=1 m=1
Dans la suite, L (®) désigne logL (©/Y). L’algorithme EM pour les modéles de mélange est
donc donné comme suit :

Entrées : Nombre de modes M ; Paramétres initiaux ©°; le seuil de convergence de
I’algorithme ¢

Sorties : Paramétres ©® donnant un maximum de la loi de vraisemblance
t«<0;

Initialisation du modéle © =@ ;

Répéter

(E-Step) Calcul des probabilités a posteriori 2,

20) =pPr(m/x,,00)=1, f (xi/ﬁr(nt))/ " f(x/qv)

(M-Step) Maximisation de L (®)"

6 = arg max Q(@/ (:)(‘)) ol Q(@/ (:)(t))z E[Lc (@), @)(t)J
(©]

t« t+1;

Jusqu’a HQ(@/@(‘))— Q(@/é(t‘l)]‘ <&

IV.3 GGMM pour la segmentation

Soit hg (g<[0, L-1] ou L est le nombre de niveaux de gris) I’histogramme normalisé de I’image
x qui est une approximation de la densité de probabilité réelle de I’image. Pour segmenter
I’image, chacun de ses pixels est affecté a I’une des différentes partitions ou régions de I’image.
Par conséquent, on peut estimer I’histogramme des niveaux de gris par un mélange de
distributions gaussiennes généralisées (DGG) monovariables, i.e. d = 1.

L’expression analytique de ces derniéres est donné par

P ottt et '
f =

oU Gn= (m, am,Sm) représente le vecteur dont les composantes sont : la moyenne, les paramétres
d’échelle et de forme, respectivement, et TI'est la fonction gamma définie par

(g):j:e*ttf*ldt. Le paramétre d’échelle qui exprime la largeur de la distribution est lié a

I’écart type par I’équation :

a, =0, \TWA,)/TE/ B,) (IV.7)
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Le parameétre de forme S, ajuste le taux de décroissance de la densité de probabilité. Il est a
noter que S = 2 donne une densité normale tandis que pour S, = 1, on obtient la densité de
Laplace. Dans les cas limites, pour S» — 0 la distribution devient la fonction impulsion tandis
que pour S — o on obtient la distribution uniforme (voir Fig. IV.1).
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Fig. IV.1 Distribution gaussienne généralisée centrée pour différents parametres de forme g

x10°

14 =04 7
H3= 180
12 -

10r

f(9)

r A T r

- r
0 50 100 150 200 250

¢}
Fig. IV.2 Mélange de trois DGG avec des parametres différents

Fig. 1V.2 montre un exemple de mélange de trois DGG ou le courbes en rouge représente les
fonctions f, (m = 1,2,3) et la courbe en bleu est la somme des f,(.) pondérés par les proportions
du mélange 7, (m = 1,2,3), c’est-a-dire elle représente la fonction f dans (1V.1).

Pour un GGMM, la log-vraisemblance est exprimé par

Lc(®): Zzzg,mhg Iog[ﬂ-m fm(g/em )] (Iv.8)

i=1 m=1

o0 O = (7, s Ui B ) -
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Dans E-Step, les probabilités a posteriori sont données par

Zg,)m =Tm fm(g/grg))/z:\ilﬂ'l fi (g/el(t)) (IV.9)

Dans M-Step, I’estimation de ® donnera :

L-1
a2t =37 h, (IV.10)
g=1
®) K t+1) A1 ~0
2 ooZam gsgn‘g—ym = (IV.11)
O 0 o T
t - t H t)-m
L) _ P Z =029'mh98'gn‘g_”m‘ V.12
m L—1 .
Zg:O Zg’)mhg
B
St | L1 g e 3] el
2 sme| e T m T 0|70 v
\ ~1 i ¢<0
ou, Sgn(é)z{l G 50 et W(£)=ologT(£)/o& .

On remarque que les équations (IV.11) et (IV.13) relatives a I’estimation de im et S,
respectivement, sont non linéaires. Elles sont résolues par la méthode numérique de Newton-
Raphson.

V.4 Génération de I’image segmentée

Pour présenter I’image segmentée, la réalisation (niveau de gris) optimale S(u,v) pour chaque
pixel de coordonnees (u,v) est affectée selon la régle de decision de Bayes

ty

i siplt) = mr?x{pl(tf) :m :1,---,M}

S(u,v)=4: (IV.14)
s pM(t'):max{pM(t*):m:1,---,M}

ou pm(tf) =7, fm(g |«9,£:f )) et ' (m=1,...,M) sont les valeurs finales d’estimation du paramétre
de la moyenne.
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V.5 Résultats expérimentaux

Afin d’évaluer [I’efficacité du modéle propose dans I’approximation (ang. fitting)
d’histogramme et la segmentation d’image, un eéchantillon d’images représentant des
radiographies de soudure sont utilisées (voir Fig. IV.3 (a) a (d)). Le nombre de composantes M
est choisi par I’utilisateur. Il y a plusieurs algorithmes dédiés au choix automatique du nombre
de composantes du mélange, par exemple I’algorithme du message de longueur minimale (ang.
minimum message length (MML)) utilisé dans [139]. Cependant, ici I’objectif est de comparer
les résultats de segmentation par les deux modeles GMM et GGMM pour un méme nombre de
composantes qui est prédéfini a priori par I’utilisateur selon le nombre de régions qui lui sont
significatives, i.e. selon le nombre de composantes sémantiques. La somme de I’erreur
quadratique (SSE) calculée entre I’histogramme estimé et I’histogramme original est utilisée
pour mesurer le fitting des courbes d’histogrammes

SSE = Z(h(g)— f(g,(i)))2 (IV.15)

g

Le critere d’évaluation de segmentation utilisé se base sur la mesure d’homogénéite et est
donné par :

M
U=1->w0}/c} (IV.16)
j=1

ol o, ajz et o sont, respectivement, le rapport surfacique de la j*™ région de I’image

segmentée, les variances de la région j et de I’image totale. Les valeurs de U varient de 0 pour
une segmentation totalement erronée a 1 pour une segmentation idéale.

Pour I’initialisation de I’algorithme EM, les modes ont été pris a proportions égales et les
moyennes sont fixées & intervalles équidistants sur la plage des niveaux de gris et & et g%
sont pris de sorte que les variances des modes, auxquelles ils sont liés par (IV.7), soient les
mémes et dont la valeur soit égale au maximum du niveau de gris de I’image.

Nous remarquons que les 2°Me et 3*™ modes pour Fig. IV.3 (a.1) ont des moyennes tres proches
dans les GMMs, ce qui est traduit par leur mauvaise séparation lors de I’affichage des images
segmentées. Pour I’image citée précédemment, la bonne séparation des modes donnée par
GGMM permet de mieux apprécier la longueur de la discontinuité longitudinale présente dans
la partie centrale du cordon de soudure. On note aussi que la plupart des modes contenus dans
les histogrammes donnés par les GMM ne présentent pas des formes similaires a celles des
modes correspondants contenus dans les histogrammes originaux, contrairement aux GGMM
ou les valeurs de SSE sont plus petites comme I’indique Tableau IV.1. Par exemple, dans Fig.
IV.3 (b), I’abord de la piéce radiographiée présenté dans la partie inférieure de I’image est mis
en évidence par les GGMM contrairement aux GMM ou cette région de I’image a été
confondue avec le métal de base. Dans Fig. 1V.3 (c), pour les GMM, la région du défaut est
totalement noyée dans le métal de base ce qui affecte dangereusement les résultats de
I’interprétation du film. Quant a Fig. 1.3 (d), la performance des GGMM surpasse celle des
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GMM dans I’extraction des défauts de soudures appelés porosités. Par conséquent, les GGMM
donnent non seulement une bonne séparabilité des modes mais aussi approximent d’une
maniere plus précise I’histogramme des niveaux de gris de I’image originale.

