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Résumé

La détection des objets rares joue un role important dans différentes disciplines.
Dans la littérature, le terme « objet rare » ou « événement rare » est différemment
apprécié en fonction des événements rencontrés, de ’état initial, de I'intention de
I'utilisateur et du domaine d’application. Les recherches s’intéressant au développe-
ment des algorithmes permettant la détection générale des objets rares, et pouvant
étre partagés par différents domaines d’applications, sont extrémement limitées.

Cette thése propose une nouvelle approche sémantique pour la détection au-
tomatique des objets rares dans une image naturelle. Contrairement aux travaux
s’intéressant a une particularité définie d’un objet rare, 'approche proposée permet
de différencier deux catégories principales d’objets : « objet marquant » et « objet
rare ». Nous désignons par le terme « objet rare » tout objet peu fréquent qui
s’écarte significativement de la majorité des objets fréquemment rencontrés dans
I'image. Les objets marquants sont aussi des objets d’une fréquence faible. Cepen-
dant, ces objets ne nécessitent pas autant d’intérét que les objets rares. L’approche
de détection proposée est réalisée en deux étapes décisives. Dans une premiére étape,
nous développons une nouvelle approche de segmentation basée sur une mesure
qualitative de la quantité d’information permettant de localiser les objets d’intérét
dans I'image. Dans I’étape suivante, nous développons une méthode sémantique de
fouille des données fondée sur un raisonnement hypothétique. Nous visons & ex-
ploiter I'information en continu dans ces données et d’en extraire une sémantique
fiable pour la caractérisation commune d’objets rares. La détection finale de 'objet
rare est basée sur les méthodes d’apprentissage et la classification non supervisée.
Un systéme de détection de la saillance visuelle est utilisé pour décider de la dif-
férenciation entre I’'objet marquant et 'objet rare.

Dans ce travail, nous avons défini une nouvelle approche de pré-traitement des
images et un systéme de raisonnement a base de cas pour améliorer les performances
du travail réalisé. L’approche que nous avons proposée ne nécessite aucune connais-
sance préalable sur la nature des objets ni une intervention extérieure. Les résultats
d’évaluation de notre approche sur des images réelles et synthétisées ont montré
lefficacité du modéle proposé.

Mots clés: Objet rare, détection générale, fossé sémantique, segmentation au-
tomatique, raisonnement hypothétique, méthodes d’apprentissage, saillance visuelle,
prétraitements, raisonnement a base de cas.



Abstract

The detection of rare objects plays an important role in different disciplines. In
literature, the term "rare item" or "rare event" is differently appreciated depending
overall on the events encountered, the initial state, user intention and the working
environment. Searches interested to the development of rare object general detec-
tion algorithms, shared by different fields of application, are extremely limited.
This thesis proposes a new semantic approach for automatic detection of rare ob-
jects in a natural image. Contrary to the work concerned with a feature set of a
rare item, the proposed approach can differentiate two main categories of objects
"aberrant object” and "rare object". By rare object, we mean extremely different
objects from usual components of a given image whose characteristics make them
highly valuable. A rare object is for us an unusual event with a low probability of
occurrence. Aberrant objects are also objects of a lower frequency. However, these
objects do not require much interest as the rare items. The proposed detection
approach is performed in two critical steps. In the first step, we developed a new
segmentation approach based on a qualitative measure of the amount of information
to locate objects of interest in the image. In the next step, we developed a semantic
data mining method based on a hypothetical reasoning. We aim to exploit contin-
uously the information in these data and to extract reliable common semantics to
characterize rare items. The final detection of the rare objects is based on learning
methods and unsupervised classification. A salience detection approach is used to
decide the differentiation between the rare and the aberrant object.

In this work, a new approach to pre-process image and a case-based reasoning sys-
tem are used to improve the performance of the process. Our approach does not
require any prior knowledge about the nature of objects nor external intervention.
The process is tested on the special case of real and synthesized images. Results of
evaluation show the efficiency of the proposed method.

Keywords: Rare object, detection, semantic gap, automatic segmentation,
hypothetical reasoning, learning methods, saliency detection, pre-processing, case
based reasoning.
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Introduction

Contexte du travail

De nos jours, la détection des objets est un défi fondamental en vision par ordina-
teur et dans les recherches en traitement d’images. Dans ce présent travail de thése,
nous traiterons le probléme de détection des objets rares dans une image réelle telle
qu’une image sonar, radar, médicale, astronomique, etc. Dans ce contexte, le terme
« objet rare » ou « événement rare » désigne les objets atypiques dont la fréquence
d’apparition est trés faible. Contrairement aux objets classiques, ces objets peuvent
étre des objets anormaux ou inhabituels ou simplement des objets distincts du reste
des données. Dans cette thése, nous proposons un modéle de détection général de
ces objets dont les différentes étapes du processus de connaissance sont mises en
ceuvre avec le minimum de référence a des connaissances statistiques.

Dans la littérature, les recherches s’intéressant aux approches de détection des
objets rares partagées par différents domaines d’application sont extrémement lim-
itées voir inexistantes. La détection automatique et ’extraction de ces objets, dans
le cas général, est en réalité un probléme non trivial. En général, un algorithme de
détection des objets permet de définir les objets auxquels on s’intéresse. Cependant,
une des difficultés principales réside dans 'obtention d’une distinction significative
entre les objets rares et les objets classiques. D’autre part, la détection des objets
cibles, dans le cas général, accentue le probléme en raison de I'absence de contexte
de la recherche. En effet, en vision par ordinateur, tout ce qui est vu est exploité
et analysé relativement & des connaissances préalables sur le contexte. La détection
des objets cibles exige dans la plupart des applications de traitement des images
de bien connaitre les caractéristiques et la nature des informations contenues dans
le signal 2D qui les représente. Les propriétés générales des objets cibles dans un
contexte indéfini ne sont pas susceptibles d’exister.

Cette thése propose un ensemble de solutions en vue de surmonter les différentes
difficultés de la détection d’un objet rare dans un cadre général.

Contrairement aux travaux s’intéressant & une particularité définie d’un objet
rare, ’approche proposée permet de différencier deux catégories principales d’objets:
« objet marquant » et « objet rare ». Par objet rare, nous désignons les objets ex-
trémement différents de composants habituels d’une image donnée et dont les car-
actéristiques les rendent trés précieux. Les objets marquants sont aussi des objets
d’une fréquence faible. Cependant, ces objets ne nécessitent pas autant d’intérét
que les objets rares. Considérant un ensemble de données, 'objet rare apparait
avec une extréme rareté voire pas du tout. Les objets marquants, par contre, appa-
raissent plus souvent mais ils ne sont pas aussi fréquents que les objets ordinaires
et peuvent, dans certains cas, présenter quelques particularités. Par exemple dans
le cas des images médicales, la présence d’une tumeur maligne dans un ensemble
d’observations du méme organe est un événement rare alors qu'une tumeur bénigne
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détectée dans cet ensemble est un événement marquant. Toutefois, si on consid-
ére une base d’images des organes tumoraux, la présence d’'une tumeur peut étre
considérée comme un événement rare si elle respecte une propriété particuliére de
spécificité. Une tumeur présentant une certaine forme ou structure peu distincte
des autres peut étre seulement considérée comme un « objet marquant. »

Face aux catégories imprévues et innombrables des modéles rencontrés, notre mod-
éle proposé pour la détection des objets cibles se base sur I’étude de la sémantique
de I'image. Ainsi, nous proposons une approche de détection indépendante des car-
actéristiques, des catégories ou d’autres connaissances a priori sur 'objet. Notre
modéle est différent des modéles traditionnels reliant les objets avec des caractéris-
tiques particuliéres et convertissant ainsi le probléme & la détection de certaines
catégories d’objets.

Nous proposons d’effectuer un raisonnement hypothétique fondé sur I’état des ob-
jets présents dans un ensemble d’images et leurs fonctionnalités disponibles. Nous
visons & exploiter I'information en continu dans ces données et d’en extraire une sé-
mantique fiable pour la caractérisation commune d’objets marquants. Un systéme
de détection de saillance visuelle est utilisé pour décider de la différenciation dis-
tinctive entre I'objet marquant et ’objet rare. Le systéme de détection peut étre vu
comme un couplage de la vision avec la sémantique qui prend en compte le contexte
de l'image. Pour améliorer les résultats de détection, nous avons développé une
méthode de pré-traitement nous permettant de diminuer le contraste et uniformiser
la luminance de I'image. A la fin de ce travail, nous avons appliqué une technique
de raisonnement & base de cas pour améliorer les résultats de détection du systéme
développé. Nous souhaiterons développer une approche adéquate pour les différents
domaines testés ol des expériences passées sont utilisées pour résoudre les nouveaux
problémes.

Notre modéle proposé ne nécessite aucune connaissance a priori. Cependant un
ensemble d’images d’entrainement est nécessaire pour ’étape d’apprentissage. Les
résultats d’évaluation de notre approche sur des images réelles de domaines variés
ont montré 'efficacité du modéle proposé.

Contributions

L’objectif de notre thése consiste a construire un modéle de détection des objets rares
dans le cas général en nous basant sur la sémantique. Les contributions apportées
dans le cadre de ce travail sont les suivantes:

e Nous avons constaté que la modification des paramétres du filtre homomor-
phique influe différemment sur la luminance et les contrastes de 'image. Nous
proposons alors une méthode de prétraitement permettant de fixer les valeurs
de ces paramétres de maniére & améliorer les performances de filtrage. Consid-
érant des images prises dans les mémes conditions d’éclairage, une seule fonc-
tion de transfert sera alors utilisée. Nous montrerons (en utilisant des méth-
odes statistiques, empiriques et graphiques) que 'image aprés Papplication de
I’approche de prétraitement est plus adaptée & la loi normale. Ce résultat
est considéré comme intéressant pour la suite de processus de détection étant



donné que beaucoup des algorithmes existants sont basés sur la gaussianité
des données traitées ;

e Dans la littérature, la précision des critéres d’évaluation de la méthode de
filtrage n’est pas encore réalisée. Nous proposons deux nouvelles mesures de
performance nous permettant d’évaluer notre méthode de prétraitement. Les
paramétres d’évaluation proposés permettent de mesurer la préservation de
la quantité des données d’intérét (les objets) dans I'image et la réduction du
bruit indésirable dans le fond ;

e Dans de nombreux domaines d’application, les images présentent la propriété
de zones d’intérét de taille négligeable comparée a la zone du fond. Ces images
possédent souvent une allure unimodale de leur histogramme. Nous proposons
une méthode de segmentation des images unimodales basée sur la fonction
de l'entropie. Contrairement aux approches de segmentation basées sur la
maximisation d’entropie de Shannon, nous étudierons la fonction de perte en
entropie selon le seuil de segmentation. Nous étudierons également la fonc-
tion d’estimation de la courbe qui en résulte et proposerons un algorithme
permettant de déterminer le seuil global de I'image ;

e Nous proposons une nouvelle approche de détection des objets atypiques essen-
tiellement basée sur un raisonnement hypothétique. De ce fait, nous donnons
une description particuliére des objets d’intérét. Nous apprécierons ensuite
I'intérét de plusieurs méthodes de clustering ainsi que celui des méthodes de
combinaison de classifieurs dans la fouille des données renfermant des objets
atypiques. Nous montrons que le modeéle de mélange gaussien (GMM) est mal
adapté au probléme de la découverte des objets qui s’écartent significativement
de la majorité des autres.

e Nous proposons un cadre de travail basé sur le raisonnement & base de cas
pour améliorer les performances de détection des objets rares.

Plan du manuscrit

Ce mémoire de thése comporte cinq chapitres.

Nous allons tout d’abord présenter le contexte et I'état de I'art général de notre
travail. Ensuite, nous présenterons le systéme de détection proposé et détaillerons
les différentes méthodes développées. Enfin, nous appliquerons notre systéme sur
des images réelles et nous proposerons un systéme de raisonnement & base de cas
pour améliorer les performances de ’algorithme proposé.

Chapitre 1
Le premier chapitre décrit en détails le contexte de la thése. En effet, pour bien com-
prendre le contenu de ce travail nous commencons par définir le terme "objet rare".
Le chapitre présente un apergu général de I'utilisation du terme "objet rare" dans
différents domaines de traitement d’images (TT). Nous exposerons ensuite notre pro-
pre définition que nous adopterons tout au long de notre travail. Nous exposerons
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également les différentes problématiques du sujet et nous énumérons nos objectifs.
Tout au long de ce travail, nous détaillerons notre systéme de détection des objets
rares dans une image donnée. Nous présenterons alors l'architecture générale de
I’algorithme de détection. Les étapes de la procédure de détection seront détaillées
progressivement au fur et & mesure qu’'on avance dans cette thése. Toutefois, les
notions de base de notre approche de détection (telles que la sémantique et la dé-
tection générale d’'un objet) seront détaillées dans ce premier chapitre.

Chapitre 2

Ce chapitre détaille nos contributions dans ’approche de prétraitement. Dans la
premiére partie de ce chapitre, nous présenterons la notion de prétraitement des im-
ages naturelles. Nous énumérerons les différents causes et types de prétraitement.
Nous détaillerons également le filtrage et les différents types d’approches utilisés
en littérature. Ensuite, nous introduirons notre approche de prétraitement basée
sur le filtre homomorphique. L’algorithme de filtrage et la démarche suivie pour
améliorer le contraste et la luminance seront expliqués dans la deuxiéme partie de
ce chapitre. Dans ce chapitre, nous effectuerons aussi une étude de performances de
I’approche proposée. Nous expliquerons donc les paramétres d’évaluation que nous
aurons définis.

Ce chapitre présente une étude particuliére du cas des images sonar. Les différents
tests seront effectués sur un échantillon d’images SAS réelles et un échantillon
d’images contenant des objets sonar synthétisés.

Chapitre 3

Le but de ce chapitre est d’extraire les objets d’intérét dans une image unimodale. Le
chapitre débutera par un état de 'art sur les images dont I'histogramme présente
une allure unimodale. Ensuite, il présente 'approche de segmentation que nous
avions développée. L’approche proposée permettra de déterminer la valeur opti-
male du seuil de segmentation en se basant sur les propriétés de entropie. Nous
détaillerons donc les différentes étapes de I'algorithme de seuillage. Ensuite, nous
réaliserons une étude comparative avec des méthodes de segmentation trés utilisées
pour le seuillage unimodal des images. Ce chapitre présente aussi quelques résultats
de I'application de I'approche proposée dans le cadre du domaine sonar étudié dans
le chapitre précédent. Dans la derniére partie de ce chapitre, nous évaluerons notre
approche en utilisant un échantillon d’images originales contenant des objets syn-
thétisés permettant d’adhérer au cas des images naturelles comportant des objets
manufacturés.

Chapitre 4
Ce chapitre explique le processus de détection des objets rares que nous avons
développé. Notre approche permet de détecter les objets rares en deux étapes com-
plémentaires et consécutives. Dans la premiére étape de détection, nous exploiterons
les propriétés géométriques et sémantiques des objets dans leurs images pour leur
donner une description particuliére. Cette caractérisation sera détaillée dans ce
chapitre. Ensuite, nous appliquerons différentes méthodes de classification et nous
examinerons l'apport de 'application des méthodes de combinaison des classifieurs.



En nous basant sur les résultats de la premiére étape, nous introduirons la phase
finale de la détection. Dans cette étape nous utiliserons une méthode de détection
basée sur la saillance visuelle. Nous étudierons, en particulier, 'algorithme connu de
Zhang et Hou que nous adopterons dans la deuxiéme étape du processus de détection.

Chapitre 5

Le dernier chapitre constitue une expérimentation de l'approche proposée. Ce
chapitre est divisé en deux parties. Dans la premiére partie, nous examinerons
des images dans deux nouveaux domaines d’application : le domaine médical et le
domaine astronomique. Nous étudierons également les propriétés de ces images. Les
différentes méthodes de notre approche de détection sont testées sur un ensemble
d’images réelles et un ensemble d’images contenant des objets synthétisés. Nous
évaluons les résultats de chaque partie d’expérimentation.

Dans la deuxiéme partie, nous étudierons la phase finale de notre systéme de détec-
tion. Dans cette phase, nous proposerons d’intégrer un systéme de Raisonnement
a Base de Cas (RBC) pour améliorer les performances de notre travail. Etant tou-
jours intéressés par la détection des objets atypiques ayant des propriétés spécifiques,
nous proposerons d’intégrer les connaissances des experts dans ’étape finale de la
détection. Le systéme RBC détaillé dans ses différentes étapes, permet en sus des
avantages du RBC, de discuter implicitement les performances de notre algorithme
de détection des objets rares dans un domaine donné.






CHAPITRE 1
Contexte et état de ’'art

Sommaire

1.1 Introduction . . ... .... ... ... oo, 9

1.2 Lesenjeuxetlesbesoins . ... .................
1.2.1 Qu’est-ce qu'un objet rare? . . . . . ... ... 9
1.2.2 Défis et motivations . . . . . . ... ..o 10
1.2.3 Problématique . . . .. .. ... o 11
1.3 Les différents types d’applications . ... ... ........ 13
1.4 Modélisation d’un objet rare . . ... ... .......... 15
1.5 Détection générale d’'unobjet . . . . .. ... ... ... ... 17
1.6 Extraction des connaissances et sémantique des images .. 18
1.6.1 Extraction des connaissances & partir d’'une base de données . 18

1.6.2 Etapes d’extraction de connaissances a partir d'une base de
données . . . . ... 19
1.6.3 La sémantique dans I'image . . . . . . ... ... ... .... 21
1.6.4 Fossé sémantique et travaux connexes . . . . . . .. ... .. 21

1.7 Conclusions . . . . ¢ v v v i i i e e e e e e e e e e e e e e e 23




Chapitre 1. Contexte et état de D’art




1.1. Introduction 9

1.1 Introduction

L’objectif de cette thése est le développement d’une méthode générique pour détecter
les objets rares dans une image naturelle. Les conflits dans la définition du terme
"objet rare", nous aménent & étudier, tout d’abord, les différentes utilisations de
ce terme, dans la littérature. Ensuite, nous présentons notre propre définition ainsi
que les objectifs et les différentes problématiques du sujet. Ce chapitre présente
également un état de l'art de la détection générique des objets et la sémantique
dans une image.

1.2 Les enjeux et les besoins

1.2.1 Qu’est-ce qu’un objet rare?

Dans la littérature, le concept d’événement rare apparait sous plusieurs noms comme
inhabituel, frappant, intéressant, irrégulier, surprenant, aberrant, saillant,. . ..
Plusieurs études ont porté sur la définition de ces termes. Hawkins en 1980 [Haw80]
a défini un objet aberrant comme « toute observation qui s’écarte significativement
des autres observations de maniére a éveiller les soupgons qu’il a été généré par un
mécanisme différent ». Toma en 1998 [Tom98| considére que « lorsque la fréquence
relative d’un événement est inférieure a 1% ou lorsqu’un événement ne survient que
sporadiquement il est qualifié de rare ». En procédant plus simplement, Hamid et
al. [HIBT05] considérent que les objets qui ne sont pas fréquents et sont différents
des cas ordinaires sont des événements rares. Différemment, Ruslan et ol [STT11],
donnent une définition d’'un événement rare basée sur la fréquence de leur rencontre.
Dans leur travail, les auteurs distinguent entre les classes des objets trés fréquents,
moins fréquents, assez rares ou extrémement rares. Ils utilisent la caractérisation
des classes fréquentes pour définir un outil d’apprentissage pour les classes rares.
Plus tard, Xiang et al.[XGO08| définissent un événement rare comme un modele de
comportement anormal qui n’est pas représenté par des échantillons suffisants dans
I’ensemble d’apprentissage, mais qui respecte la contrainte de conformité & une spéci-
ficité critique de déformation d’une configuration anormale. Loin de ces descriptions,
Breitenstein et al. [BGG09] ont proposé une nouvelle définition pour un événement
rare. Pour décrire une scéne anormale, ils intégrent I'information temporelle et dis-
tinguent entre les deux termes « événement rare » et « événement inhabituel ». Van
Belle [Bel08], pour sa part, considére que tout événement se produisant rarement
et d’une maniére similaire & une incidence de maladie (comme les tremblements de
terre ou les défaillances de composants) est un événement rare. Cette définition est,
en fait, basée sur une étude statistique de la production d’'un événement donné dans
une période de temps limitée.

En conclusion, le terme objet rare ou événement rare désigne les objets atypiques
dont la fréquence d’apparition est trés faible. Ces objets sont certes peu fréquents,
mais aussi ils présentent des caractéristiques différentes. Ainsi, contrairement aux
objets habituellement rencontrés dans une image donnée, I'apparition des objets
rares peut étre choquante et nécessite dans certains cas une intervention en urgence.
D’un autre coté, la notion de rareté dans une image ne peut pas étre définie par
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des régles communes. La rareté est souvent différemment appréciée en fonction des
événements rencontrés, de ’état initial et du domaine d’application. En vision par
ordinateur, les objets rares peuvent avoir un fort impact et fournir des connaissances
précicuses. C’est ainsi que la reconnaissance de ces objets devient de plus en plus
intéressante et qu’elle fait ’objet de plusieurs travaux de recherches.

1.2.2 Deéfis et motivations

Cette thése s’intéresse au probléme de détection des objets atypiques dans une im-
age donnée. Contrairement aux travaux s’intéressant & une particularité définie d’'un
objet rare, 'approche proposée permet de spécifier deux classes principales : « objet
marquant » et « objet rare ». Par objet rare, nous désignons les objets extrémement
différents de composants habituels d’une image donnée, dont les caractéristiques les
rendent trés précieux. Les objets marquants sont aussi des objets d’une fréquence
faible, cependant, ces objets ne nécessitent pas d’intérét autant que les objets rares.
Considérant un ensemble de données, 'objet rare apparait avec une extréme rareté
voire pas du tout. Les objets marquants, quant & eux, apparaissent plus souvent
mais ils ne sont pas aussi fréquents que les objets ordinaires et peuvent dans certains
cas présenter certaines particularités. D’une fagon plus générale, les objets rares ont
des propriétés spécifiques qui les différencient de celles de tous les autres rencontrés
dans un flot de données. Contrairement aux modéles traditionnels, reliant les objets
avec des caractéristiques particuliéres et convertissant ainsi le probléme a la détec-
tion de certaines catégories d’objets, nous proposons une approche indépendante des
caractéristiques, catégories ou d’autres formes de connaissance a priori sur 1'objet.
Le choix des caractéristiques appropriées, sans s’appuyer sur des informations sur
chacune des classes, est important pour une approche générale de détection.

Les différentes étapes de notre approche sont présentées dans le diagramme de la
figure 1.1.

Tout au long de ce manuscrit, nous veillons & ce que les différentes étapes de

notre modéle de détection soient mises en ceuvre avec le minimum de références a
des connaissances statistiques sur les images. Pour surmonter la difficulté liée aux
catégories imprévues et innombrables des modéles rencontrés, nous faisons appel a
la sémantique. Nous proposons un raisonnement hypothétique fondé sur les objets
représentés dans un ensemble d’images et leurs fonctionnalités disponibles. La caté-
gorisation des différentes classes d’objets (classique, marquant ou rare) est basée sur
la sémantique extraite & partir de la base de données disponibles. Un systéme de
détection de saillance visuelle est utilisé pour décider de la différenciation significa-
tive entre les deux classes : « objet marquant » et « objet rare ».
Le systéme proposé peut étre vu comme un couplage de la vision avec la sémantique
qui tient compte du contexte de 'image donnée. Notre approche ne nécessite aucune
connaissance a priori. Cependant, une base importante d’'images nous est nécessaire
pour 'étape d’apprentissage.



1.2. Les enjeux et les besoins 11

[ Image initale

Y
Prétraitement

débruitage, cor-
riger: luminance,
contraste, couleur,

l

( Détection des ]
: . Fond de 1'i :
objets d’intérét " ond de l'image

Y

' )

Caractérisation
sémantique des objets

Y

Détection des ob-
jets marquants

> Objets classiques

Y

Détection des
objets rares

Objets marquants

Y

Y Y

Systéme de raison-

N Objets rares
nement & base de cas

\. J

Figure 1.1: Diagramme du systéme de détection des objets rares dans une image
donnée.

1.2.3 Problématique

Notre travail a pour objectif la détection des objets rares. Cela signifie la détection
des objets atypiques dans une image donnée. Dans la littérature, les recherches
s'intéressant aux approches de détection des objets rares partagées par différents
domaines d’application sont presque inexistantes. La détection automatique et
l'extraction de ces objets dans une image naturelle est en réalité un probléme non
trivial pour les raisons suivantes :

e Rareté dans le cas général : une premiére difficulté est 'impossibilité de don-
ner une définition commune d’un objet rare. Comme on I’a déja détaillé dans
le paragraphe 1.2.1, la rareté est exprimée différemment en fonction des con-
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stituants habituels d’une image, de son statut initial ou de la nature des objets
rencontrés ;

Absence du contexte : quand on cherche a détecter des objets cibles dans
le cas général, une contrainte principale se pose c’est ’absence du contexte.
Toutefois, en vision par ordinateur, tout ce qui est vu est exploité et analysé
relativement & des connaissances préalables du contexte. La détection des
objets cibles exige, dans la plupart des applications de traitement des images,
de bien connaitre les caractéristiques et la nature des informations contenues
dans le signal 2D. Les propriétés générales des objets cibles dans un contexte
indéfini ne sont pas susceptibles d’exister ;

Manque d’informations : la plupart des modéles de détection se focalisent sur
I’exploitation et la synthése des propriétés des objets cibles. Considérant le cas
de détection d’objets rares, ces objets sont par nature trés peu présents. Or,
pour une analyse pertinente, il est souvent nécessaire de disposer de beaucoup
de données. Ainsi, disposant de peu ou pas de connaissances au sujet des
objets rares, un vrai probléme de manque d’informations se pose. Face & cette
insuffisance de connaissances, on est confronté a d’autres difficultés, a savoir
I’obtention d’une différenciation significative entre les objets rares et les objets
classiques rencontrés, différenciation indispensable pour 1’étape d’extraction.
Aussi, lorsqu’on dispose de beaucoup de connaissances au sujet d’événements
plus fréquents, il y a un grand risque de perdre les informations minimales
concernant les objets rares ;

Contrainte du temps : dans plusieurs cas d’applications (catastrophe na-
turelles, présence de mine, tumeur ou cellule cancérigéne, surveillance aéro-
port, ..), la présence d’un objet rare est fortement liée & une caractéristique
de risque. Par conséquent, ces événements font 'objet d’une détection rapide
voire méme une reconnaissance rapide. Cependant, lorsque ’on dispose d’une
quantité phénoménale de données a traiter, on est confronté au probléme de
traitement de volumes d’informations importants dans un temps de calcul
limité ;

Présence du bruit : les images des scénes naturelles sont trés bruitées et les
objets extraits seront donc bruités. Ainsi, la présence d’un bruit dans I'image
rend difficile la conception d’une méthode générale de détection des objets
rares. D’autre part, la présence du bruit dans certaines images peut biaiser les
résultats de détection et le bruit sera identifié comme des éventuels véritables
événements d’intérét inhabituels. Par conséquent, il y a un intérét a éliminer
ou réduire toute sorte de bruit dans le processus de détection. Dans la littéra-
ture, plusieurs travaux ont été élaborés proposant des solutions pour réduire
I'importance des imperfections liées aux données bruitées. Cependant, la na-
ture des imperfections dépend de plusieurs facteurs dont la nature de I'image
elle-méme et les conditions de son extraction. Ainsi, il se pose souvent un
probléme de connaissance de degré de bruitage des images avant de procéder
4 un traitement.
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1.3 Les différents types d’applications

Les événements rares peuvent potentiellement se produire dans de nombreux types
d’images (figure 1.2).

e Dans une image aérienne : la reconnaissance des événements rares apparents
ou cachés dans des images aériennes joue un role important dans le domaine de
Iagriculture, la gestion des foréts, la géologie, I'hydrographie, etc. Un exemple
d’application possible est la gestion de I'environnement a savoir la détection
des entrepots de produits chimiques dangereux et les dépdts de pétrole. Autre
exemple : la détection et la reconnaissance des objets fabriqués par I'homme
dans une image aérienne. La détection automatique des objets manufacturés
est importante pour la compréhension des scénes, de la navigation robotique,
de la surveillance et de la cartographie. Les algorithmes développés dans ce
contexte sont de plus en plus appliqués dans le domaine militaire ;

e Dans une image radar : la reconnaissance automatique des batiments, des
terrains et des routes a partir d’une image SAR (en anglais Synthetic Aperture
Radar) contribue dans les domaines de la recherche d’image et de la surveil-
lance et permet la mise & jour des bases de données géographiques du systéme
informatique ;

e Dans une image astronomique : actuellement beaucoup de recherches sont
consacrées & la détection et la reconnaissance d’objets rares dans des images
astronomiques. Les méthodes de reconnaissance de nouveaux types d’objets
dans les images astronomiques fournissent des capacités pour aider les scien-
tifiques a la découverte de nouveaux types d’objets astrophysiques a savoir les
galaxies, les nébuleuses, les étoiles, les amas,etc, .. .;

e Image de visage : dans les applications de détection des visages, on peut étre
confronté & un probléme de détection d’événements rares. Dans le domaine
de la sécurité, des nombreuses applications ont été développées pour la détec-
tion des fraudes et la surveillance des activités criminelles. Lorsqu’on dispose
d’un grand nombre d’images issues de caméra de surveillance, 'apparition de
visages en elle-méme peut étre considérée comme un événement rare.

Dans d’autres exemples, I'apparition d'un certain type de visage ou d’une car-
actéristique particuliére dans le visage est considérée comme un événement
rare ;

e Image sonar : dans ’environnement sous-marin, la détection des objets vit

depuis toujours un progrés. Beaucoup de travaux de recherche se sont in-
téressés au probléme de la détection des objets rares dans une image sonar.
La présence de mines présente des dangers pour la navigation.
Dans certains autres cas, la détection des objets manufacturés comme les
épaves de navires coulés ou appareils électriques ou autres objets manufacturés
est considéré comme un événement intéressant et fera 'objet d’une extraction
automatique ;
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e Image médicale : dans le domaine de la médecine, les applications ou les
médecins cherchent & détecter un objet rare sont trés nombreuses. Par exemple
la détection, des cellules tumorales ou cellules mutantes circulant dans le sang
ou la détection des tumeurs dans une base des images médicales. En biologie,
I’observation au cours d’une manipulation de certaines réactions moléculaires
différentes peut correspondre & un événement rare.

50 55
distance en site {m)

Figure 1.2: Exemples d’applications de détection des événements rares dans dif-
férents types d’images naturelles.
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Les domaines d’application de la détection des objets rares dans une image na-

turelle sont trop nombreux pour les énumérer dans cette thése. Nous nous contentons
de la liste citée pour réaliser tous les travaux bibliographiques.
D’une maniére générale, les objets rares se manifestent dans certains cas comme des
opportunités & exploiter, dans d’autres cas ils présentent des risques qui peuvent
s’améliorer. Ces objets sont certes de fréquence négligeable mais leur détection ou
leur extraction est dans la majorité des cas d’une importance capitale.

1.4 Modélisation d’un objet rare

Plusieurs travaux de recherche se sont intéressés au probléme de détection des objets
rares dans une image naturelle. La détection automatique de ces objets joue un roéle
important pour les étapes d’analyse et d’interprétation de 'image.

Plusieurs travaux publiés récemment se sont intéressés au probléme particulier de la
détection des objets manufacturés. Les méthodes développées sont largement util-
isées pour 'extraction des objets artificiels dans une image aérienne ou satellitaire
[RLC99].

Les algorithmes traditionnels sont basés sur les caractéristiques géométriques, le
modeéle fractal, le modéle probabiliste et le niveau de gris [DRW79]|. B.Manderlbort
[Man82] a proposé un modéle de détection des objets manufacturés basé sur la car-
actéristique fractale. L’idée pour détecter ces objets est essentiellement extraite de
la proposition suivante : comparés aux objets manufacturés, les objets naturels ont
des formes irréguliéres et sont souvent des objets fractals. Dans [MA84] la classifi-
cation des objets manufacturés est basée sur le calcul de la dimension de Hausdroff-
Besicovich et les dimensions topologiques de I'objet. D’une maniére analogue, B.E.
Cooper |[BDJ94| a utilisé la métrique d’erreur fractale comme une mesure perme-
ttant de discerner les objets manufacturés. En supposant que les caractéristiques
d’une image naturelle sont mieux ajustées par le modéle de mouvement brownien
fractionnaire (FBM), Cooper dans son approche calcule la courbe d’ajustement de
son modéle pour une caractéristique donnée.

Guo Cao et al. proposent une approche similaire basée sur le modéle modifié
de Mumford-Shah [CYZ05b|. Dans leur travail, ils se servent d’une stratégie de
"P’évolution de la courbe en deux étapes" pour obtenir une meilleure détection.
Ensuite, ils appliquent la mesure de lerreur fractale dans le premier niveau de la
courbe d’évolution [BDJ94|. Leur méthode permet d’éviter d’une maniére astucieuse
la sélection d’un seuil pour discriminer l'erreur fractale de 'image.

Outre les propriétés fractales, des travaux de recherche considérent la couleur, la
texture et les caractéristiques géométriques [For97| pour marquer les objets rares.
Bien que ces approches s’intéressent a ’extraction et I'identification des objets atyp-
iques, elles restent néanmoins spécifiques a des types particuliers d’objets.