Table 1V.1 Mesures de performance pour les GMM et les GGMM

GMM-EM GGMM-EM
Images | # mod. M — ~
M ) SSE (x10% i U |SSE (x10%
@) 4 [31 98 120 218] | 0.909 13 [6 45 123 229] 0.923 10
(b) 3 [47 95 130] 0.505 32 [12 48 86] 0.839 19
(c) 2 [105 147] 0.215 11 [87 138] 0.706 5
(d) 3 [12 87 147] 0.780 20 [12 101 29] 0.910 12

1VV.5 Conclusion

Donc, a la lumiere des résultats donnés par I’indice d’uniformité U et le calcul d’erreurs SSE
récapitulés dans Tableau 1V.1 et confortés par I’examen visuel des images segmentées et de
I’aspect des modes des modeles de mélanges donnés dans Fig. IV.3, ce travail montre que la
flexibilité du modéle de mélange basé sur la gaussienne généralisée favorise une restitution plus
fiable, par rapport au modele gaussien, de I’emplacement des différents modes réellement
contenus dans I’image d’une part, et permet une approximation plus précise de la forme des
modes, d’autre part.
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No. 4| nw
1964 | COMM. v‘ France

(a.1) (a.2)

(b)

0.08 0.08

0.07 - | 0.07 [~ A
0.06 [~ - 0.06 [~ -
0.05 A 0.05 A

(b.1) (b.2)

Fig. IV.3 Résultats de la segmentation pour GMM (i.1) et GGMM (i.2) (i = a,b,c,d)
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Fig. 1V.3 Résultats de la segmentation pour GMM (i.1) et GGMM (i.2) (i = a,b,c,d) (suite)
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Introduction

Aprés la détection ou I’extraction du défaut dans I’image radiographique du joint soudé, le
probleme est alors d’interpréter sa forme. Il est donc question de déterminer des descripteurs
efficaces qui permettent de caractériser efficacement ces régions de défauts pour qu’elles
deviennent des éléments de classe facilement identifiables. La sélection de descripteurs ou
caractéristiques dans un systeme de recherche d’images est tout a fait semblable a celle dans la
classification car un systeme de recherche d’images par le contenu emploie les mémes
descripteurs d’images utilisés dans la classification [144]. Vu que la mission de I’étape
précédente consiste a détecter le défaut comme un objet dans une image binaire représenté par
une seule région connexe, alors des descripteurs de forme sont les plus adéquats. Pour cela,
deux types de descripteurs sont proposés. L’un consiste dans un vecteur rassemblant des
mesures de formes (compacité, élongation etc.), calculées a partir des parameétres de forme
(surface, périmétre), et les deux premiers moments invariants de Hu [145]. L’autre est le
descripteur de Fourier générique [27]. Ces deux descripteurs sont invariants par rapport aux
transformations géométriques usuelles de translation, rotation et changement d’échelle. En se
basant sur les caractéristiques de forme des défauts de soudures qui font I’objet de notre étude a
savoir la fissure, le manque de pénétration, la porosité et I’inclusion solide, et pour améliorer le
taux de récupération du systéme de recherche, un autre descripteur basé sur une stratégie de
fusion entre les deux premiers sera proposé.

Depuis les années 90, la recherche d’images basée sur le contenu (ang. Content-based image
retrieval (CBIR)) est devenue un secteur activement recherché dans la vision par ordinateur, le
multimédia et les bases de données [40]. CBIR est un processus qui consiste a trouver des
images semblables dans le contenu visuel a une requéte donnée a partir d’une base de données
d’image. Il est souvent réalisé par une comparaison des descripteurs de bas niveau, tels que les
caractéristiques de couleur, de texture ou de forme, extraites a partir des images elles-mémes
[43]. Bien qu’il existe un grand besoin de I’utilisateur pour une meilleure gestion des données
de I’image dans divers domaines, il y a une disparité importante entre les capacités des
techniques de CBIR et les besoins des utilisateurs. Ce probleme s’appelle le fossé sémantique,
un terme utilisé pour exprimer la différence importante entre la similarité calculée a partir des
descripteurs de bas niveau et la similarité attendue par les utilisateurs. L’amélioration itérative
du procédé de recherche par le retour de pertinence est I’un de mécanismes qui permettent de
réduire le fossé sémantique dans les technologies de CBIR en incluant I’utilisateur dans la
boucle de recherche [47].
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Chapitre 5

Indexation de la base d’images par extraction des
caractéristiques de forme

V.1 Introduction

La forme est reconnue comme étant 1’une des principales caractéristiques qui décrivent le
contenu d’une image. L’étape d’extraction de caractéristiques visuelles est essentielle dans le
processus d’indexation d’images. En effet, elle permet de passer de I’image a une description
qui soit plus facilement utilisable. Une fois un ensemble de caractéristiques choisi et calculé
pour chaque image, seules ces représentations visuelles (ensembles de valeurs de
caractéristiques) seront utilisées pour la recherche d’images. Mais comment bien choisir un
ensemble de caractéristiques ? En général, la principale qualité d’un descripteur est sa grande
capacité de discrimination de sorte qu’il puisse grouper des formes similaires entre elles (i.e. la
différence entre les caractéristiques de formes similaires est faible) et séparer les formes
dissimilaires dans des groupes différents (i.e. une caractéristique est d’autant plus pertinente
que la différence entre les caractéristiques de formes significativement différentes est grande)
[25]. En fait, la description idéale doit étre stable (robuste au bruit, a la luminosité, etc.),
concise (de dimension aussi petite que possible pour permettre un processus de recherche, basé
sur un calcul de similarité entre caractéristiques, plus rapide), unique (une image donnée n’a
qu’une valeur possible pour chaque caractéristique), accessible et invariante aux
transformations géométriques [146]. Généralement, il existe trois méthodes de caractérisation
visuelle, fondées respectivement sur I’analyse de la forme, de la couleur et de la texture. Il
existe plusieurs méthodes tentant de quantifier la forme comme le ferait I’intuition humaine.
Celles-ci peuvent étre classées en deux grands types : les méthodes statistiques, basées sur
I’étude statistique des mesures que I’on effectue sur les formes a reconnaitre, et les méthodes
structurelles, qui tentent de représenter la structure physique des formes a reconnaitre [147].
Avec les méthodes statistiques, chaque image est représentée par un vecteur caractéristique a n-
dimensions. Ces vecteurs sont calculés grace a des fonctions mathématiques, ou des
algorithmes, appelés descripteurs. Parmi les méthodes statistiques, on peut retrouver les
caractéristiques géometriques (compacité, elongation, etc.), les moments geométriques
(moments invariant de Hu, moments de Zernike, etc.), les transformations (transformée de
Fourier, transformée de Mellin-Fourier, etc.) et les signatures (R-signature [148], etc.). En
outre, les descripteurs de formes peuvent étre scindés en deux catégories principales ; I’une est
basée sur les contours et 1’autre, sur les régions. Les descripteurs de la premiére catégorie ne
peuvent pas détecter la structure interne de la forme puisqu’ils sont basés sur les contours
uniquement. En outre, ces méthodes ne sont pas adaptées aux formes disjointes ou creuses car
I’information sur le contour n’est pas disponible.

Le but dans ce chapitre est donc de développer des descripteurs de formes efficaces permettant
de caractériser les régions des défauts pour qu’clles soient reconnues par le systeme de
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recherche d’images comme éléments de classe aisément identifiables. En effet, en radiographie
industrielle, on peut obtenir des radiogrammes ou les images des défauts de soudure, si défaut
existe, peuvent avoir diverses résolutions et orientations car le méme défaut peut étre percue a
partir de plusieurs angles et ce, suivant I’orientation et la distance de I’ouvrage soudé par
rapport a la source d’irradiation. A titre d’exemple, une fissure reste une fissure quelles que
soient sa grandeur et sa direction et une inclusion est identifiée comme telle en dépit de son
emplacement ou sa taille [26]. C’est pourquoi, les descripteurs développés, pour qu’ils soient
fiables, doivent d’abord étre invariants aux transformations géométriques usuelles de
translation, rotation et changement d’échelle.

Dans ce travail, nous proposons deux descripteurs de forme. Le premier contient quelques
mesures geomeétriques de formes et les deux premiers moments invariants de Hu et 1’autre n’est
autre que le descripteur de Fourier générique [27], lesquels nous allons détailler dans les
sections suivantes. Le calcul des descripteurs sera fait sur des ROIs d’images radiographiques
de défauts de soudure binarisées, dont un échantillon sera donné a la fin de ce chapitre.

V.2 Descripteur géométrique de forme

V.2.1 Parametres géométriques de base

Etant donné I’image d’un objet | = {f (X, y); 0<x<M,0<y< N} et R la région de I’image
occupée par ’objet, alors f(x,y) = 1 si (x,y)eR et f(x,y) = 0 ailleurs. Dans le cas de notre
application, cet objet représente le défaut de soudure sur lequel des paraméetres
géométriques peuvent étre mesurés : Surface (A), périmétre (P), centre of gravité G(X,Y),
angle d’orientation («), axes principaux d’inertie, largeur (W) et longueur (L) du rectangle
minimal exinscrit, surfaces partielles (S1), (S2) (S3) et (S4) de I’objet délimitées par les axes de
symeétrie et le rectangle exinscrit, axes semi-majeur et semi-mineur (a,b) de I’ellipse équivalente
[26] (voir Fig. V.1).

N X
N >
RNy Rectangle exinscrit
A N
/ N /,t \\\ Ellipse équivalente
Premier axe
principal
Centre de
gravité
Axes de
symeétrie

Fig. V.1 lllustration des parametres geométriques
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V.2.2 Descripteur géométrique de forme (GEO)

Les differentes composantes de GEO définies ci-dessous sont invariantes aux transformations
géométriques de translation, rotation et changement d’échelle.

Compacité :

La mesure de compacitée C représente le ratio entre I’aire de la forme et I’aire du cercle (la
forme la plus compacte) ayant le méme périmetre

A7A
C=-53 (V.2)
Elongation :
Elle est définie par le rapport entre la longueur et la largeur du rectangle exinscrit
L
E=— V.2
W (v-2)

Rectangularite :

Le degreé de rectangularité R [149] est égal au ratio entre I’aire de la forme et I’aire de sa boite
englobante minimale :

A
L xW

(V.3)

ou L (respectivement W) sont la longueur (respectivement la largeur) du rectangle exinscrit
minimal.