Ruiz et al. ont proposé dans [RLC99| une nouvelle technique pour la classification
des objets basée sur un ensemble des caractéristiques dérivées de la distribution de
la forme et du niveau de gris des objets dans chaque niveau de 'image. M.J.Carlottp
et al., de leur part, supposent dans leur travail [CS90| que les objets rares sont des
entités fabriquées avec des formes géométriques simples ayant de grandes surfaces
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et des couleurs unies.

Récemment, Y.Caron et al.[CMV02] décrivent une méthode basée sur la distribution
statistique de motifs de texture dans les images en niveaux de gris. Contrairement
aux méthodes basées sur la détection de contour, ils recourent a la loi de Zipf [Zip49]
pour calculer la fréquence des éléments dans un ensemble de symboles et déterminer
les régions de I'image qui contiennent 'intensité la plus uniforme. En fait, selon leur
travail, la présence d’un objet atypique modifie la distribution des fréquences des
modéles d’occurrence calculée en utilisant la loi de Zipf dans la région contenant
l'objet. Leur méthode est complétement indépendante de la forme de I'objet. En
supposant que les objets manufacturés sont caractérisés par une structure linéaire,
Sanjiv Kumar et al. dans [KHO03a] ont étudié les lignes et la dépendance des bords
dans des différents niveaux de I'image pour identifier les objets de forme réguliére.
Une approche similaire de la modélisation d’objets rares, a été proposée par Foresti
et al. dans [FMRT97] en considérant le codage de chaque forme de contour des objets
rencontrés dans 'image. L’algorithme proposé examine la présence des lignes droites
pour juger de la présence des objets rares. Différemment, certains travaux consid-
érent la distribution de Weibull pour identifier les objets manufacturés. Selon ces
recherches, les régions contenant des objets atypiques ont des valeurs de paramétres
de Weibull inférieures a celles contenant des objets naturels. Par exemple dans
lapproche proposée par Mark J.Carlotto dans [Car96|, la méthode d’extraction
est basée sur 'appariement de ’histogramme local par une famille de densités de
Weibull.

Récemment, le processus de détection des objets rares se base essentiellement sur
des algorithmes d’identification des anomalies dans une grande base des données.
Certaines méthodes se servent du concept de la normalité et de la notion du plus
proche voisin [ME05, ZSV04]. A.Soto et al.[SCZ05] ont proposé la création d’'un outil
informatique permettant la détection de types rares dans des images astronomiques.
Suite a 'observation d’un grand ensemble de données, le systéme permet I’apprentissage
d’un modéle probabiliste pour les différents objets dans la base de données. Les
étoiles et les galaxies atypiques sont au final présentées par le modéle défini et mon-
trent une faible vraisemblance comparativement aux observations usuelles. D’autres
études récentes ont exploité les méthodes de la saillance visuelle pour identifier les
objets non usuels [WIRT02, TG80]. Dans leur travaux, les auteurs considérent que
tout objet qui "saute aux yeux" ("pop up")dans la phase de pré-attention est un
objet rare [HHNOG|.

Inspirés par des travaux antérieurs sur la détection de la cible basée sur I'attention
visuelle, Jun Yang [YZWO07] a proposé une nouvelle méthode d’attention basée sur
un algorithme « level set » pour extraire les régions manufacturées. Li et al. dans
[LLLO6] ont développé une méthode de segmentation de terrain en utilisant le spec-
tre et la saillance visuelle. En exploitant les méthodes de la perception visuelle
humaine, Fei Cai [CCM11] a proposé une nouvelle approche de détection des objets
marquants pour Iextraction de la texture et de la structure géométrique. La méth-
ode utilise le spectre logarithmique et le spectre résiduel pour marquer le prototype
des objets. Généralement, les modéles de détection de saillance sont indépendants
des caractéristiques, catégories ou autres formes de connaissances préalables sur
I'objet. Cependant, vue I'immense quantité de catégories de modéles visuels, le
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développement d’un systéme de détection de saillance robuste demeure nécessaire.

1.5 Détection générale d’un objet

Depuis longtemps, la détection des objets présente un domaine de recherche trés
actif dans la vision par ordinateur. En fonction des connaissances disponibles pour
traiter un sujet donné, on distingue deux différents types de détection : la détection
générale et la détection spécifique des objets [CAFBO04]. Dans la littérature, les méth-
odes spécifiques s’intéressant & un certain type d’objets sont trés abondantes. Dans
la majorité des cas, ces méthodes sont simples et se basent sur des caractéristiques
particuliéres de I'objet recherché. La reconnaissance générique sans connaissance a
priori sur le contexte de l'image est par contre un des challenges des travaux de
recherches dans le domaine de traitement d’images. La reconnaissance générique de
I’objet peut étre définie comme le processus de catégorisation des objets individuels.
Bien que I’étre humain soit par nature trés performant dans les taches de caté-
gorisations, le probléme de catégorisation des objets n’a été abordé que trés récem-
ment. Une approche de catégorisation d’objets a été introduite par Dorko et Schmid
|[DS03]. Elle est basée sur la construction et la sélection des segments d’objet a des
échelles invariantes. Ces segments sont utilisés pour 'apprentissage des données.
L’approche proposée [DS03| permet d’obtenir des résultats performants et une dé-
tection robuste vis-a-vis de changements d’échelle et les variations dans les conditions
d’observation. Une autre approche de description des objets pour la catégorisation
a été introduite par Thureson et Carlsson dans [TCO03]. Elle est basée sur le calcul
des indices et la forme de I'histogramme des images de la base de données. Ces
indices sont calculés en considérant des paramétres de localisation et le gradient
de direction des échantillons. L’étape de catégorisation des images est réalisée en
calculant la distance entre le vecteur représentatif de toutes les images de la base et
I’histogramme de I'image considérée. Un nouveau systéme de catégorisation des ob-
jets a été proposé par Andreas Opelt et al. dans [OPMFAO06|. Leur travail est basé
sur une approche d’apprentissage des objets dans des images fixes. L’approche pro-
posée permet 'utilisation des ensembles flexibles des descripteurs et des catégories
d’objets. Les objets sont reconnus méme lorsqu’ils sont présentés a des échelles dif-
férentes ou captés a partir des différents angles de vues sur des fonds trés texturés.
Une autre possibilité d’application des méthodes de détection générale des ob-
jets c’est celle des modéles déformables. Un exemple d’application est présenté
dans [FMRO8]. L’idée pour détecter les objets du modele déformable se base sur
I’utilisation de plusieurs types de filtres et une fenétre coulissante. Le modéle est basé
sur un filtre principal et plusieurs autres filtres secondaires. Il permet la détection
des objets a différentes échelles et différents rapports de forme. Une amélioration
des performances de ce modéle de détection générique de I'objet a été proposée dans
[SCHT11, WBLL11]. Le probléme de catégorisation des objets est aussi discuté dans
d’autres travaux comme par exemple la tache de classification binaire a savoir la dis-
tinction entre la classe de lobjet et la classe de fond [AAR04, HSMPO01, PP00]. Ces
travaux utilisent, d’une maniére alternative, des détecteurs des points d’intérét pour
marquer des fenétres locales qui seront classées par la suite soit comme un objet ou
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comme une partie d'un objet. Dans les deux cas, le classificateur est appliqué a un
grand nombre d’emplacements de I'image. Par contre, ces approches présentent une
faiblesse liée au taux élevé de fausses alarmes.

Les travaux de recherches et les différentes contributions qui ont abordé ce probléme
de la reconnaissance générique des objets dans 'image sont trés différents. Néan-
moins, 'idée commune de ces approches est d’utiliser des bases de données d’images
pour découvrir les objets d’intérét.

1.6 Extraction des connaissances et sémantique des im-
ages

De nos jours, la recherche en traitement d’images s’intéresse aux méthodes d’extraction
d’informations et de la reconnaissance des éléments qui constituent l'image. La
recherche des objets rares dans une base des données implique une extraction au-
tomatique des connaissances et un processus de fouille des données dans 'image.
L’extraction des connaissances et la fouille des données permettent une caractérisa-
tion implicite des données, des relations entre les données d’image et d’autres motifs
qui pourraient ne pas étre stockés d’une maniére explicite dans les images. L’enjeu
fondamental est de déterminer comment une représentation des pixels d’une image
ou une base des images peut étre efficacement traitée pour identifier la sémantique
de I'image. Dans ce qui suit, nous allons introduire le processus d’extraction de con-
naissances a partir de bases de données. Ensuite, nous présenterons la sémantique
dans I'image et les principaux travaux connexes.

1.6.1 Extraction des connaissances a partir d’une base de données

1.6.1.1 Processus d’extraction des connaissances a partir d’une base de
données

L’extraction de connaissances & partir de bases de données permet de transformer
I’ensemble des données de la base en connaissances. Fayyad [FPSSU96| a proposé
le processus d’Extraction de Connaissances a partir des Données (ECD) (en anglais
Knowledge Discovery from Databases (KDD)). Il a défini ce concept comme « un
processus non trivial de découverte des modéles valides, nouveaux, potentiellement
utiles, compréhensibles & partir de données ». Ce processus a pour objectif la pro-
duction de nouvelles connaissances qui seront validées et facilement interprétées par
I'utilisateur. Le processus défini par Fayyad est générique et a été appliqué dans
différents travaux de recherches. Dans la plupart de ces travaux, on peut recenser
les étapes suivantes : la sélection de données, le prétraitement de données, la fouille
de données et I'évaluation et 'interprétation des résultats comme le montre la figure
1.3.
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Figure 1.3: Processus d’extraction de connaissances & partir d’une base de données.

1.6.2 Etapes d’extraction de connaissances a partir d’une base de
données

Les principales étapes du processus ECD sont définies d’une maniére générale comme
suit:

e La sélection de données : cette étape a pour objectif de définir ’ensemble des
données & étudier parmi la collecte des données. Les données d’intérét seront
utilisées pour 'extraction des connaissances visées. La sélection de données
permet de procéder au niveau appropri¢ dans le processus d’extraction de
connaissances & partir des données de bases. La sélection de données permet
également d’analyser le probléme de recherche et les méthodes a utiliser dans
les étapes postérieures du processus ECD. Au niveau de cette étape, des régles,
des graphiques et des structures hiérarchiques peuvent étre définis sur les vari-
ables pour extraire des séquences voire méme construire des nouveaux types
de données. Le processus d’extraction des connaissances se base fortement sur
les résultats de cette étape;

e Le prétraitement : en raison de la forte possibilité de présence de différents
types de bruits dans les images naturelles, il est nécessaire d’appliquer une ap-
proche de prétraitement sur les ensembles de données collectées [Sim96, HKO06.
Au cours de cette étape, les données sélectionnées sont nettoyées et traitées.
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On parle ici des possibilités de remplissage de valeurs manquantes, de lissage
de données bruitées, de suppression de valeurs aberrantes et d’une éventuelle
résolution des incohérences. Les données peuvent également étre filtrées en
appliquant des filtres spécifiés par I'utilisateur. Dans de nombreuses applica-
tions de I'imagerie aérienne ou spatiale, la résolution de 'image peut varier
selon les échelles d’acquisition des données donc une approche d’interpolation
peut étre appliquée a ce stade de préparation de données;

La transformation : cette étape permet de définir les structures optimales de
représentation de données. Elle est également connue sous le nom "consoli-
dation de données". Au cours de cette phase, les données sélectionnées sont
transformées en formes appropriées pour étre exploitées dans ’étape suivante
(la fouille de données)[Sim96]. Des méthodes de regroupement et de nor-
malisation sont utilisées pour regrouper les variables et les adapter avec les
méthodes de fouille de données. Lorsque le volume des données & analyser est
trés grand, la transformation des données se base sur des méthodes de réduc-
tion de données (telle que 'analyse en composantes principales) pour résumer
le contenu de données et réduire leur format;

La fouille de données : c’est ’étape cruciale dans le processus d’extraction de
connaissances a partir d'une base des données. La fouille de données permet
d’extraire des connaissances implicites et d’établir les relations entre les dif-
férentes variables. Le role essentiel de cette étape réside dans I’établissement
de la relation entre la représentation bas niveau des pixels et I'information
haut niveau des différents objets dans 'image ou dans un ensemble d’images
[HKO06]. Dans les travaux de vision par ordinateur et de traitement d’images,
diverses techniques des domaines existants sont également appliquées pour
la fouille des images; entre autres on peut citer la reconnaissance d’objet,
I’apprentissage, le clustering, la classification et plusieurs autres applications
[Bur01].

Selon le but de 'exploitation du contenu de 'image, les intervenants dans le
secteur de fouille de données ont classé les méthodes de fouille de 'image en
deux classes principales. La premiére classe concerne les méthodes spécifiques
dont le but est 'extraction des caractéristiques les plus pertinentes dans la
base de I'image. Le deuxiéme type d’approches englobe ’ensemble des méth-
odes de recherche et d’extraction de 'information générale dont ’objectif est la
génération des modéles caractéristiques permettant de définir I'interaction en-
tre les perceptions humaines de haut niveau et les caractéristiques bas niveau
de I'image;

L’interprétation et ’évaluation des résultats : c’est la phase finale du processus
d’ECD. L’évaluation des performances est une étape critique durant laquelle
les modéles représentatifs des données intéressantes dans 'image sont identifiés
en se basant sur les mesures spécifiées dans la phase de fouille de données. Dans
la littérature, plusieurs mesures ont été proposées pour interpréter et évaluer
les résultats du processus d’ECD, parmi lesquelles nous citons : la mesure de
Piatetsky-Shapiro [PS91] et la J-Mesure de Smyth et Goodman [SGI1]. Ces
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deux critéres seront détaillés ultérieurement dans la suite de ce manuscrit.
Des techniques de visualisation sont au final utilisées pour aider I'expert &
comprendre et & interpréter les résultats obtenus.

1.6.3 La sémantique dans I'image

Dans les travaux de détection et recherche des objets dans 'image, de nombreuses
fonctionnalités ont été proposées pour la caractérisation des images. Afin de com-
prendre une image, un systéme informatique se base généralement sur 'information
donnée par le pixel de I'image. La plupart des travaux de recherches sont basés sur
I’'utilisation des primitives visuelles telles que la couleur, la forme, la texture et des
caractéristiques spatiales. Ces caractéristiques sont généralement extraites directe-
ment & partir des représentations numériques des objets dans la base de données et
sont appelées des primitives de bas niveau. Une révision compléte des primitives de
bas niveau peut étre trouvée dans [RH99|. Une analyse de l'image, basée sur le bas
niveau, n’est nullement influencée par la présence ou ’absence des objets dans la
scéne, ni par le lien entre la scéne et 'observateur. Par conséquent, il peut y avoir
plusieurs descriptions, largement indépendantes et donc insignifiantes. Par exemple,
si 'on regardait une image d’une chaise dans une salle, les descriptions de bas niveau
décrivent de maniére explicite ou les bords de la chaise étaient, ou les reflets spécu-
laires étaient sur la surface de la chaise, ce que les couleurs sur la chaise étaient.
Comme cette description est toujours liée a une image, ces descriptions seraient ap-
plicables partout dans I'image, et pas seulement a la chaise. Les humains, par contre,
ont la capacité de comprendre une image dans son ensemble & un niveau supérieur
d’abstraction. L’homme, par sa constitution, son éducation, ’apprentissage de la
vie, sa volonté de survie et par d’autres facteurs, est capable d’extraire le contenu
sémantique dés la premiére visualisation de I'image. Les objets qui lui apparaissent
dans l'image sont de sémantique de haut niveau. Depuis de nombreuses années, la
sémantique de I'image est devenue un domaine de recherche en pleine expansion.
Par définition, le terme sémantique signifie I’étude scientifique de la signification.
Un espace sémantique est un espace ou chaque dimension représente un concept
visuel significatif. La sémantique est alors introduite lorsque toutes les décisions de
reconnaissance sont effectuées. Elle exige des techniques, des outils particuliers et
des méthodes scientifiques. Un probléme majeur pour la description de haut niveau
du contenu de I'image en vision par ordinateur est la difficulté d’intégration d’une
description sémantique liée au domaine.

1.6.4 Fossé sémantique et travaux connexes

Dans la littérature, ’absence de correspondance entre le signal visuel extrait des
machines et celui de haut niveau de 'interprétation conceptuelle humaine d’images
crée deux types de fossés : le fossé sensoriel et le fossé sémantique (voir Figure 1.4).
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Figure 1.4: Fossé sémantique : écart de description du contenu de 'image en vision
par ordinateur et chez I’étre humain.

Le fossé sensoriel concerne 1’écart entre le monde observé et 'image acquise.

Smeulders et al. [SWST00] ont défini le fossé sensoriel comme « L’écart entre les
objets du monde réel et I'information apportée par une description informatique
dérivée de l'enregistrement de I'image ».
Ce fossé intervient donc dans I'étape de 'acquisition de I'image. [.’écart sensoriel est
en réalité comparable au probléme de la vision : comment peut-on donner un sens a
une scéne 3D a partir de nombreuses projections 2D de cette scéne?. Les systémes
de recherche des image par contenu CBIR (Content Based Image Retrieval) traitent
habituellement ce probléme de la méme fagon que le systéme visuel humain (HVS),
comme suggéré par Helmholz et ses collégues dans [Pal99).

Le fossé sémantique est défini comme « le manque de correspondance entre
I'information que ’on peut récupérer du contenu des données visuelles et I'interprétation
que l'on peut en faire dans une situation déterminée.» [SWST00]. Une autre formu-
lation est I’absence du lien direct entre les concepts de haut niveau et les caractéris-
tiques de bas niveau [LZLMO07]. Comparé au fossé sensoriel, le fossé sémantique est
le plus difficile & traiter. Plusieurs travaux de recherche se sont intéressés récemment
a réduire le fossé entre les objets étiquetés et la sémantique. Ordonez et al.[O099]
se sont servis des régles d’associations pour une description sémantique des images.
IIs introduisent la notion de taches (traduction de blobs) pour segmenter I'image de
synthése. Une tache est définie comme « des régions de pixels connexes cohérentes
au niveau de la similarité de couleur et de texture ». Les régles d’associations sont
donc exprimées en fonction de la dispersion des taches de I'image. Sur le plan sé-
mantique, l'algorithme d’Ordonez est jugé faible bien qu’il présente des résultats
compétitifs. Hare et al. [HLES06| proposent de diviser le fossé sémantique en deux
parties : I'écart entre les descripteurs et les étiquettes d’objets et I'écart entre les
objets étiquetés et la sémantique compléte de 'image. Les deux parties permettent
de réduire I'écart de données de réponse. Afin de combler le fossé entre les descrip-
teurs et les objets étiquetés, le systéme proposé permet la définition des différentes
combinaisons de descripteurs permettant de représenter des objets. On parle ici
d’un marquage automatique de contenu de I'image [HLES06] ou le marquage de
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I'image [YjZ12].

Une autre approche permettant de réduire le fossé entre les objets étiquetés et la
sémantique est l'utilisation des ontologies. Les ontologies sont une spécification
explicite d’une conceptualisation (Gruber, 1995/Gru95]) permettant une représen-
tation formelle des concepts et des relations d’un domaine scientifique. Pour sur-
monter le probléme du fossé sémantique, les ontologies peuvent étre utilisées pour
deéfinir des concepts de haut niveau [LZLM07, HLES06]. En fait, les ontologies sont
considérées comme un terrain intermédiaire de représentation entre le monde de
I'image et le monde de la connaissance experte. La figure 1.5 illustre la maniére
dont l'information de 'image pourrait prendre. Il s’agit d’'une forme basée sur les
ontologies (a4 gauche), de méme que la connaissance de I'expert (& droite).

Dans les ontologies de 'objet, une définition qualitative de la sémantique de haut
niveau peut étre donnée par exemple en fonction de la couleur, la position, la taille
et la forme. La réduction de I’écart utilisateur-détecteur dépend en fait du type
d’utilisateur, des données de recherche et des modalités des requétes et des interro-
gations [9]. Hassan et al, dans [HHP09| ont proposé¢ des ontologies permettant de
définir les paramétres de 1'algorithme de segmentation et les étiquettes potentielles
des régions. La description des concepts de 'ontologie est basée principalement sur
des caractéristiques géométriques. Les segments sont en fait ajustés de maniére
a se rapprocher de leur description dans 'ontologie. Hudelot et al. [HABOS| ont
conceptualisé des relations spatiales floues dans des ontologies afin d’identifier des
organes dans des images médicales. Durand et al. ont utilisé dans leur ontologie la
radiométrie des objets pour définir les relations spatiales dans les images satellitaires.

-?]‘@ﬁiﬁ;g -m%

Image sous

forme de Im:ge sous Connaissances Connaissances
° ) orme expertes sous experte
matrice de pixel ontologique forme
ontologique

Figure 1.5: Description du concept de l'ontologie : relation intermédiaire entre
I'image et la sémantique.

1.7 Conclusions

Le terme "objet rare" est trés largement utilisé en sciences cognitives. Cependant,
sa signification est loin d’étre homogéne et consensuelle. L’algorithme de détection
des objets rares que nous allons proposer, permet de classer les objets d’une scéne
donnée en trois classes : "objet habituel", "objet marquant" et "objet rare". Dans
la suite de notre travail, nous détaillerons les différentes approches de détection, les
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méthodes utilisées et les résultats obtenus ainsi que nos contributions.
Considérant la nature bruitée de 'image naturelle, nous étudierons dans le chapitre
suivant I'étape de prétraitement.
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2.1 Introduction

Le prétraitement des images est I’ensemble des opérations effectuées sur une image
pour 'améliorer. D’une maniére générale, ces prétraitements visent a supprimer
linformation génante et inutile dans I'image en vue d’un traitement ultérieur. Ce
chapitre présente les principales sources et types de bruit dans une image naturelle.
Nous présenterons briévement les méthodes basées sur le filtrage en passant par les
principaux types de filtres. Puis nous aborderons le filtrage homomorphique et nous
terminerons en détaillant notre approche de prétraitement. Les différents tests ex-
périmentaux sont réalisés sur des images sonars. Nous discutons alors les différentes
étapes de prétraitement de I'image sonar.

Ce chapitre trace les principales contributions de 'utilisation du filtre homomor-
phique, de 'amélioration des images, du renforcement des contrastes et de I’évaluation
de la procédure de prétraitement.

2.2 Etat de l’art : le bruit dans une image naturelle

2.2.1 Débruitage des images : sources et types de bruit

Le débruitage d’images a pour objectif de corriger les différentes distorsions in-
troduites dans 'image. D’une maniére générale, le processus de débruitage inclut
I’ensemble des opérations effectuées sur une image en vue de réduire ou supprimer
le bruit qui lui a été ajouté.

Le but final de débrutiage est de retourner une image résultat qui soit la plus proche
possible de I'image originale c’est-a-dire avant qu’elle ne soit altérée.

Typiquement, un algorithme de débruitage d’images implique un compromis en-
tre la réduction du bruit indésirable et la préservation du maximum d’informations
importantes dans 'image.

2.2.1.1 Sources de bruit

Le bruit est généralement introduit lors de ’acquisition ou la transmission de I'image
dans un systéme de traitement des données. Ainsi, plusieurs sources de bruit sont
a l'origine de bruitage des images naturelles. Les principales sources de bruit dans
une image numériques sont :

e Bruits liés aux capteurs de I'image : par exemple le bruit issu de Uinterférence
dans le canal de transmission de 'appareil de capture de 'image ;

e Bruits liés aux conditions environnementales : par exemple insuffisance de
la lumiére, présence de la poussiére sur I'objet a capturer, perturbations du
milieu (nuages, humidité, brouillard, etc.), perturbations électromagnétiques
(qui peuvent influer directement sur le capteur) ;

e Bruits liés aux conditions d’acquisition de I'image par exemple mouvement de
la scéne ou du photographe) ;
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e Bruits liés & la numérisation du signal par exemples 1’échantillonnage ou la
quantification d’images.

2.2.1.2 Types de bruit

Le bruit affectant une image naturelle est fortement lié au systéme d’acquisition et
a la procédure de transmission de 'image. Selon le type d’application, les images
peuvent étre acquises par différents systémes tels que 'lmagerie par Résonance Mag-
nétique(IRM), I’échographe, Mammographe, Radar a Synthése d’Ouverture (RSO),
Sonar Latéral (SL), Sonar a Synthése d’ouverture (SAS), etc.

Les types de bruits qui affectent les images sont alors trés nombreux et variés. Selon
leur caractéristiques, on peut distinguer trois classes de bruit: Bruit impulsionnel,
bruit additif et bruit multiplicatif.

La figure 2.1 présente l'effet de bruitage de I'image Lena par ces différents types de
bruit.

(b) bruit impulsionnel

(¢) Bruit additif gaussien (o = 20) (d) Bruit multiplicatif

Figure 2.1: Application des différents types de bruit sur I'image de Lena.
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2.2.1.3 Bruit impulsionnel

Le bruit impulsionnel (appelé aussi bruit « poivre et sel ») est un bruit qui assigne
4 un certain nombre de pixels de 'image une valeur de niveau de gris aléatoire. La
valeur des pixels bruyants est donc totalement non corrélée avec la valeur du méme
pixel dans 'image initiale. Ce bruit peut étre dii soit & des erreurs de transmission
des données, soit & la présence des particules sur le capteur d’images, soit aux
changements brusques et soudaines de signal de I'image.

2.2.1.4 Bruit additif

Le bruit additif est obtenu lorsqu’une valeur aléatoire est ajoutée a la valeur de
chaque pixel initial. Dans le cas d’un bruit additif, le probléme de débruitage peut
étre posé mathématiquement comme suit:

A=B+N (2.1)

Avec A est I'image bruitée, B est 'image originale et IV est le bruit ajouté. Le
bruit gaussien est 'exemple le plus connu du bruit additif. Pour ce type de bruit,
chaque pixel de I'image bruitée est défini comme la somme de la valeur de pixel
réelle et une valeur aléatoire de bruit issue d’une distribution gaussienne.
Contrairement au bruit impulsionnel, lorsque 'image est corrompue par un bruit
additif, la valeur du bruit est complétement indépendante de l'intensité de valeur
de pixel.

2.2.1.5 Bruit multiplicatif

Le bruit multiplicatif est un bruit dépendant de signal dont 'amplitude est calculée
en fonction de la valeur initiale de chaque pixel de 'image.

L’équation 2.2 décrit une forme simple que peut prendre un bruit multiplicatif en
supposant : B une image non bruitée et A la méme image avec un bruit multiplicatif
N. Alors, chaque pixel j est caractérisé par la relation:

A;j = Bj.N; (2.2)

out N; est une variable aléatoire de moyenne égale a 1.

La principale caractéristique de ce bruit est que les pixels d’une zone homogéne
seront d’autant plus bruités que leur niveau de gris est élevé. D’une maniére générale,
le bruit multiplicatif est dii aux photons de prise de 'image. En effet, pendant un
temps d’exposition donné, seul un nombre fini de photons peuvent atteindre le
capteur de I'image. Ce bruit est fortement lié a la lumiére et il est présent dans la
plupart des images enregistrées sur des films diapositives ou captées par le radar a
ouverture synthétique (SAR)[Lee81|.

Un exemple de ce type de bruit est le bruit de speckle 1.

'Le speckle est un bruit multiplicatif pratiquement présent dans toutes les images sonars. Ce
bruit est dii & une sommation des échos situés a des distances légérement différentes les unes des
autres par rapport au sonar. D’un point de vue statistique on obtient une sommation dont le
résultat en terme d’amplitude répond & une loi de Rayleigh qui se traduit sur I'image par cet
aspect "sableux".
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2.2.2 Autres éléments a corriger dans une image bruitée

Outre les problémes liés au bruit, les images peuvent souffrir de faibles contrastes,
d’une faible luminosité, des couleurs atténuées ou altérées et d’une visibilité réduite.
Dans ce qui suit, nous allons présenter ces problémes et les approches habituellement
appliquées pour les corriger ou les améliorer.

e Rehaussement du contraste : lorsque 1’éclairage d’une image donnée est trés
faible ou non homogeéne, il peut y avoir des pertes de contraste. Cependant,
quand on dispose de I'information sur la nature de perte en contraste, le re-
haussement peut étre réalisé d’une facon locale ou globale. Plusieurs méthodes
ont été développées pour corriger ce probléme. Les méthodes de 1’égalisation
d’histogramme [PAAT87, KKHO1] sont les plus connues pour le rehaussement
du contraste. Etant donné que I’histogramme des images ayant un faible con-
traste occupe une petite portion de la plage des intensités, ces méthodes per-
mettent d’étaler 'histogramme sur une plus grande plage. D’autres méthodes
comme la Retinex (en anglais Single Scale Retinex SSR) et la MSR (Multi Scale
Retinex) ont été développées pour corriger le contraste des images. Ces méth-
odes ont pour principe d’appliquer des opérations non linéaires sur l'image
initiale afin de construire une nouvelle image éclairée par une lumiére blanche
et constante [JW95].

e La luminance : un autre probléme de prétraitement des images est la non uni-
formité de la luminance. La luminance est définie comme 'intensité lumineuse
par unité de surface dans une direction donnée. Lorsque I’éclairage est non
uniforme, ou que les conditions d’éclairage ne sont pas bonnes, des ombres
profondes pourraient étre introduites dans I'image et biaiser son contenu.
Dans les travaux de traitement d’image, il existe plusieurs méthodes permet-
tant le rehaussement de la luminance de fagon locale ou globale. Parmi ces
méthodes, on trouve encore les méthode d’égalisation d’histogramme et les
méthodes de filtres a rang (en anglais rank filters).

e Image floue : plusieurs méthodes de prétraitement sont appliquées pour ré-
duire le flou dans 'image. Par exemple, pour corriger les défauts résultant
du mouvement de rotation, des filtres bien spécifiques (filtres d’aiguisement)
peuvent étre utilisés pour améliorer les caractéristiques de pointe.

e Correction des couleurs : lorsque les images ne sont pas prises a l'air libre et
sont issues de milieux différents, il peut y avoir une atténuation importante
des couleurs. Cette atténuation est due généralement, d’une part a la quantité
d’énergie absorbée par le milieu, et d’autre part & la partie de la lumiére
diffusée dans d’autres directions que celle de 'observateur. Dans la phase de
prétraitement de l'image, il peut étre utile de redistribuer la couleur et de
corriger les artefacts d’illumination. Typiquement, la teinte de couleur est
I'un des attributs les plus difficiles & corriger.

Dans notre présent travail, nous ne traiterons que des images a niveaux de gris et
ne considérerons pas le cas des images colorées.
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Durant la phase de prétraitement de I'image plusieurs autres problémes devraient
étre corrigés avant qu’on ne procéde aux étapes postérieures du processus de traite-
ment. Ces problémes dépendent fortement de la nature des milicux, des conditions
de captures et plusieurs autres facteurs qui dépassent les objectifs de notre thése.

Les approches standards permettant le prétraitement de I'image ont été syn-
thétisées et discutées par Gonzalez dans [GWO07|. Le filtrage est la méthode la plus
utilisée pour le débruitage des images. Dans la suite, nous discutons briévement du
processus de filtrage et les différentes approches utilisées dans ’étape de prétraite-
ment.

2.3 Débruitage des images par filtrage

D’une maniére générale, 'opération de filtrage consiste & remplacer un pixel donné
par une autre valeur dépendante de son voisinage. Le processus de filtrage permet
ainsi de diminuer 'amplitude des perturbations liées au bruit tout en préservant
et accentuant les zones de transitions. Dans le domaine de traitement des images,
les filtres sont utilisés pour éliminer le bruit d’une image tout en préservant I'image
originale. Le processus de filtrage permet d’effectuer également la réduction de
bruit, 'interpolation et I’échantillonnage des données et plusieurs autres taches. Le
choix idéal du filtre dépend ainsi de la nature de la tache a effectuer par le filtre et
du type de données.

On distingue plusieurs types d’approches de filtrage. Ces approches peuvent étre
classifiées en deux groupes :

e Approches de filtrage spatial ;
e Approches de filtrage fréquentiel ou spectral.

Comme l'indique son nom, le filtrage spatial fait référence a un filtrage dans le do-
maine spatial. Les méthodes de filtrage opérent ainsi directement sur I’ensemble des
pixels composant 'image. Le filtrage fréquentiel fait référence a un filtrage dans un
domaine de transformée de Fourrier des données.

Nous discutons briévement le principe ainsi que les méthodes fréquemment util-
isées dans chacune des deux classes de filtrage.

2.3.1 Filtrage spatial

Les plus simples opérateurs pour filtrer une image sont appliqués dans le domaine
spatial. Ces opérateurs utilisent une fonction du voisinage pour déterminer la valeur
du pixel aprés filtrage. D’une maniére générale, le principe de filtrage spatial peut
étre expliqué dans le schéma de la figure 2.2.
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Transformation

Image originale  Image filtrée

Figure 2.2: Ilustration du principe du filtrage spatial en fonction du voisinage.

Les filtres opérant dans le domaine spatial sont groupés dans deux classes prin-
cipales: les filtres linéaires et les filtres non linéaires.

2.3.1.1 Filtrage linéaire

Dans le cas d’un filtrage linéaire, on considére que le bruit est additif. Le filtre
linéaire permet le lissage de I'image en appliquant une fonction linéaire sur les
valeurs des pixels de I'image. Ce type de filtres est souvent appliqué lorsque le
bruit provient des phénoménes parasites aléatoires qui suivent ou non une distribu-
tion de probabilité connue. Un point faible de ce filtrage est qu’il produit souvent
un probléme aux contours. Le filtre spatial linéaire le plus connu par sa simplicité
est le filtre moyenneur. Ce filtre remplace la valeur initiale d’un pixel donné par la
valeur moyenne de I’ensemble de ses voisins.

La figure 2.3 montre l'effet du filtre moyenneur de taille 5 x 5 sur un bruit additif
gaussien.

(a) Image réelle (b) bruit gaussien (3%) (¢) filtre moyenneur

Figure 2.3: prétraitement d’une image radar bruitée (bruit gaussien) par filtre moyen

2.3.1.2 Filtrage non linéaire

Le filtre non linéaire est efficace pour les sources de bruit impulsionnel. Ces filtres
reposent sur des heuristiques et le résultat de filtrage ne provient pas d’'une combi-
naison linéaire de pixels.
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Dans le cas général, les filtres non linéaires permettent de réduire le bruit dans
I'image sans l'identifier explicitement. Ces filtres éliminent souvent le bruit dans
une mesure raisonnable, mais les images obtenues sont par contre souvent floues et
les bords invisibles. L’exemple le plus classique de filtre non linéaire est le filtre
médian (aussi nommé filtre de Tuckey). La figure 2.4 montre l'effet du filtre médian
sur I'image Barbara aprés I’ajout d’un bruit "poivre et sel".

(a) Image non bruitée (b) bruit "poivre et sel" (c) Application du filtre
median

Figure 2.4: prétraitement de I'image de Barbara bruitée (bruit "poivre et sel") par
filtre médian

2.3.2 Filtrage fréquentiel ou spectral

Le domaine fréquentiel ou domaine spectral est obtenu aprés une transformée en
cosinus discréte (TCD) ou une transformée de Fourier discréte (TFD). Le filtrage
dans un domaine fréquentiel est appliqué dans plusieurs opérations de traitement
de I'image tels que la suppression du bruit, le lissage et le filtrage anti-repliement
lié au changement de la fréquence d’échantillonnage. Le filtrage TCD est a la base
de différents standards de compression de l'image et vidéo (JPEG, MPEG, H.261
et H.263).

Typiquement, les approches fréquentielles ou spectrales sont basées sur les étapes
suivantes :

e Calcul de la transformée de Fourier de I'image ;
e Multiplication par une fonction de transfert ;
e Transformation inverse de Fourier du résultat.

D’une maniére générale, il existe trois types de filtres (figure2.5) :

e Le filtre passe bas : permet d’atténuer les hautes fréquences de I'image. Ainsi,
il diminue le bruit en ne laissant passer que les fréquences basses mais 'image
devient floue (les détails sont atténués) ;

e Le filtre passe haut : permet d’éliminer les basses fréquences et d’accentuer
les contours et les détails de 'image. Cependant, il amplifie le bruit dans le
signal ;



Chapitre 2. Prétraitement des images naturelles : Application au cas
34 des images sonars

e Le filtre passe bande : permet de ne conserver que les fréquences situées dans
une bande donnée. Il procéde ainsi par élimination de certaines fréquences
indésirables présentes dans 'image.

Passe-bas Passe-haut  Passe-Bande

Tl 1=
% ,\ V |
) : v o vh )

Figure 2.5: Types de filtres usuels

Communément, le choix de filtre a appliquer est fortement lié au type de pré-
traitement souhaité par 'utilisateur.
Considérant notre approche de prétraitement (que nous détaillons ultérieurement),
nous sommes intéressés par un filtre spécifique : le filtre homomorphique.

2.3.3 Le filtre homomorphique

Le filtre homomorphique (H) est un filtre linéaire passe haut. Considérant une
image donnée, ce filtre affecte différemment les hautes et les basses fréquences. Cette
spécificité lui permet d’atténuer les basses fréquences (luminosité du fond de I'image)
et d’amplifier les hautes fréquences (luminosité des détails)|Kla00|.

L’expression de la fonction de transfert du filtre homomorphique est :

w§+w§

H(fww,wy) :(h—l)(l—edip( 252

) +1 (2.3)

oll w, et w, sont les composantes fréquentielles du point des coordonnées (z,y).
La composante "[" représente le gain en basses fréquences donc la luminance de
I'image.

La composante "h" représente le gain en hautes fréquences donc le contraste de
I’image et &, représente la fréquence de coupure du filtre homomorphique.

La figure 2.6 montre le résultat d’application du filtre homomorphique sur I'image
Lena.

Etant particuliérement intéressés au rehaussement de I’image par le filtre homomor-
phique, nous détaillerons dans la suite ’algorithme de filtrage homomorphique et
nos différentes contributions pour le prétraitement des images. Nous considérerons
le cas des images sonars pour réaliser les différentes expérimentations et évaluer
notre approche de filtrage.
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(a) Image a rehausser (b) Application du filtre homomor-
phique

Figure 2.6: Filtre homomorphique de Lena

2.4 Exemple de prétraitement d’une image naturelle :
cas d’une image sonar

Le terme SONAR (SOund Navigation And Ranging) désigne ’ensemble des sys-
témes de localisation des objets et d’imagerie du fond marin. Le principe général de
fonctionnement de ces systémes est fondé sur la réflexion des ondes sonores dans le
milieu marin. Le systéme sonar émet des impulsions ultrasonores et regoit les ondes
réfléchies par les obstacles a ’aide d’un capteur (figure 2.7).

Figure 2.7: Détection d’un objet par un systéme sonar.
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Gréace au progrés de I’électronique numérique, de nombreux systémes sonars sont
apparus. Parmi les systémes les plus répandus, nous mentionnons la caméra acous-
tique, le sonar interférométrique, le Sonar & Antenne Synthétique (SAS) 2, le sonar
paramétrique et le sonar a balayage latéral [LLFZ03]. Les images obtenues a 'aide
de ces systémes sont de grand intérét pour des applications civils et militaires. Men-
tionnons comme applications I'archéologie sous-marine, la localisation de pipelines
ou de déchets immergés et la détection de mines sous-marines pour la protection
des ports de navigation [Lur02].

Considérant 'importance du domaine d’exploitation des mines sous-marine, plusieurs
études ont été intéressées par la détection des mines dans un milieu acoustique en
utilisant des systémes a haute fréquence. Les images fournies par ces systémes
sont exploitées pour la détection et la classification des objets se trouvant sur
le fond marin ou enfouis dans les sédiments, notamment les mines sous-marines
[GH98, HG04, HGY99, KSBDO07|. Dans ce contexte, les objets détectés sont traités
en exploitant les propriétés de leur ombre ou de 'intensité de réflexion de 'onde sur
lobjet.

Cependant, en raison de la complexité de I’environnement océanique et des pro-
priétés optiques particuliéres de la lumiére dans l'eau (phénomeénes d’absorption et
de diffusion), I'image sonar résultante est polluée par le bruit notamment le speckle.

Dans le cadre de notre étude effectuée dans le domaine sonar, nous sommes
particuliérement intéressés par le probléme de prétraitement des images SAS.

2.4.1 Prétraitement d’une image sonar

Le sonar & antenne synthétique (SAS) est caractérisé par son excellente résolution
(de quelques cm) [HG04, GH98, KSBDO07|. Les images ainsi obtenues sont alors d’'un
grand intérét pour la détection et la classification des objets posés sur le fond marin
ou enfouis dans les sédiments. Un exemple d’une image SAS d’une zone renfermant
des objets totalement et partiellement enfouis est présenté sur la figure 2.8. L’image
sonar montre deux types de mines (sphérique (a) et cylindrique (b)).

2Un systéme acoustique issu du Radar a Ouverture Synthétique (ROS, en anglais SAR, Synthetic
Aperture Radar) est apparu dans les années 1950 pour former des images de haute résolution. Le
sonar & antenne synthétique trouve tout son intérét dans la détection d’objets enfouis et fait encore
I’objet de recherches actives.
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Figure 2.8: Exemple d’une image SAS présentant des objets enfouis et posés sur le
sédiment marin.

L’image SAS présentée sur la figure 2.8 est issue de données enregistrées lors de
la campagne BMC’99 (Buried Mine Classification) par le GESMA (Groupe d’Etudes
Sous- Marines de I’Atlantique, DGA/DCE/GESMA, Brest). L’image montre une
mine sphérique a droite (a) posée sur le fond marin, des mines enfouies (b, d et e),
un rocher (c) et un objet non identifié (f).

En raison des propriétés du milieu sous-marin, les images sonars sont trés bruitées,

léclairage est non uniforme et les contrastes sont faibles [BQJMO06]. Plusieurs
travaux de recherche ont été alors développés dans le cadre de prétraitement des
images sonars pour améliorer les processus en aval, notamment la détection des ob-
jets enfouis dans le sédiment sous-marin [MCHO3]?.
Compte tenu des propriétés du filtre homomorphique, nous présenterons une nou-
velle approche de prétraitement que nous détaillerons dans le cadre spécifique des
images obtenues au moyen d’un sonar & antenne synthétique (SAS). Nous utilisons
I'image SAS (figure 2.8) comme référence pour la plupart des travaux appliqués dans
le domaine sonar.

2.4.2 Rehaussement homomorphique des images

Dans notre approche de prétraitement, nous sommes surtout intéressés au con-
traste correspondant & la différence existante entre les pixels de plus fortes intensités
habituellement qualifiés de « clairs », et ceux de plus faibles intensités ainsi qualifiés
de « pixels sombres ». Nous traitons les propriétés du filtre homomorphique pour
ameéliorer les résultats de filtrage.

L’algorithme de filtrage se résume dans les six étapes suivantes :

3Une étude compléte des approches récentes de traitement des images sonars est réalisée dans
notre travail MHMS12]
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1. 'image est décomposée suivant la formule suivante :

g(z,y) =i(z,y) -r(z,y) (2.4)

avec g(x,y) est 'image provenant du capteur, i(z,y) le facteur multiplicatif
d’illumination et r(z,y) est la fonction de réflectance.

La composante d’illumination subit des variations faibles et représente donc les
basses fréquences alors que la composante de réflectance subit des variations
plus importantes qui sont associées aux moyennes et hautes fréquences dans
la transformée de Fourier.

2. Séparation des composantes d’illumination et de réflectance en calculant le
logarithme népérien (In) de l'image :

9(z,y) = (f(z,y)) = I (i(z,y) -r(z,y)) = I (i(z,y) + Inr(z,y)) (2.5)
3. Calcul de la transformée de Fourier de la In de I'image :
G(wg,wy) = I(wg,wy) + R(wy, wy) (2.6)

4. Filtrage passe haut de la transformée de Fourier : multiplier le résultat par le
filtre de transfert H (wy,w,) :

S(we, wy) = H(wg, wy) - Iwe, wy) + H(ws, wy) - R(wg, wy) (2.7)

5. Calcul de la transformée de Fourier inverse pour revenir dans le domaine spa-
tial

6. Application de la fonction exponentielle pour récupérer I'image filtrée.

La définition de la fonction de transfert du filtre homomorphique se base sur
la précision des valeurs des paramétres [ et h. Dans la suite, nous examinerons
les valeurs de ces paramétres pour améliorer les performances de notre méthode de
filtrage.

D’autre part, les valeurs de ces paramétres doivent étre choisies d’une maniére cri-
tique pour amplifier les hautes fréquences et diminuer les basses fréquences. De ce
fait, nous définissons la condition nécessaire et non suffisante suivante :

I<1,h>1etéy, >0 (2.8)

En conséquence, nous veillerons & choisir subjectivement les valeurs des paramétres
permettant la correction des défauts de luminance.
La figure 2.9 montre un exemple de différentes visualisations de la méme image de
test(2.8) suite a la modification des paramétres [ et h du filtre homomorphique.



2.5. Définition de critéres d’évaluation de la méthode de filtrage 39

(a) (b)

Figure 2.9: Illustration du filtre homomorphique. (a) image d’origine, (b) image
rehaussée par le filtre homomorphique avec [ = 0.1, h = 1.5 et d,, = 0.2 et (c)
image rehaussée en fixant les valeurs des paramétres : [ = 0.9, h = 1.1 et §,, = 0.2.

Les résultats d’application du filtre homomorphique avec des valeurs des paramétres
distinctes, montrent que lorsque ’écart entre les paramétres [ et h est faible (mais
qu’ils respectent bien la condition de I’équation 2.8), deux défauts apparaissent dans
I'image :

e Amplification du bruit de 'image: création des textures indésirables dans

I'image ;

o Déformation des transitions de contraste.

Suite a l'analyse graphique des résultats, nous considérons que le cas (c) de la
figure 2.9 est un cas extréme et le cas (b) de paramétrage est un cas témoin. Néan-
moins, des critéres de calcul de performance de filtre exploité doivent étre définis
pour certifier les résultats obtenus.

2.5 Définition de critéres d’évaluation de la méthode de
filtrage

Dans la littérature, la précision des critéres d’évaluation de la méthode de filtrage
est rarement réalisée. En effet, I’évaluation des performances de filtrage est souvent
effectuée en montrant 'apport de I'étape de débruitage sur les étapes postérieures
de la procédure de traitement de I'image.

Dans ce stade de travail, notre contribution consiste a définir des mesures nous per-
mettant & la fois d’évaluer les performances de notre algorithme de débruitage et
d’automatiser le choix des paramétres [ et A pour une base d’images captées dans
les mémes conditions d’éclairage.

Considérant qu'une image contient une partie "fond" et une partie "objets", nous
évaluons les performances de notre filtre dans chacune de ces deux classes. L’extraction
de la partie d’intérét (classe fond ou classe objet) est réalisée en utilisant une image
vérité terrain.

Notre définition des paramétres d’évaluation est dépendante de la définition de con-
traste et de la luminance dans une image numérique. Ainsi, nous définissons deux
critéres d’évaluation que nous jugeons performants pour évaluer 'amélioration ap-
portée aux images suite au filtrage homomorphique.
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Le premier critére est le lissage du fond de l'image. Ainsi, pour contréler les
dégradations dans I'image sonar et limiter ’effet du speckle, nous mesurons le rap-
port de la variance, dans la classe fond, avant et aprés 'application du filtre homo-
morphique.

Nous notons ce rapport v que nous calculons par I’équation suivante :

ou

e les z; sont les pixels de I'image initiale et les x; présentent les pixels de I'image
filtrée dans la classe fond ;

e n, est le cardinal des pixels de niveau de gris p dans I'image traitée (initiale
ou filtrée) ;

o X;et X7f référent & la moyenne de tous les pixels de la zone fond respectivement
dans I'image initiale et 'image filtrée.

Dans la suite, nous avons intérét a évaluer la conservation des éléments pouvant
servir & la localisation et la classification des objets recherchés. Considérant que
la classe fond n’a quasiment plus d’importance pour la suite de notre travail, nous
considérons uniquement la classe "objet" pour évaluer la préservation des détails de
I'image. La définition de ce deuxiéme critére se fonde sur la mesure de la distance
entre les deux images (initiale et filtrée).

Cette mesure (d) est calculée par I'expression suivante:

\/25;1(33]012 — wip)?
Ne

d= (2.10)

avec x4y, et x fy les pixels de niveau de gris p de la classe objets respectivement dans
I'image initiale et I'image filtrée et N, la taille de la zone objet.

Pour évaluer les performances de la méthode de prétraitement dans le domaine
sonar, nous avons utilisé une deuxiéme image SAS que nous appelons désormais
"Image2".

Une illustration de cette image ainsi que la vérité terrain est présentée dans la figure
2.10.
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Figure 2.10: Image2 de test contenant des objets enfouis (b) et posés ((a) et (c))
sur le sédiment marin (GESMA).

Le calcul de deux quantités v et d pour un échantillon formé par les deux images
SAS (image de test et Image2) est présenté dans le tableau 2.1.

Variance v | Distance d
Image de test 3,87 0,176
Image2 85 0,40

Tableau 2.1: Evaluation de la méthode de filtrage pour un échantillon de deux
images sonars

Les résultats expérimentaux révélent une préservation des échos (objets ou en-
core les points brillants dans I'image sonar) pour le cas de image 1 (faible valeur
de d) et un bon lissage du fond pour le cas de 'image 2 (v moyennement importante).

Dans notre étude expérimentale, I'application du filtre homomorphique dans
le cas de I'image SAS de test permet une variation intense dans la profondeur de
Iimage. Ainsi, il s’avére nécessaire d’appliquer une méthode de changement d’échelle
avant ’évaluation des performances du filtre.

Pour la suite de ce travail, nous proposons d’utiliser la méthode de changement
d’échelle définie dans la formule suivante:
(MH(i,j) —min(Xp)) - max(X7)

MH(,j) = maz(Xp) —min(Xr) (2.11)

ou
e MH(i,j) la valeur de niveau de gris du pixel dans I'image filtrée ;
e maz(Xr) la valeur de pixel de niveau de gris maximal dans l'image initiale ;

o max(Xr) (respectivement min(Xg)) est la valeur de pixel & niveau de gris
maximal (respectivement minimal) dans I'image aprés application du filtre
homomorphique.
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Dans la suite, nous procédons & calculer les performances de la méthode de pré-
traitement pour différents cas de [ et de h. Les résultats d’évaluation pour trois
exemples d’application de filtre, pris au hasard, sont résumés dans le tableau 2.2.

! h v d
casl 0,1 1,5 3,87 0,176
cas2 0,1 2 1,004 | 5,5-107%
cas3 0,9 1.1 85 0,84

Tableau 2.2: Evaluation de la méthode de filtrage pour différentes valeurs de [ et h.

Pour une comparaison visuelle des résultats obtenus, nous présentons également
I'image initiale de test et les résultats d’application du filtre homomorphique sur
cette image en considérant les cas 1, 2 et 3 (figure 2.11).

Le cas 1 présente le méme cadre d’application du filtre homomorphique sur
I'image SAS de test précédemment comparée a I'image 2( voir tableau 2.1).
L’application du filtre homomorphique, en considérant les paramétres [ et h du cas
2, donne une valeur de v pratiquement égale & 1 et une distance d trés faible. Ainsi,
on peut conclure ’absence de l'effet du filtrage sur 'image initiale pour le cas2 mal-
gré I'application du filtre homomorphique.

Le troisiéme cas présente des valeurs de h et [ trés proches de leurs bornes limites
précisées dans ’équation 2.8. Le calcul de performances de filtrage homomorphique
dans ce cas donne une valeur de v trés grande et une distance d aussi relativement im-
portante. Ceci se traduit par une variation intense dans la caractéristique contraste
de l'image filtrée. On peut conclure donc que, lorsque le gain en haute fréquence
se rapproche de celui en basse fréquence, 'effet de filtrage s’intensifie. L’écart entre
I'image initiale et 'image filtrée est di & une dégradation dans la qualité de I'image.

Ainsi, certaines valeurs des paramétres h et [ peuvent altérer 'image initiale en y
introduisant un bruit supplémentaire (cas3). D’autres valeurs peuvent avoir un effet
neutre sur I'image et ne contribuent donc pas a son débruitage (casl). Cela prouve
encore une fois 'importance du choix des mesures h et [ du filtre homomorphique.
D’un autre coté, en comparant les résultats des trois cas considérés, le cas 1 peut
étre retenu comme un exemple commode pour le choix des plages des valeurs de
fréquences de coupure du filtre homomorphique pour I'images sonar.
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Figure 2.11: Comparaison entre I'image de test et 'image filtrée pour différentes
valeurs de [ et h. La figure (a) présente I'image initiale, les figures (b), (c) et (d)
présentent le résultat de 'application de filtre homomorphique respectivement dans
les cas 1, 2 et 3.

Si on applique le filtre Homomorphique une deuxiéme fois sur 'image initiale
avec les mémes paramétres précisés dans le cas 1 (considéré comme cas témoin), on
obtient les résultats présentés dans la figure 2.12.

Les performances obtenus dans ce cas sont calculées par comparaison avec I'image
initiale et sont de valeurs : v = 11.77 et d = 0.4029.

(a) Image initiale (b) Premiére application (c¢) Deuxiéme application
du filtre homomorphique. du filtre homomorphique.

Figure 2.12: Résultats d’application successive du filtre homomorphique sur I'image
SAS de test en considérant le casl.

Les mesures de v et d, obtenues suite & deux applications successives du méme
filtre homomorphique, sont similaires & ceux de I’étude effectuée dans le cas 3 et
donc non performantes.

Ainsi, pour toute la suite de ce travail, nous considérons les paramétres optimaux de
prétraitement d’une image naturelle ceux qui optimisent leurs valeurs numériques
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de d et v.

Arrivés a ce stade, nous cherchons a étudier les propriétés statistiques de I'image
aprés application de I’approche de filtrage. L’étude théorique de I'image nous perme-
ttrait d’exploiter les propriétés des modéles statistiques pour une future exploitation
dans le processus de traitement des images.

Dans le paragraphe suivant, nous comparons la modélisation statistique du résultat
du filtrage avec la distribution empirique de I'image sonar (2.8).

2.6 Modélisation statistique et estimation des paramétres

Le but de ce travail est de présenter différentes illustrations graphiques permettant
de justifier que 'image filtrée provient bien d’une loi donnée. Pour comparer la dis-
tribution observée avec une loi théorique, nous utilisons ’histogramme de I'image.
Nous proposons alors de comparer la distribution empirique de I'image filtrée avec
différents modéles statistiques.

Dans la littérature, la comparaison avec la loi normale (loi gaussienne) revét une
importance supplémentaire. D’autre part, en se basant sur les propriétés du bruit,
de nombreux autres modéles statistiques ont été proposés tels que la loi de Rayleigh
et la loi de Weibull. Nous choisissons alors d’utiliser la loi normale, la loi de Rayleigh
et la loi de Weibull pour la modélisation statistique de 'image sonar de test.

2.6.1 Modélisation par la loi normale

La comparaison entre l’histogramme de l'image de test (2.8) (aprés Papplication
du filtre H) et la fonction densité de la loi gaussienne est présentée dans la figure
2.13. Cette comparaison est réalisée avec des différentes valeurs des paramétres du
filtre homomorphique. Le pas de ’histogramme est déterminé de maniére & avoir la
convergence de la loi empirique en moyenne quadratique.

Nous calculons 'amplitude de chaque intervalle de I'histogramme par la quantité :

max([)
(V)

pas = (2.12)

ot max([) présente la valeur maximale en niveau de gris de I'image initiale et N la
taille de 1’échantillon.

Les résultats d’une comparaison visuelle montrent que plus la distance entre les
valeurs des paramétres h et [ est grande plus on se rapproche de la distribution
gaussienne. En outre, la moindre modification de la valeur de h du filtre homomor-
phique (gain en haute fréquence) influe d’une fagon importante sur la courbe de la
distribution gaussienne (cas (c) et (d)).

Dans la figure 2.14 nous présentons le résultat de modélisation gaussienne de I'image
de test considérée avant et aprés I’application du filtre H.



2.6. Modélisation statistique et estimation des paramétres 45

6000 20

5000

4000 4 14

3000

2000

1000

M

0 0 5000 15000 10;?00 20000 0 5000 15000 10000 20000
(a) Histogramme de limage (b)1=0,9et h=1,5

d’origine

(—

0 2000 15000 10000 20000

o 0 5000 15000 10000 20000

()1=0,1eth=1 (d)1=01eth=1,2

Figure 2.13: Modélisation de I'image sonar par la loi gaussienne et illustration des
résultats pour différentes valeurs des paramétres h et [.
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Figure 2.14: Modélisation par la loi gaussienne pour l'image initiale et filtrée (casl).

Une comparaison visuelle montre que le résultat obtenu est intéressant dans
le cadre de dévoiler une meilleure modélisation de l'image sonar & la distribution
gaussienne aprés son filtrage par le filtre homomorphique.

Dans la suite, nous proposons d’appliquer d’autres modéles statistiques. Nous
étudions alors le modéle de Rayleigh et le modéle de Weibull bien appliqués dans la
littérature pour la modélisation des images sonars [ALO4].
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2.6.2 Modélisation par la loi de Rayleigh

La distribution de Rayleigh est définie en fonction de son paramétre caractéristique
« a» [Sun08g].
La fonction densité de la loi de Rayleigh est :

A2
P(A) = A exp(%) (2.13)

o2
« correspond & la position du maximum de la densité de probabilité.
Afin de comparer le résultat de deux modélisations (loi normale et loi de Rayleigh),
nous illustrons dans la figure 2.15 allure de I'histogramme et la modélisation par
la loi normale et par la loi de Rayleigh de 'image filtrée.

x T T
- histogramme de limage filtrée

" fonction densité de
la loi normale

fonction densité de la loi de
Rayleigh

-5000 ] 5000 10000 15000 20000

Figure 2.15: Modélisation par la loi gaussienne et la loi de Rayleigh de I'image filtrée
(1=0,1, h=1,5et &, = 0,2) et comparaison avec la loi empirique de I'image

Le résultat visuel de cette comparaison montre qu’aprés son filtrage par le filtre
homomorphique, 'image est mieux modélisée par la loi normale que par la loi de
Rayleigh.

2.6.3 Modélisation par la loi de Weibull

Nous examinons également I’adéquation du résultat de filtrage avec une la distribu-
tion de Weibull (loi non gaussienne)[Sun08|.

La fonction densité de la loi de Weibull est définie en fonction de deux paramétres
(6 et B) comme suit :

- g (A8 - exp <—‘§>5 (2.14)

La modélisation des différentes lois utilisées exige une estimation des paramétres.
Le tableau 2.3 présente les valeurs des paramétres estimés pour chacune des trois

W(4)
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distributions dans le cas de I'image de test et aprés application du filtrage homo-
morphique (cas [ =0,1, h=1,5 et §, = 0,2).

Distribution Image initiale Image filtrée
Loi normale n = 603,76 = 2884,7
o = 545,19 o =1137
Loi de Rayleigh o = 575,22 a = 2196,6
Loi de Weibull B = 665,62 B =3251,5
o =545,19 o =104,04

Tableau 2.3: Calcul des paramétres estimés des trois modéles statistiques pour
I'image initiale et 'image filtrée

2.7 Evaluation des performances des modéles statistiques

Afin de montrer si la distribution de 'image filtrée suit une distribution spécifique
(loi gaussienne, loi de Rayleigh ou loi de Weibull), nous avons recours au test du
chi-deux(x?) et celui de Kolmogorov Smirnoff [Bru87).

Le calcul de la distance x2 est défini comme suit :

Nval 2
9 Diit (ki — N -p;)
= 2.1
" N - p;i (2.15)

avec k; le nombre de réalisations de niveau de gris ¢, p; la probabilité estimée de
1 et Nyq le nombre de valeurs en niveau de gris.
La distance de Kolmogorov est définie par :

dy, = max(| (k; — N - P;),i = 1..Npa) (2.16)

avec k; est la somme des réalisations de toutes les valeurs de niveau de gris inférieur
a ¢ et P; est la valeur en ¢ de la fonction de répartition associée a p;.

De ce fait, plus la valeur de ces deux critéres est importante, moins la modélisation
statistique des données est bonne.

Les résultats du calcul des performances des différents modéles statistiques sur

les deux images sonars (image de test et image2) avant et aprés 'application du
filtre homomorphique sont présentés dans le tableau 2.4.
Le résultat de calcul des performances des différents modéles statistiques pour les
deux images SAS montre la performance de la modélisation gaussienne aprés ap-
plication du filtre homomorphique. Ce résultat peut étre utilisé dans la suite de
notre processus de recherche des objets rares, si on souhaite exploiter les propriétés
de la loi normale. Nous pouvons aussi remarquer que la loi de Weibull permet une
modélisation meilleure que celle obtenue par la loi de Rayleigh.
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Loi Normale Loi de Rayleigh | Loi de Weibull

Image de test X2 0,559 0,67 0,655
dk(107%) 3,575 4,512 1,395

Image filtrée X2 0,6424 0,6674 0,6466
dk(10~%) 1,16 3,903 1,308

Image2 X2 0,89 1,8505 0,7187
dk(107%) | 12,9433 4,8995 0,65045

Image filtrée X2 0,4274 0,4459 0,4303
dk(107%) | 0,47525 2,0986 0,65041

Tableau 2.4: Comparaison des distributions de chacun des modéles statistiques pour
un échantillon de deux images sonars (I =0,1 h =1,5 et 6, =0,2)

2.8 Tests d’hypothése et analyse des résultats obtenus

Dans ce mémoire nous réalisons différents tests d’hypothéses [Racll| sur une base
des images SAS prétraitées selon notre approche proposée.

Plusieurs types de tests d’hypothéses sont implémentés : test de Kolmogorov-
Smirnov, Shapiro-Wilk, test de Cramer et test du x?. Nous détaillons chacun de ces
tests ainsi que I’ensemble des résultats obtenus dans ’annexe A.

Pour chaque test d’hypothése, nous admettons que I'hypothése nulle consiste a
Iaffirmation que notre échantillon de test suit une distribution donnée. Nous cal-
culons aussi la probabilité de rejet & tort ’hypothése nulle pour un risque a = 5%.
Nous appelons cette probabilité p-valeur. Les résultats de cette étude nous aménent
a comparer pour chaque test la distribution empirique de notre image a la fonction
de répartition estimée.

Un échantillon des résultats obtenus avec le test de Cramer réalisé sur cet échantil-
lon d’images aprés application de 'approche de filtrage est présenté dans le tableau
2.5.

Image initiale Image filtrée
P-valeur | 8,2808-1076 | 17,4522-10~*

Tableau 2.5: Résultats du calcul de p-valeur pour le test de Cramer appliqué sur
I'image SAS

Le test de Cramer admet comme hypothése nulle que ’échantillon de départ
suit la loi normale avec une moyenne nulle et un écart type 6 = 1. La distance de
Cramer ainsi trouvée (augmentation de la valeur de p —value apres filtrage) indique
I’adéquation de I'image filtrée a la distribution statistique normale pour le méme
risque.

Afin de mettre I'accent sur Papport de la méthode de filtrage, nous réalisons une
comparaison entre la fonction de répartition empirique de I'image initiale et I'image
filtrée. Un exemple de cette comparaison est présenté dans les figures: 2.16 et 2.17.
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L’amélioration de p-valeur (aprés l'application de la méthode de filtrage) pour
les tests admettant ’hypothése de normalité et ’allure de la fonction de répartition
adjacente & la loi normale, nous conduit a étudier la normalité de 'image filtrée.

2.9 Tests de normalité : méthodes empiriques et graphiques

Dans cette partie, nous nous intéressons aussi aux tests de compatibilité mais nous
visons uniquement la loi normale. Il s’agit ici d’utiliser les indicateurs usuels (par
exemple I'indicateur de normalité I,,) et graphique (droite de Henry) [R.J62, BW0T7]
pour vérifier ’adéquation & la loi normale sans déterminer la distribution théorique
la plus compatible a 'image filtrée.

2.9.1 Indicateur de normalité

Une caractéristique importante de la loi normale est la valeur du rapport entre I’écart
absolu moyen (en anglais Mean Absolute Déviation MAD) et 1’écart-type [Par08|.
Cette valeur est calculée selon la formule suivante:

2
I, = \/; ~0,7979 (2.17)

Le calcul de cet indicateur permet alors d’examiner 1’écart de notre image de
test & la loi normale. Une étude comparative entre la valeur de cet indicateur pour
le cas de 'image sonar avant et apreés le filtrage homomorphique permet de prouver
que suite & I'application du filtre H, I'indice de normalité se rapproche de sa valeur
initiale I. Ce résultat est démontré dans le tableau 2.6.

Image initiale Image filtrée
Valeur de I, 0,5741 0,7442
Distance & la normale 0,2238 0,0537

Tableau 2.6: Comparaison de la valeur de l'indicateur usuel de normalité I pour le
cas de 'image SAS avant et aprés application de la méthode de filtrage.

1l parait ainsi difficile de rejeter d’emblée 'adéquation de notre image filtrée a la loi
normale. Ce résultat est dans la suite confirmé par le test des opérateurs graphiques
de normalité.

2.9.2 Le Q-Q plot et la droite de Henry

Le « quantile-quantile plot » (Q-Q plot) est une technique graphique permettant,
dans le cas général, de comparer les distributions de deux ensembles de données
[BWO07]. Pour étudier la normalité de notre échantillon, nous appliquons cette méth-
ode dans le cas particulier ot nous admettons qu’un des ensembles des données est
généré a partir de la loi normale.

Notre algorithme implémenté peut étre résumé dans les étapes suivantes :

1. Trier les données de 'image de test de maniére croissante pour former une
série (x(17)) ;
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2. Calculer la fonction de répartition empirique F; pour chaque valeur ().
La fonction de répartition estimée F; est calculée dans notre implémentation
en appliquant la formule suivante :

1— 0,375
F, = Ui 2.18
n+ 0,25 ( )

3. Calculer les quantiles successifs z; d’ordre F; en utilisant 'inverse de la loi
normale centrée et réduite.

4. Dénormalisation des données initiales en appliquant la transformation suiv-
ante:

wali) = 2(3) - 6 + (2.19)

avec § est la valeur de I'écart type de I'image initiale et p est la moyenne de
tous les pixels de I'image initiale.

Si les données sont compatibles avec la loi normale, les points (z(7),z4(7)) forment
une droite, qu’on appelle droite de Henry, et sont alignés sur la diagonale principale.
Suite a I'application de cet algorithme, nous tracons la droite de Henry que nous
analysons attentivement.

Un exemple de tragage de la droite de Henry pour le cas deux échantillons formés
respectivement par un bruit de la loi de Weibull et un bruit de la loi de Rayleigh
est représenté sur la figure 2.18. L’allure de la courbe de Henry est calculée pour
chacun de deux échantillons filtrés avec les paramétres optimaux de la méthode de
filtrage.