Ellipticité :
Le degré d’ellipticité est obtenu & partir du ratio entre I’axe majeur a et I’axe mineur b de
I’ellipse équivalente de 1’objet [150]:

b

—1——
g " (V.4)

Cette mesure est invariante a la rotation, la translation et a ’homothétie.
Symeétrie :

Sym = Sym,, x Sym, (V.5)
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ou Symy et Symy sont données par

sym, =inf(S,+S,,S, +S,)/sup(S, +S,,S, +S,)
sym,, =inf(S,+8S,,S, +S,)/sup(S, +S,,S,+S,)

Signature normalisée cumulée :

La signature d’une forme est une représentation fonctionnelle 1-D de la frontiere et peut
consister simplement en la distance entre le centre de gravité et la frontiére de 1’objet en
fonction de 1’angle comme il est illustré dans Fig. V.2. La signature polaire est invariante a la
translation mais elle dépend de la rotation et le changement d’échelle. L’intégration de la
signature normalisée par rapport a (27 x sa valeur maximale) la rend invariante également a la
rotation et le changement d’échelle.

Sig = J, r(o)o (V.6)

Moments invariants de Hu [145] :

D, =175 + 702

D, = (17,0 =170, )" + 4122,

Dy = (1750 =371, ) + (3721 — 7703 )°

D, = (1730 + 1715 )° + (1721 + 7705 )°

| © = (720 =37 o720 + 722 0720 + 722 V' = 30721 + 7] V.7
(30721 — 1700 X071 + 7100 8010 + 1212 = (721 + 1700’ ]

D, = (7720 — 1Moz )[(7730 + 1 )2 - (7721 + o3 )2]
+ 4, (7730 + 77 )(7721 + 7703)

D, = (37721 — T30 )(7730 + 1715 )[(7730 + 115 )2 - 3(7721 + o3 )2 ]
+ (37712 — 130 )(7721 + 1703 )[3(7730 + 1712 )2 - (7721 + 1703 )2 ]

OU 77,4 = Hyq / L ”*®'? sONt les moments centraux normalisés, p+q = 2,3,... : I'ordre du

moment de la fonction image et

H o :Zin(xi _)_()2 —Hy :Zin(xi _)_()(Yi _y)
— M :Z,n (Xi _)_()(Yi —V) Ho o :Z?(Yi _y)z

est la matrice de covariance de 1’objet ou (X;,yi) €t n sont respectivement les coordonnées et le
nombre des pixels du contour de I’objet.
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Teh [151] a défini un ensemble de moments invariants normalisés : @,, i =1,---,7 utilisés dans
les problemes de classification et donnés par :

12
®,= log|®,|/ [Z(Iogz\CDi\ )} (V.8)

=1

Dans la suite &)i sera designé par @; .

(64

r(6)

Fig. V.2 Signature polaire

V.2.3 Relation entre GEO et les types des défauts de soudure

Compacité (C) : La valeur de cet attribut est comprise entre 0 et 1. Elle est proche de 0 dans le
cas d’une droite et elle est égale a 1 dans le cas d’un cercle parfait. Cet attribut prend des petites
valeurs pour les défauts dont la forme est trés fine (fissure, manque de fusion) et des valeurs
proches de 1 pour les défauts sphéroidaux (porosité, inclusion de tungsténe, inclusion solide
sphéroidale).

Elongation (E) : Cet attribut nous décrit I’espace occupé par le défaut en termes de zone
d’encadrement. Des grandes valeurs du rapport entre la longueur et la largeur de cette zone sont
caractéristiques des defauts longitudinaux (fissure, manque de fusion, mangue de pénétration,
soufflure allongée, caniveau, etc.).

Rectangularité (R) : Les valeurs de cet attribut sont comprises entre 0 et 1. Elle est égale a 1
dans le cas d’un rectangle parfait. Cet attribut met en évidence les défauts dont la forme est trés
proche d’un rectangle. C’est le cas du mangue de pénétration.

Ellipticité (&) : Elle est liée a la direction des axes principaux de la matrice d’inertie du défaut.
Sa valeur est comprise entre 0 et 1 et elle est proportionnelle a I’allongement du défaut. Elle
tend vers 0 dans le cas d’une porosite.

Symeétrie (Sym) : Les valeurs de cet attribut sont comprises entre 0 et 1. La valeur 1 correspond
a une forme parfaitement symétrique. L’aspect asymétrique des défauts peut étre traduit par des
petites valeurs de cet attribut. Ce dernier aspect peut caractériser les inclusions de solide, les
soufflures vermiculaires et les fissures radiales.

Signature (Sig) : Sa valeur est comprise entre 0 et 1. Elle tend vers 1 dans le cas d’une porosité.
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Moments invariants ®;, ®, : Ces moments invariants sont liés directement aux formes des
défauts en fournissant des mesures relatives a I’étalement des pixels par rapport au centre de
gravité. Dans ce travail, on ne considére que les deux premiers moments invariants @; et @,
lesquels sont suffisants pour donner une information sur la répartition des pixels sur la surface
du défaut. L’attribut « planéité » n’est autre que le moment @.

Preuve : Plan:Hrzdxdy/A2 ol H rdxdy = ” ((x —xf +(y-yy )dxdy = Iy + Loy = 12170 + 7103
= ut®, = A*0, c.q.fd.
Les relations qui lient les types des défauts de soudures choisis dans notre travail, i.e. (fissure

(FI), manque de pénétration (MP), porosité (PO), inclusion solide (IS)) a ces descripteurs
peuvent étre récapitulées dans Tableau V.1.

Tableau V.1 Relations entre défauts de soudure et GEO

. Intervalle des
Descripteur valeurs Fl MP PO IS
C [01] -0 <05 -1 — 0.5
E >1 >>1 >>1 -1 >1
R [01] <05 —>1 >0.5 — 0.5
& [01] —1 —1 —0 — 0.5
Sym [01] <05 > 0.5 > 0.5 <05
Sig [01] <05 <05 —1 >0.5
®; (plan) >0 <05 — 0.5 -1 >05
D, >0 —05 <05 -0 —0

V.2.4 Normalisation du descripteur géométrique de forme

Les différentes caractéristiques dans GEO ont des valeurs qui s’étalent entre 0 et 40. Elles
seront normalisés dans I’intervalle [0 1] et ce, pour éviter I’effet « inondant » des grandes
valeurs d’attributs par rapport aux plus petites et pour éviter des erreurs numériques possibles
causées par un intervalle étendu des valeurs. Cette normalisation a été effectuée, pour chaque
donnée (défaut), en utilisant les valeurs maximale et minimale pour chaque caractéristigque,
comme suit :

~

Xni — mlin (%)

i=1---8 nk=1---,N (V.8)

Xni

) max (%)~ mlin (% );

avec N : Nombre d’individus de la base des défauts et x,; = Cp, Xn2 = En, ..., Xng = Don.

Le choix des valeurs maximum et minimum a utiliser pour normaliser les données est difficile.
Le plus évident des choix sont le maximum et le minimum observés a travers tout I’ensemble
des données. Cependant, il faut s’assurer que les valeurs max et min représentent réellement les
cas extrémes de I’attribut de forme en question, et qu’elles sont liées a une signification
physique de la forme des défauts a caractériser.
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V.2.5 Un exemple d’implémentation de GEO

On illustre dans Fig. V.3 quelques paramétres géométriques définis dans §V.2.1, calculés sur
une image binaire. Les valeurs des différentes composantes du descripteur sont calculés sur
cette dernicre et ses transformées par rotation, changement d’échelle et leur combinaison. II est
remarqué que 1’invariance par rapport aux transformations géométriques usuelles est vérifiée en
globalité comme I’illustre le diagramme en batons dans Fig. V.4. La majeure cause de I’erreur
est attribuée a la nature numérique de I’image.

Image binaire Rotation 45° Réduction 70% Rot. 30° & Red. 70%

Ellipse équivalente

Rectangle exinscrit Axes de symétrie

Axe principal d’inertie

Fig. V.3 Parametres géométriques implémentés sur une image binaire et ses transformées

1 T T
I mage binaire
I Rotation 45° i
[ Reduction 70%
[ ] Rot.30°&Red.70%

T

Fig. V.4 GEO non normalisé de I’image binaire ci-dessus et de ses transformées
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V.3 Descripteurs de Fourier génériques
V.3.1 Transformée de Fourier polaire

La transformée de Fourier polaire est largement utilisée pour le traitement et ’analyse d’image.
L’avantage de 1’analyse d’images dans le domaine spectral par rapport 1’analyse dans le
domaine spatial est qu’il est facile de remédier au probléme du bruit qui est courant aux images
digitales. En outre, les caractéristiques spectrales d’une image sont souvent plus concises que
les caractéristiques extraites du domaine spatial. L’application de la transformée de Fourier 1-D
sur une forme suppose une connaissance de I’information de ses frontiéres. On est donc amené
a utiliser la transformée de Fourier basée sur la région, a savoir TF 2-D.