Les allures des courbes de Henry obtenues pour les différentes distributions ex-
aminées, présentent des valeurs plus alignées sur la diagonale principale dans le cas
des images filtrées affirmant ainsi la normalité de ces derniéres. Ce résultat permet
de confirmer la conclusion précédente admettant ’adéquation de la distribution de
I’image a la loi normale aprés application du filtre homomorphique.
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Figure 2.18: Illustration de Q-Q plot de deux échantillons avant et aprés application
de I'approche de filtrage (I’échantillon est coloré en bleu et la normale est présentée
par la droite rouge).

2.10 Conclusions

Considérant la nature bruitée de I'image naturelle, précisément la non-uniformité
de D’éclairage et le faible contraste, notre but dans ce chapitre est la correction de
ces distorsions en utilisant un type de filtre spécifique : le filtre homomorphique.
Ainsi, aprés avoir énuméré les sources, les types et les méthodes de filtrage, nous
nous sommes intéressés aux propriétés du filtre homomorphique. Nous avons étudié
au début les paramétres de ce filtre et I'effet de la variation de leurs valeurs. Ensuite
nous avons introduit des critéres d’évaluation du filtrage nous permettant de juger
les performances de l'approche proposée. La définition que nous avons proposée
nous a permis de fixer les valeurs des paramétres de filtre. Procédant ainsi, nous
avons contribué & automatiser 'application de filtre H sur des images prises dans
les mémes conditions de capture.

Afin d’évaluer qualitativement les performances de filtrage et en vue de comparer
le résultat obtenu avec les différentes distributions théoriques existantes, une étude
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statistique de I'image filtrée est réalisée. Les différents tests appliqués permettent
de confirmer '’hypothése que I'image filtrée a une meilleure modélisation gaussienne
suite & son prétraitement. Ce résultat est considéré intéressant pour la suite du pro-
cessus de détection étant donné que beaucoup des algorithmes existants sont basés
sur la gaussianité des données traitées.

Tout au long de la partie expérimentale de ce chapitre, nous avons adopté le
cas de I'image sonar comme exemple d’application de notre approche. Cet exemple
nous a permis d’étudier de prés les propriétés de I'image sonar. Nous les considérons
intéressantes pour notre travail sur la détection des objets rares.
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3.1 Introduction

Afin de pouvoir détecter les objets rares, il est nécessaire de fragmenter I'image ini-
tiale en une ou plusieurs zones d’intérét ou les objets sont susceptibles de se trouver.
Cette étape de segmentation permet de réduire les zones d’intérét dans 'image et
de limiter par la suite le temps de calcul puisque seules les zones d’intérét seront
traitées.

Dans le présent chapitre, nous proposons une nouvelle approche d’extraction des
objets d’intérét qui réduit les zones d’intérét dans 'image et permet de guider le pro-
cessus de détection. Dans la premiére partie de ce chapitre, nous présentons briéve-
ment les différentes approches de segmentation et de seuillage d’un histogramme
unimodal. Dans la deuxiéme partic de ce chapitre, nous détaillons les différentes
étapes de notre algorithme de seuillage. Les résultats opérationnels obtenus pour la
pré-détection des objets d’intérét dans une image naturelle sont détaillés a la fin de
ce chapitre.

3.2 Segmentation des images

La segmentation est une étape primordiale pour la détection des objets dans une
image. Le but de la segmentation est de rassembler les pixels de I'image de telle
sorte que les pixels appartenant a une classe soient plus similaires entre eux que
ceux des autres classes. La segmentation permet ainsi une analyse bas-niveau des
données.

Dans la littérature, il existe plusieurs approches de segmentation ; chacune posséde
ses avantages et ses inconvénients. Le choix de la méthode de segmentation dépend
de plusieurs facteurs dont on peut citer : la nature de 'image (éclairage , présence
de bruit, contours flous,. . . ), les opérations a effectuer dans les étapes ultérieures du
processus de détection et les caractéristiques du systéme d’exploitation (complexité,
taille de mémoire libre,...). En conséquence, il n’existe pas d’approche universelle
pour segmenter une image.

D’une maniére générale, les principales approches de segmentation d’image peuvent
étre divisées en deux types : approches région et approches contour.

3.2.1 Approches région

L’approche de segmentation en régions consiste a regrouper les pixels de 'image
en régions connexes. La segmentation est basée sur la recherche des points de
I'image possédant des propriétés similaires comme le niveau de gris, la texture,
Porientation,. . ..

Une segmentation par région est donc une partition d’'une image I en une ou
plusieurs régions Ry, Ro. .., R, vérifiant un critére d’homogénéité tel que :

UrRi=1,i¢€ [1, n]etRiﬂRj=@ (3.1)

Souvent, les méthodes de segmentation en régions sont basées sur les valeurs
de niveaux de gris de 'image. Une méthode classique de segmentation par région
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consiste & binariser I'image par seuillage en utilisant I'information globale de I'image
comme 'histogramme ou les grandeurs statistiques des pixels.

3.2.2 Approches contour

Contrairement aux approches régions qui cherchent les similarités, les approches
contour cherchent plutét les dissimilarités. Le principe de ces approches se base
sur la recherche des points de discontinuité entre deux zones de caractéristiques dif-
férentes. Les points situés a U'intérieur d’un contour fermé sont ensuite regroupés
pour former une région homogeéne [CHEOO]. Les points de discontinué dans 'image
sont généralement extraits par filtrage en utilisant 'une des deux approches suiv-
antes:

e Approche gradient : calcul des extrema locaux dans la direction du gradient ;

e Approche laplacien : calcul de laplacien puis détermination des passages par
zéro de celui-ci.

Il existe plusieurs algorithmes de segmentation par contour. Les opérateurs de
Roberts, Sobel et Canny sont des exemples d’approches gradient bien répandues
utilisées pour la détection des contours.

Les méthodes de segmentation par contour retournent les frontiéres entre les régions
alors que les approches région retournent directement les régions (voir figure 3.1).

5

(a) Image réelle (b) Seuillage simple (c) Sobel+ seuillage.

Al

Figure 3.1: Comparaison de résultats de seuillage de 'image de Lena.

Pour les images contenant un fond uni et des objets, les régions correspondent
ainsi aux objets dans la scéne. Une illustration de ce cas d’application est présentée
dans la figure 3.2 ot on considére le cas d'une image astronomique. La segmentation
en région est réalisée par un simple seuillage et la segmentation par contour est
réalisée en utilisant 'opérateur de Canny.
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(a) Image réelle (b) Simple seuillage (c) Canny + seuillage

Figure 3.2: Comparaison de résultats de seuillage d’une image astronomique.

Dans la suite de notre travail, nous adoptons 'approche région qui fournit une
prédétection automatique des objets. Nous proposons une approche de segmentation
non supervisée pour détecter les objets présents dans une image naturelle.

Nous considérons que l'image est composée de deux classes évidentes : classe
fond (en noir) et classe objet (en blanc). Nous étudions également les méthodes
basées sur histogramme qui sont des méthodes de mise en ceuvre assez simple et
bien adaptées a ce cas d’utilisation.

3.2.3 Meéthodes sur histogramme

L’histogramme d’une image est une courbe statistique calculée en déterminant la
fréquence d’apparition de chaque niveau de gris g dans I'image (p(g)).

Les méthodes de segmentation sur histogramme reposent sur l'aspect spatial de
Iinformation dans I'image. Le principe de ces méthodes consiste en la détermina-
tion des pics dans I’histogramme pour détecter les différentes classes. La difficulté
majeure est la détermination du seuil optimal.

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes pour calculer les seuils. Nous citons,
a titre d’exemples les méthode de pourcentage, la détection de vallées, la minimisa-
tion de variance, le seuillage entropique, etc [SS04, Abu89, M.C83|.

Ces méthodes sont souvent parfaitement adaptées aux cas ol I'image est composée
de deux classes séparées. Cependant, lorsque I'image présente un seul pic, la distri-
bution des données devient unimodale. Le secuillage d’une image unimodale est la
méthode sur histogramme la plus courante pour la segmentation.

Dans la continué de notre travail, nous nous intéressons au développement d’une
méthode de segmentation d’une distribution unimodale qui se base sur 'histogramme.
Ce choix est motivé par les deux raisons suivante :

e L’histogramme est un outil précieux pour établir une valeur de seuil approprié.
En effet, une utilisation judicieuse de ’histogramme permet de faire apparaitre
les différents détails et nuances acquises par le capteur de I'image ;

e [’histogramme permet de trouver d’une fagon automatique le seuil de segmen-
tation.

Le choix de la technique de seuillage nous permet de fixer notre approche de
seuillage.
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3.3 Techniques de binarisation et choix du seuil

Selon plusieurs travaux de recherche, les techniques de binarisation d’images en
niveaux de gris peuvent étre classées en deux catégories : seuillage global et seuillage
local. D’autres techniques ajoutent un troisiéme groupe de méthodes hybrides, ces
méthodes combinent des informations globales et locales pour attribuer les pixels &
I'une des deux classes.

3.3.1 Seuillage global

C’est le type de seuillage le plus simple. Le seuillage global consiste & utiliser un seul
seuil dans toute I'image pour la diviser en deux classes (objets et fond). Plusicurs
techniques ont été développées pour déterminer le seuil sur 'histogramme dont on
cite la méthode d’analyse discriminante®.

Le principe du seuillage global pour une image I et un pixel de niveau de gris g est
le suivant:

A 32

3.3.2 Seuillage local

Dans le seuillage local, les valeurs des seuils sont déterminés localement en consid-
érant la valeur de chaque pixel ou d’un ensemble de pixels (une région). Les seuils
ainsi trouvés dépendent fortement d’une caractéristique calculée dans une fenétre
de calcul. D’une maniére générale, la valeur du seuil pour chaque pixel est calculée
en fonction de la luminosité de son voisinage. Une difficulté principale dans ce type
de seuillage réside dans le choix de la taille de la fenétre de calcul.

3.3.3 Seuillage hybride

Dans l'approche hybride (appelée aussi seuillage adaptatif), I'image est divisée en
des sous-images et la valeur de seuil est déterminée pour chaque sous image. Le
seuillage adaptatif permet ainsi de déterminer les valeurs des seuils en combinant
les caractéristiques globales et locales de 'image.

L’histogramme est souvent utilisé comme mesure globale et la caractéristique locale
de I'image est calculée en considérant la moyenne des pixels de la fenétre de calcul.

Généralement, le résultat de seuillage est une image binaire. Pour notre ap-
proche, nous utilisons le seuillage global. La figure 3.3 montre un exemple d’application
du seuillage global sur une image médicale (image mammographique).

'L’algorithme de seuillage par analyse discriminante permet de chercher la valeur de seuil en
maximisant la séparabilité entre les deux classes.
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Figure 3.3: Scuillage global d’une image mammographique (seuil=170). L’image est
de taille (1024 - 1024), la profondeur de I'image est 8 et le niveau de gris maximal
est 248.

3.4 Seuillage d’une image unimodale

Dans de nombreux domaines d’applications civils et militaires, tels que : la dé-
tection (radar, sonar), 'astronomie, 1'observation spatiale, la sismographie et la
médecine; les images résultantes d'un simple seuillage présentent souvent la pro-
priété d’avoir des zones d’intéréts de taille négligeable comparée a la classe fond.
Ces images révélant une classe majoritaire ont un histogramme d’allure unimodale
[MCMCFGCPO05|. Une illustration de I’histogramme de l'image radar est présentée
sur la figure 3.4.

Une approche de segmentation commode pour ce type d’images est d’appliquer
un algorithme de seuillage unimodal [NJU10, BDMV95]. Le but de ce seuillage
consiste tout simplement & extraire les objets d’intérét de leur fond. Cependant, la
plupart des algorithmes de seuillage sont basés sur la recherche de zones de concavité
dans I’histogramme, ce qui n’est pas évident dans le cas unimodal.

Considérant les difficultés dans le traitement des images présentant une distribution
unimodale [NJU10], plusieurs techniques ont été proposées pour résoudre ce prob-
leme [IMCMCFGCP05, SSWCSS].

Nous présentons dans la suite une étude bibliographique sur les approches les plus
intéressantes développées pour séparer les différentes classes dans une image uni-
modale. Cette étude nous permettra de positionner, dans la suite, notre approche
proposée par rapport aux travaux existants dans la littérature.
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Entropie
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niveau de gris

(b) Histogramme de I'image

Figure 3.4: Allure unimodale de ’histogramme de I'image radar.

3.4.1 Différentes approches existantes

Diverses techniques ont été proposées pour résoudre le probléme de la détection
des objets dans une image unimodale [NJU10|. Une premiére catégorie de ces ap-
proches propose de convertir le probléme en la détection des objets dans une image
bimodale (deux pics dans 'histogramme). Un exemple de ces travaux est celui de
Weszka et al.[WNR74]. Weszka a proposé une technique permettant une analyse
simple de ’histogramme des valeurs des intensités. La valeur du seuil est déterminée
en calculant un minimum significatif de I'histogramme. L’approche de sélection
du seuil est basée sur 1’évaluation de la variation de la taille des pics et la sélec-
tion des vallées dans I'histogramme. Une autre approche permettant d’améliorer
I'histogramme a été proposée dans [AR78|. La contribution dans ce travail consiste
& utiliser les statistiques de second ordre pour déterminer la valeur du minimum de
I’histogramme.

Une méthode différente a été proposée par Davis dans [DRW79|. Dans son tra-
vail, les relations statistiques entre les pixels et leurs voisinages sont exploitées pour
choisir la valeur appropriée du seuil. Barratte et al.[BDMV95| ont développé une
procédure de seuillage basée sur une série de transformations de 'image permettant
d’avoir une image a histogramme bimodal.
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Plus récemment, plusieurs techniques basées sur les méthodes de Otsu [Ots79], Hou
et al.[HHNO6| et Nakib et al. [NOS08] ont été développées. L’algorithme de Otsu
permet de séparer une image donnée en deux classes. Selon Otsu, la valeur de seuil
optimal maximise ’écart entre les classes objet et fond dans I'image. Les algorithmes
de Hou et al. et Nakib et al., quant & eux, se basent sur I’analyse statistique des
pics de ’histogramme pour déterminer la valeur du seuil.

Une nouvelle plage de méthodes basées sur 'exploitation de la forme de ’histogramme
est ensuite développée. Tsai dans [Tsa95] a développé une méthode permettant de
localiser le maximum local dans la courbure de ’histogramme pour y détecter les
discontinuités. Rosin [Ros01] a proposé une méthode différente basée sur la forme
de I'histogramme. L’approche de Rosin est inspirée de celle du triangle de Zack
et al|15]. Dans son approche, une ligne droite est tracée a partir du maximum du
niveau de gris de I'image jusqu’au point le plus élevé (pic) dans I’histogramme pour
former un triangle(voir figure 3.5). La valeur du seuil considérée est celle qui corre-
spond & 'abscisse du point d’intersection de la plus longue droite perpendiculaire &
la ligne droite avec I’histogramme. Malgré les bons résultats dans de nombreux cas,
la méthode de Rosin reste sensible a la statistique de 1’histogramme et la position
du point final.

Récemment, le seuillage entropique basé sur 'entropie de Shannon apparait comme
une nouvelle technique pour résoudre le probléme de la sélection des seuils dans une
image unimodale. Ce type de seuillage est appliqué dans de nombreuses approches
de traitement d’images telles que la recherche et la reconnaissance des objets. Typ-
iquement, l'application du seuillage entropique donne une meilleure segmentation
mais présente une complexité de calcul supplémentaire.

Nous présentons dans la suite de ce paragraphe un ensemble de résultats de
seuillage global d’une image sonar puis nous discuterons des travaux intéressants
réalisés dans le cadre du seuillage entropique de 'image.

Frequences

intensités

Figure 3.5: Seuillage unimodal par la méthode du triangle (Rosin).
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3.4.2 Seuillage global automatique

Le principe de cette technique permet de segmenter I'image en deux classes (objet et
fond) en supposant des modéles mathématiques pour les distributions (distribution
gaussienne d’une maniére générale). Le seuil de segmentation est déterminé de
fagon & réduire la probabilité d’erreur de classification dans les deux classes. 11
existe plusieurs méthodes globales automatiques permettant de trouver un seuil a
partir d’un histogramme. Les méthodes les plus connues sont Otsu, p-tile, Voorhees
et Pogio et la méthode du triangle.

Dans cette partie, ces différentes techniques seront appliquées sur une image sonar
de test préalablement filtrée par notre méthode de filtrage homomorphique. Nous
prenons alors le cas de I'image sonar de test utilisée dans le chapitre précédent sur
le prétraitement (figure 3.6).

Les propriétés statistiques de cette image sont les suivantes:

e La profondeur de I'image est de 16 bits par pixel ;
e La valeur minimale des niveaux de gris de 'image est égale & 2,9 ;
e La valeur maximale des niveaux de gris de 'image est égale & 18086 ;

e La moyenne des pixels est égale a 603, 7.

Figure 3.6: Image de test filtrée adoptée pour tester des méthodes de seuillage
unimodal.

3.4.2.1 Seuillage de I’image sonar en utilisant la méthode d’Otsu

La méthode d’Otsu a pour objectif de trouver le seuil T' permettant de diviser,
d’une fagon optimale, ’histogramme en deux segments. En d’autres termes, le but
est de trouver la valeur de pixel qui maximise la variance inter-segments ou bien qui
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minimise une mesure de variance intra-segments. Le calcul de la variance interclasses
ou intra-classes est basé sur ’histogramme normalisé de 'image. L’implémentation
de cette méthode pour le cas de I'image SAS de test (figure 2.8), permet de trouver
une valeur de seuil T' = 9007,6. La figure 3.7 présente une illustration de résultat
de seuillage de I'image par cette valeur.

Figure 3.7: Application de la méthode d’Otsu pour le seuillage de 'image SAS de
test.

3.4.2.2 Meéthode de "p-tile"

Pour séparer les deux groupes de 'histogramme, une simple méthode de seuillage
nommeée "p-tile" peut étre utilisée. Le principe de cette méthode se base sur les
hypotheéses que les objets sont plus clairs que l'arriére plan de I'image et qu’ils
occupent un pourcentage fixe de la zone image. Un inconvénient majeur de cette
approche est qu’elle nécessite des connaissances a priori sur le pourcentage de chaque
classe dans I'image. Si on suppose que la classe écho présente 20% de la taille de
I'image, le seuil trouvé en appliquant cette méthode sur I'image sonar de test est
T = 6300.

Le résultat de seuillage en utilisant la valeur T' trouvée est présenté sur la figure 3.8.

Figure 3.8: Application de la méthode de p-tile (p—20%) pour le seuillage de I'image
SAS de test.
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3.4.2.3 Meéthode de Voorhees et Pogio

Voorhees et Pogio [VP88| ont développé une technique de seuillage automatique de
I’histogramme unimodal basée sur la modélisation statistique du gradient de I'image
par la loi de Rayleigh. Le résultat d’application de cette méthode dans le cadre de
notre image permet de trouver une valeur de seuil T' = 10675 et une image binaire
présentée dans la figure 3.9.

Figure 3.9: Application de la méthode de Voorhees et Poggio pour le seuillage de
I'image SAS de test.

3.4.2.4 Meéthode de triangle

Une autre méthode de seuillage encore plus récente (2001) se base sur 'allure de
I’histogramme et appelée la méthode de triangle a été proposée par Rosin et inspirée
par Palgorithme de triangle de Zack (1977). Le seuil est sélectionné sur le point de
I’histogramme qui maximise la distance perpendiculaire de I’histogramme et la droite
qui passe par le maximum de niveau de gris de 'image. Pour le cas de notre image
de test, 'implémentation de cette technique permet de trouver une valeur de seuil
T= 9081,9 et un résultat de seuillage présenté sur la figure 3.10.

Figure 3.10: Application de la méthode de triangle pour le seuillage de 'image SAS
de test.
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Pour déterminer les seuils & partir d’histogrammes unimodaux, certaines méth-
odes exploitent les propriétés statistiques de 'image (Voorhees et Pogio), d’autres
méthodes se basent sur l'analyse de la forme de I’histogramme (méthode de Trian-
gle)ou la composition initiale de I'image (méthode de p-tile). La méthode la plus
populaire est celle de Otsu. Dans la littérature, il existe plusieurs autres techniques
de seuillage unimodal [MCMCFGCP05, SSWC88|. Cependant, des études ont mon-
tré que toutes ces approches ne permettent pas de donner des résultats optimaux
face a des conditions différentes (données bruitées, faible contraste,...) [WNR74].

Le seuillage entropique est une technique différente dérivée de la théorie de
I'information qui présente aujourd’hui un intérét particulier pour la segmentation
des images|KSW85, Pun81|. Nous présentons dans la suite notre approche de seg-
mentation basée sur ’entropie de Shannon.

3.5 Etude théorique de approche de segmentation

L’objectif de notre approche est de fixer le seuil de segmentation pour un his-
togramme unimodal et de tester la méthode dans le cas des images réelles fil-
trées. Dans la littérature, plusieurs travaux de recherche se sont intéressés au
critére de l'entropie pour la segmentation des images. Les algorithmes de seg-
mentation se basent le plus souvent sur la maximisation de ’entropie de Shannon
[L1.94, Abu89, KSW85, SA04|. L’idée de notre travail se base sur le calcul de la
perte en entropie lorsque ’on ne considére que la classe objets dans I'image.

Dans un premier temps, nous définissons la méthode de binarisation que nous
adopterons. En analysant la courbe de variation de I’entropie en fonction du seuil
de segmentation et compte tenu de la méthode de binarisation ainsi définie, nous
pourrons extraire les paramétres de calcul du seuil de segmentation. Etant donné
que le critére de 'entropie permet d’évaluer la dispersion des valeurs, la détermi-
nation de la valeur du seuil repose sur 'organisation et la forme de la courbe et
non sur les valeurs individuelles du niveau de gris. Dans un deuxiéme temps, nous
réalisons une étude des variations de la fonction pour déterminer le seuil global de
segmentation de ’histogramme unimodal. La méthode implémentée est testée dans
le cas particulier de 'image sonar (image SAS) et sur des images synthétisées ren-
fermant chacune un nombre d’objets différent. Les résultats de ces tests ainsi que
les différentes analyses et conclusions sont représentés dans la derniére partie de ce
chapitre.

Toutefois, une autre étude de 'approche proposée dans un domaine différent (le
domaine médical) est réalisée. Les détails de cette étude seront présentés dans le
chapitre 5.

3.5.1 Seuillage entropique

Le seuillage entropique est une technique de segmentation automatique de I’histogram-
me. Le principe de ce seuillage se base sur 'utilisation de I’entropie de Shannon
[LL94] comme critére pour détecter le seuil de segmentation de l'image. Générale-
ment, les algorithmes de segmentation exploitant les propriétés de ’entropie reposent
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sur la maximisation de ’entropie de Shannon. FEn effet, I’entropie de Shannon
mesure la quantité d’information dans une entité donnée. Considérant un nombre
connu de classes, le but est de maximiser la quantité d’information dans chacune
des classes résultantes.

Ainsi, lorsque 'histogramme de 'image présente n pics, les valeurs de seuils sont
fixées de sorte que l’entropie résultante de découpage de I’histogramme en n soit
maximale.

Le premier travail de seuillage entropique a été introduit par Pun [Pun81|. Dans
son travail, Pun a proposé deux algorithmes intéressants fondés sur I'utilisation de
I’entropie pour déterminer le seuil de segmentation dans I'image. Plus tard, ce tra-
vail a été amélioré par Kapur et al. [KSWS85|. L’inconvénient majeur est que la
corrélation spatiale de 'image n’est pas considérée dans ces algorithmes. En con-
séquence, deux images différentes ayant le méme histogramme auront également le
méme seuil de segmentation.

Plus tard, d’autres méthodes de seuillage entropique ont été développées. Ces méth-
odes reposent souvent sur les travaux de Kapur, Sahoo et Wong [LCCO01]. De nom-
breux travaux ultérieurs [SA04, SA06] ont proposé d’utiliser 'entropie & deux dimen-
sions pour améliorer le seuillage. Ces approches donnent une meilleure segmentation
mais présentent une complexité de calcul supplémentaire.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous détaillons notre approche basée sur
Pentropie de Shannon que nous testons dans le cadre de 'imagerie sonar.

3.5.2 Entropie et hypothéses de calcul

L’entropie est calculée en utilisant la méthode de Shannon, son expression est définie
comme suit:

N
- Z B - logy(F) (3.3)
=1

avec N la taille de I'image en pixels et P; la probabilité d’apparition de pixels de
niveau de gris ¢ dans l'image.

Considérant le cas de la distribution unimodale (un exemple est présenté dans
la figure 3.11) et la méthode de binarisation prédéfinie, nous supposons alors qu’il
existe une certaine valeur de seuil s telle que :

e Pour toute valeur de seuil x < s on a :

Nbruit

ZP -logy (P, Z P; -logy(P;) =0 (3.4)

=1

e six > son a:

Nobj

ZP - logy (P; ZP -logy (P, ZP logy(P;)  (3.5)
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avec Nbruit et Nobj respectivement les nombres du niveau de gris de la classe fond
et de la classe objets dans I'image initiale.

Pour étudier les variations faibles mais signifiantes de l’entropie dans I'image
initiale, nous commengons par définir la méthode de binarisation suivante :
Pour chaque valeur de seuil, le calcul de la valeur de ’entropie est réalisé en admet-
tant que :

e Les pixels de 'image avec un niveau de gris inférieur au seuil prennent la valeur

0;

e Les pixels avec un niveau de gris supérieur au seuil gardent la méme valeur
que dans l'image initiale.

L’hypothése 3.4 est justifiée par la définition de 'entropie : I'image segmentée ne
contient que des valeurs de moyenne nulle donc I'entropie est minimale et sa valeur
approximative est quasiment nulle. Selon notre méthode de binarisation, lorsque la
valeur de seuil est supérieure a s, 'entropie de la classe fond est quasiment nulle.
L’entropie finale est donc donnée par uniquement la classe objet (hypothése 3.5). Le
seuil optimal pour séparer les deux classes (fond et objets d’intérét dans I'image) est
nommé "seuil d’activation". La position approximative de cette valeur est définie
par le niveau de gris du pixel qui fait augmenter d’une fagon importante I’entropie
de I'image.

Compte tenu de cette description, la courbe de variation de I’entropie résultante
de l'application de la méthode de binarisation devrait posséder donc une allure
semblable & celle présentée dans la figure 3.12. D’aprés la courbe, nous pouvons
distinguer trois phases distinctes.

1. Phase d’absence des objets d’intérét ;

2. Phase d’apparition accélérée des objets d’intérét ;

3. Phase de présence de tous les objets d’intérét présents dans l'image.

Il est & noter que lorsque I'image initiale ne contient pas des objets d’intérét,
I’histogramme de 'image aurait évidemment une distribution unimodale contenant
uniquement la classe fond. Cependant, I’allure de la courbe serait une droite de
valeur constante égale a ’entropie de I'image.
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Figure 3.12: Position approximative du seuil d’activation dans la courbe de perte
en entropie.

3.5.3 Variation de I’entropie en fonction du seuil de segmentation

Nous construisons la courbe de variation de I’entropie pour des valeurs de seuil dif-
férentes en allant du niveau de gris minimal au niveau de gris maximal de I'image
et en utilisant la méthode de binarisation préalablement définie.

L’allure de la courbe résultat pour le cas de I'image SAS filtrée est présentée
dans la figure 3.13.

La courbe présentée dans la figure 3.13 montre que pour certaines valeurs de
seuils de segmentation, 'entropie est quasiment constante et égale a 0. A partir
d’un certain niveau de gris, ’entropie de 'image augmente en valeur d’une maniére
considérable pour atteindre la valeur de I'entropie de l'image initiale. La valeur
de pixel correspondante au déclenchement de cette variation peut étre considérée
comme le seuil d’activation pour la segmentation ; c¢’est-a-dire la valeur qui justifie
les hypothéses décrites dans la partie précédente (hypothéses 3.4 et 3.5). Autrement
dit, ce niveau de gris coincide avec le seuil de segmentation recherché qui, au-dela
de sa valeur, commence la segmentation du fond de I'image.
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Figure 3.13: Illustration de la courbe de la perte en entropie en fonction de la valeur
de seuil.

D’autre part, le comportement de la fonction de mesure de ’entropie ressemble
a une sigmoide. En effet la normalisation de la courbe de I'entropie (la valeur de
lentropie dans chaque image est divisée par l'entropie de I'image initiale) permet
d’avoir une courbe sigmoide qui posséde pour asymptotes les droites d’équations
y=0ety=1.

3.5.4 Fonction Sigmoide

D’une maniére générale, une sigmoide est une fonction logistique définie par I’expression

de la forme: .

)= ———/———
I (@) 1+exp(—A x)
Pour une courbe sigmoide de paramétre A, la tangente au point d’inflexion est
A/4. Cette propriété permet de déterminer facilement le paramétre d’une sigmoide
en observant la pente au point d’inflexion. Une autre propriété intéressante de la

(3.6)

fonction sigmoide est sa symétrie par rapport au point d’inflexion ot % = 0.
Typiquement, les propriétés de la fonction sigmoide s’expliquent par celles de sa
dérivée. Ainsi, le dépouillement de la courbe de variation de 'entropie en fonction
du seuil de segmentation, et en considérant les propriétés de variation de la fonction
sigmoide, pourra aider a préciser la valeur du seuil de segmentation pour I'image
filtrée.

3.6 Seuillage entropique et pré-détection des objets d’intérét

3.6.1 Estimation de la courbe d’entropie

Pour comparer Pallure de la fonction d’entropie obtenue dans le cas de I'image SAS
de test avec celle d’une sigmoide, nous avons présenté les deux courbes dans le méme
repere.
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Une fonction de changement d’échelle a été appliquée sur la fonction entropie nor-
malisée. Le résultat de de comparaison entre les deux courbes est présenté sur la
figure 3.14.
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Figure 3.14: Allure de la courbe d’entropie trés proche de celle d’une sigmoide.

La courbe de calcul de perte en entropie est la transformée d’une sigmoide par
une translation dont le vecteur déplacement est & définir. Ainsi, nous définissons la
fonction logistique d’estimation de la courbe d’entropie par 1’expression suivante :

1
1@ = T e (cA@ =)

(3.7)

ol t est la valeur de translation.

Notre idée pour le calcul de chacun des deux paramétres t et A\ est d’appliquer
la méthode de Ierreur quadratique moyenne EQM? & deux reprises ; d’abord pour
déterminer la valeur du paramétre ¢ et ensuite pour trouver le paramétre A le plus
approprié a la fonction translatée.

L’estimation de chacun des paramétres est alors effectuée par minimisation de
I'erreur quadratique entre la courbe modélisée et la courbe réelle.

Dans un premier temps, nous utilisons une valeur fixe de paramétre lambda (choix
de A moyenne — 2). Le choix de cette valeur de parameétre lambda est un choix arbi-
traire justifié par le fait que pour une valeur quelconque de A et pour le méme vecteur
de translation ¢, la sigmoide est symétrique par rapport & son point d’inflexion.

La figure 3.15 présente le résultat de modélisation de la courbe d’entropie résul-
tante, pour I'image SAS de test, par différentes fonctions sigmoides aprés estimation

Zen anglais Mean Squared Error : grandeur trés utile pour comparer les estimateurs entre eux.

Le meilleur estimateur est celui qui présente 'EQM la plus faible. Soit 0 un estimateur de 0;
L’erreur quadratique moyenne est définie par EQM () = E(6 — 6)?
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de la valeur du paramétre t.
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Figure 3.15: Estimation de la courbe d’entropie par différentes fonctions sigmoides
pour le cas de I'image réelle de test.

En appliquant la méthode de I'erreur quadratique moyenne sur la fonction sig-
moide translatée, on obtient alors les paramétres estimés comme suit : A = 1,63 et
t = 10, 3. La visualisation de la courbe d’entropie et sa courbe estimée est présentée
sur la figure 3.16 .

3.6.2 Etude des variations de la fonction d’estimation et seuillage
de ’image sonar.

Sachant que le seuil d’activation de la courbe de I’entropie coincide avec le niveau
de gris d’apparition des objets dans 'image concernée et que la courbe de I'entropie
est désormais une sigmoide translatée de paramétre ¢ = 10,3 et A = 1,63, nous pou-
vons alors calculer les fonctions dérivée premiére et dérivée seconde de la sigmoide
résultante.

D’autre part, la fonction estimée est caractérisée par un point d’inflexion et la courbe
traverse sa tangente en ce point. Ce point est aussi détectable lorsque la dérivée
seconde s’annule en changeant de concavité.

Nous tragons les deux fonctions dérivées de la courbe d’entropie estimée que nous
présentons sur la figure 3.17.
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Figure 3.16: Application de la méthode de 'EQM de la deuxiéme étape : modélisa-
tion finale de la courbe de ’entropie.
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Figure 3.17: Variations des dérivées 1re et 2e de la fonction sigmoide estimée dans

le cas de I'image de test.

Considérant toujours le cas d’image sonar, nous supposons que la valeur calculée
du point d’inflexion coincide avec le niveau de gris moyen des pixels des échos
présents dans I'image (pour ce point, on suppose qu’approximativement la moitié des
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pixels de la classe objets de I'image sont dévoilés). Ainsi, selon notre raisonnement
la valeur du seuil de segmentation est inférieure a celle du point d’inflexion et I’écart
mesuré est donné par la formule suivante:

Ecart = max(g) — E(g(0)) (3.8)

avec max(g) référe a la valeur maximale de niveau de gris g dans I'image et
E(g(0)) la valeur moyenne des pixels de la classe objets (ou encore la valeur du point
d’inflexion).

D’une maniére différente, le seuil global de segmentation s de l'image peut étre
calculé selon 'expression suivante :

s =2- E(g(0)) — max(g) (3.9)

L’implémentation des différentes étapes de 'algorithme de segmentation, en con-
sidérant 'image sonar de test, permet de trouver une valeur numérique du seuil égale
a 9140. Le résultat du seuillage est présenté sur la figure 3.18.

Figure 3.18: Reésultat du seuillage de I'image SAS par la valeur calculée de seuil
(s=9140)

L’application de la méthode de seuillage permet de dévoiler la plupart des objets
d’intérét présents dans I'image vérité terrain (figure 3.19). Les objets posés sur le
fond marin sont détectés par le seuil trouvé (objet (a)). D’autre part, le seuillage
ne révéle pas de fausses détections et présente des résultats proches de celles des
approches de Otsu et de Voorhees, trés utilisées pour le seuillage unimodal (étude
réalisée dans le paragraphe 3.4.2).
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Figure 3.19: Vérité terrain de I'image sonar de test

Dans la suite, nous exploiterons les propriétés de notre approche de segmentation
pour étudier le cas particulier de la détection des objets rares.

3.6.3 Algorithme de pré détection des objets d’intéréts

Dans le but d’examiner la performance de notre méthode de segmentation sur le
plan local, nous procédons a 'utilisation d’une fenétre de calcul nous permettant de
subdiviser I'image initiale en des sous-images de taille égale. Ainsi, nous appliquons
I’algorithme de segmentation suivant:

e Fixer la taille de la fenétre de calcul avec laquelle on parcourt I'image. La
taille de la fenétre doit étre suffisamment grande par rapport & la taille ap-
proximative des objets ;

e Pour chaque sous-image on applique les étapes de I’algorithme de segmentation
suivantes :

1. Calculer I'erreur quadratique moyenne (EQM) pour déterminer la valeur
det;

2. Calculer TEQM pour déterminer la valeur de A. Dans cette étape, la
fonction des moindre carrées permet de réduire le carré de 'erreur entre
les données initiales de et les valeurs prédites par ’équation translatée ;

3. Déterminer la valeur du seuil optimisé (seuil d’activation) en exploitant
les propriétés du point d’inflexion et de la fonction dérivée seconde.

e Comparer la valeur de A local avec une valeur seuil (que nous fixons manuelle-
ment & 0,8) pour conclure si la région visitée contient des objets d’intérét.

Pour évaluer les performances de la méthode de segmentation en utilisant la
fenétre de balayage, nous appliquons notre algorithme sur I'image sonar de test.
La figure 3.20 présente le résultat de classification de 'image initiale en une premiére
classe susceptible de contenir des objets (régions claires) et une deuxiéme classe
désignant la partie fond de I'image (régions sombres).
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Figure 3.20: Seuillage local de 'image sonar en utilisant une fenétre de taille 40 x 40.

Le résultat des différentes implémentations est considéré important pour la suite
de notre travail. En effet, 'application des prochaines approches de détection des
événements rares, ne nécessitera pas désormais 'exploitation de toute l'image de
test et sera ainsi limitée sur des zones appartenant & la classe 1 (zones claires).

3.7 Variations de A\ en fonction du pourcentage d’occupation
en objets de I'image

Arrivé & ce stade, nous cherchons a définir une grandeur probabiliste nous per-
mettant de juger I'occupation ou non de 'image de synthése par des événements
rares (<1%) en se basant sur la valeur de A estimée. Ainsi, on effectue une étude du
paramétre de la fonction sigmoide estimé en fonction du pourcentage de 'occupation
de 'image avec des objets.

Pour pallier la difficulté de I'insuffisance des données sonar disponibles, nous
réalisons notre étude expérimentale sur des images de synthése. Ces images sont
synthétisées en prenant en compte le cas réel (écart type et moyenne de l'image
sonar). De plus, toutes ces images présentent une allure unimodale de leur his-
togramme et contiennent un nombre différent des objets. Afin de restreindre le
nombre des tests effectués, nous admettons que la taille des objets présents dans
I'image ne doit pas dépasser 1% de la taille de I'image initiale. Ces conditions nous
permettent d’adhérer le probléme de détection des objets rares dans une image sonar.

Dans la pratique, la partie fond de I'image de synthese est simulée par la fonction
"randn" de Matlab. Pour des résultats plus rigoureux, nous procédons a réaliser
chaque expérimentation sur un échantillon d’images de taille égale & 100 et de con-
sidérer uniquement les résultats donnés par la moyenne de 1’échantillon.

Dans ce travail, nous mesurons également la force du signal comparée a celle du
bruit de fond par I'intermédiaire du critére d’évaluation : rapport signal sur bruit
(Signal Noise Ratio : SNR). Le SNR d’une image sonar est défini par le rapport
des énergies des échos et du fond. L’énergie du signal est représentée par sa valeur
moyenne u, et celle du bruit par ’écart-type o. L’expression de calcul de SNR est
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la suivante :

SNR =10 1og10(§) (3.10)

Pour une image ne contenant aucun objet, la valeur de SNR est infinie. Les ré-
sultats d’évaluation d’un échantillon contenant 100 images, synthétisées par une
distribution normale, sont présentés dans le tableau 3.1.

Image ¢ Entropie initiale | Entropie finale A

image 1 12,06 14,50 0,6
image 2 12,11 14,50 0,61
image 3 12,08 14,48 0,61
image 44 12,09 14,47 0,62
image 45 12,10 14,54 0,57
image 46 12,11 14,53 0,58
image 98 12,12 14,52 0,59
image 99 12,12 14,43 0,65
image 100 12,12 14,48 0,62
Moyenne 12,10 14,49 0,61

Tableau 3.1: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images ne contenant
aucun objet.

Dans la suite, nous présentons les résultats de simulation des images contenant
respectivement un (tableau 3.2), deux (tableau 3.3), trois (tableau 3.4), six (tableau
3.5) et vingt objets (tableau 3.6). Pour chaque test effectué, nous calculons la valeur
moyenne de parameétre A et le SNR pour un échantillon contenant 100 images.

Image ¢ Entropie initiale | Entropie finale SNR A

image 1 11,51 14,23 8,79 0,79
image 2 10,94 13,89 10,95 1,09
image 3 10,84 13,88 11,18 1,1
image 25 10,85 13,88 11,18 1,1
image 26 11,05 13,97 10,51 1,01
image 27 10,84 13,87 11,15 1,11
image 28 10,23 13,55 13,17 1,46
image 98 10,97 13,97 10,65 1,01
image 99 11,05 13,98 10,44 1

image 100 11,54 14,23 8,81 0,79
Moyenne 10,96 13,93 10,80 1,06

Tableau 3.2: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images contenant un
seul objet.
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Image ¢ Entropie initiale | Entropie finale SNR A

image 1 9,99 13,38 13,45 1,67
image 2 9,99 13,38 15,01 1,68
image 3 10,72 13,82 10,04 1,15
image 22 10,16 13,49 14,13 1,53
image 23 10,37 13,61 12,07 1,39
image 24 10,80 13,85 10,04 1,12
image 97 9,74 13,24 14,93 1,87
image 98 10,63 13,74 11,50 1,24
image 99 10,25 13,55 12,51 1,46
image 100 9,78 13,30 15,01 1,79
Moyenne 10,26 13,54 13,21 1,49

Tableau 3.3: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images contenant deux

objets.

Image i Entropie initiale | Entropie finale SNR A

image 1 9,90 13,35 13,33 1,71
image 2 10,38 13,60 12,07 1,39
image 15 10,83 13,85 11,35 1,13
image 16 10,00 13,39 13,72 1,65
image 17 9,58 13,18 15,31 1,96
image 98 9,86 13,31 15,31 1,78
image 99 10,31 13,58 12,87 1,43
image 100 9,39 13,039 16,86 2,19
Moyenne 9,88 13,32 14,63 1,78

Tableau 3.4: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images contenant trois

objets.
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Image ¢ Entropie initiale | Entropie finale SNR A

image 1 9,14 12,91 18,25 2,43
image 2 8,77 12,68 19,23 2,91
image 3 9,10 12,88 17,09 2,49
image 60 9,21 12,95 17,39 2,34
image 61 8,85 12,73 19,37 2,79
image 62 9,17 12,91 16,45 2,41
image 63 9,07 12,88 17,79 2,49
image 64 9,40 13,06 18,00 2,17
image 98 9,40 13,02 16,05 2,23
image 99 8,85 12,73 18,54 2,79
image 100 9,08 12,87 17,50 2,5
Moyenne 9,17 12,91 17,44 2,43

Tableau 3.5: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images contenant six
objets.

Image ¢ Entropie initiale | Entropie finale SNR A
image 1 7,41 11,86 26,03 5
image 2 7,47 11,88 26,16 5)
image 3 7,56 11,93 24,88 5
image 4 7,44 11,87 25,35 5
image 50 7,57 11,90 24,78 4,96
image 51 7,30 11,76 26,42 5
image 52 7,27 11,76 26,50 5
image 53 7,47 11,88 25,18 5
image 98 7,24 11,72 26,50 5
image 99 7,31 11,79 25,92 5
image 100 7,26 11,73 25,77 5
Moyenne 7,42 11,85 25,56 4,96

Tableau 3.6: Résultats de simulation d’un échantillon de 100 images contenant vingt
objets.

D’une maniére générale, les résultats de notre étude appliquée sur un ensem-
ble d’images synthétisées dans le cas sonar par les trois lois statistiques (normale,
Weibull et de Rayleigh) montrent une certaine corrélation entre les paramétres
étudiés. En effet, il existe une certaine corrélation entre le paramétre de la sig-
moide et le SNR de I'image. Lorsque le nombre des objets dans 'image augmente,
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le paramétre de la sigmoide augmente aussi et la valeur de SNR devienne plus sig-
nificative. Cependant pour une amplitude maximale du signal dans I'image proche
de 1%, la valeur de SNR reste toujours faible (inferieur a 20db).

La figure 3.21 montre les résultats de variation de A en fonction de PSNR. Ces
résultats sont obtenus pour échantillon synthétisé par une distribution normale.
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Figure 3.21: Variation de taux d’occupation des objets en fonction du paramétre A
(cas des images synthétisées par la loi normale).

La courbe de variation de A en fonction du nombre des objets a une carac-
téristique linéaire. Ainsi, il existe un paramétre (pente de la courbe) qui permet,
connaissant le nombre d’objets dans I'image, d’estimer la valeur de A. Cette conclu-
sion nous permet de déduire la probabilité de présence d'un objet dans une image
unimodale en déterminant sa courbe de I'entropie.

Suite & une étude comparative des méthodes d’estimation, nous proposons d’utiliser
la méthode de régression linéaire d’ordre 1 3 pour une bonne estimation des paramétres
de la courbe. Ensuite, nous calculons la droite de régression moyenne pour les trois
distributions considérées.

Nous appliquons une stratification de niveau 5% et 95% pour identifier les images
de forte ou moyenne ou faible probabilité de présence des objets. Puis dans la suite,
nous travaillons sur I'optimisation de choix du seuil pour augmenter les performances
de détection.

La figure 3.22 présente le résultat d’estimation de la droite d’évolution moyenne de
A en fonction du pourcentage d’occupation des objets pour I'ensemble des images
synthétisées.

3Le principe de la régression linéaire du premier ordre est d’expliquer et modéliser une variable
X par une fonction affine d’une autre variable Y. Le lien entre les deux variables X et Y est
modélisée par une fonction affine (Y = a X + ). Ce lien est alors représenté graphiquement par
une droite.
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A ce stade, nous cherchons a définir une valeur probabiliste qui nous permet de
déterminer si 'image est occupée par des objets d’intérét en observant la valeur de
A estimée. Nous effectuons un test d’hypothése statistique avec une valeur de risque
initialement fixée a 5% pour juger de la présence des objets dans I'image.
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Figure 3.22: Droite de régression moyenne estimant la variation du parameétre de
la sigmoide en fonction du pourcentage d’occupation des images par des objets
d’intérét.

Ainsi, nous distinguons deux classes : classe absence et classe présence des objets
d’intérét.

Sur la figure 3.23, nous présentons un échantillon de trois images de synthése con-
tenant chacune une probabilité différente de présence d’objets (toujours inférieure
a 1), que, selon la valeur de A, nous distinguons trois types de résultat : image de
faible, moyenne ou forte probabilité de présence d’objets d’intéréts.

3.8 Tests et évaluation des performances

Pour évaluer notre algorithme de pré-détection, nous réalisons un ensemble de tests
sur 7965 images de synthése contenant chacune un nombre différent d’objets. Pour
chaque valeur de o nous résumons les résultats obtenus par la matrice de confusion.
Considérant le cas de deux classes (présence d’objet / absence d’objet), cette matrice
(voir tableau 3.7) peut étre exprimée par les termes suivants :

e VDP : présente le nombre de détections correctes de présence d’objets d’intérét;
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Figure 3.23: Exemples d’images de synthése contenant différents pourcentages
d’occupation par les objets et classées selon la valeur de A. L’image (a) montre
une forte probabilité d’occupation par des objets(A = 2,203), I'image (b) montre
une probabilité moyenne de présence d’objets (A = 1,698) et l'image (c) présente
une probabilité proche de zéro de présence d’objet.(A = 0,674).

e VDA : présente le nombre de détections correctes d’absence d’objets d’intérét;
e FAP : présente le nombre de fausses détections de présence d’objets d’intérét;

e FAA : présente le nombre de fausses détections d’absence d’objets d’intérét.

Vrai Présence Vral Absence
Présence détectée VDP FAP
Absence détectée FAA VDA

Tableau 3.7: Matrice de confusion pour la présence/absence des objets d’intérét.

En appliquant cette matrice sur notre échantillon d’images de synthése pour le
cas o a = 0,05, on obtient la matrice de confusion présentée dans le tableau 3.8.

Vrai Présence Vral Absence
Présence détectée 4525 375
Absence détectée 8 3057

Tableau 3.8: Matrice de confusion pour le cas de o = 0,05 appliquée sur la base de
données syntheétisée.

A partir de la matrice de confusion, on peut définir deux quantités : le taux de
détection des objets dans 'image et le taux de fausse alarme.

e Le taux de détection des événements rares est la proportion des cas de présences
correctes des événements rares ;

Tauz de detection =V DP/(VDP + FAP)

e Le taux de fausses alarmes est la proportion des cas de fausses détections de
présence des événements rares :

Tauz de fausses alarmes = FAA/(VDA+ FAA)
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e La proportion du nombre de prévisions correctes donne la précision de notre
algorithme définie comme suit :
Precision = (VDP +VDA)/(VDA+VDP+ FAP + FAA)

Pour une mesure quantitative des performances, nous calculons la courbe COR
(Caractéristique Opérationnelle de Réception) [MDK™98|, représentant 1'évolution
de la probabilité de détection en fonction du taux de fausse alarme. La méthode
proposée est alors évaluée au moyen de la courbe COR sur I’ensemble des données
de synthése pour des différentes valeurs de «a.
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Figure 3.24: Courbe COR : taux de détection en fonction du taux de fausse alarme
pour différentes valeurs de a.

La figure 3.24 représente la courbe COR obtenue pour différentes valeurs c.
Il apparait ainsi que la meilleure classification est obtenue pour o = 0.025. Pour
cette valeur, nous obtenons un taux de détection = 94,95%, un taux de fausses
alarmes = 0, 33% et la précision de notre algorithme = 96, 54%.
La valeur de «: correspond & une valeur moyenne de A = 0,88 qu’on peut désormais
utiliser comme facteur de classification dans la base des données de synthése pour
discriminer les images susceptibles de contenir des objets d’intérét.

3.9 Conclusions

La segmentation d’images est un domaine vaste ot 'on retrouve de trés nombreuses
approches. Ce chapitre dresse briévement un état de ’art des principales méthodes
de segmentation. Chacune posséde ses avantages et ses inconvénients.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche pratique pour faire face
a la détection des objets d’intérét en appliquant ’entropie de Shannon. Les différents
résultats sont testés sur un ensemble d’images sonar. Les objets sont alors détec-
tés par leurs échos. Cependant, la méthode proposée est totalement indépendante
du type de l'objet. L’algorithme proposé peut étre appliqué a différents domaines
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et reste approprié lorsque les objets intéressants sont enfouis (cas des images sonars).

Notre approche de détection est convertie dans un deuxié¢me temps en une carte
de probabilité pour identifier les zones de faible, intermédiaire ou forte probabilité de
présence des objets d’intérét. Etant donné qu’il n’existe pas de méthode universelle
pour évaluer les résultats de la segmentation et que sa performance est fonction
des résultats obtenus ultérieurement, nous constatons que les résultats obtenus sont
encourageants.

En effet, ce résultat est prometteur pour la suite de la procédure de détection
puisque seules les images qui contiennent des objets d’intérét seront traitées.
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons développé une méthode de segmentation
pour détecter les objets d’intérét. Comme nous ’avons mentionné dans ce chapitre,
I’approche de segmentation constitue une étape primordiale pour la suite du pro-
cessus de détection.

Dans le présent travail, nous utilisons les résultats de la segmentation pour dévelop-
per les étapes ultérieures de la détection. La premiére étape consiste a détecter les
objets marquants & partir de la classe "objet". A titre de rappel, nous appelons un
objet marquant tout objet qui s’¢loigne de prés ou de loin des objets habituels.
D’une maniére plus simple, les objets marquants possédent certaines propriétés qui
les différent des objets habituels. La localisation des objets marquants nous per-
met de localiser éventuellement les objets rares. Notre objectif est la détection des
objets qui s’écartent significativement de la majorité des autres. Nous proposons
donc un algorithme de détection automatique des objets marquants qui ne néces-
site ni connaissance a prior: sur la nature des objets ni une intervention extérieure.
L’approche proposée se base sur une étape de caractérisation des objets. Consid-
érant la contrainte de généricité de notre travail, nous désignons une caractérisation
particuliére des objets. Nous supposons que les objets sont préalablement séparés
par une segmentation. Nous procédons ensuite & choisir un type de mécanisme
d’apprentissage et & grouper les objets en utilisant différents classifieurs.

Nous distinguons dans la base de données trois types d’objets : objet habituel, ob-
jet marquant et objet rare. Dans la deuxiéme étape de détection, nous proposons
donc de discerner la classe des objets rares. Pour atteindre cet objectif, nous avons
eu recours aux méthodes de détection de la saillance. Nous détaillerons également
I’algorithme de détection des objets saillants que nous avons développé.

4.2 Caractérisation et classification des objets marquants

La représentation des objets est une étape importante dans la phase de recon-
naissance des objets. Certains articles, théses et travaux de recherche se sont in-
téressés au probléme de la caractérisation et classification des objets atypiques.
Nous présenterons donc les travaux que nous jugeons intéressants pour notre étude
bibliographique.

4.2.1 Meéthodes existantes
4.2.1.1 Methode de F. Cai et al.

Fei Cai, dans son travail [CCJ11] s’est intéressé a la détection des objets manufac-
turés. Ces objets sont considérés comme des événements rares et font 'objet d’une
extraction. Les caractéristiques d’intérét dans ce travail sont : le contraste, les lignes
de bords et les angles.

La méthode de détection des objets manufacturés est basée sur 'extraction de la
texture et les caractéristiques géométriques de la structure.

Pour détecter les objets rares, F. Cai considére que 'apparition soudaine des objets
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présente une anomalie dans la scéne. L’algorithme proposé est donc basé sur le
calcul de la fréquence d’apparition des objets. Celle-ci devrait étre inférieure a la
fréquence d’apparition du fond dans la base d’images. La détection finale des objets
manufacturés se base sur I’hypothése que les objets manufacturés possédent plus de
lignes de bords et d’angles que les objets créés par la nature.

L’algorithme de détection des objets manufacturés se résume dans les étapes
suivantes :

e Mesure des contrastes de I'image initiale et application des filtres pour améliorer
le résultat (¢tape de prétraitement) ;

e Choix approprié de la fenétre de calcul ;

e Extraction des caractéristiques géométriques dans chaque fenétre : bords,
lignes et angles ;

e (Classification de chaque zone en utilisant 'algorithme des c-moyens flous
(FCM). L’algorithme FCM sera utilis¢ détaillé ultéricurement dans notre ap-
proche de classification.

La procédure de détection est réalisée dans deux étapes consécutives:

1. Détection primaire de position : cette étape est le résultat du calcul du con-
traste et de la luminance dans chaque fenétre de calcul. Le calcul de I’ensemble
des indices de contraste( Fiontrast) Pour toute l'image permet de tracer une
courbe de contraste. Les zones contenant les objets manufacturés sont situées
dans les pics de cette courbe ;

2. Détection finale et marquage : dans cette étape, les lignes et les angles sont
détectés pour distinguer les objets manufacturés.

4.2.1.2 Meéthode de Sanjiv Kumar

Kumar, dans son travail [KHO03b], propose une approche générique pour détecter
les structures manufacturées dans une image naturelle. Il utilise un vecteur des car-
actéristiques multi échelles pour détecter les dépendances locales entre les données.
Les objets manufacturés sont caractérisés par des propriétés statistiques définies sur
plusieurs échelles.

Le vecteur muti-échelle de chaque bloc contient un ensemble de caractéristiques
intra échelle et inter échelle. Pour définir les caractéristiques intra-échelles, I'auteur
se base sur I’hypothése que les objets manufacturés sont caractérisés par des arétes
et des bords linéaires. Le vecteur caractérisation intra-échelle est défini en suivant
les étapes suivantes :

e Calcul de 'amplitude du gradient et de l'orientation dans chaque bloc ;

e Construction de I'histogramme de gradient et de 'orientation pour chaque
bloc ;
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e Lissage de I'histogramme en utilisant la technique de Kernel® ;

e Lorsque le bloc de I'image (la fenétre de calcul) présente une région texturée,
celle-ci est identifiée par une distribution uniforme des pics de I'histogramme.
Cependant, si ’histogramme présente des pics trés signifiants par rapport aux
autres pics alors, le bloc visité présente des structures linéaires intégrées dans
le background ;

e La moyenne des pics est utilisée comme indicateur sur la linéarité de la struc-
ture du bloc ;

e Calcul de deux moments g et 11 pour chaque échelle (2 caractéristiques intra-
échelle du bloc) ;

e La caractéristique de l'orientation est calculée pour chaque bloc et dans chaque
niveau en considérant les deux plus importants pics de I’histogramme.

Pour définir les caractéristiques inter-échelle, I'auteur mesure la continuité des
lignes et des angles dans les différents niveaux en se basant sur la caractéristique
orientation.

Dans ce travail, 'auteur utilise 'apprentissage des données pour extraire les
caractéristiques génériques des blocs de I'image. L’étape de classification est réalisée
suite & I’étude de la distribution statistique des caractéristiques définies dans la
phase d’apprentissage. La contribution de l'auteur réside dans 1'utilisation de la
modélisation de probabilité a priori en appliquant la technique des champs multi-
échelles (multiscale random field : MSRF)?. L’approche remplace le modéle MRF
par un nouveau modéle multi echelle MSRF et remplace 'estimateur du Maximum
a posteriori MAP par I’estimateur séquentiel SMAP.?

4.2.1.3 Meéthode de Y.Caron et al.

Caron propose dans son travail [CMV02] une nouvelle approche de détection des
objets artificiels dans un environnement naturel. La méthode de détection se base
sur I'étude de la distribution statistique des modéles de texture dans I'image.

La distribution des modéles est calculée en utilisant la loi de Zipf. *
L’image est tout d’abord divisée en sous trames. La comparaison entre les courbes

'Une technique d’estimation de la fonction de régression ou de la fonction de densité de proba-
bilité d’une série de nombres aléatoires.

2Technique de modélisation plus récente que les champs de Markov (Markov Random Field,
MRF). Cette technique est le plus souvent appliquée dans la segmentation sémantique des images.
Le modéle MSRF permet une décomposition hiérachique du niveau le plus grossier au niveau le
plus fin.

3L’estimateur du "maximum a posteriori séquentiel" (SMAP),proposé par Bouman et Shapiro,
est une nouvelle version du MAP adaptée aux problémes d’estimations dans le cadre des champs
multiéchelles "multiscale random field" (MSRF)

4La loi de Zipf est une observation empirique qui étudie la répartition statistique des fréquences
des mots dans un langage. Cette loi & été découverte par le linguiste américain George Zipf en 1949.
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de la distribution de Zipf pour chaque sous-trame permet de déduire la sous-trame
contenant un objet. L’idée de base pour la détection d’un objet artificiel se résume
dans 'hypothése suivante : la présence d’un objet artificiel modifierait la distribution
de la fréquence d’occurrence des modéles calculés par la loi de Zipf dans les régions
contenant ces objets. L’application de la méthode générale de codage de rang sur
I’ensemble de deux images, I'une artificielle et 'autre naturelle, permet de déduire
les caractéristiques de la courbe de Zipf pour chaque classe des objets (naturel /
artificiel). Pour le cas d’un objet naturel, la courbe est approximativement linéaire
alors que dans le cas de 'objet artificiel, la courbe présente un pic et une pente plus
aigiie.

Ces derniéres caractéristiques sont utilisées pour détecter la position des objets
artificiels. La méthode proposée est totalement indépendante de la forme de I'objet.
Cependant, les résultats de détection présentent de fausses détections lorsque I'image
présente des objets naturels mais uniformes.

4.2.1.4 Meéthode de G.Cao et al.

Le travail présenté dans [CYZ05a| propose une méthode de détection des objets
manufacturés dans une image aérienne. L’auteur dans ce travail utilise la métrique
de lerreur fractale® comme caractéristique de détection des objets manufacturés.
L’idée de détection des objets manufacturés est basée sur I’hypothése suivante : les
objets naturels s’adaptent bien au modéle de mouvement brownien fractionnaire
(fBm)® alors que les objets manufacturés ne s’accordent pas avec ce modéle.

Dans ce travail, 'approche de détection des objets manufacturés est réalisée en deux
étapes. Dans la premiére étape, I'erreur fractale est calculée pour définir la premiére
caractéristique de I'objet. Dans la deuxiéme étape, les caractéristiques de la texture
de bord sont extraites pour améliorer les résultats de détection basés seulement
sur 'erreur fractale. L’auteur utilise I’approche de transformée en cosinus discréte,
DCT\(Discrete Cosine Transform) pour extraire les bords de la texture.

Les objets naturels produisent une erreur fractale trés faible alors que les objets
manufacturés produisent une erreur fractale trés importante.

Zipf, a montré qu’en classant la fréquence d’apparition des mots d’un texte par ordre décroissant,
on obtient une fréquence d’utilisation d’un mot inversement proportionnelle & son rang. La loi de
Zipf peut étre exprimée de par la formule suivante: F(N)=F(1)/N

avec F(1) et F(N)) respectivement la fréquence du mot de rang 1 et N.

La loi de Zipf a été ensuite reformulée par Jean-Baptiste Estoup et Benoit Mandelbrot.

5La dimension fractale contient I'information sur la structure géométrique de 'objet. Elle est
considérée comme une caractéristique importante des objets fractals puisqu’elle permet de mesurer
le degré de leur irrégularité. Le calcul de l'erreur fractale permet d’évaluer le degré d’appartenance
d’un pixel & une structure fractale donnée.

Le mouvement brownien fractionnaire (en anglais fractional Brownian motion) de paramétre H
tel que 0 < H < 1 est un modéle non stationnaire de signaux fractals stochastiques. Le paramétre
H permet de quantifier la rugosité d’une image. Il permet également de caractériser les textures
et d’analyser les surfaces dans une image. Le modéle est utilisé pour modéliser des signaux issus
de phénoménes physiques tels que des bruits, des séries économiques, ...
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4.2.1.5 Meéthode de Perry et Guan

Dans leur travail [PGO01], Perry et Guan ont développé une méthode de détection des
petits objets manufacturés dans une base des images sonars. L’approche de détec-
tion se base sur une étape de caractérisation des objets et 'utilisation d’un systéme
de réseau de neurones. Les caractéristiques des objets sont extraites a partir de la
base d’apprentissage puis exploitées pour former le réseau de neurones permettant
la détection des objets manufacturés.

Dans une premiére étape, 'approche de détection fait appel & une méthode de pré-
traitement des données, puis les différents objets de 'image sont séparés par une
segmentation locale basée sur le calcul des voisins. Pour construire le vecteur carac-
téristique des objets, 'auteur utilise les attributs de la forme, U'intensité, les différents
moments statistiques et les caractéristiques du second ordre de I’histogramme.
L’algorithme proposé permet de réduire le nombre des caractéristiques en utilisant le
détecteur réseaux de neurones de régression généralisée (General Regression Neural
Network (GRNN)). La contribution de chacune des caractéristiques est testée par
I'intermédiaire d’une de deux approches SF'S ou SBS. Ces deux approches permet-
tent de réaliser un traitement séquentiel d’ajout (ou de suppression) de caractéris-
tiques et de comparaison avec les performances de détecteur.

Finalement, les caractéristiques les plus importantes sont sélectionnées en utilisant
le réseau neuronal de type MLP.

Le calcul de performance de détecteur est réalisé en se basant sur le calcul de
I’erreur quadratique moyenne entre la réponse du détecteur & un exemple test et la
réponse réelle.

4.2.1.6 Meéthode de A.Soto et al.

Soto et al. dans le travail [SCZ05| présentent une application d’'une technique
d’extraction des connaissances permettant de détecter les événements inhabituels
dans un ensemble des données astronomiques. Le modéle proposé est une combinai-
son de réseau bayésien et de 'approche gaussienne GMMs traités avec ’algorithme
EM.

L’idée de la détection des événements rares est basée sur la réalisation des modeéles
des objets naturels (étoiles, galaxies...) dans 'image astronomique puis de com-
parer les distances entre les objets rencontrés et les modéles réalisés.

L’observation d’une trés grande base des données d’images de ciel permet de réaliser
un modéle probabiliste des objets de la base des données. Le modéle probabiliste
considére la distribution de probabilité conjointe (JPD) des attributs des objets dans
la base de données. L’utilisation d’un réseau bayésien permet de mettre en relief
I'indépendance conditionnelle entre les différents attributs définis dans le travail.

"Un réseau neuronal est une association d’objets élémentaires présentant des neurones formels.
Les réseaux de type MLP ( Multi-Layer Perceptron) ou réseau de neurones multi-couches réalisent
une combinaison linéaire des entrées. Le perception multicouche est un réseau organisé en couches.
Une couche est un groupe de neurones n’ayant pas de connexion entre eux. Chaque couche réalise
une transformation vectorielle : elle regoit un vecteur d’entrée et le transforme en vecteur de sortie.
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4.2.1.7 Meéthode de Yang et al.

Le but du travail présenté dans [YQY09] est de développer une méthode rapide et
automatique pour la détection des objets manufacturés dans les images radars.

La méthode de détection présente une approche générique basée sur les machines
a vecteur de support (SVM)®. La construction du systéme générique se base sur
Pextraction des différentes caractéristiques des objets manufacturés (extraction de
contour, descripteurs géométriques et des descripteurs de niveau de gris) pour améliorer
les résultats de détection. Le travail réalisé permet d’étudier quatre types d’objets
manufacturés : bords, ronds-points, riviéres et ports de péche.

L’extraction des attributs des objets manufacturés est réalisée en deux étapes :
d’abord détection de contour (application de la méthode de Tupin) puis extrac-
tion des caractéristiques de l'objet (niveau de gris et attributs géométriques). Les
attributs de niveau de gris sont obtenus & partir de I'image initiale et sont cal-
culés en utilisant les descripteurs statistiques de luminance : Skewness et Kurtosis.
Les attributs géométriques sont calculés sur les zones détectées par 'approche de
Tupin en utilisant les invariants de Hu (famille de 7 invariants) et la densité de bord.

L’étape de la classification est réalisée par la LS-SVM (Least-Squares Support
Vector Machines) en utilisant la fonction de base radiale (RBF).

4.2.2 Les différents mécanismes d’apprentissage

Les approches de détection automatique des objets saillants sont largement ap-
pliquées dans différents domaines tels que le recalage, 'indexation, la recherche, la
compression des images et ainsi de suite. Quand on dispose des connaissances a pri-
ort sur les objets recherchés, I’approche de détection est caractérisée de "spécifique"
et elle présente le type de détection le plus simple & implémenter.

Cependant, nous proposons de développer une approche générique de détection des
objets atypiques ou aucune connaissance n’est fournie. L’algorithme détecte les
objets marquants qui s’écartent significativement des objets normes qu’on appelle
objets habituels. Ce type de détection sous-tend l'exploitation d’un mécanisme
d’apprentissage pour la classification des objets. Ce qui pose la question de la mise
en place d’'un apprentissage supervisé ou semi supervisé ou non supervisé.

Dans la suite de cette section, nous expliquerons briévement chacune des trois tech-
niques d’apprentissage. Nous présenterons également les travaux les plus connus de
détection des objets atypiques dans chaque mécanisme.