La transformée de Fourier continue et discréte de 1’image d’un objet f(x,y) (0 < x <M, 0 <y <N)
sont données par (V.9) et (V.10), respectivement.

F(u,v)= IX Iy f(x,y)xexp[— j2z(ux+vy)ldxdy (V.9)
F(u,v)=22 f(x,y)xexp[— j2z(ux/M +vy/N)] (V.10)

u et v dans (V.10) sont la u®™ et la V"™ fréquence spatiale dans la direction horizontale et
verticale, respectivement. La TF 2-D peut étre appliqué directement a toute image de forme
sans avoir 1’information sur les frontieres. Cependant, une application directe de TF 2-D sur une
forme dans ’espace cartésien pour obtenir des descripteurs de Fourier (DF) n’est pas pratique
parce que les caractéristiques extraites par TF 2-D ne sont pas invariantes a la rotation.
L’invariance a la rotation d’une forme est importante parce que des formes similaires peuvent
avoir percues sous différentes orientations. Par conséquent, nous considérons I’image de la
forme dans les coordonnées polaires en lui appliquant la transformée de Fourier polaire (TFP).
La TFP produit des données invariantes a la rotation particulierement bien adaptées a une
extraction des caractéristiques d’orientation d’une maniere précise.

Dans ce qui suit, nous étudierons et décrirons deux TFPs. A cet effet, les données f(x,y) et les
spectres F(u,v) sont mis en coordonnées polaires. Soit

X=rcosf, y=rsindg,

. (V.11)
U= pcosy, V=psiny,

(r,6’) et (p,z//)sont les coordonnées polaires dans le plan spatial et fréquentiel,
respectivement. Les différentiels de x et y sont

dx =cos@dr—-rsin@dao,

dy =sin@dr+rcosf da, (V.12)

Le Jacobien de (V.12) est r. En remplacant (V.11) et (V.12) dans (V.9) nous obtenons la
premiére TFP (TFP1) exprimée par
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PF(p,w)= Hg rf (r, 0)xexp[— j2arpsin(0 +y )drdo (V.13)
La TFP1 discrete est obtenu comme

PR(o1.wn) =2 D f(r,,0)r, expl- j27r, o sin(6, +y,)]  (v.14)
p i

ou r,=p/R, 6,=i(27/T)(0<i<T); p,=1(0<I<R) et y, =mé,. R et T sont la résolution

de la fréquence radiale et angulaire, respectivement.

Les coefficients de Fourier polaires acquis sont utilisés pour calculer les descripteurs de Fourier
normalisés pour la représentation de forme. TFP1 est le résultat direct de la transformation
polaire de (V.9). Cependant, dd a la présence de y, dans I’expression du sinus : sin(6, +v,,), la

signification physique de ym n’est pas la m™ fréquence angulaire. Les caractéristiques
extraites par la TFP1 perdent le sens physique dans la direction circulaire. Pour pallier au
probléme, une TFP modifié¢ (TFP2) est calculée en traitant I’image polaire dans les coordonnées
polaires comme une image rectangulaire normale a deux dimensions dans les coordonnées
cartésiennes.

(a) (b) (©)

0o

(d) (€) (f)

Fig.V.5 (a) et (d) ’objet et 1’objet pivoté de n/2, resp. ; (b) et (e) les images polaires de (a) et
(d), resp. dans I’espace cartésien ; (c) et (f) les spectres de Fourier de (b) et (e), resp.
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08

0g .-

(h) 0.4

150

Fig. V.6 (a) et (b) L’image de texture et sa transformée par rotation de n/2, resp. ; (c) et (d) les
spectres de Fourier de (a) et (b), resp. ; (e) et (f) les images polaires dans I’espace cartésien de
(@) et (b), resp.; (g) et (h) les spectres de Fourier de (e) et (f), resp.

Fig. V.5 et Fig. V.6 montrent les images polaires rectangulaires. Fig. V.5 (a) et Fig. V.6 (a) sont
les images originales dans 1’espace cartésien. Fig. V.5 (b) et Fig. V.6 (e) sont les images
polaires échantillonnées en trame' (ang. polar-raster sampled images) tracées dans les
coordonnées cartésiennes. Les dimensions de images correspondent au rayon de 1’objet/surface,

! Autrement dit, ces images sont créées par un échantillonnage circulaire de 1’objet/surface dans I’image.
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r, et la fréquence d’échantillonnage circulaire (angulaire), 6. Pour Fig. V.5 et Fig. V.6, nous
avons pris rmax egal & 150 et Gnax = 360.

L’image polaire de Fig. V.5 (a) est I'image rectangulaire normale. Ainsi, si nous appliquons
TF-2D sur cette image rectangulaire, la TF polaire aura une forme similaire a la TF discréte
normale 2D donnée par (V.10) dans 1’espace cartésien. Par conséquent, la TF polaire modifiée
est obtenue comme

PF,(0.¢)= sz(r 6,) exp[ JZF[ p+— ¢ﬂ (V.15)

ol 0<r<Ret 6 =i(27/T), 0<i<T;0<p<R, 0<p<T.RetTsont les résolutions radiale

et angulaire. f(x,y) est une fonction binaire. TFP2 admet une forme plus simple que celle de
TFP1. En outre, tout simplement, la signification physique de p et ¢ sont, respectivement, le
nombre de fréquences radiales et angulaires sélectionnées et qui sont similaires a u et v dans
(V.10). La détermination de p et ¢ est physiquement réalisable, parce que les caractéristiques de
forme sont souvent extraites par un nombre réduit de fréquences.

Fig. V.5(b),(e) et Fig. V.6(e),(f) montrent respectivement, les images polaires des objets de Fig.
V.5 (a),(d) et Fig. V.6 (a),(b). Leurs spectres de Fourier sont illustrés dans Fig. V.5 (c),(f) et
Fig. V.6 (g),(h). Il peut étre observé a travers ces figures que la rotation d’une forme dans
I’espace cartésien implique un décalage circulaire dans 1’espace polaire. Il est a noter aussi que
le décalage circulaire ne modifie pas la distribution spectrale dans ’espace polaire, ce qui
prévisible a cause de I’invariance du module de la transformée de Fourier a la translation. Le
spectre de Fourier polaire est plus concentré autour de 1’origine de I’espace polaire. Ceci
convient bien a la représentation des formes, parce que pour une représentation efficace de la
forme le nombre de caractéristiques des spectres sélectionné pour décrire une forme ne doit pas
étre trés grand. Les coefficients de Fourier polaires calculés PF,(p,¢) servent a calculer les
descripteurs de Fourier normalisés pour la représentation de forme.

V.3.2 Calcul des descripteurs de Fourier génériques

Etant donné I’image d’un objet | ={f(x,y);0<x<M,0<y < N}. Pour appliquer la TFP, la
forme est convertie de I’espace cartésien a ’espace polaire || = {f(r,0),0<r<R,0<0<2z}, R

est le rayon maximum de 1’objet. L’origine de 1’espace polaire est fixée au centre de gravité de
la forme, de sorte que la transformée est invariante en translation. L’expression des cordonnées
polaires en fonction des coordonneées spatiales est donnée par

r=J(x—x7+(y—y) (V.16)
6 = arctany— 3_7 (V.17)
X — X
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La TFP2 est appliquée sur I,. Les coefficients acquis de la transformation sont invariants a la
translation grace a I’utilisation du centre de gravité comme origine de I’espace polaire.
L’invariance a la rotation est effectuée en ignorant 1’information de phase dans les coefficients
et en retenant seulement les amplitudes de ces derniers. Pour réaliser 1’invariance au
changement d’échelle, la premiére valeur d’amplitude est normalisée par rapport a la surface du
cercle exinscrit minimal de 1’objet, et toutes les autres valeurs d’amplitudes sont normalisées
par rapport a I’amplitude du premier coefficient.

Pour récapituler, le descripteur de forme calculé a partir de TFP2 est le descripteur de Fourier
génerique (ang. Generic Fourier descriptor (GFD)) [27]. Il est donné comme suit :

PR00) [PROY [PRO.N)  [PR(mMO)|  [PR(m.n)
Aire(objet)’ |PF,(0,0)] "|PF,(0,0)" '|PF,(0,0)" ' |PF,(0,0)|

GFD :{ } (V.18)

ou m et n sont le nombre maximal des fréquences radiales et des fréquences angulaires
sélectionnées. Dans le cadre de 1’évaluation du systéme de recherche dans le chapitre VI, nous
avons pris m = 6 et n = 9. Ces résolutions s’avérent suffisantes pour réaliser un compromis
entre le temps d’exécution des GFD et les performances du systéme de recherche. Ces valeurs
sont également choisies dans le cas des résultats illustrés dans ce chapitre.