4.2.2.1 Apprentissage supervisé

Les techniques d’apprentissage supervisé visent a apprendre des modéles complexes a
partir d’'un ensemble de données étiquetées. Considérant une base d’apprentissage,

8Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (en anglais Support Vector
Machine, SVM) forment un ensemble de techniques d’apprentissage supervisé destinées a résoudre
des problémes de discrimination et de régression. Les SVM sont définies comme une généralisation
des classifieurs linéaires. En se basant sur les données d’apprentissage, les SVM permettent de
créer une fonction de décision pour la classification.



4.2. Caractérisation et classification des objets marquants 95

toutes les classes possibles sont connues et tous les objets sont fournis avec leurs
étiquettes. A partir de cette base, les objets sont caractérisés par des attributs
qualitatifs ou quantitatifs. L’objectif principal de la classification est de définir des
régles permettant d’associer les données étiquetées a leur classe.

Les principaux algorithmes de classification supervisée actuellement utilisés sont les
réseaux de neurones artificiels, la technique des machines & vecteurs de supports
(SVM) et la technique de boosting. Compte tenu des scénes simples et statiques, ces
approches de classification offrent des solutions efficaces pour la modélisation et la
détection des événements inhabituels.

Dans la littérature, plusieurs travaux de recherches se sont intéressés a la détection
des événements inhabituels par application des méthodes d’apprentissage supervisé.
Par exemple, Sacchi et al. [SRGF01| ont appliqué I’apprentissage pour distinguer en-
tre les deux comportements normaux et inhabituels des actes de vandalisme. Zhang
et al. [ZDGPMO06| ont reconnu les interactions inter-groupes parmi un nombre lim-
ité de participants dans une salle de réunion & ’aide des modéles de Markov cachés
(CMM). De méme, Cupillard et al. [CBT02] a reconnu les interactions inter-groupe
avec un nombre fixe de participants. D’une maniére différente, Morris et Hogg
[MHOO] ont détecté les trajectoires atypiques par apprentissage d’un modeéle statis-
tique avec des trajectoires a la fois normales et atypiques.

Néanmoins, dans le cas supervisé, le manque de données d’apprentissage ou la
présence de données incertaines peut aboutir & une mauvaise classification.

4.2.2.2 Apprentissage non supervisé : le clustering

Dans le cas d’apprentissage non supervisé, toutes les données de la base sont non
étiquetées et les classes et leurs nombres sont inconnus. Ce type d’apprentissage
permet d’identifier et de regrouper les données homogénes en différentes classes ou
clusters en fonction d’une certaine mesure de similarité.

D’une maniére générale, la similarité entre les objets est calculée a 'aide d’une
fonction estimant la distance entre les objets. Le choix de cette mesure influe pro-
fondément sur les résultats de la classification puisque le clustering 'utilise pour
étudier a la fois la distance entre les objets appartenant au méme groupe et la dis-
tance entre les clusters.

Dans la littérature, plusieurs techniques de clustering ont été développées. Fraley
et Raftery [FRI8] ont suggéré de diviser les méthodes de clustering en deux groupes
principaux : les méthodes hiérarchiques et les méthodes de partitionnement.

Les algorithmes hiérarchiques visent a créer une décomposition hiérarchique des ob-
jets sous forme d’arbre composés de clusters. Les algorithmes de clustering par
partitionnement cherchent & trouver la meilleure partition des données d’une fagon
itérative en minimisant un critére donné (le plus souvent ce critére est 'erreur
quadratique).

Dans les travaux de recherche s’intéressant a la détection des objets atypiques et
utilisant le clustering, une stratégie commune consiste a regrouper l'ensemble des
données en deux groupes et étiqueter les petits groupes comme inhabituels. Par
exemple, Zhong et al. [ZSV04] ont effectué une classification des segments de la
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vidéo en deux groupes puis ils identifient les groupes isolés comme des événements
inhabituels. Lee et al. [LHWHO06| ont utilisé une technique de clustering hiérar-
chique pour séparer les comportements inhabituels des comportements normaux en
utilisant une mesure de distance. De méme Hamid et al. [HIJB105] ont utilisé
une méthode théorique et graphique de clustering(graph theoretic clustering) pour
détecter les événements normaux et les événements anormaux. L’anomalie est déter-
minée par un simple calcul de la similitude entre un événement donné et tous les
événements dans les clusters existants.

4.2.2.3 Apprentissage semi-supervisé

Ce type d’apprentissage est généralement utilisé lorsqu’un grand nombre des don-
nées est disponible dans la base mais seules quelques données sont étiquetées.
Dans le cas de I'apprentissage semi-supervisé, un modeéle est proposé pour représen-
ter I'appartenance des objets & différentes classes prédéfinies et les exemples non
étiquetés sont utilisés pour apporter I'information. Généralement, ce modéle est ini-
tialisé avec un petit nombre de données étiquetées et un grand nombre des données
non étiquetées. Les données non étiquetées sont utilisées pour entrainer le classifieur
séquentiellement.

La stratégie d’apprentissage parait ainsi comme une solution intermédiaire entre
les deux autres types d’apprentissage. Cependant, une difficulté majeure apparait
lorsque seules certaines données sont étiquetées. Ce probléme peut aboutir, dans
certains cas, & la propagation des connaissances biaisées acquises a partir des don-
nées non étiquetées.

4.3 Notre approche de détection des objets marquants

Le choix de la méthode de classification est lié & plusieurs facteurs parmi lesquels on
peut citer la présence des étiquettes dans les données d’apprentissage. Cependant,
indépendamment, du mécanisme d’apprentissage, le développement dune méth-
ode efficace de détection des objets qui s’écartent largement des objets habituels
exige une caractérisation performante des objets. Dans la suite de ce chapitre,
nous présenterons les données pertinentes que nous avons recueillies pour faire
I’apprentissage des différents modéles. Compte tenu de la contrainte d’absence de
contexte, nous procédons ensuite & la classification des objets en utilisant différentes
approches de clustering. Notre idée pour améliorer les résultats de la classification
en utilisant la méme description de ’objet, est d’adopter une méthode de fusion des

classifieurs 9.

4.3.1 Caractérisation des objets

Notre but dans cette étape est le choix des caractéristiques appropriées pour un
systéme générique. Un ensemble de mesures des caractéristiques locales adéquates

9Une étude sur la fusion de données est détaillée dans ’annexe B
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pour la description de chaque objet est alors nécessaire. Idéalement, la caractérisa-
tion de 'objet vise & fournir une discrimination entre les éléments qui constituent
la base des images indépendamment de la nature des objets.

Pour pallier la contrainte de la grande diversité des possibilités d’objets étudiés,
nous proposons une caractérisation sémantique. Cette caractérisation doit étre non
seulement invariante aux transformations géométriques, mais aussi indépendante de
la forme des objets et ne repose sur aucune connaissance a priori sur la nature des
objets & détecter.

Notre idée est d’étudier la dispersion de 'objet du point de vue & la fois de la
forme et de la caractérisation sémantique. Pour atteindre ces objectifs, le vecteur
caractéristique de 1'objet est défini en combinant les attributs géométriques et les
attributs évaluant la ressemblance d’un échantillon donné a ses voisins dans I'image
(ces attributs sont désormais nommés "attributs sémantiques"). Les étapes de car-
actérisation d’un objet dans la base d’apprentissage sont résumeées sur le diagramme
de la figure 4.1

[ Image d’entrée ]

[ Détection des objets d’intérét ]

|
! !

[ Caractérisation géométrique ] [ Caractérisation sémantique ]

Dispersion Dispersion
géographique de forme

— =

[ Description de 1'objet ]

[ Les invariants de Hu ]

Figure 4.1: Diagramme de description des objets.



98 Chapitre 4. Caractérisation et détection des objets rares

4.3.1.1 Attributs géométriques

Les invariants géométriques sont utilisés comme des descripteurs géométriques cal-
culés a partir des objets extraits. Un enjeu essentiel de la reconnaissance des objets
est sa définition indépendamment de leur position, leur échelle et leur orientation.
La caractéristique de la forme est une propriété fondamentale de 1'objet; une de-
scription efficace de la forme est donc une clé pour la reconnaissance des objets.

D’autre part, le moment statistique est un indicateur de dispersion largement
utilisé pour la reconnaissance de la forme. L’idée d’utiliser des moments statistiques
pour la reconnaissance de la forme est d’abord introduite par Hu [MK62|. Hu a
défini une famille de sept invariants en utilisant les moments centraux normalisés.
Cette famille est définie comme suit :

tpg =Y D (@ =T (y—7)f(z,y) pa=01,2 .. (4.1)
x oy

avec

e x et y les coordonnées de I'image f(z,vy)

— __ Mg — _ Mmo1
o =2 et =
moo Yy moo

e mgg = Airelmage/Volume, mg; = Somme sur z , mig = Somme sur y.

Typiquement, les invariants de Hu sont définis en utilisant une combinaison des
moments centraux d’ordre trois décrits dans [MK62, AMP84| comme suit :

I =m0 + oz

Iy = (120 — m02)” + 4 07

Is = (130 — 3 m2)® + (3 n21 — m03)?

Iy = (30 + m2)* + (21 + noz)?

Is = (130 — 3 m2)(m30 + m2)[(130 + m2)” — 3(121 + 103)°] + (3121 — 703)
(n21 + 103)[3(m30 + m2)* — (21 + 103)°]

Is = (20 — m02)[(M30 + m2)® — (21 + 103)” + 4n11(nso + m2) + (M21 + Mo3)]

I = (3 121 — n03) (30 + m2)[(m30 + m2)* — 3(m21 + m03)*] + (30 — 3 M12) (121 + 703)
[(n30 + m2)” — (m21 + n03)’]

Considérant leur propriété d’invariance au changement de rotation, de translation

et d’échelle, nous définissons la premiére partie du vecteur des caractéristiques en
calculant les sept invariants de Hu.

4.3.1.2 Raisonnement hypothétique : caractérisation sémantique des
objets

La reconnaissance des objets d’intérét dans un ensemble d’images est I'un des prob-
lémes les plus complexes en vision par ordinateur, en particulier lorsque la carac-
térisation de 'objet nécessite des connaissances externes. Toutefois, I’étre humain
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posséde une grande capacité & interpréter I'image car il a une connaissance a priori
sur ’environnement étudié et son contenu.

Généralement, le fossé sémantique est défini comme ’écart entre le niveau bas de
la représentation d’une image et I'interprétation de haut niveau associée au raison-
nement humain (Une étude du fossé sémantique dans le cadre de traitement d’images
est réalisée dans le chapitre 1). En tenant compte de ces définitions, nous util-
isons la sémantique pour caractériser un objet rare. Cette caractérisation devrait
étre indépendante du champs d’application et ne nécessite pas une intervention de
I’utilisateur.

Pour définir les attributs sémantiques, nous incorporons le raisonnement hypothé-
tique [Ish92]. Cela signifie que nous définissons les relations entre les différents objets
extraits d’'une image en intégrant une connaissance générale. Les mesures qui en
résultent sont utilisées pour compléter la deuxiéme partie du vecteur de caractéris-
tiques.

Pour décrire les concepts liés & la présence de 'objet rare dans un ensemble donné
d’images, nous définissons les ontologies suivantes :

e Un échantillon des images est composé obligatoirement d'un certain nombre
d’objets similaires les uns aux autres et d’'un nombre plus petit d’objets dif-
férents ;

e Les objets marquants possédent certaines propriétés qui sont différentes des
objets classiques ;

e Un objet marquant est généralement isolé ou loin des autres objets présents
dans 'image ;

e Les objets ordinaires sont plus fréquents dans 'image et sont souvent rassem-
blés.

En se basant sur ces constats, deux mesures sont proposées pour calculer le degré
de dispersion de 'objet du point de vue sémantique.

En utilisant une fenétre de calcul, la premiére mesure sémantique (appelée Attribut
Sémantique 1 (AS1)) évalue le critére de distance en attribuant une valeur pondérée
pour chaque objet rencontré dans la fenétre.

La taille de la fenétre glissante pourra étre fixée en considérant la taille ap-
proximative du plus petit objet qui pourrait étre rencontré dans I'image segmentée,
comme on peut la fixer d’une fagon arbitraire.

Nous utilisons la distance euclidienne pour évaluer la dispersion géométrique de
I’objet par rapport a ses voisins. Nous calculons cette quantité a I’aide de I'expression
suivante :

R Sk — )2y — i)

AS1), = A (4.2)
avec »
max(Vy) = max Z(\/(ml —z)%(yi — yj)? (4.3)

=1



100 Chapitre 4. Caractérisation et détection des objets rares

(zk, yx) sont les coordonnées de barycentre de I'objet k. nbk correspond au nombre
des voisins de 'objet dans la fenétre de calcul.
La deuxiéme mesure sémantique (appelée Attribut Sémantique 2 (AS2)) évalue la
dispersion morphologique liée & ’objet rare. Comme les irrégularités dans la forme
ont un fort impact dans la classification des objets, nous proposons d’utiliser les
indices de forme pour étudier la dispersion géométrique de 'objet.
Considérant que [ est la longueur finale du vecteur caractéristique et que ux et p;
sont les indices de forme calculés respectivement pour les objets de centroides k
et 7, la caractérisation de dispersion de forme de 1'objet est calculée en utilisant la
formule suivante: -

[ - max vy,
avec

nbk
max(Vj) = max (Z(uk — i), k= 1..nbk> (4.5)
i=1

Nous proposons d’appliquer un des indices de forme pour évaluer la circularité de
Iobjet.

Dans la littérature, la forme de 'objet est définie en utilisant une description basée
sur de nombreuses mesures comme la longueur, la largeur, le diamétre du disque
équivalent, I'allongement, le facteur de sphéricité, I'indice rondeur /angularité, etc.
Les techniques classiques d’analyse de I'image [V.J98] sont basées sur le diamétre
équivalent de disque (D), la sphéricité (S), I'allongement (7) et I'indice de circularité
(R). Ces mesures sont le plus souvent définies respectivement par les expressions
suivantes :

e (4.6)
5= gDVA (4.7)
. im (4.8)
R="* ';2' 4 (4.9)

ou

e A = l'air de 'objet, V = le volume de 'objet et P = le périmétre de I'objet ;

D3
e Dy est le diamétre de la sphére ayant le méme volume ~ g ¢

® ez la longueur de I'axe principale et Ly,;, longueur de ’axe secondaire.

Pour chaque objet sélectionné, les caractéristiques géométriques et sémantiques sont
combinées pour définir le vecteur des caractéristiques. Dans notre travail, nous util-
isons une valeur de [ égale & 9 en considérant les 7 attributs géométriques et les 2
attributs sémantiques.

Nous avons donc procédé de fagon & pondérer chaque attribut géométrique par un
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indice qui mesure le degré de sa dispersion selon la position géographique et le fac-
teur de forme. Chaque objet est dans ce cas, caractérisé par une mesure qui calcule
le taux de sa différence par rapport a la fois des objets existants dans 'image et ses
voising adjacents. La figure 4.2 présente toutes les mesures calculées dans le cadre
simplifié d’une image contenant trois objets différents (un objet rare et deux objets
habituels).

Dans le chapitre suivant, nous détaillerons cette démarche que nous débuterons
par une étude bibliographique.

Ci={xi,yi]
Ci={=j,yil
ulj ' ulk
u2j u2k
u7j u7k
AS1 !' AS1) *
AS2]. AsZk

Ch={xk,yk]

Figure 4.2: Les caractéristiques sémantiques et géométriques calculées pour un
échantillon d’objets de classes différentes.

4.3.2 Classification non supervisée

A ce stade de travail, nous proposons d’appliquer une technique de classification
fiable pour séparer les deux classes : objets marquants et objets habituels. Basé sur
la description donnée aux objets, le systéme de classification accordera une étiquette
a chaque entrée en fonction de son appartenance a 'une des deux classes.

D’une maniére générale, il est toujours plus facile de collecter les exemples non

étiquetés que les objets étiquetés. Dans le cas des objets marquants ou inhabituels,
nécessitant une annotation exhaustive des experts humains, il est souvent difficile
d’obtenir une base étiquetée. Nous proposons donc d’utiliser une méthode de clas-
sification non supervisée.
Dans la pratique, une partie des données est utilisée pour I'apprentissage et la par-
tie complémentaire sera utilisée pour les tests. Nous choisissons d’appliquer trois
différentes approches de classification : le Kmeans, Palgorithme de K-means flou
(FCM) et 'algorithme de modéle de mélange gaussien (en anglais Gaussian Mizture
Model(GMM)).
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4.3.2.1 Algorithme de K moyennes (Kmeans)

Grace a son efficacité et sa rapidité, l'algorithme Kmeans est trés souvent utilisé
pour le partitionnement hiérarchique des données. La méthode de Kmeans permet
de partitionner n observations dans k£ ensembles en minimisant la quantité :

k
> D @i—g) (4.10)

r=1 xT; GCT

avec
C. la classe numéro r et g, son centre. D’une maniére générale, I'algorithme de
Kmeans est le suivant:

Algorithm 1 Kmeans

Entrées:

ensemble de n observations.

nombre maximum des groupes souhaités noté k.

Début :

Choisir k observations centres des classes initiales ;
Affecter chaque observation au centre le plus proche ;
Réévaluer le centre de chacune de ces k classes;

Répéter les étapes (6) et (7) jusqu’a stabilité des centres.
Fin.

La sortie de cet algorithme est une partition de k groupes C1,C2,...Ck . Chaque
classe est représentée par un vecteur moyen de tous ses individus (centre de la classe).
Nous appliquons l'algorithme K-means sur ’ensemble des vecteurs caractéristiques
des objets d’apprentissage. Chacune des deux classes (habituelle/marquante) est au
final présentée par un vecteur moyen de tous les individus qui lui appartiennent.

4.3.2.2 Algorithme de Kmeans flou (FCM)

L’algorithme de FCM (en anglais Fuzzy C-Means)a été développé par Dunn en 1973
[Dun73| et amélioré par Bezdek [Bez81] en 1981. Il est basé sur la minimisation de
la fonction objective suivante :

N C
JnL:ZZngHl‘i_Cj“vaz 1; (411)
=1 j=1

Pour un partitionnement flou des données, 1’algorithme FCM est le plus connu.
Le principe de FCM est similaire a ’algorithme de K-means et, de plus, il introduit
le degré d’appartenance dans le critére de convergence & minimiser.
L’algorithme FCM introduit a chaque donnée de la base un degré d’appartenance a
une classe donnée.
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Considérant u;;, le degré d’appartenance du pixel i & la classe k et U est la ma-
trice de partition définie par U = [u;x], les étapes de I’algorithme FCM sont décrites
comime suit :

Algorithm 2 FCM

Entrées:

nombre des groupes souhaité noté par C.

Fixer la valeur de seuil £ (condition d’arrét).

Début :

Initialiser la matrice de partition U = [u; ;] : U©)

Pour chaque itération k, calculer la matrice de partition et les centres des
vecteurs C* = [¢;] suivant les deux équations :

N Mo,
i=1 Hij i

1. ¢; = ~
J Z’i:l H?}

1

2
c (||%i—cj\|)m
k=1 e, —wy |

2. pij =

7. si ||[UK41) = Uk)|| < ¢ alors stop, sinon répéter étape précédente.
8: Fin.

Nous appliquons également cet algorithme de clustering sur ’ensemble des don-
nées issues de la segmentation (images binaires). La classification de nos objets est
réalisée en attribuant a chaque objet la classe la plus probable.

4.3.2.3 Modéle du mélange Gaussien (GMM)

Nous avons également testé une méthode de partitionnement des données basée sur
la densité. Nous optons pour le modéle GMM également trés appliqué pour la clas-
sification non supervisée des données.

Pour les méthodes de clustering de type GMM, la fonction de densité de probabilité
des données est supposée étre une densité de mélange a k composantes.

Le modéle de mélange gaussien permet d’exprimer la distribution des variables
aléatoires en les modélisant comme une somme de k gaussiennes. La technique de
classification a pour objectif I’estimation des paramétres du modéle de mélange. 11
s’agit ici de déterminer la variance, la moyenne et I’amplitude de chaque classe.

Typiquement, la méthode de maximum de vraisemblance est la plus connue pour
estimer les paramétres de la distribution de probabilités d’un échantillon donné.
De méme, l'algorithme Espérance-Maximisation (EM, en anglais Ezpectation Maz-
imization) est le modeéle le plus utilisé pour estimer les paramétres d’un modéle
de mélange gaussien. L’algorithme de EM utilisé pour la méthode de GMM est le
suivant :
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Algorithm 3 Algorithme EM appliqué dans la méthode de GMM
1: Entrées:
2: Ensemble d’observation (Xi,...X,,).
3: Nombre de classes préalablement connu = K.
4: Fixer la valeur de seuil £ (condition d’arrét)
5
6

: Début :
. Initialiser la fonction des paramétres de Vraisemblance :
0 0) ,(0 0 0 0) «(0
B0 — (1020 y O GO e 4@ — (0 5O
NB : uy et X sont les moyennes et la matrice de covariance de la classe k.
Pour chaque itération calculer les deux étapes de l'algorithme EM :

ot

1. Etape E (Estimation): Calculer les probabilités :
Tir = p(zi = k\wi, 99)

2. Etape M (Maximisation): Mise & jour
P = argmazy Q(u,(+Y)
H](;]‘Fl) E? 1 z(lg)

(¢+1) _ (9)
Ho, <q) Zz 1 Tk i

ST =t X il = ) (g — D)7

8: Si log vraisemblance < & alors stop sinon répéter 1'étape précédente.
9: Fin.

Comme le clustering est le groupement des objets en des classes similaires, la
mesure de distance est nécessaire pour déterminer la similitude ou la dissemblance
entre les objets de la scéne. Nous avons choisi de calculer la distance entre les
deux objets en utilisant la distance euclidienne et la distance de Manhattan définies
respectivement comme suit :

!
Euclid = Z ar — Br)? (4.12)
k=1
!
Mandist = Z | o — B | (4.13)
k=1

ol | est le nombre des attributs, oy et 8i sont respectivement les k¢ attributs
des objets «a et .

4.3.3 Combinaison des classifieurs

Les différents classifieurs que nous avons utilisés, présentent des caractéristiques
variées leurs permettant d’étre plus fiables sur un ensemble de données et moins
fiables sur un autre. C’est pourquoi on obtient parfois des comportements distincts
vis-a-vis du méme objet a classifier.
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Le but principal de la combinaison des classifieurs est I’augmentation des perfor-
mances. Cette amélioration dans la performance peut se traduire par plus de fiabil-
ité dans les réponses, moins d’erreurs de classification ou bien les deux a la fois.
L’utilisation d’une méthode de combinaison des données peut nous permettre de
bénéficier des points forts de chacune des trois méthodes testées. Une décision plus
fiable peut étre obtenue en combinant les sorties des trois classifieurs.

La phase de combinaison consiste & prendre la décision finale en appliquant des
fonctions de combinaison sur les sorties de trois classifieurs utilisés. Le processus de
combinaison que nous avons adapté est présenté sur la figure 4.3.

X—>[ Classifieur 1 : Kmeans C1l

C2 C
Classifieur 2 : FCM Fusion ]—>
C3

[

Classifieur 3 : GMM

Figure 4.3: Schéma simplifié de la combinaison des sorties de classifieurs.

Pour la suite de notre travail, nous avons utilisé deux méthodes de combinaison
: la méthode du vote & majorité et la méthode de la somme pondérée.

4.3.3.1 Meéthode du vote majoritaire

Le vote majoritaire est la régle de décision particuliérement la plus simple & met-
tre en ceuvre. Elle ne nécessite pas de connaissance préalable du comportement de
chaque classifieur ni un apprentissage des données de la base [LS93|.

Certaines études antérieures intéressées par le vote majoritaire simple ont montré
que cette méthode est aussi plus efficace que les autres méthodes plus complexes.
Un exemple de ces études est réalisé par Franke et Mandler dans [FM92].

Les méthodes du vote majoritaire consistent & faire voter de maniére indépendante
plusieurs classifieurs et a retenir la réponse majoritaire, correspondant normalement
4 la meilleure solution.

Dans le cadre de notre travail, nous appliquons le vote majoritaire sur I’ensemble
des réponses des trois classifieurs basés sur les approches utilisées (Kmeans, FCM et
GMM). La fonction de décision combinée consiste & affecter correctement a chaque
objet x la classe qui correspond & la majorité des votes des méthodes de classification.
Un cas de rejet peut se présenter en cas d’égalité des nombres de votes pour chaque
classe.

Ayant étudié trois types différents de clustering, le cas de rejet n’est pas évoqué dans
ce travail.
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4.3.3.2 Meéthode de la somme pondérée

La méthode du vote par la somme pondérée est une généralisation de celle du vote
simple dans lequel chaque classificateur individuel peut étre associé & un poids dif-
férent [WKBI7|.

Le vote avec pondération consiste & attribuer aux réponses des classifieurs une valeur
pondérée par un coeflicient indiquant leur importance dans la combinaison.

Dans la littérature, on distingue deux types de vote par la somme pondérée : la
pondération dynamique et la pondération statique des classifieurs.

Dans le cas dynamique, le poids attribué & chaque classifieur varie en fonction du
vecteur d’entrée. Cependant, une fois que le poids du classifieur est calculé par
I’approche statistique, il est utilisé pour toutes les entrées du systéme.

Dans le travail de combinaison réalisé, nous avons considéré le cas de pondération
statistique. Afin de prendre en considération I'importance que peut avoir un clas-
sifieur par rapport aux autres, nous utilisons le degré de reconnaissance de chaque
classifieur comme mesure d’importance. Ce degré d’importance est préalablement
calculé dans la phase d’apprentissage puis il est impliqué dans la phase de test.
Considérant que R1;, R2; et R3; sont les réponses de chaque classifeur associées a
lobjet i et que C'1, C2 et C'3 sont les degrés de confiance de ces trois classifieurs, la
pondération de chaque objet 7 est calculée en utilisant I'expression suivante:

_ R1;-C1+R2;-C2+ R3;-C3
o Cl1+C2+C3

R; (4.14)
Ainsi le résultat de la combinaison sera pondéré par la mesure R;. A ce stade on peut
proposer un seuil qui, en fonction de sa valeur, permet de conclure sur 'attribution
de l'objet & une classe donnée ou bien le rejet de la classification.

4.3.4 Tests et évaluation des résultats

L’évaluation des performances de notre systéme est un enjeu de grande importance
vu que ces performances peuvent étre utilisées pour ’apprentissage. Plusieurs choix
sont possibles concernant la mesure de performance.

Etant surtout intéressés par la classe des objets marquants nous considérons :

e le taux de bonne classification, c¢’est-a-dire le nombre d’objets marquants d’une
base de test correctement classés ;

e le taux de fausse détection présentant le nombre d’objets marquants réellement
présents dans la base et non détectés par le systéme.

Pour réaliser les différents tests, nous avons utilisé une base de données com-
prenant 1059 images simulées présentant des objets géométriques. Cette base con-
tient des objets de formes, distributions et fréquences d’apparition variées tout en
respectant les contraintes liées & un objet marquant (différent et peu fréquent).
Nous considérons également que ces images sont les résultats de notre approche de
segmentation, donc binaires. Aussi, nous considérons que les objets de forme com-
pliquée (non structurés) sont les objets ordinaires et que les objets de forme simple
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présentent la classe des objets marquants.
Un exemple d’image de test est présenté sur la figure 4.4.

Objets
B Ordinaires

Objets

Marquants

Figure 4.4: Exemple d’une image de test issue de la base de données synthétisées.

Notre base de données est partagée en deux groupes : 75% des données sont
utilisées pour I'apprentissage et 25% sont utilisées pour les tests.
L’évaluation des résultats est réalisée en calculant le taux de succés de détection
et le taux de mauvaise détection des objets marquants en les comparant avec les
images vérités terrains. Les mesures que nous avons évoquées utilisent la matrice
de confusion présentée dans le tableau 4.1. Cette matrice permet la différenciation
des erreurs selon chaque classe en vue d’évaluer chacun des trois classifieurs et la
méthode de leur combinaison.

Présence objet | Absence objet
marquant marquant
Etiquette Positive Vrai Présence | Faux Absence
VP FA
Etiquette Négative Faux Présence | Vrai Absence
FP VA

Tableau 4.1: Matrice de confusion de classification marquant-ordinaire.
A partir de la matrice de confusion, on définit les mesures suivantes :
i et : . . _ _VP

e Le taux de vraies détections des objets marquants : Tvd = vpiva

e Le taux de vraies absences des objets marquants : Tva = 1557
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e Le taux de fausses présences des objets marquants : Tfd= %JFPVA

e Le taux de fausses absences des objets marquants : Tfa= %

Apreés avoir testé les trois classifieurs sur une base de 353 images (190 objets mar-
quants et 785 objets ordinaires), nous avons obtenu, pour la distance de Maha-
lanobis, les taux de reconnaissance et de fausse absence respectivement des objets
marquants suivants :

K-means 64% et 34%, FCM 82% et 17%, GMM 37% et 60%.

Les performances obtenues aprés la combinaison des trois classifieurs sont :
e Pour le vote simple 69% de reconnaissance et 31% de fausse absence ;
e Pour la somme pondérée 87% de reconnaissance et 13% de fausse absence.

Ces résultats sont présentés dans les deux graphes 4.5 et 4.6.

0.5
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0.2 4
0,1 4

0 Distance E uclidienne
B Distance de Mahalancbis

K-means FCH GMM Fu=zion

Figure 4.5: Evaluation des performances des trois classifieurs et du résultat de
combinaison en taux de reconnaissance des objets marquants (max=1).

Nous avons constaté, a partir des résultats obtenus, que le mélange Gaussien
propose une faible performance de détection des objets marquants. Il est ainsi, dans
la majorité des cas, incapable de distinguer les objets qui s’écartent significative-
ment de la majorité des objets. D’autre part, la fusion des classifieurs permet de
réduire l'erreur de classification et la combinaison des classifieurs peut donner de
bons résultats. Un exemple de ces résultats est présenté sur la figure 4.7. Cette fig-
ure présentait une capture d’écran des résultats des différentes classifications. Ces
résultats sont obtenus en testant les différents classifieurs sur une image de test et
en appliquant le principe du vote pour la combinaison des résultats.

D’aprés nos tests, nous avons aussi remarqué que lorsque les objets ordinaires
présentent des formes trés étranges, le systéme les classe dans le groupe des objets
marquants. Un exemple concrétisant ce résultat est présenté sur la figure 4.8.
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Figure 4.6: Variation du taux des fausses absences des objets marquants pour les
trois classifieurs et résultat de combinaison (max=1).

a) Image de test (b) Méthode de kmeans

(d) Méthode de GMM (e) Combinaison de classifieurs

(c) Méthode de FCM

Figure 4.7: Classification de l'image de test en utilisant différents classifieurs et

résultats de la combinaison.

a) Image de test (b) Méthode de kmeans
(d) Méthode de GMM (e) Combinaison de classifieurs

Figure 4.8: Exemple de résultats de fausses classifications des objets habituels.

(c) Méthode de FCM
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4.4 Deétection des objets rares : application de la sail-
lance visuelle

Nous présentons dans cette section ’étape finale du processus de détection qui con-
siste & extraire les objets rares & partir de la classe des objets marquants. La figure
4.9 illustre le processus de la détection finale des objets rares.

[Sélection des objets marquants]

!

[ Carte de saillance]

!

[Sélection des singularités]

!

[Seuillage local]

!

[Détection des objets rares]

Figure 4.9: Diagramme illustrant la détection des objets rares & partir de la base
des objets marquants.

Notre objectif est alors de détecter les objets saillants présents dans la classe
des objets marquants. Ces objets sont certes des objets inhabituels, mais de plus ils
présentent d’autres propriétés qui les différencient tant des objets marquants. Notre
idée, pour discerner les objets rares est d’utiliser un algorithme de saillance visuelle
en considérant les résultats de clustering. Notre contribution consiste a exploiter les
propriétés des objets & la fois dans le domaine spatial et fréquentiel pour localiser
I’objet recherché. Nous utilisons une technique de détection de saillance dans le
domaine fréquentiel que nous adaptons & notre objectif.

4.4.1 Rareté et saillance visuelle

Naturellement, le terme saillance implique la rareté. En effet, et compte tenu de
certaines caractéristiques, les objets les plus rares sont les plus saillants.

Schiele, dans son travail [Sch97], a montré que les points les plus saillants dans un
objet sont exactement les points les plus singuliers. Il considére que ces points max-
imisent la discrimination entre les objets. De méme, Mancas et al. [MGMO7| ont
traité la rareté en équivalence avec la saillance.

Dans le cadre de la fouille des données, un objet est saillant s’il est facilement
détecté. De nombreuses études ont été réalisées depuis une vingtaine d’années pour
mesurer la saillance. Typiquement, la mesure de saillance repose sur la perception
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du systéme visuel humain (SVH).

La modélisation de la vision humaine est depuis toujours un défi informatique qui
implique I’étude de P'attention humaine. L’attention visuelle référe au processus
permettant de concentrer 'esprit sur les objets particuliers. Ces objets stimulent
I’attention visuelle et impliquent leur localisation.

On distingue principalement deux types de saillance : la saillance attentionnelle
et la saillance de recherche. La saillance attentionnelle mesure la capacité d’attirer
I’attention. La saillance de recherche s’intéresse a la facilité de trouver un stimulus
donné lorsqu’on le cherche.

Dans le cadre de notre sujet de thése, nous sommes particuliérement intéressés a la
saillance attentionnelle. Nous présenterons dans la suite les techniques de détection
des objets basées sur 'attention humaine.