0.4 T T T T T T T T T T

R T T I -
Fig. V.7 Valeurs de GFD pour I’image binaire de Fig. V.3

On donne un exemple de calcul du GFD sur 1’image binaire de Fig. V.3. Les signatures de ses
transformees géométriques illustrées dans Fig. V.3 sont quasiment identiques a la signature de
I’image originale. Les coefficients de corrélation entre la signature de I’image originale et les
signatures des images transformees par rotation, réduction et rotation/réduction sont de 0.9999,
0.9999 et 0.9998, respectivement. Fig. V.8 donnent les valeurs des GFD sur d’autres exemples.
Il apparait a travers ces résultats, I’invariance dudit descripteur par rapport aux transformations
géométriques de translation, de rotation et de changement d’échelle. L’avantage de ces
descripteurs est qu’ils détectent le contenu intérieur d’une forme aussi bien que ses
caractéristiques de frontiere.
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Fig. V.8 Exemples de calcul de GFD

V.4 Calcul des descripteurs sur quelques images de défauts de soudures

Plus de 340 régions de défauts, représentées par leurs versions binarisées apres seuillage, sont
extraites des films radiographiques de soudures fournis par I’institut international de soudage
(IIW), représentant quatre classes de défauts de soudures de 86 éléments chacune : fissure (FI),
mangue de péenétration (MP), porosité (PO) et inclusion solide (1S). Quelques exemples de ces
défauts sont illustrés dans Fig. V.9. On donne dans Fig. V.10 et Fig.11 les valeurs de GEO et
GFD, respectivement, calculées sur ces défauts.
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; ‘ . :l‘ i’ ; i : Fissure
P Fissure O ——
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T ————— 3 e Mangque de pénétration i

Manque de pénétration
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solides

Fig. V.9 Exemples de ROIs représentant des défauts de soudures (numérotés de 1 a 9)
et leurs versions binarisées
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Fig. V.10 Valeurs de GEO pour les défauts donnés dans Fig. V.9

108



Chapitre 5 Indexation de la base d’images par extraction de caractéristiques de forme

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

1) )

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

(6)

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Fig. V.11 Valeurs de GFD pour les défauts donnés dans Fig. V.9

V.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre, deux descripteurs GEO et GFD. Leurs propriétés et leurs
implémentations ont été détaillées. Nous avons souligné avec des résultats a 1’appui sur
I’invariance de ces attributs par rapport aux transformations géométriques usuelles vue 1'utilité
de cette propriété dans le cas de notre application comme il a été cité dans 1’introduction de ce
chapitre. Les valeurs du vecteur d’attributs ainsi calculées ont été normalisées pour GEO, tandis
que la normalisation est inhérente a la construction des GFD. Les composantes de GEO sont
choisies parmi tant d’autres sur la base de leur pouvoir discriminant et leurs relations directes
avec les différents types des défauts de soudure étudiés comme il a été mentionné dans 8V.2.3.
Par contre, nous avons opté pour les GFD, non pour les caractéristiques de nos images, mais
pour étre connus pour leur puissance dans la description des formes pleines en général.
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Chapitre 6

Recherche d’images par le contenu et retour de pertinence

V1.1 Retour de pertinence : principe et état de I’art

Le retour de pertinence, tel montré dans Fig. VI.1, est un mécanisme basé sur I’interaction
Homme-Machine. Initialement, un utilisateur soumet une requéte (image de défaut que I’on
désire rechercher) pour lancer la recherche. Le systéme recherche des images a partir de la base
des données en utilisant un calcul de similarité. Les images de retour sont similaires a la requéte
par leurs descripteurs visuels de bas niveau mais peuvent ne pas correspondre a la perception de
I’utilisateur. L’utilisateur évalue donc ces images en affectant a chacune d’elles un degré de
pertinence par rapport a la requéte et relance le systeme. Le critére de similarité est alors ajustée
et de nouvelles images sont renvoyees et visualiseées. Alors I’utilisateur évalue de nouveau ces
derniéres images et réinjecte au systeme la nouvelle évaluation. Ce cycle (recherche (machine) /
évaluation (Homme)) est ainsi répété jusqu’a ce que I’utilisateur arréte la rétroaction en jugeant
que les résultats renvoyés sont satisfaisants. Les techniques de retour de pertinence (ang.
Relevance Feedback (RF)) trouvent leur origine dans les années 1970 avec notamment les
travaux de Rocchio [152] sur le retour explicite de pertinence appliqué a la recherche de
documents et qui peut étre illustrée par la formule suivante

Q'—anrﬂ(NiZDijﬁ(Ni ZDJ (VIL.1)

R' ieDg: N' ieDy:

ou a, 5 et y sont des constantes appropriées et Ng- et Ny- sont le nombre de documents dans les
bases de données Dg- et Dy, respectivement.

C’est-a-dire, pour une requéte initiale donnée, et un ensemble de documents pertinents Dg- et de
documents non pertinents Dy- donnés par I’utilisateur, la nouvelle requéte optimale, q’, est
celle qui s’est approchée aux points d’exemples positifs et s’est éloignée des points d’exemples
négatifs (voir a titre illustratif Fig. V1.2).

Principalement, les méthodes de retour de pertinence sont fondées sur deux approches :
statistique et géométrique. Les méthodes statistiques sont a leur tour subdivisées en deux
approches : I’approche modélisation de la pertinence, (exp. [153]) et I’approche par
classification (exp. [154]). L’approche modélisation de la pertinence affecte a chaque image de
la base une valeur, généralement une probabilité, traduisant son adéquation a la requéte. La
densité de probabilité construite pour I’ensemble des images de la base est itérativement mise a
jour par I’interaction avec I’utilisateur [155]. L’approche par classification aborde le probleme
de bouclage de pertinence sous I’angle de la séparation des images pertinentes et non-
pertinentes dans les espaces d’attributs.

Pour I’approche géométrique du retour de pertinence, la recherche-par-similarité (ou recherche-
par-I’exemple) repose sur deux concepts majeurs, la requéte et la fonction de similarité. Deux
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tendances peuvent étre distinguees au sein de cette approche, la premiére correspond a la mise a
jour de la requéte alors que la seconde correspond a la modification de la mesure de similarité.
Ces deux tendances sont parfois combinées. Du point de vue de I’adaptation de la fonction de
similarité, des heuristiques peuvent étre utilisée. L’heuristique la plus répandue concerne la
dispersion des valeurs des attributs (exp. [156,157]): un attribut discriminant est caractérisé par
une faible variance sur les images pertinentes. Une deuxieme heuristique possible porte sur la
notion de rang (exp. [158]): un attribut discriminant tend a classer les images pertinentes parmi
les résultats les plus proches de la requéte et inversement pour les images non-pertinentes. Il est
cependant possible d’opposer aux méthodes heuristiques des techniques géométriques de retour
de pertinence dites « basées optimisation » qui reposent sur I’optimisation d’un critere
mathématique [39,42,45].

Base
d'images
A
A 4
Algorithme Extraction de
| de recherche [~ caractéristiques [
\ 4
Images Visualisation
retournées »  del'image
A\ 4
Retour de Evaluation de I'utilisateur
pertinence ¥

Fig. V1.1 Structure du systeme de Recherche des défauts de soudure par Retour de Pertinence

Requéte Requéte révisée

initiale

X exemples non pertinents ou négatifs; O exemples pertinents ou positifs

Fig. V1.2 Mise a jour de la requéte dans le retour de pertinence
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V1.2 Le modele MindReader et le modéle de Rui

Le systeme MindReader de Ishikawa et al. [39] propose un schéma de retour de pertinence
« basé optimisation » pour la mise a jour conjointe de la requéte et de la fonction de similarité.
Ce schéma repose sur la minimisation des distances entre le vecteur requéte et les exemples

positifs. La métrique utilisée est une distance quadratique généralisée. Si ¢ est le vecteur

requéte et X, est le vecteur de la meme image cible, la distance quadratique généralisée est

notée

d,= (%, —d)W(x, —d) (V1.2)

ou W est une matrice pleine symétrique satisfaisant la contrainte : det(W) = 1.

Supposons que I’utilisateur identifie N images pertinentes parmi celles retrouvées par le
systéme et leur associe un degré de pertinence (7 > 0 pour la n®™ image pertinente), alors cela
revient a résoudre un probléme d’optimisation sous contraintes

N
=27, (%, —d)W(x, —d) (VI.3)
n=1

ou les solutions optimales pour la requéte et les éléments de W peuvent étre obtenus en utilisant
les multiplicateurs de Lagrange.