4.4.2 Carte de saillance

Dans la littérature, plusieurs travaux de recherche visent & proposer un modéle in-
formatique de modélisation de l'attention visuelle.

Les modeéles de Koch et Ullman, Itti et Treisman [KU85, LCN98, TG80| présentent
les références de la littérature pour le calcul de la saillance. Ces modéles permettent
d’imiter, d’'une fagon simplifiée, le fonctionnement du systéme visuel vis-a-vis de
I’information visuelle sur la rétine et dans les premiéres couches du cortex visuel.

Les cartes de saillance présentent la technique la plus utilisée pour conceptualiser
les mécanismes liés a la saillance. A partir de ces cartes de saillance, les points
d’attention visuelle peuvent étre extraits. Le calcul de la carte de saillance pour
une image donnée permet ainsi de sélectionner les régions les plus saillantes dans la
scéne.

Les systémes de rechercher des régions saillantes de la scéne visuelle, en calculant
les cartes de saillances, peuvent étre schématiquement décrits dans la figure 4.10 et
en suivant les étapes suivantes :

e Extraction d’un certain nombre de caractéristiques de la scéne. Les auteurs
du modéle référence considérent notamment comme attributs : la couleur, le
mouvement, I’orientation et la taille ;

e Construction des cartes d’évidence pour chaque caractéristique. Ces cartes
contiennent les points saillants de la scéne pour chaque caractéristique ;

e Calcul des cartes de saillance partielles pour chaque position dans la scéne
visuelle. Ces cartes sont les résultats d’une combinaison des cartes d’évidence.
D’une fagon plus simple, la carte de saillance peut étre définie comme étant
la moyenne des différentes cartes d’évidence.

e Les zones de forte saillance sont présentées comme des disques de taille fixe
autour des maximums locaux de la carte de saillance.
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Ce mécanisme d’attention est totalement guidé par les donnée et ne considére
aucune connaissance a prior: sur la scéne.

Nous présentons briévement dans le chapitre suivant différentes autres techniques
de détection se basant sur le concept de la carte de saillance.
Comme dans le domaine transformé, les objets ont d’autres caractéristiques plus
simples et en nombre réduit; nous choisissons d’employer une technique de détection
de la saillance dans un domaine fréquentiel pour les objets rares. Nous présentons,
dans la partie suivante, autres techniques de détection de la saillance dans le domaine
transformé.

4.4.3 Techniques de détection de la saillance dans le domaine trans-
formé

Les modéles de la détection de la saillance visuelle sont trés variés et les caractéris-
tiques utilisées pour la détection de la saillance différent largement d’un modéle &
un autre.

La premiére approche de détection de la saillance dans le domaine spectral a été in-
troduite par Hou et Zhang [HHNO6|. Dans leur travail, ils proposent de déterminer
la mesure de la saillance en calculant la différence entre la perception résiduelle du
spectre et le spectre des caractéristiques des pixels en niveau de gris. Dans leur
algorithme, seule I'amplitude du signal est calculée et la composante de la phase
n’est pas prise en compte. Guo et al. [GMZ09] en se basant sur le travail de Hou et
Zhang [HHNO6| ont prouvé que 'utilisation de la transformée de Fourrier inverse du
spectre de la phase conduit aux mémes résultats. Plus tard, Guo et al. [GMZ09] et
Bian et Zhang |[BZ09] étendent leurs modéles de détection de saillance en ajoutant
la caractéristique de la couleur.

Un nouveau modéle de détection de la saillance basée sur la sensibilité du sys-
téme visuel humain (HVSAS) et les transformées de Fourier quaternioniques (TFQ)
est introduit dans [FLL"12|. Le modeéle de HVSAS utilise le spectre d’amplitude du
QFT pour représenter la couleur, l'intensité et les distributions d’orientation pour
les patchs d’image. La valeur de la saillance pour chaque patch de 'image est cal-
culée en considérant la différence entre le spectre d’amplitude QFT et la sensibilité
visuelle humaine. Un modéle de détection de saillance plus récent qui repose sur les
ondelettes est introduit dans [ILF13]. Ce modéle exploite les caractéristiques de bas
niveau obtenues dans le domaine de la transformation en ondelettes.

Dans la suite de notre travail, nous adapterons l’algorithme de Hou et Zhang
pour extraire les objets rares a partir de la classe des objets marquants susceptibles
de contenir les types recherchés. Notre choix est motivé par les raisons suivantes:

e Hou et Zhang se sont inspirés de la théorie de 'information pour décrire le
contenu fréquentiel de I'image. Leur méthode proposée se base sur une analyse
fréquentielle de 'image et n’utilise aucun parameétre ;

e Contrairement a la méthode proposée par Itti [LCN9§|, la méthode de Hou
et Zhang n’utilise aucune caractéristique de 'image pour calculer la carte de
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saillance ;

e Dans notre processus proposé, pour réaliser la phase finale de détection des
objets rare, nous proposons une automatisation de la détection des régions
saillantes. Dans la méthode de Hou et Zhang un seuil automatique est appliqué
a la carte de saillance pour extraire les régions saillantes ;

e La méthode proposée est simple & mettre en ceuvre et n’utilise pas de fil-
tre pour déterminer les points saillants. Elle ne nécessite également aucune
connaissance a priori de I'image.

4.5 Localisation finale des objets rares

Le modéle de Hou et Zhang est basé sur la représentation du spectre logarithmique
de I'image et permet de détecter les zones de saillance dans une image donnée.

4.5.1 Algorithme implémenté

Pour caractériser les zones de saillance, Hou et zhang utilisent un algorithme du spec-
tre résiduel. L’algorithme du spectre résiduel [HHNOG| a pour objectif la découverte
des propriétés du background en exploitant le spectre de puissance logarithmique. Il
est basé sur I'observation selon laquelle le spectre logarithmique de plusieurs images
présente des allures qui se rapprochent bien que les images contiennent des partic-
ularités statistiques. L’idée principale du spectre est de retirer les similitudes pour
détecter la singularité correspondante & la saillance visuelle.

Pour adapter notre approche de détection au modéle décrit, nous tenons compte
des déclarations suivantes :

e La classe des objets rares est obtenue en éliminant les composantes statistiques
redondantes dans la base d’apprentissage des objets marquants ;

e Les zones des particularités statistiques dans la carte de saillance représentent
les points saillants parmi les objets atypiques.

Notre approche est basée sur un apprentissage des données atypiques. Les étapes
d’entrainement des données de la base atypique sont présentées dans le diagramme
de la figure 4.11.
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Figure 4.11: Diagramme illustrant la procédure d’apprentissage pour la détection
de la saillance.

Considérant une image d’entrée I, f sa transformée de Fourier, A I'amplitude de
f et log(A(f)) la représentation de son spectre logarithmique, les détails de notre
algorithme implémenté sont résumés comme suit :

1. Calculer le spectre logarithmique de l'image L(f). Un exemple du spectre
logarithme calculé pour 'image sonar de test est présenté sur la figure 4.12 ;

2. Calculer le spectre moyen de toutes les images de la base des objets marquants

moy(f) ;

3. Le spectre résiduel est obtenu & partir de I’expression suivante :

R(f) = L(f) — moyen(f) ;

4. Appliquer la transformée inverse de Fourrier sur le spectre résiduel et retour
dans le domaine spatial.

Le résultat est présenté sur la carte de saillance ou les objets les plus saillants (objets
rares) sont localisés a partir des pixels correspondants aux valeurs les plus élevées
dans la carte.

Dans la suite, nous souhaitons tester cet algorithme sur un ensemble d’images qui
partagent des propriétés statistiques similaires mais, présentent également quelques
singularités.

4.5.2 Tests et résultats

L’évaluation quantitative de notre approche de détection nécessite sa comparaison
avec les avis des experts du domaine concerné. La phase de détection de sail-
lance est évaluée en considérant des images vérité terrain correspondant aux points
d’attention visuelle humaine.



116 Chapitre 4. Caractérisation et détection des objets rares

45 |
d |
g AN I
5 \M' ! i m \N"\‘wl\
e 5T WA | J 1
50 2 VAN
WALV
£ 3t ‘ J Y f r 11
ey
25 u |
150
2t |
200 . . . . . l
0 5 10 15 20 25 30
50 100 150 200 Fréquence en log
(a) Image d’entrée (b) spectre logarithmique)

Figure 4.12: Exemple de spectre logarithmique de 'image sonar

Ainsi, nous faisons appel pour une deuxiéme fois & la base des images synthétisées
que nous avons utilisé pour le clustering.
Notre but étant de détecter les objets rares parmi la classe des objets atypiques,
nous procédons donc a ’application de l'algorithme proposé de la saillance visuelle
sur la base des données considérées.

Nous présentons dans la figure 4.13 un échantillon des résultats que nous analysons
visuellement.

Figure 4.13: Détection de la saillance dans la base de données synthétisées.

Image

d’entrée

Carte

de

saillance

Objets

détectés

Les objets détectés dans la figure 4.13 sont pratiquement les objets les plus sail-
lants et possédent donc le niveau de gris le plus utilisé. Une méthode de scuillage
classique peut étre utilisée dans cette phase finale du processus pour détecter des
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objets rares.

Dans le travail réalisé, la valeur du seuil est déterminée en tenant compte de
I’histogramme de 'image. Nous observons donc la distribution des différentes valeurs
des pixels de I'image. Nous appliquons ensuite un seuillage simple en considérant
une valeur seuil (S) de segmentation. Dans ce travail, la valeur de S est fixée
manuellement, toutefois, plusieurs autres méthodes de segmentation peuvent étre
appliquées (Otsu, kmeans,. .. ).

D’une maniére générale, ’algorithme proposé permet de détecter les objets qui
présentent des singularités et sont peu fréquents dans la base. Cependant ce résultat
devrait étre confirmé et jugé par des méthodes de calcul de performances de détection
que nous citerons dans le chapitre suivant.

4.6 Conclusions

Nous avons présenté les deux étapes principales de notre algorithme de détection :
la pré détection des objets rares et la détection finale des objets rares. La méthode
proposée se base sur le calcul de la dispersion de 'objet du point de vue forme et
sa distinction par rapport & tous les éléments de la scéne ou il se présente. Les
résultats ainsi trouvés sont indépendants de la forme de ’objet et ne demandent pas
de connaissances a priori ni sur ’objet ni sur I'image.

L’approche proposée peut étre appliquée dans différents domaines. Elle permet de
détecter un objet manufacturé dans une image naturelle (cas simulé) et fonctionne
aussi dans le cas inverse : un objet non structuré dans une image contenant des ob-
jets structurés. L’extraction des autres caractéristiques de 'objet comme la texture
de bord permet d’améliorer les résultats de détection basés essentiellement sur les
invariants de Hu.

Cependant, la méthode présente de fausses détections lorsque 'image présente
des objets ordinaires mais plus distincts. Un point faible de notre approche est le
besoin d’une grande base de données pour évaluer la performance des résultats : en
cas d’absence de données suffisantes dans la base, un objet marquant peut ne pas
étre détecté.
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5.1 Introduction

Dans notre algorithme proposé, la détection des objets rares est réalisée en deux
étapes complémentaires. L’objectif de la premiére étape est de déterminer I’ensemble
de toutes les données marquantes. Nous supposons que les objets recherchés sont
englobés dans la classe détectée. Nous appliquons donc une méthode de détection
de la saillance pour localiser les objets atypiques dans cette classe.

Les deux étapes de la détection sont fortement dépendantes et elles sont dévelop-
pées pour deux objectifs différents. Cependant, chacune des deux approches pro-
posées peut étre testée indépendamment lorsqu’on considére le sujet de la détection
des objets atypiques dans un ensemble de données. C’est dans ce cadre que nous
testons notre travail développé. Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés
également a tester la méthode de prétraitement basée sur le seuillage homomor-
phique et la méthode de détection des objets d’intérét basée sur 'exploitation de la
courbe sigmoide.

Ayant précédemment étudié le cas sonar, nous consacrons les parties expérimen-
tales dans ce chapitre pour étudier le cas des images mammographiques et les images
astronomiques.

Nous cloturons le présent travail par une étude de la possibilité d’intégration d’un
systéme de raisonnement a base de cas (RBC) dans notre approche de détection.
Nous exposons donc un état d’art du RBC en traitement d’image (TI) et nous
discutons ’application du RBC pour la fouille des données rares.

5.2 Deétection des objets rares dans une image médicale

En imagerie médicale, de nombreuses techniques développées visent a la détection
d’objets inhabituels. Dans plusieurs types d’applications médicales, la détection
de ces objets permet de réduire et de controler la dispersion d’une maladie donnée.
Dans d’autres applications, la recherche des événements atypiques est fort utile dans
la détection précoce des anomalies.

Les exemples d’application de la détection des objets rares dans le domaine médi-
cal sont trés nombreux. Nous citons & titre d’exemples : la détection des cellules
mutantes circulant dans le sang, la détection des tumeurs dans une image IRM (Im-
agerie par Résonance Magnétique) ou encore la détection des micro-calcifications
dans une image mammographique.

Aujourd’hui, le cancer du sein est devenu la maladie la plus fréquente et mortelle
chez les femmes |[HKSD97, GRT93, Lan86|. Les spécialistes estiment que plus tot
la tumeur est détectée, plus le diagnostic et le traitement seront possibles et faciles.
Dans plusieurs cas, les micro-calcifications sont la seule indication d’une tumeur
maligne.

Nous considérons alors le cas de la détection des micro-calcifications en mammogra-
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phie! pour tester nos approches développées dans le cadre de cette thése.

5.2.1 Détection des microcalcifications

Les calcifications sont des éléments souvent interprétés par des mammographies.
Elles sont de petite taille, généralement de 100 micromeétres & 300 micromeétres,
mais, en réalité, elles peuvent atteindre une taille de 2mm.

Les microcalcifications mammaires sont de minuscules dépots de calcium présents
dans le tissu du sein. Elles sont dues essentiellement & « des secrétions cellulaires »
ou encore a « des débris nécrotiques cellulaires » et se présentent sur les radiogra-
phies mammaires comme des taches blanches.

Habituellement, les microcalcifications sont la seule indication d’une tumeur
maligne. La plupart des cancers du sein peuvent étre détectés au stade précoce par
la présence des microcalcifications en forme de grappes dans les images.

En effet, selon leurs tailles et formes, les calcifications peuvent étre des patholo-
gies malignes (petites calcifications de moins de 0,5mm de diamétre et de formes
irréguliéres) ou bénignes (grandes calcifications de forme réguliére ronde ou ovale)
[Her09].

Selon Le Gal [GC84], les différents types de microcalcifications peuvent étre
classés en cinq catégories de degrés de danger croissants, que nous présentons dans
le tableau 5.1.

'La mammographie est la technique d’imagerie la plus fiable pour détecter les tumeurs & un
stade précoce. Actuellement, elle est considérée comme la principale source d’informations dans le
dépistage du cancer du sein.
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Type Le Gal SI;‘;;IJIIIT;;I:;HO Caractéristiques mammographiques
~é° ol Microcalcifications annulaires ron-
Type 1 bl R .
des a centre clair et transparent.
® o Microcalcifications de formes rondes
Type 2 - pleines et ayant les contours arrondis
et réguliers .
Type 3 [ £1 ) B{{iorocalciﬁcatiogs de forme pous-
siéreuses et de taille trop fine.
O Microcalcifications de forme ir-
Type 4 s réguliéres et ayant des contours an-
guleux.
Type 5 \: h/’[icrocelciﬁcations aya.nt’ la .forme
d’un batonnet souvent irrégulier.

Tableau 5.1: Classification des cing types de microcalcifications de Le Gal.

5.2.2 Description de la base de données

Pour 'apprentissage de nos données ainsi que la réalisation des différents tests, nous
utilisons la base de données MIAS (Mammographic Image Analysis Society).

La (MIAS)|htt| est un groupe de chercheurs britanniques qui étudient les images
mammographiques. La MIAS a généré une base de 322 images de seins gauches et
droits de 161 patientes. Les images sont au format JPEG et la résolution spatiale
de chaque image est de 1024 x 1024 pixels.

Les images dans MIAS sont classées en trois classes principales : "normale", "bénigne"
et "maligne". Il y a 208 images "normales", 63 images "bénignes" et 65 images "ma-
lignes". La base indique également les emplacements des anomalies probables en
précisant le centre et les coordonnées sur les deux axes x et y de la zone "anormale".
Ces anomalies ont été identifiées par des experts radiologues.

La base de données montre quatre types différents d’anomalies & savoir : Les
densités asymétriques, les masses, les distorsions architecturales et les microcalcifi-
cations. Dans le cas de microcalcifications, la base de données contient 22 images
étiquetées.

Dans notre travail, un échantillon de 222 images mammographiques & été extrait de
la base de données MIAS. Nous considérons toutes les images avec microcalcifica-
tions et un ensemble de 200 images normales.

Nous proposons de détecter les micro-calcifications en utilisant notre approche
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de segmentation. Nous considérons ainsi que les micro-calcifications sont les seuls
objets d’intérét que nous identifions comme événements rares dans notre base de
données.

5.2.3 Prétraitements de I'image mammographique

Naturellement, dans une image mammographique, on distingue trois types différents
de zones : le fond de I'image, la zone de tissu et la zone contenant des annotations
et des informations. Au début du pré traitement, il nous parait nécessaire d’effacer
les zones d’informations afin d’éviter les fausses alarmes. Cela permet également
d’alléger le calcul.

Etant donné que toutes les images sont & niveau de gris et que le fond de I'image est
noir, nous proposons de segmenter I'image en ne considérant que les zones de taille
considérable.

D’un autre coté, en mammographie, la taille de la partie sein présente la plus grande
partic de I'image et occupe au moins 40% de la taille totale de celle-ci [YLHO6].
Nous proposons ainsi de diviser 'image en zones connexes et de garder uniquement
la grande zone. Notre approche n’est pas une méthode de segmentation & propre-
ment parler. Elle permet seulement de découper grossiérement l'image en zones
étiquetées.

Dans la pratique, nous utilisons la fonction prédéfinie de Matlab "bwlabel". Un ex-
emple d’application de ce prétraitement sur une image mammographique est illustré
sur la figure 5.1

(a) Image initiale (b) Image binaire (c) Sélection de la zone d’intérét

Figure 5.1: Prétraitement de I'image mammographique

Dans la suite, nous appliquons notre méthode de prétraitement sur l'image ré-
sultat. Nous examinons ainsi l'effet du filtrage homomorphique sur une image de
mammographie en considérant le contraste et la luminance de I'image. Un exemple
d’application de notre approche de filtrage sur une image de la base MIAS, apreés
avoir enlevé les zones inutiles, est présenté dans la figure 5.2.
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Image mammographigue initiale Filtrage homomorphique

Figure 5.2: Application de la méthode de filtrage sur une image mammographique
réelle (MIAS).

Le filtre homomorphique est testé avec une valeur de gain en basse fréquence
I =0,4, un gain en haute fréquence h = 1,2 et une valeur de coupure de fréquence
0w =0,2.

En considérant l'exemple étudié, nous nous chargerons d’évaluer les perfor-
mances de notre méthode de filtrage en appliquant les critéres d’évaluation définis
dans le chapitre de prétraitement (mesures de variance v et de distance d).

Nous considérons alors la partie "sein" (la zone "objet") et le fond de 'image. Nous
procédons dans la suite & calculer les performances du filtrage homomorphique dans
ces deux zones.

Afin d’évaluer le lissage de la partie fond de I'image mammographie nous avons cal-
culé la variance de I'image avant et aprés le filtrage. La valeur numérique obtenue
pour I'image considérée est v = 3,61.

En considérant que la zone sein dans 'image, nous calculons la valeur numérique de
la mesure d. Ce critére permet d’estimer la distance entre les deux images avant et
aprés le filtrage. En pratique, nous obtenons un résultat de d = 0, 12. Cette valeur
est considérée faible (inféricure a 1). La valeur de d est importante dans le cadre
avec lequel elle évalue la préservation des données dans la zone la plus intéressante
de I'image. Plus d est faible plus les données importantes dans I'image sont con-
servées et non altérées par le prétraitement.

Le filtrage homomorphique permet donc de rehausser les contrastes de I'image mam-
mographique tout en diminuant le bruit de la zone "fond".

Dans la suite de notre travail, nous nous sommes intéressés uniquement & la
zone "sein" et particuliérement par les régions d’intérét dans cette zone. Nous
considérons le résultat du prétraitement intéressant pour la suite de I’application de
notre approche de détection.
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5.2.4 Segmentation des zones d’intérét: application de notre ap-
proche

Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées pour détecter la présence
de micro-calcifications dans une image de mammographie. Plusieurs méthodes ont
ainsi été proposées pour la segmentation et la détection des régions d’interet (Region
Of Interest, ROI)|LLBT00, TFM99].

Dans cette partie de travail, notre but est d’appliquer la méthode de segmentation
que nous avons développé pour détecter les objets d’intérét. Nous examinons alors
la courbe d’entropie et la variation des paramétres de la fonction sigmoide résultant
de la variation du seuil de segmentation de I'image.

En se basant sur les informations disponibles dans la base MIAS indiquant le rayon
et le centre de 'anomalie pour chaque image, nous proposons d’appliquer la seg-
mentation pour extraire les objets d’'intérét dans les zones suspectes.

La figure 5.3 montre un exemple d’image mammographique de la base MIAS ou
la zone d’intérét indiquée par les experts est entourée en rouge.

Figure 5.3: Localisation de la zone d’intérét dans une image de la base MIAS.

Comme les micro-calcifications ont des niveaux de gris plus élevés que le tissu
et la classe "tissu" domine la région marquée, notre méthode de seuillage unimodal
peut étre utilisée pour trouver le seuil local dans la zone suspecte.

Sur la figure 5.4, nous présentons I'image de test et I’histogramme correspondant
a la zone d’intérét encerclée en rouge. Dans la zone marquée (la partie zoomée
de I'image), on distingue deux classes : le fond de l'image (zone "tissu") et les
objets d’intérét (les micro-calcifications). L’emplacement du centre de ’anomalie est
(439;367) dans le plan (x,y) et le rayon approximatif du cercle entourant la tumeur
est de Pordre de 23 pixels. La figure montre une allure unimodale de I'histogramme
de la zone considérée.
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Figure 5.4: Ilustration de la nature unimodale d’un exemple de zone d’intérét dans
la base MIAS

L’approche de segmentation consiste alors & classer les zones d’intérét mammo-
graphiques en deux classes : les tissus normaux et les micro-calcifications. Pour
chaque image de l’ensemble des images mammographiques de test, nous détermi-
nons les valeurs des couples de paramétres de la fonction sigmoide éstimée (A, ).
Ensuite, nous appliquons ’algorithme de calcul de la valeur de seuil. Ainsi, nous cal-
culons les fonctions dérivées et déterminons le niveau de gris correspondant au point
d’inflexion dans la courbe. La figure 5.5 illustre quelques résultats de 'application
de l'algorithme de seuillage sur un échantillon de quatre images de test.
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La valeur de seuil de segmentation est calculée en considérant le niveau de gris
maximum dans la zone d’intérét max(g) et la valeur de point d’inflexion I de la
courbe sigmoide estimée tel que : seuil = 2 - max(g) — I
Le tableau 5.2 présente les résultats numériques obtenus lors de ’application de
I’approche de segmentation sur les images de la figure 5.5. Pour chaque image ¢
(les quatre images sont nommées dans l'ordre suivant : Image 1,Image 2 ,Image 3
et Image 4), nous avons calculé 'abscisse du point d’inflexion et la valeur de seuil
correspondante.

Image 1 Image 2 Image 3 Image 4

Point d’inflexion 126,6 150,5 169,5 151,5

Seuil 111,2 124 158 138

Tableau 5.2: Calcul des paramétres de seuillage pour un échantillon d’images mam-
mographiques.

Une évaluation possible du travail effectué peut étre réalisée en exploitant les dif-
férentes possibilités de I’application de I'algorithme de seuillage. Selon que I'algorithme
détecte ou non des objets d’intérét dans la zone suspecte, et que la zone est réelle-
ment maligne ou normale, nous distinguons cing cas possibles. La figure 5.6 illustre
les différentes possibilités de 'application de l'algorithme de segmentation.

(a) Vrai positif ~ (b) Vrai négatif  (c¢) faux positif ~ (d) faux positif (e) Faux négative

Figure 5.6: Ilustration des différents cas possibles dans la matrice de confusion

Les zones d’intérét sont entourées par la couleur rouge. Les points rouges désig-
nent les micro-calcifications, résultats de la segmentation unimodale.
Les cas (a), (c) et (d) représentent les images étiquetées dans la base des données
qui contiennent réellement des micro-calcifications.
Sur la premiére image (a), les micro-calcifications sont détectées dans la région
ou elles sont censées étre situées. Sur I'image (c), l’algorithme de segmentation
ne détecte pas d’objet d’intérét alors que la zone suspecte est censée contenir des
micro-calcifications. Dans le cas de I'image (d), les micro-calcifications sont détec-
tées, mais pas dans la région ou elles sont censées étre présentes.
Les deux cas (b) et (e) désignent des images de patients sains. Pour le cas de I'image
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(b), l'algorithme de segmentation ne détecte pas d’objet d’intérét alors que dans le
cas de l'image (e), l'algorithme détecte des micro-calcifications qui n’existent pas
réellement.

Ainsi, une évaluation des paramétres peut étre réalisée en considérant les défi-
nitions suivantes:

e Sensibilité : la proportion de la vrai présence de micro-calcifications et qui
sont prédit présents ;

e Spécificité : la proportion de la vrai absence de micro-calcifications et qui sont
prédit absents ;

e Précision : la proportion de micro-calcifications qui sont prédits présents et
sont réellement présents dans 'image ;

e Exactitude : la proportion du nombre total de prédictions qui sont correctes.

Pour appliquer notre approche de détection, nous avons besoin de 'avis d’un ra-
diologue nous permettant de préciser les éléments malins parmi les objets détectés.
En effet, la forme et la disposition des calcifications mammaires sont des indica-
tions pour la détection d’anomalies malignes [EPSJ98|. Par exemple, lorsque les
micro-calcifications apparaissent regroupées en grappes elles présentent un indica-
teur important du cancer du sein pour les radiologues. Mais seuls les radiologues
pourront décider de leur classe finale.

Malheureusement, la base MIAS ne contient pas les diagnostics des radiologues
dans sa description. Etant donné que la détection des micro-calcifications devrait
se faire & un niveau haut de spécificité, nous proposons de traiter I'algorithme de
détection dans un autre domaine d’application.

5.3 Détection des objets rares dans une image astronomique

L’astronomie est une science qui a toujours fasciné les chercheurs, et qui vit de nos
jours une révolution de 'information.

Le traitement des images astronomiques a pour but d’étudier et d’analyser les
différents objets et phénomeénes observés dans le ciel. Naturellement, il existe
plusieurs applications intéressantes de traitements des images astronomiques tels
que cataloguer les informations provenant d’énormes quantités d’images du ciel,
I’automatisation du regroupement des galaxies, et le perfectionnement des outils de
visualisation interactifs [JT81].

Actuellement plusieurs travaux de recherche se sont intéressés a la détection et la
reconnaissance d’objets atypiques dans 'imagerie astronomique[CCMA15, JT81].
La reconnaissance de nouveaux types d’objets dans les images astronomiques con-
tribue & la révolution de la science par la découverte de nouveaux types d’objets
astrophysiques, a savoir des galaxies, nébuleuses, étoiles, amas,. ..

Etant particuliérement intéressés par la détection des objets rares, nous expli-
querons, dans la suite, le cadre d’application de notre travail réalisé pour la détection
des objets atypiques dans une image astronomique.
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5.3.1 Différentes classes d’objets

Le cas astronomique est un excellent exemple pour ’application de notre approche
de segmentation.

En effet, ceci est principalement 1ié a la quantité considérable de données a traiter
et ’homogénéité des données au sein de la base des données. Un astronome dans
son quotidien, observe un grand nombre d’objets dans le ciel. La plupart de ces
objets sont bien expliqués par les théories et les modéles actuels. Le reste sont des
exceptions. Sauf que la plupart de ces exceptions n’ont pas d’intérét et seulement une
faible représentation (0,001%) [PMO04] de ’ensemble des données utiles. L’ensemble
des objets présentant des anomalies par rapport a la classe des objets habituels
forme la classe des objets marquants. Les exceptions, parmi les objets marquants,
constituent la classe des objets rares.

5.3.2 Détection des objets marquants

Notre but, dans ce travail, est de tester notre approche de détection des objets
marquants sur un ensemble d’images astronomiques. Cependant, en raison des ob-
stacles technologiques et autres raisons externes, nous n’avons pas réussi a accéder a
de vraies images astronomiques pour effectuer les tests. Nous avons donc eu recours
4 une base de données contenant des objets astronomiques synthétisés.

Considérant une image astronomique, une partie importante de son contenu
est occupée par un ciel noir. Le reste est composé d’éléments classiques (étoiles,
galaxies, ...) et sculement quelques données (si elles existent) présentent un intérét
pour les astronomes par leur rareté. L’histogramme de tels types d’images présente
ainsi une allure unimodale avec une classe dominante présentant le fond et une
autre présentée par quelques pixels et contenant les objets d’intérét. Considérant la
classe des objets d’intérét nous distinguons deux types d’objets : les objets habituels
(trés fréquents et non importants pour I'astronome) et les objets marquants (peu
fréquents et présentant des caractéristiques intéressantes a détecter).

5.3.2.1 Description de la base

Notre base d’images de données astronomiques synthétisées est créée en respectant
les contraintes suivantes :

e Les images de la base sont toutes captées en considérant la méme altitude ;

e La taille des objets d’intérét (les objets captés) est négligeable devant la taille
totale de I'image. Cette contrainte permet de garantir une allure unimodale
de 'histogramme de 'image. Toutefois, les objets ne devront pas apparaitre
sous forme de points afin de ne pas détecter le bruit de 'image comme objet
d’intérét ;

e Une image donnée contient des objets de méme nature, par exemple des étoiles,
avec ou sans autre objet différent ;
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e Les objets trés fréquents dans la base sont de forme, orientation et taille peu
distinctes. On peut, par exemple, respecter I’hypothése que les objets les plus
éloignés sont les plus petits ;

e Considérant la base de données, la proportion d’objets remarquables (autres
que les étoiles pour le cas mentionné) ne devra pas dépasser 1% ;

e Pour un meilleur apprentissage, la taille de la base doit étre de 'ordre de 1000
images.

Un exemple d’image de test de la base de données astronomiques est présenté sur
la figure 5.7.

Figure 5.7: Image originale avec des objets astronomiques synthétisés.

Dans l'exemple de 'image de synthése, nous schématisons en blanc les objets
habituels de forme carrée et losange et en rouge les objets marquants de forme plus
allongée et différente.

5.3.3 Tests et évaluations

Dans le but d’évaluer notre approche de détection, nous avons considéré une base de
données de 1059 images synthétisées. Dans la partie expérimentale, nous utilisons
75% des exemples de la base pour I'apprentissage de données et 1’ensemble qui reste
pour les différents tests. Dans le processus de ’apprentissage, les résultats de la clas-
sification sont comparés avec les résultats de segmentation manuelle. L’évaluation
des résultats est ensuite réalisée en considérant le taux de succés de la détection des
objets marquants aprés usage des images vérité terrain.

Etant donné que la détection d’anomalie doit se faire avec un niveau critique
de spécificité, nous admettons que cette mesure est la plus importante & considérer
lorsqu’on cherche & détecter les objets atypiques dans une masse de données.

D’autre part, comme la mesure de précision refléte seulement la performance d’un
classifieur a détecter les groupes redondants, et que nous sommes moins intéressés
par la classe des objets fréquents, nous considérons seulement la spécificité et le taux
de mauvaises classifications pour 1’évaluation.
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Pour calculer le taux de mauvaises classifications (ou encore de fausses alarmes),
nous appliquons I’équation suivante : Mauvaises classification = 1—précision.

Dans la pratique, la base d’apprentissage contient 353 images renfermant au total
190 objets marquants et 785 objets habituels. Nous comparons les performances
de détection pour les différentes méthodes de clustering (Kmeans, FCM et GMM)
et les méthodes de combinaisons de classifieurs en considérant les deux critéres
d’évaluation (spécificité et fausses alarmes). Les résultats d’évaluation obtenus, en
considérant la distance de Mahalanobis, sont résumés dans le tableau 5.3.

Tableau 5.3: Mesures de performance pour la reconnaissance des objets marquants.

Méthodes de clustering

Kmeans | FCM GMM | Vote simple | Somme pondérée

Spécificité 91,40% | 95,33% | 82,93% 90,37% 96,54%

Fausses alarmes | 19,02% | 9,73% | 26,23% 20,29% 8,06%

Les résultats montrent que le systéme de détection des objets marquants est assez
performant pour séparer les différentes classes dans 'image. Toutefois, on constate
que les résultats de détection les plus décevants sont obtenus par la méthode de
mélange gaussien.

En effet, dans la plupart des cas, 'approche GMM est incapable de distinguer les
objets qui différent considérablement de la plupart des objets (des objets fréquents).
Cette conclusion explique également la performance de la méthode de vote par
somme pondérée par rapport a la méthode de vote simple: 'adaptabilité de la
méthode de GMM permet d’erroner les résultats du vote.

Cependant, pour plusieurs tests accomplis, nous avons également remarqué que
lorsque les objets ordinaires ont des formes trés étranges, le systéme les considére
comme des objets rares.