MindReader adopte une description mono-vectorielle de I’image, i.e. que les vecteurs
correspondants aux différents attributs sont concaténés en un unique descripteur (modele plat).
La méthode de Rui [42] repose, au contraire, sur un modéle hiérarchique séparant les différents
attributs en | caractéristiques. En notant dy; la distance quadratique généralisée obtenue entre le

ieme

vecteur requéte G, et la n image pertinente X, pour la i°™ caractéristique, la distance

hiérarchique totale D, vaut :
Dn=U (dn) (V1.4)
avec
d ni ()_(ni - qi )TWi ()_(ni - qi ) (VL)

U(-) est la fonction combinant les différentes caractéristiques. Rui choisit d’utiliser une
combinaison linéaire des distances, i.e. que U(-) consiste en un vecteur de parameétres donné par

— T . . o . . .
u= [Ul, T U,] . Le probléme se raméne ensuite a la minimisation du critére sous contraintes
suivant :

J = zuiZN:ﬂn()_(ni —G,)'W, (%, —d;) (V1.6)
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avec les conditions suivantes :

I
D> 1/u; =1 ¢t detW,)=1; i=1,---,1I (V1.7)
i=1

L’optimalité de la fonction objective J sera réalisée en minimisant les distances entre la requéte
idéale et tous les exemples positifs de rétroaction. Le degré de pertinence =z, de chaque
exemple est choisi par I’utilisateur. La fonction objective J est linéaire en U et W; et
quadratique en §,. De nouveau, nous employons des multiplicateurs de Lagrange pour résoudre

un probléme d’optimisation sous contraintes, par le calcul de G, W;et G qui minimisent la
quantité L donnée par :

L=J- A{Zui 1} - Zﬂi (det(w, )-1) (V1.8)

=1

V1.2.1 Solution optimale pour G

Pour obtenir la solution optimale pour g, nous considérons la dérivée partielle de L par rapport
aqg:

oL o [ = - _ o [/ _ - _
a_q.i = U [”1 a_q.l [(Xli —(; )TWi (X:I.i —q; )]+ Ty 8_61. [(XNi —q; )TWi (XNi —q; )]J
=4 [”1<_ 2(%,; —4,)' W, )+ AN (_ 2(Xy —0;)' W, )]
= —2uW, [(”1KT +"‘+”Ni:|i)_(”1 e+ Ty )CT.T]

(V1.9)

En posant I’équation ci-dessus égale & zéro, nous aurons la solution optimale pour g,

=T =T N
4 =7 xi/znzlnn (V1.10)

ou X; est la matrice, de dimension N x K; pour la caractéristique i dont la dimension est K;,
formée en empilant les N vecteurs transposés correspondant aux exemples positifs annotés.
L’équation ci-dessus correspond a la formulation intuitive d’un vecteur requéte optimal qui
n’est autre qu’une moyenne pondérée des exemples positifs pour chaque caractéristique i.

V1.2.2 Solution optimale pour W;

Avant d’explorer comment trouver la solution optimale de W;, nous notons que la contrainte
det(W,) =1 peut étre réécrite comme
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Ki

-1)"w, det(\lvirs)zl , r,s=1--,K (V1.12)

r=1

o det{w, ) est le (rs)™™ mineur de Wi, et W, = |_Wim |.

En outre, cette équation peut étre réécrite comme :

ZZ( 1w, detfw )= K, (V1.12)

r=1 s=1

Pour obtenir la solution optimale de W;, nous annulons la dérivée partielle de L par rapport a
w, , celarevient a ecrire

N
aiv—l:rs =U ;ﬂn (Xnir —Q; Xxnis —G; )_ 4 (_1)r+s det(W‘rs ): 0 (V1.13)

N
U; Z”n (Xnir —q;, Xxnis — )
n-1

2

det(VVirS ):

(VI1.14)

Définissons la matrice W, comme la matrice inverse de W;. Pour calculer la composante Wi‘:,

nous utilisons la méthode du déterminant pour I’inversion de la matrice. Nous aurons

. (1) det(\Nirs)

s det(Wi ) (VI1.15)
Sachant que det(W;) =1, nous trouvons
N
N U-Z 7
_ uU; i .fn
W'rsl - Z{Z”n (Xnir —0Q;, XxniS — O, ): Tr_]lcirs (VI.16)
n=1

N
ouC, = Z;zn -, X o, ~ /Z 7z, , n’est autre que le (r,s)*™ élément de la matrice
n=1

ponderée de covariance (C;) de X;. (V1.16) peut étre écrite dans une forme matricielle comme
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n=1

1
W™ = ;Ci ol yzﬂi/(uiZN ﬁn). Nous obtenons C;, = W, = det(C,) = " det(W,™);
mais puisque det(W, ") =1, alors y = (det(Ci))]/Ki =y detW, ™).

Finalement, la matrice de pondération intra-caractéristique optimale est donnée par

W™ =)C*= (det(VVi‘l) o (V1.17)

V1.2.3 Solution optimale pour u;

Pour obtenir la solution optimale pour u;, nous annulons la dérivée partielle de L par rapport a
Ui -

oL . _ _ _ _ _ _ A .
a - [ﬂl(xli _Qi)TWi (Xli _qi)"'"""”N (XNi _qi)TWi (XNi —(; )]"‘F =0; Vi

(V1.18)

Multiplions les deux cotés de I’équation par u; et récapitulons sur i. Nous aurons
| N | 1
_ — \T _ —
Zuizﬂ'n(xni _Qi) Wi(xni —qi)+/’tzu—20 (V1.19)
i=1 n=1 i=1 i

|
Puisque Zi =1, lavaleur optimale de A est
— .
i=1 !
A= _Z u; f; (V1.20)

N
ou fi = Zﬂ-n (ini _qi )TWi (Xni - qi )
n=1
Apreés la substitution de (V1.20) dans (\V1.18), nous avons

|
ui2 fi = Zuj fj (V1.21)

i=1

A partir de (V1.18), nous savons aussi que A=U>f =---=u’f =---=u’f =...= U’

C’est a dire,
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, V] (V1.22)

Aprés avoir substitué cette équation dans (V1.21), alors le vecteur de pondération inter-
caractéristique optimal u; s’exprime comme

uPf = D T =0 (V1.23)

(V1.24)

La solution optimale trouvée accorde donc plus de poids aux caractéristiques conduisant aux
faibles distances totales, i.e. aux caractéristiques considérées comme les plus discriminantes.

V1.2.4 Solutions optimales pour MinReader
D’une maniére analogue, on obtient dans le systeme MindReader les solutions optimales

suivantes : pour § : qT*:ﬁ'TX/ZLﬂn avec qz[ql,--',q,] ou | est le nombre de

composantes du vecteur caractéristique. Pour W: W™ =»C™ =(det(\/V*1))U'C*1 avec W =
[ws]ours=1,...1I

V1.2.5 Considérations pratiques

Nous avons montré 1’optimalité des solutions dans les sections précédentes. Dans cette section,
nous allons discuter de certains aspects rencontrés en pratique.

Pour calculer la solution optimale pour W; dans (V1.17), nous avons besoin de calculer I’inverse
de la matrice de covariance C;. Il est clair que, si N < K;j, C; n’est inversible, et nous ne pouvons
avoir W;. Dans MindReader, les auteurs proposent une solution pour résoudre ce probleme en
utilisant une matrice pseudo-inverse définie ci-dessous.

La décomposition de la valeur singuliére (ang. singular value decomposition, SVD) de C; est

C, = AABT, ol A une matrice diagonale : diag(ﬂl,---,/l.,---,ﬂLKi ) Ces A‘s sont positifs ou

J

nuls. Supposons qu’il y ait L A°s non nuls, la pseudo-inverse de C; est définie comme

C; = AA'B’

A" = diag (i,...,i,o, .. ’oj (V1.25)
A A
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ou, ¢ + * désigne la pseudo-inverse d’une matrice. L’approximation de solution W, est donc

1
. 1
W, = (H Vs jL C’ (V1.26)
1=1

Toutefois, Rui et Huang [42] remarquent que cette solution conduit a de trés faibles
performances. Plus particulierement, quand N est trés petit par rapport a K. lls estiment qu’il
est préférable de n’utiliser qu’une matrice de pondération diagonale W; correctement estimée,
plutbt que de compter sur une matrice pleine mal estimée. Par conséquent, lorsque N < K; la
matrice W; est contrainte a étre diagonale et dont les éléments sont I’inverse de 1’écart type, i.e.

w;, =1o; sir=setw_=0, ailleurs. Inversement, lorsque N > K;, une matrice pleine est

considérée. Cette approche est beaucoup plus robuste du moment ou elle a besoin seulement de
deux exemples d’apprentissage pour estimer les paramétres. Kherfi et al. [45] proposent de
remplacer 1’écart type dans 1’approche de Rui par les éléments de la diagonale de la matrice C;
donnée dans 8§ VI1.2.2, i.e. W, :diag(]/Cill ,---,]/Ciss ,---,]/CiKiKi ) ot C,_peut étre obtenu en

posant r = s dans (V1.16). C’est cette approche qu’on a appliquée dans cette thése dans le cas ou
N < K;.

V1.3 Méthodologie expérimentale

Notre tache, dans cette partie du travail, est d’appliquer un SRIBC utilisant le retour de
pertinence a une base d’images des défauts de soudure. Notre objectif est d’appliquer
I’approche proposée pour répondre a la préoccupation suivante: étant donné un défaut ou un
ensemble de défauts appartenant a une certaine classe, rechercher, dans la base de données
entiere, tous les défauts faisant partie de cette classe.

L’affectation de la ROI a telle ou telle classe de défauts est réalisée par un expert radiographe.
Donc, tous les éléments de la base sont classés a priori pour constituer une base de référence,
indispensable a 1’évaluation du systéme de recherche. L’indexation de cette base est basée sur
deux descripteurs de formes, le premier est le GFD et le second contient 8 mesures
géométriques de formes noté GEO qui ont fait 1’objet d’étude dans le chapitre précédent.
L’étape de I’indexation est tres importante car les résultats de la recherche en dépendent.

Pour valider le modéle de retour de pertinence dans le contexte de notre application, nous avons
implémenté un systeme de recherche dans lequel une requéte est formulée par I’utilisateur
traduite par une image d’un défaut de soudure que I’on désire rechercher. Le systeme renvoie
des images de défauts qui sont plus ou au moins satisfaisantes pour I’utilisateur. Ces premiers
résultats ne font pas intervenir le retour de pertinence. Cette étape est appelée Rf0. Pour ajouter
une image a la requéte, ce dernier doit la choisir parmi les images renvoyées. En outre,
I’utilisateur doit assigner un degré de pertinence a chaque image ajoutée. Les degrés de
pertinence possibles sont :
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o Tres similaire : correspond a une valeur de pertinence de 2 pour une image positive.

o Similaire : correspond a une valeur de pertinence de 1 pour une image positive.

o N’importe pas ou différent : I’image ne participera pas dans la requéte.
Une fois la formulation de la requéte est terminée, I’utilisateur peut lancer I’opération de
recherche (récupération). Le systéme calcule les paramétres optimaux qui minimisent
I’équation de dispersion globale (V1.3) pour MindReader et (\V1.6) pour le modéle de Rui et
effectue la comparaison. Ainsi, les images de la base de données sont rangées par ordre
croissant de leur distance a la requéte. Cette distance pour MindReader (MR) est donnée par :

D, = (%, -G fW"(x, —d") (V1.25)

et pour le modéle de Rui, elle est donnée par
|
RuUi * [ * \T * [ *
D, = Zui (Xmi —0; ) W, (Xmi —0; ) (V1.26)
i=1

m=1,...,M ou M est le nombre des images dans la base de données.
Nous retournons les images des plus hauts rangs a I’utilisateur qui peut demander de voir plus
d’images afin de formuler une nouvelle requéte, etc. (voir Fig. V1.4).

V1.4 Un nouveau descripteur et évaluation du systéeme de recherche

Les mesures de performance d’un systéme de recherche les plus utilisées sont la mesure du
Rappel et de la Précision. Le rappel correspond «a la capacité du systéme a retourner un
nombre d’objets pertinents le plus élevé possible » tandis que la précision indique « la capacité
du systéme a retourner le moins possible d’objets non pertinents ». La précision (P) et le rappel
(R) sont donnés par les formules suivantes :

IPtNRY
P= W (V1.24)
n_ IPtNRY

Py (IV.25)

ou Pt(Rt désigne les objets pertinents retournés, Pt correspond a la totalité des objets
pertinents et Rt désigne les objets retournes. | . | désigne la cardinalité. La précision est calculée
a certains points du rappel (entre 0 et 100%). Ce qui donne la courbe des variations de la
précision en fonction de celles du rappel.
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Nous présentons dans Fig. V1.3, les performances des systéemes de recherche utilisant

I’

approche MindReader et le modele de Rui sur la base des défauts indexée par les descripteurs

GEO et GFD. Les résultats sont donnés pour chacun des types de défauts a savoir : FI, MP, PO
et IS. Il apparait a travers ces résultats que les descripteurs GFD et GEO utilisés separément par
MinReader ne sont pas performant quand a la récupération de FI et MP, respectivement. Le
modeéle de Rui qui utilise les deux descripteurs dans un schéma hiérarchisé augmente les
performances de la recherche mais, celles-ci restent néanmoins en deca des objectifs fixés dans
cette thése. Cependant, le retour de pertinence peut améliorer les résultats comme 1’illustre Fig.
V1.4, mais pas assez pour compenser I’insuffisance du caractére discriminant du descripteur,
ou, il est noté, dans le cas de cette figure, la difficulté du descripteur GFD a discriminer entre la
fissure et le manque de pénétration pour 1’étape RfO.

Précision %

GFD sans retour de pertinence GEO sans retour de pertinence RUI(GFD,GEO) sans retour de pertinence
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V1.3. Courbe précision/rappel pour MindReader et le modéle de Rui utilisant GFD et GEO
sans retour de pertinence

/-—fb-'—- — t R — - ————— v
X v
Requéte
initiale
@ (b)
g _— — I i — —— <
v X v v

v Exemple retourné participant dans la nouvelle requéte X Exemple non pertinent retourné

Fig. V1.4 (a) Etape RfO des résultats de recherche pour MinReader utilisant GFD. L utilisateur

choisit les exemples ajoutés a la requéte initiale pour affiner la recherche dans Rf1(b).
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Pour pallier a ce probléme, nous proposons un autre descripteur issu de la fusion des GEO et
GFD selon la stratégie que nous exposons dans la suite. On sait que la fissure est caractérisée
par une faible compacité (C) et une faible rectangularité (R), tandis que le manque de
pénétration est caractérise par une compacité faible mais une rectangularité grande. L’inclusion
solide quant a elle, est caractérisée par une compacité moyenne et une rectangularité assez
faible (voir Fig. VI.5). C’est pourquoi en substituant GFD par Nc éléments de la base (Nc est la
cardinalité de chacune des classes, dans notre cas Nc = 86) ayant la plus faible somme
pondérée: S =2 x C + R, par les GEO, les défauts de la 1° classe, i.e. les fissures auront la
plus grande chance d’étre représentés par GEO et ce, sans aucune connaissance a priori sur
I’appartenance des images a telle ou telle classe. Ceci peut étre confirmé par les graphes de
Fig. V1.6 et les valeurs de la métrique de similarité utilisant la distance de Manhattan données
dans Tableau VI.1. En effet, la plupart des fissures sont représentées par GEO dans le nouveau
descripteur f(GFD,GEO) issu de la fusion des GFD et GEO et dont les proportions de
représentation dans la totalité de la base sont respectivement % et % ; tandis que les autres
défauts restent en majorité représentés par GFD.

Il est a noter qu’en raison d’exigence de 1’opération de fusion, GEO a été interpolé pour passer
de 8 composantes a 54 (le nombre de composantes des GFD). Le facteur de pondération 2 est
utilisé pour donner plus d’importance a la compacité dans la discrimination de la 1% classe.
Effectivement, les résultats donnés dans Figs. VI.7, V1.8 et VI.9, confirment I’efficacité du
descripteur hybride proposé f(GFD,GEO), ou les taux de récupération du systéme de recherche,
sans et avec retour de pertinence, ont sensiblement augmenté par rapport aux autres variantes de
GFD et GEO. En effet, le descripteur proposé surpasse méme le descripteur GFD+GEO issu de
la concaténation de GFD et GEO avec un modele plat, le modéle hiérarchique de Rui car le
probléme réside dans la capacité de discrimination des GFD et GEO entre certaines classes (FI
et MP) et leur combinaison simple ou hiérarchisé ne résout pas le probleme, contrairement au
descripteur fusionné f(GEO,GFD).
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Fig. V1.5 Représentation de la compacité et de la rectangularité pour chacune
des classes de défauts de la base
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Fig. V1.6 Représentation la moyenne de chacun des descripteurs GFD, GEO, f(GFD,GEO) pour
chacune des classes des défauts de soudure.

Tableau V.1 Distance de Manhattan de GFD / f(GFD,GEQ) et GEO / f(GFD,GEO)
pour chaque classe de défauts de la base

FI MP PO IS
GFD / f(GFD,GEO) | 0.1288 0.0070 0 0.0072
GEO/f(GFD,GEO) | 0.0210 0.3370 0.6059 0.4225

Pour mieux voir I’influence du descripteur proposé, nous pouvons représenter les résultats
précédents dans le cadre d’un calcul du taux de reconnaissance pour untel descripteur. Si on
met le nombre d’images retournées égal au nombre d’images de la classe et si chacune des
images de la classe est prise comme requéte, alors la moyenne de la précision définie plus haut,
seront traduite par un taux de reconnaissance pour la classe. Le taux de reconnaissance global
pour le descripteur est aussi déduit en prenant la moyenne des taux sur toutes les classes de la
base. Tout en restant aussi performant que GFD, GEO, GFD+GEO Rui(GFD,GEO) pour la
reconnaissance des classes PO et IS, f(GFD,GEO) les surpasse quant a I’identification des
classes FI et MP comme il est montré par les taux de reconnaissance dans Fig. VI.10.
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Fig. V1.7 Courbe rappel-précision : MindReader sans et avec retour de pertinence
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Fig. V1.9 Courbes rappel-précision : Résultats de MindReader utilisant GFD, GEO,
f(GFD,GEOQO), GFD+GEO, Modele de Rui utilisant GFD et GEO moyennés sur les 4 classes
de défauts sans et avec retour de pertinence
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Fig. V1.10 Taux de reconnaissance pour chacun des types de défauts de la base.
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Remarque : Dans ce travail, puisque le nombre des exemples d’apprentissage pris lors de la
formulation de la requéte est toujours inférieur a la dimensionnalité des descripteurs testés : 54
pour GFD, 8 pour GEO, 62 pour GFD+GEO, 54 pour f(GFD,GEOQ), la matrice W; dans (V1.3)
et (V1.6) est prise diagonale (selon I’approche de Kherfi et al. [45]) au lieu d’étre prise pleine et
ce, dans le but d’éviter le probleme de I’inversion de la matrice de covariance requise dans le
calcul de la matrice de poids optimaux comme il a été expliqué dans §V1.2.5.

V1.5 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre la faisabilité de 1’approche de la recherche d’image par le
contenu dans le diagnostic des défauts dans les images radiographiques des joints soudés.
L’avantage de 1’approche de recherche par rapport a celle de la classification est qu’il n’est pas
nécessaire de diviser la totalité des images de la base de données en classes ou catégories parce
que seulement un sous-ensemble de cette base est recherché. Toutefois, la catégorisation des
éléments de la base en classes est seulement nécessaire pour une évaluation préliminaire du
systeme de recherche. Cette approche est particulierement importante dans le cas des grandes
bases de données. En effet, dans le contrble par radiographie, nous sommes parfois intéressés
par I’occurrence d’un certain type de défauts qui peut étre dangereux pour le joint soudé
considéré et par conséquent dangereux pour le composant industriel en question. Par exemple,
toutes les normes du contrle non destructif sont séveres au sujet des fissures; les soudures
présentant de tels défauts sont systématiquement rejetées. Ainsi, un systeme de recherche
d’image utilisant le retour de pertinence peut €tre vivement recommandé¢ et ce, pour retrouver le
type de défaut exigeé sans se préoccuper d’autres types de défauts.

Deux méthodes de recherche-par-1’exemple basées optimisation ont été utilisées : MindReader
et modéle de Rui. Les mesures de similarité utilisent deux types de descripteurs de formes
GFD et GEO. Un nouveau descripteur basé sur la fusion de ces derniers a été proposé. Les
expérimentations conduites sur la base de défauts attestent la supériorité de ce descripteur par
rapport aux GFD et GEO, concaténés ou utilisés séparément, dans les modéles de MindReader
et Rui. Il faut souligner que les résultats peuvent étre affectés par le jugement de I’utilisateur
dans le choix des requétes. D’autant plus qu’il ne peut pas accéder a tous les exemples de la
base pour formuler ses requétes. Ce qui explique que mis a part le pouvoir discriminant du
descripteur dans I’amélioration des résultats dans le retour de pertinence, il y a aussi I’aspect
subjectif lié au choix des requétes par I’utilisateur.
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Conclusion générale et perspectives

Parmi les différentes techniques de traitement d’images en général et de segmentation en
particulier, les méthodes statistiques ont été minutieusement étudiées et ont mené a des
techniques innovatrices et puissantes. L’avantage principal de ces méthodes se situe dans leurs
capacités a tenir compte d’une maniére efficace de la nature des différents fluctuations et
bruits présents dans I’image. En outre, elles permettent souvent de définir une méthodologie
rigoureuse pour resoudre un probleme donne de traitement d’image. Vu les spécificités des
images radiographiques des défauts de soudure notamment le bruit élevé et le mauvais
contraste, ces techniques sont les plus recommandées. Ainsi, dans la premiére partie de travail,
nous avons développé et implémenté des méthodes de segmentation d’image utilisant des
outils statistiques telles que : estimation par maximum a posteriori, I’histogramme des
niveaux de gris, I’entropie, la matrice de cooccurrence, I’algorithme EM, le modele de
mélange des lois de probabilités, etc.

La premiére méthode est basée sur 1’approche probabiliste des modéles déformables en utilisant
un contour actif basé région. Le contour et les paramétres des régions sont obtenus gréace a la
méthode de la théorie de I’estimation statistique du maximum a posteriori et de son cas
particulier, le maximum de vraisemblance. Il se peut qu’au cours de sa convergence, le contour
reste piégé dans un minimum local car la paramétrisation de la B-spline avec un nombre fixe de
points de contrOle est incapable de s’adapter aux formes assez complexes ; ce que peut se
traduire par une mauvaise segmentation. Alors, pour remédier a cette situation, nous avons
proposé une modification originale de I’algorithme précédent. Le nombre de points de contréle
est donc pris adaptatif par une regle de division/fusion selon un critére lié a la distance entre
deux points de contréle successifs. Le déplacement du point de contréle se fait selon la normale
en ce point. Les résultats de cet algorithme sur des images radiographiques de défauts de
soudures, caractérisées par un mauvais contraste et un fond texturé et a luminance variable sont
trés prometteurs dans la mesure ou les contours estimés des défauts s’apparient bien a ceux
esquissés manuellement par des interpréteurs en radiographie.

La deuxiéme méthode de segmentation utilisee consiste dans le seuillage. En effet, nous avons
étudié expérimentalement I’efficacité de quelques méthodes basées sur les histogrammes 1-D et
2-D et les propriétés statistiques du voisinage du pixel a travers des images radiographiques de
soudures. A la lumiere des résultats de binarisation et des mesures des critéres de performance,
parmi les méthodes de seuillage basée sur I’histogramme 1-D, la méthode basée sur I’entropie
semble étre la plus adéquate, particulierement pour les images bien contrastées. La méthode
basée sur 1’entropie relative est légérement plus efficace que les autres méthodes dans
I’approche basée sur I’histogramme 2-D. Cependant, pour les images mal contrastées ou, la
région du défaut est souvent noyée dans celle du fond, les méthodes localement adaptatives,
particulierement la méthode de Sauvola, s’averent étre les plus adéquates.

Pour la segmentation d’images par estimation des paramétres statistiques d’un modele de
mélange, notre contribution consiste en 1’utilisation de la distribution gaussienne généralisée en
vue de la segmentation d’images radiographiques. Il apparait a travers les résultats donnés par
I’indice d’uniformité et le calcul d’erreurs, que la flexibilité du modele de mélange basé sur la
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gaussienne généralisée favorise une restitution plus fiable, par rapport au modele gaussien, de
I’emplacement des différents modes réellement contenus dans I’image. Ces derniers
correspondent aux différentes partitions de I’image du film radiographique : le défaut, le cordon
et le métal de base. Ce qui est traduit par de meilleurs résultats de segmentation pour le premier
modéle (GGMM).

Dans le contrdle par radiographie, nous sommes parfois intéressés par I’occurrence d’un certain
type de défauts sans pour autant étre concerné par les autres types. A cet effet, un systeme de
recherche d’images par le contenu peut répondre a cette exigence et ce que nous avons appliqué
d’une maniére originale dans ce travail. Dans un tel systeme, il n’est pas nécessaire de diviser la
totalité des images de la base en classes ou catégories comme c’est le cas de la classification,
parce que seulement un sous-ensemble de cette base est recherché. Un tel ou tel type de défaut
peut étre recherché pour diverse raisons telles que : évaluation particuliére du procédé soudage,
degré de nocivité pour le composant industriel en question, etc. En outre, un systeme de
recherche d’images basée sur le contenu avec retour de pertinence peut donner une approche
plus réaliste pour I’identification des defauts de soudures que celle donnée par la classification
car I’intervention de I’expert radiographe est trés importante dans I’interprétation. Chose que le
systéme de recherche lui permet car il peut intervenir a travers le retour de pertinence.

En outre, nous avons proposé d’une maniére originale, une stratégie d’hybridation ou de fusion
du descripteur des mesures géométriques de forme (GEO) et du descripteur de Fourier
générique (GFD). Les résultats de recherche dudit descripteur surpassent d’une maniére
significative ceux du GEO et GFD, concaténés ou utilisés séparément.

Une premicre perspective qui peut découler directement du travail réalisé est 1’utilisation de
I’approche des modeles déformables proposée pour la segmentation de toutes les images des
radiogrammes de la base. Ainsi, I’indexation de cette derniére sera faite sur la base des images
issues de ladite segmentation. Le premier avantage de ’utilisation du contour actif tel proposé
et qu'on peut se passer des étapes de prétraitement et post-traitement généralement
indispensables pour le seuillage. En effet, comme il a été mentionné, ce modéle de contour actif
s’adapte bien aux images a fort bruit et a faible contraste. Le post-traitement n’est plus
nécessaire car le contour actif est déja fermé et la connexité n’est plus a vérifier lorsque la
segmentation est terminée. L’autre avantage est que 1’algorithme amélioré (Algo 2) semble
donner des résultats de segmentation plus précis par rapport a ceux donnés par les méthodes de
seuillage développées. Le principal inconvénient réside dans le fait que le modele déformable
développé est plus gourmand en temps de calcul.

Le partitionnement de I’image radiographique en ses composantes principales (défaut, joint
soude, métal de base) par une méthode de segmentation multimodale efficace a I’instar de
GGMM peut étre exploité dans des travaux futurs du moment ou, certains défauts de soudure ne
peuvent apparaitre que dans des endroits précis du joint soudé. Donc la position du défaut (non
pris isolé) par rapport au joint soudé peut nous renseigner sur les types de défauts dont il doit
appartenir.
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