Pour une comparaison plus compléte des performances de détection de la méth-
ode de Kmeans, FCM, GMM et les techniques de combinaison, les courbes COR
correspondantes sont présentées sur la figure 5.8. Le modéle FCM est plus per-
formant que les deux autres techniques. Le clustering par la méthode de Kmeans
est globalement plus performant que la combinaison de classifieurs par vote simple.
Lorsqu'il s’agit de traiter une base de données de taille importante (en considérant le
nombre d’objets), la méthode de classification par combinaison de somme pondérée
est la plus appropriée parmi les différentes approches testées.
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Figure 5.8: Courbe COR pour différentes approches de clustering.

5.4 Systéme de raisonnement & base de cas

Afin de respecter la contrainte de généricité et du manque de contexte et pour
développer une approche totalement indépendante de toute information extérieure,
nous avons opté pour une solution qui se base sur des connaissances générales.
Cependant, une intégration de la connaissance spécifique dans I'algorithme de dé-
tection pourra améliorer notre systéme de détection de 'objet rare dans un domaine
donné.

Le raisonnement a base des cas (RBC) est bien adapté a la résolution de ce genre
de probléme complexe. Il est particuliérement utilisé lorsque la tache est accomplie
par des humains expérimentés dans leur domaine et ’ensemble des expériences sont
disponibles dans une base de données.

Ainsi, au lieu de compter seulement sur les connaissances générales ou faire des
relations généralisées entre les descripteurs de problémes et les conclusions, nous
utilisons le RBC pour la réutilisation des connaissances spécifiques déja rencontrées.

5.4.1 Qu’est-ce qu’un raisonnement a base de cas ?

Le raisonnement a base de cas (RBC) est une approche de résolution de probléme
appelé "cas" en utilisant des expériences passées enregistrées dans une base de don-
nées |Lea96]. La base de 'ensemble des expériences est appelée la base de cas.

Plusieurs études dans la littératures ont montré I'apport de 'intégration des
situations spécifiques précédemment rencontrées dans la résolution de problémes
humains [Ros89].

Le RBC est bien adapté aux domaines ol les expériences sont bien décrites dans des
formats structurés comme les objets ou les enregistrements de la base de données.
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Il est également appliqué lorsque la similarité entre les descriptions de problémes
fournit une indication de 'utilité des solutions antécédentes.

Examinons, & titre d’ exemple, le cas d’'un médecin qui analyse le résultat d’une
mammographie d’'un sujet malade et qui s’apercoit que la tumeur détectée dans
I'image médicale est similaire & un cas traité dans le passé. Le médecin utilise alors
le diagnostic et le traitement enregistrés appartenant au patient d’un cas similaire,
pour traiter le cas du patient en face de lui. Comme ’exemple le montre, un RBC
désigne un probléme (tumeur dans I'image médicale). Le cas passé est une situation
précédemment expérimentée et enregistrée (description de la tumeur et du type de
traitement) apprise de fagon & étre réutilisée pour résoudre dans le futur une autre
situation similaire.

Globalement, la résolution de problémes dans le RBC ne signifie pas forcément
trouver une solution concréte d’un probléme. Selon la description des cas dans la
base, la solution peut étre une confirmation ou un refus d’une solution proposée ou
une interprétation d’une situation donnée.

5.4.2 Intégration de raisonnement a base de cas dans notre systéme

Pour améliorer les résultats de détection et avoir le bon réflexe face a4 un objet rare
détecté, nous proposons d’intégrer un systéme de raisonnement & base de cas dans
le processus de détection.

Le choix de ce type de raisonnement est lié aux raisons suivantes :

e Le RBC se base sur les connaissances des personnes spécialisées dans le do-
maine. La diversité des applications faisant appel & la détection des objets
rares dans une image, requiert des experts spécialisés dans chaque domaine
étudié (médecine, cartographie, géographie,...) ;

e Le RBC est une approche qui permet de combiner le processus et plusicurs
types de connaissances favorisant ainsi ’exploitation et le partage des expéri-
ences passées.

L’utilisation de la description des objets en plus de l'avis de l’expert nous
permet de garantir le résultat d’'une détection souvent trés critique ;

e Le RBC permet de simuler le raisonnement humain et permet d’intégrer les
attentes et les exigences des utilisateurs dans le processus d’analyse des objets
rares ;

e Le RBC est une approche incrémentale d’évolution des modéles des objets
rares qui permet d’ajouter chaque nouveau probléme résolu et le rendre im-
médiatement disponible pour de futures utilisations.

Notre but est d’appliquer un systéme de raisonnement & base de cas nous per-
mettant de juger de la nature du traitement & appliquer face & un objet rare detecté
en réutilisant des données déja enregistrées dans la base des cas.

Considérant un objet rare, le raisonnement & base de cas extrait de la mémoire les
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cas les plus analogues et les adapte pour juger du traitement & effectuer pour ce
nouveau probléme. La solution sera donc enregistrée pour une future utilisation.
L’application de RBC dans notre systéme de détection implique une définition pré-
cise de cas. Typiquement, un cas est composé de deux parties. La premiére partie
décrit le probléme et contient la description de la situation. La deuxiéme partie
décrit la solution utilisée pour remédier & cette situation.

Selon notre point de vue, le probléme est défini par une image et par une de-
scription de 'objet rare, et la solution par un programme de traitement d’images
a appliquer. Le programme pourra renvoyer un traitement similaire a celui ap-
pliqué face a un objet ordinaire contribuant ainsi implicitement & I’amélioration des
performances de notre systéme de détection de ’objet rare.

5.4.3 Processus

Généralement, le raisonnement a base de cas peut se décomposer en quatre princi-
paux processus : la recherche de cas, 'adaptation, la correction et ’apprentissage.
La figure 5.9 illustre le schéma général du raisonnement & base de cas.

[Probléme ]—*[ Nouveau cas} -- ->@
Cas appris el i Cas retrouvé
Figure 5.9: Cycle du raisonnement a base de cas.

. Ed
Base de cas :
Cas stockés
4

5.4.3.1 Recherche de cas

Cette étape consiste & sélectionner les cas les plus proches du probléme a résoudre.
En général on distingue deux approches de recherche :

1. Approche des plus proches voisins : on utilise des métriques de similarité pour
mesurer la correspondance entre chaque cas et le nouveau probléme a résoudre.

2. Approche par induction : cette approche génére un arbre qui répartit les cas
selon différents attributs et qui permet de guider le processus de recherche.
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Typiquement, le processus de la recherche englobe trois taches : 'identification

de caractéristiques, la recherche initiale et la sélection. Le systéme utilise des moyens
d’indexation dans chacune de ces taches.
La tache d’identification de caractéristiques nous permet de préciser les critéres a
prendre en compte pour la base de notre recherche. La tache de recherche permet de
retourner un ensemble de cas qui sont proches du cas courant. Pendant la phase de
sélection, notre systéme devrait exploiter les cas renvoyés pour choisir le meilleur.
Le systéme devrait alors posséder une mesure de similarité pour effectuer une sélec-
tion fine.

Nous proposons d’étudier les liaisons sémantiques pour une mesure de similarité
plus performante. En effet, les approches sémantiques permettent d’utiliser le sens
contextuel de la description du probléme et le relier aux connaissances générales.
Ainsi, pour définir notre systéme RBC, une connaissance importante du domaine
est nécessaire.

5.4.3.2 Adaptation

Suite a la sélection des cas candidats lors de la phase de recherche, le systéme RBC
propose d’adapter les solutions sélectionnées pour résoudre le probléme courant.
Lors de la phase d’adaptation, les solutions de cas candidats peuvent étres modifiées
puis réutilisées.

La phase d’adaptation implique naturellement deux étapes : déterminer ce qui doit
étre adapté et faire 'adaptation.

La premiére étape de l'opération se base sur la notion de la similarité pour
établir le lien entre les connaissances nécessaires a cette étape et celles utilisées pour
la phase de recherche. La deuxiéme étape de 'adaptation se base sur ’analyse du
domaine. Lors de la phase de ’adaptation, le systéme examine toutes les données
fournies par la description du probléme courant pour mesurer leurs distances par
rapport aux cas sélectionnés. Les anciennes solutions enregistrées dans la base sont
donc utilisées comme source d’inspiration pour la résolution de nouveaux problémes.
Considérant notre cas d’application du RBC, nous proposons d’utiliser des stratégies
d’adaptation différentes pour chaque domaine d’application. Ainsi, nous devrons
définir les connaissances nécessaires pour 'application de chaque type d’adaptation.

5.4.3.3 Révisons de cas

Le cas adapté renvoyé par la phase précédente peut étre tout simplement inséré dans
la base de cas. Cependant, lorsque la solution attribuée & ce cas n’est pas correcte,
le systéme RBC permet la maintenance de ce cas pour s’instruire de ses échecs.
Cette phase est constituée de deux étapes : évaluation de la solution générée par
I’adaptation et révision de la solution en cas de détection d’erreurs dans la solution
courante.

La tache de I’évaluation est généralement réalisée en se basant sur l'intervention
d’un expert. La phase de la réparation de cas implique la correction de la solution
courante afin d’optimiser les performances.
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Considérant la révision des objets rares, les cas peuvent étre modifiés si on change
les attributs et leurs poids relatifs (la pondération qu’on a ajoutée a chaque attribut)
en utilisant des informations spécifiques du domaine. La maintenance des bases de
cas peut &tre guidée par les critéres de la redondance entre cas.

5.4.3.4 Meémorisation

Dans cette étape, le nouveau cas est stocké de maniére appropriée dans la mémoire
de cas pour une future utilisation. Le cas est maintenant composé d’une partie
probléme, une partie solution, ainsi que tous les faits sous-jacents accomplis lors du
raisonnement du systéme.
L’étape de la mémorisation permet également de déterminer les méthodes les plus
efficaces pour effectuer 'indexation des nouveaux cas dans la mémoire. Ces indexes
doivent étre choisis de fagon & ce que le nouveau cas puisse étre rappelé lors du
prochain raisonnement et appliqué lorsqu’il est le plus approprié.

Cependant, le cas ne devrait pas étre sur-indexé car nous exigeons son étude
dans un seul appel.

5.4.4 Différents modéles

Il existe plusieurs modéles de RBC. Ces modéles différent considérablement les uns
des autres en fonction de la maniére de représenter des cas ou un raisonnement.
On distingue trois familles principales de modéles : structurel, conversationnel et
textuel [BABT03].

5.4.4.1 Modéle structurel

Le modéle structurel de RBC est le plus utilisé. Il permet de définir une présenta-
tion de cas selon un vocabulaire structuré et commun. Dans ce modéle, les cas sont
représentés par des paires <attribut, valeur>.

Le calcul de la similarité entre les cas se fonde sur la mesure de distance entre les
valeurs des mémes attributs. D’une maniére générale, la distance euclidienne et la
distance de Hamming sont appliquées lors du calcul de similarité. La similarité entre
deux cas comparés est évaluée par une somme pondérée de la distance de chacun
des attributs.

Nous considérons que les attributs d’un cas n’ont pas tous la méme importance,
donc le choix d’un modéle structurel nous ameéne a attribuer un poids & chaque
attribut de chaque cas. Cette pondération contribua donc a évaluer la similarité
globale entre deux cas en accordant une valeur plus importante aux attributs les

plus significatifs.

5.4.4.2 Modéle conversationnel

Le modéle conversationnel vise & saisir les connaissances contenues dans les conver-
sations client/ agent. Dans le modéle conversationnel, le probléme a résoudre est
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défini progressivement et la solution la plus adéquate est déterminée au fur et a
mesure que le probléme est défini [ABMAO1].

Pour ce genre de modéle de RBC, un cas est défini par une bréve description
textuelle, une liste de questions et une description textuelle de la solution adéquate.
La liste des questions est pondérée et varie d’un cas & un autre. Les poids attribués
a chaque question permettent d’indiquer I'importance de la question dans la défini-
tion du probléme.

Ainsi le modeéle conversationnel ne propose aucune ontologie et aucune structure
standardisée pour tous les cas. Le raisonnement est exclusivement basé sur la con-
versation homme/machine.

Typiquement cette interaction est réalisée en suivant les étapes suivantes :

e L[’usager fournit une bréve description textuelle du probléme & résoudre ;

e Le systéme calcule la similarité entre la description et la partie probléme des
cas présents dans la base des cas ;

e Le systéme propose une série de questions ;

e [’usager choisit les questions auxquelles il souhaite répondre. Pour chaque
réponse fournie par 1'usager, le systéme recalcule la similarité entre les cas ;

e Lorsqu’un cas atteint un certain niveau de similarité (i.e. il dépasse un certain
seuil), le systéme propose ce cas comme solution. Si aucun cas n’atteint le
niveau seuil de similarité, le probléme est stocké comme étant non-résolu.

Le modéle conversationnel est le modéle RBC le plus utilisé dans les applications
commerciales.

5.4.5 Modéle textuel

Le modeéle textuel est adapté lorsque le raisonnement a partir de cas porte sur la
résolution de problémes & partir des expériences dont la description est contenue
dans des documents purement textuels. Pour ce type de modéle RBC, il n’y a pas
de structure commune de cas. Les cas sont représentés dans des textes de structure
libre & savoir des chaines [LA98|.

Dans cette approche, les cas sont soit non structurés soit semi structurés. Lorsque
la description de cas est effectuée en entier en langage naturel (en anglais free-text)?,
les cas sont non structurés. Ces cas, par contre, sont semi-structurés lorsque la
description est découpée en portions étiquetées par des descripteurs (exemple prob-
leme, solution).

5.5 RBC pour la détection des objets rares

La multiplicité des domaines d’application de traitement d’image, s’intéressant a la
détection et la catégorisation des objets rares, requiert une rapidité dans 1’élaboration

2Contrairement au langage formel, le free-text est une langue « normale » parlée par un étre
humain.
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de la solution en plus des experts en domaine. Une application de détection des
objets d’intérét peut nécessiter I’enchainement de plusieurs opérateurs ainsi qu’'un
raisonnement associé a cet enchainement.

Le RBC est une méthode de résolution des problémes qui implique 'application des
expériences passées pour déterminer une solution. En se basant sur ses caractéris-
tiques, nous proposons un nouveau systéme de détection des objets rares basé sur le
RBC. Ce systéme est construit en appliquant un raisonnement logique permettant
de guider 'utilisateur souhaitant détecter et traiter les objets rares dans une image
donnée. Le systéme proposé permet également d’améliorer les résultats de la détec-
tion grace a l'intégration du RBC.

La figure 5.10 présente le diagramme de la méthodologie adaptée pour la détection
des objets rares dans une image. L’entrée du systéme est une image naturelle. La
sortie est une catégorisation des différents objets présents dans I'image ainsi qu’'un
type de traitement accordé aux objets appartenant & la classe « rare ». Le dia-
gramme est subdivisé en cing modules. Chacun de ces modules présente une étape
principale du processus de détection et détaille les approches développées au cours
de notre travail de theése.

D’un point de vue plus général, le diagramme que nous proposons se compose de
trois phases principales. La premiére phase, représentée dans le module I, englobe
I’ensemble des opérations de prétraitement effectuées sur une image pour ’améliorer
ou la restaurer. La deuxiéme phase du systéme comporte les modules II, III et IV.
Au cours de cette phase, différents opérateurs et méthodes de traitement sont ap-
pliqués pour discerner les objets d’intérét du fond de I'image. Cette phase devrait
également fournir une caractérisation significative permettant de bien spéarer les
différentes classes de l'objet (habituel, marquant ou rare).

La troisi¢éme phase (module III) permet d’intégrer un systéme de RBC permet-
tant d’assigner a chaque objet rare, détecté dans la phase précédente, le type de
traitement & appliquer. Les résultats de cette phase dépendent fortement de la car-
actérisation de I'objet ainsi que sa réprésentation dans la base des cas.

Dans notre étude, les attributs de chaque objet (sémantiques et géométriques)

sont fournis comme les données d’un cas, permettant ainsi une interprétation facile
de données numériques.
Le tableau 5.4 présente une illustration de la représentation numérique des objets
(cas). Chaque cas est composé de deux parties : une définition du probléme (objet
rare détecté) et une solution du probléme (type de traitement & appliquer). Un cas
est donc exprimé comme suit :

X = (X1, Xo, ..., Xn; Tp) (5.1)

ou X, est la niéme caractéristique reliée & un attribut géométrique ou sémantique
et Ty, représente le type de traitement a appliquer.

Une description simplifiée de la base de cas correspondante peut étre donnée
comme le montre I’exemple du tableau 5.5.
La base de cas contient les différents traitements a effectuer en considérant certaines
mesures des attributs des objets. Elle est utilisée pour préciser le type de traitement
a appliquer en évaluant le degré de similitude entre les cas candidats. A ce stade,
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plusieurs techniques peuvent étre utilisées pour mesurer la similitude citons a titre
d’exemple la méthode de k-plus proches voisin et la distance de Manhattan.
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Figure 5.10: Structure du systéme proposé pour la détection des objets rares dans

une image.
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Id Attributl | Attribut2| Attribut3
1 *x *x *%
9 *% *x *%
n %k kk kok

Tableau 5.4: Représentation numérique des objets rares détectée dans une image
quelconque.

Id Attributl | Attribut2 | Attribut3 | Traitement

1 - - - traitement objet rare

2 - - - traitement objet marquant
3 - - - traitement objet marquant
N - - - traitement objet habituel

Tableau 5.5: Description de la base de cas

5.6 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons étudié le probléme de la détection d’objets rares dans
deux domaines différents : la médecine et 'astronomie.

Dans le domaine médical, nous nous sommes intéressés au probléme de la détec-
tion de microcalcifications dans une image mammographique. Nous avons testé
I’approche de segmentation pour détecter les microcalcifications en exploitant les
propriétés de la courbe de l’entropie . Ce travail peut étre considéré comme un
complément & celui effectué par les experts de MIAS ot ils se contentent seulement
d’entourer les zones d’intérét.

Le manque d’information dans la base MIAS (types et natures des micro calcifica-
tion) nous a empéchés d’évaluer notre approche de détection des objets marquants
dans le cas d'une image médicale.

Dans la suite, nous avons procédé au test de cette approche dans le cadre as-
tronomique également bien adapté & notre cadre d’étude. Les résultats obtenus
avec des images réelles contenant des objets astronomiques synthétisés sont promo-
teurs. Toutefois, il est toujours intéressant d’appliquer cette méthode sur des images
réelles.

Etant donné que la rareté est la caractéristique la plus importante des objets recher-
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chés, 'obtention d’une base de données qui contient ces objets nous a été trés difficile.
Face a cette difficulté et pour anticiper dans les futurs traitements de ces objets,
nous avons proposé d’appliquer un systéme de RBC. Un systéme de RBC nous per-
met d’intégrer les connaissances des experts souvent indispensables pour confirmer
le type rare d’un objet donné. Aussi, ces objets seront -ils stockés dans la base pour
de futures exploitations.

Dans ce chapitre, nous avons souligné les bases avec lesquelles nous intégrons le
RBC. Ce systéme pourra faire 'objet de prochains travaux.






Conclusions et Perspectives

Le concept d’objet rare est trés largement utilisé en sciences cognitives. Mal-
heureusement, sa signification est loin d’étre homogéne et consensuelle. Les dif-
férentes appellations faisant référence & un objet rare varient considérablement selon
les disciplines et les champs de recherche.

L’objectif de cette thése est de proposer une approche générique pour la recon-
naissance des objets rares dans une image naturelle. Cette thése nécessite donc
I'intervention de divers domaines du traitement d’images, principalement le pré-
traitement, la segmentation et la classification. Dans ce manuscrit de thése, nous
avons présenté les contributions apportées dans chacune de ces étapes de processus
de détection.

Afin de développer un systéme générique nous avons essayé d’appréhender 1’étre
humain dans son raisonnement et d’intégrer la sémantique. L’idée générale de
I’algorithme de détection est de réaliser une approche permettant de reconnaitre
chaque classe d’objet (habituel, marquant, rare) en des étapes successives et com-
plémentaires.

Le systéme de détection des objets rares présenté dans ce travail est fondé sur
I’identification de tous les objets d’intérét dans I'image. Ensuite, la fouille des don-
nées utiles est réalisée sur deux étapes. La premiére étape a pour objectif de sélec-
tionner ’ensemble des objets atypiques dans une image donnée. Cette phase permet
de guider le processus de la détection vers I’étape de la sélection des objets les plus
atypiques présentant la classe « rare ». La deuxiéme phase permet de sélection-
ner parmi ces objets marquants ceux qui sont saillants donc utiles au but recherché.
Nous ne faisons aucune hypothése sur la forme particuliére des objets rares & extraire
ou le domaine d’application. En conséquence, nous prévoyons que nos résultats peu-
vent étre appliqués & de nombreux types de domaine d’applications. Ces résultats
peuvent également fonctionner dans le cas contraire c’est-a-dire détecter un objet
habituel dans une masse des données atypiques.

Naturellement, ces résultats peuvent toujours étre améliorés si on intégre des
connaissances extérieures au domaine d’application et encore plus si des experts
interviennent dans le monde réel. Notre approche propose d’appliquer un raison-
nement & base de cas assimilant ainsi des connaissances spécifiques déja rencontrées
dans le processus de détection, uniquement basé sur les connaissances générales.
L’intégration du RBC favorise, en plus de la mise en ceuvre des procédures de con-
trole, une amélioration dans la qualité de la base des données rares Les approches
proposées sont largement évaluées sur plusieurs domaines de traitement des images
(sonar, images contenant des objets manufacturés, médical, astronomique). Des
expériences sur des images réelles ou de synthéses montrent que les approches pro-
posées sont performantes.
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Perspectives

Outre les pistes d’amélioration que nous avons proposées dans les différents chapitres
de ce mémoire de thése, nous proposons d’étudier les principaux axes de recherche
suivants :

e Comparer les performances des approches développées, surtout dans les do-
maines de segmentation et classification, avec les travaux étudiés. Cette com-
paraison nous permet de positionner notre travail par rapport aux autres, de
point du vue précision et efficacité.

e Tester le systéme proposé pour la détection des objets rares dans des do-
maines d’application complétement différents. En effet, pour évaluer & quel
point I'approche proposée est générale, il est intéressant de 'appliquer dans
des cas réels trés éloignés des domaines étudiés. De point de vue théorique,
I’approche proposée peut étre appliquée pour la détection des éléments rares
dans une masse de données textuelles. Par exemple dans le cadre de 1’étude
de la saillance linguistique, notre approche pourrait étre utilisée pour déter-
miner les mots atypiques dans un texte donné. La rareté peut étre définie
soit comme l'incohérence entre les données dans un contexte particulier, soit
comme ce qui différe de I’habituellement observé.

e Reéaliser un systéme de RBC appliqué au traitement d’images plus général que
les systémes existants. Le systéme réalisé doit gérer la phase de traitement
d’images de sorte qu’on puisse I’appliquer a tout type d’analyse ou de domaine
de I'image. Un cas est défini par 'image initiale et son domaine d’application
et la solution de probléme devrait fournir I'ensemble des traitements a réaliser
si le systéme détecte des événements rares. Le systéme sera finalement intégré
dans notre procédure de détection des objets rares. Pour définir I’architecture
du systéme, nous devons tout d’abord étudier les différentes difficultés liées
aux étapes du RBC. Nous limitons ces difficultés a I’étude de la représentation,
la recherche et 'adaptation des cas.



ANNEXE A
Modélisation statistique de
I’'image sonar

A.1 Introduction

L’obtention du meilleur représentant d’un échantillon est une question ouverte unis-
sant qui définie I'objet de plusieurs travaux de recherches dans des domaines variés.

Ce chapitre est composé de deux parties, chacune présente les résultats expéri-
mentaux du travail de la modélisation statistique effectuée sur I'image sonar de test.
Dans la premiére partie, nous procédons & chercher un bon modéle de représenta-
tion de notre image de test (image SAS) aprés application de la méthode de filtrage
homomorphique. Nous examinons, alors,’adéquation de la distribution de notre
image de test aux autres distributions statistiques notamment la loi normale, la loi
de Rayleight et loi de Weibull.

Différents tests d’hypothéses sont réalisés sur l'image de test pour comparer la
distribution empirique de I'image (son histogramme) & ces derniéres distributions
théoriques. Pour chaque test d’hypothése, nous admettons que I'hypothése nulle
consiste a 'affirmation que I’ échantillon initial suit une distribution donnée. Nous
calculons aussi la probabilité de rejet a tort ’hypothése nulle pour un risque « = 5%.
Nous notons cette probabilité pour les différents tests effectués « p-valeur ».

Dans la deuxiéme partie, nous procédons a chercher un modéle probabiliste de la
présence des objets dans I'image sonar. Considérant la linéarité de la courbe de la
variation du parameétre de la sigmoide en fonction du taux de I'occupation de I'image,
nous présentons les résultats numériques de ’estimation de la courbe linéaire.

A.2 Tests d’hypothéses et analyse des résultats obtenus

A.2.1 Test de Shapiro-Wilk

Le test de Shapiro-Wilk est un test de normalité basé sur la statistique W et défini
par ’équation suivante :

W =max(| (Kpi —n-F;) |,i =1..Nya1) (A1)

avec Kp; somme des réalisations de toutes les valeurs de niveau de gris inférieur a ¢
et P; valeur en ¢ de la fonction de répartition associée a p;. Ce test d’hypothése est
particuliérement puissant pour les petits effectifs (n < 50). Néanmoins, la statistique
donne des résultats précis jusqu’a n < 5000. Ainsi, dans le cas de notre image SAS
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(taille de I'image : (231 x 431)) on ne peut pas se servir de ce test pour étudier la
statistique de notre population.

A.2.2 Test de Kolmogorov Smirnov

Le test de Kolmogorov Smirnov (KS) est, comme le test de Shapiro-Wilk, un test
assez puissant et trés souvent utilisé dans les travaux de la recherche scientifique.
Le test de KS est un test non paramétrique et robuste. Ce test ne fait pas d’hypothéses
par rapport & la population et permet de comparer une distribution empirique & une
distribution théorique. Contrairement au test de ShapiroWilk, lorsque la taille de
I’échantillon est trés grande (> 30) le test de KS devient plus robuste.

Nous appliquons ainsi ce test sur I'image de test en considérant que 'hypothése nulle
est la statistique de 'image suit une loi théorique donnée. Nous calculons aussi la
valeur de « p-valeur » avec un risque o = 5%. A fin de juger le rejet de 'hypothese
nulle, nous avons également calculé la valeur de KS.

Ainsi si p—valeur < a on conclut le rejet de '’hypothése nulle. Nous appliquons
KS sur I'image sonar en considérant & chaque fois une distribution théorique dif-
férente (Loi normale, loi de Weibull et loi de Rayleigth).

Les résultats de test de KS avant et aprés le filtrage homomorphique pour différentes
hypothéses nulles (HO changent suivant le modéle statistique adopté mais conserve
toujours la méme forme) sont présentés dans le tableau A.1.

Image Statistiques Loi Loi de Loi de
d’entrée du test normale Weibull Rayleigh

H 1 1 1

Image initiale | 5 yaleur 0 1,474.10716 0
p-coupure 0,99 0,0581 0, 1868

H 1 1 1

Image filtrée | pvaleur 0 7,708-10716 0
p-coupure 0,99 0, 0580 0,1678

Tableau A.1: Calcul des statistiques de test de KS pour 'image SAS avant et aprés
le filtrage H.

La valeur de H = 1 indique le rejet de 'hypothése HO. En conclusion, les
différentes hypothéses effectuées ne nous permet pas d’obtenir un cas de confirmation
de 'hypothése nulle malgré ’'amélioration de paramétre de « distance de Kolmogorov
Smirnoff » précédemment calculé.
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A.2.3 Test de Lilliefors

Le test de Lilliefors est une variante du test de Kolmogorov-Smirnov, dans le cas de
la distribution normale, ou les paramétres de la loi (1 , o) sont estimés a partir
des données initiales. La statistique du test est calculée de la méme maniére que
KS et les valeurs critiques sont évaluées pour un méme risque a.

Les résultats d’application de ce test sur I'image SAS dans les deux cas, avant et
aprés le filtrage homomorphique, donnent une valeur de p — valeur = 0,001. Ainsi,
le test de Lilliefors, pourtant fondé sur la statistique de Kolmogorov-Smirnov, est
plus conservateur, avec une valeur de p-value inférieure & celle obtenue avec le test
de KS.

A.2.4 Test de khi-deux

Le test du khi-deux deux (ou chi-deux, ou x? ) est un test d’hypothése statistique
non-paramétrique pouvant également étre utilisé dans notre cas particulier pour
tester I’adéquation d’une loi empirique & une distribution théorique. Considérant
le cas d’'une distribution normale, les résultats du test de Khi-deux sur I'image
SAS avant et aprés son filtrage sont présentés dans le tableau A.2. Nous calculons
également la valeur de x? dans les deux cas ; c’est -a-dire avant et aprés le filtrage
homomorphique.

Image Statistiques | Loi normale
d’entrée du test
H 1
Image initiale | p_yaleur 0
Khi2 2,10 - 104

H 1

Image filtrée p-valeur 0
Khi2 1,627 - 10

Tableau A.2: Test de normalité réalisé avec la méthode de Khi-deux et appliqué sur
I'image SAS avant et aprés le filtrage homomorphique.

En dépit de la diminution de la distance de khi deux on obtient toujours une
valeur de p — valeur nulle et donc on rejette I’hypothése de normalité.

A.2.5 Test de Cramer

Le test de Cramer-Von Mises présente les mémes applications que celles du test de
Kolmogorov. La différence entre ces deux tests réside dans le fait que pour le test de
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Kolmogorov seul I’écart maximum entre la distribution empirique et la distribution
d’ajustement entre en considération. En effet, pour le test de Cramer, la distance
entre les deux fonctions de répartition empiriques est évaluée par la somme des
carrés de leur écarts. D’une autre part, le test de Kolmogorov est beaucoup plus
sensible a ’existence des points aberrants dans un échantillon comparé au test de
Cramer-Von Mises.

L’implémentation de test de Cramer pour le cas de notre image SAS est encore
réalisée en suivant le méme procés. C’est-d-dire pour la méme valeur de risque
a = 5% nous supposons que :

e L’hypothése nulle HO : la distribution de I'image est normale avec une valeur
de la moyenne g = 0 et un écart type 6 =1 ;

e L’hypothése alternative H1 : la distribution de I'image n’est pas normale avec
une valeur de y =0et d =1 ;

La valeur de critére de Smirnov-Cramer-Von obtenue pour l'image initiale est
CV = 8,2808e — 006.
Suite a application du filtre homomorphique dans les conditions de base, on obtient
une valeur de CV un peu plus faible et égale a 7.4522e—004. Cependant on a toujours
une valeur de H égale & 1 impliquant le rejet de I’hypothése HO pour le risque de

5%.

A.3 Modéle probabiliste de présence des objets d’intérét

Dans cette partie, nous calculons les paramétres de droites affines des courbes de
variation de paramétre A estimé en fonction du pourcentage d’occupation des objets
dans I'image SAS. Une méthode de régression linéaire d’ordre 1 donne une bonne
estimation de ces paramétres.

Dans la suite, la définition de la droite moyenne de régression permet de conclure
sur 1’évolution de parameétre A\ pour les trois distributions testées (loi gaussienne,
loi de Rayleigh et loi de Weibull). Dans la deuxiéme partie de ce travail, nous
réalisons un test d’hypothése statistique de valeur de risque a pour identifier les
images contenant ou pas des objets. Ensuite, nous appliquons une stratification de
niveau 5% et 95% pour identifier les images de forte, moyenne ou faible probabilité
de présence des objets.

A.3.1 Régression Linéaire

Dans ce travail, nous testons la méthode de la régression linéaire sur I’ensemble des
courbes d’évolution de pourcentage d’occupation des objets dans I'image en fonction
de X estimé. Nous considérons respectivement la loi normale, la loi de Rayleigh et
la loi de Weibull. Les illustrations de ces résultats ainsi que les courbes d’estimation
correspondantes sont présentés dans la figure A.1.

L’ensemble des images de test utilisées pour le tragage de ces courbes sont syn-
thétisées en considérant les mémes propriétés statistiques de 'image SAS de test.
Ces propriétés ont été détaillées dans le paragraphe 3.4.2.
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Suite & une étude comparative des méthodes d’estimation, nous supposons que
I'utilisation de la méthode de régression linéaire d’ordre 1 permet d’obtenir une
bonne estimation de parameétres des courbes d’évolution de A. Les expressions de
ces droites pour le cas de la loi normale, la loi de Rayleigh et la loi de Weibull sont
respectivement les suivantes :

P1=0.696- A — 0.661 (A.2)
P2 =0.727- A — 0.725 (A.3)
P3 =0.996 - A — 0.809 (A.4)

Dans la suite de ce travail, nous calculons la droite de régression moyenne pour
les trois lois de distributions.
L’application de la méthode de régression d’ordre 1 sur la moyenne des résultats
obtenus, pour les différents tests de synthéses réalisés, permet de retrouver la fonc-
tion suivante ( fonction de la droite de régression moyenne) :

Pmoy = 0.704 - A — 0.597 (A.5)

La figure A.2 présente le résultat d’estimation de la droite d’évolution moyenne
de A en fonction de pourcentage d’occupation des objets pour ’ensemble des images
de test. Arrivés a ce stade, nous cherchons & définir une grandeur probabiliste nous
permettant de juger ’occupation ou non de I'image de synthése par des événements
rares (% < 1) en se basant sur la valeur de A estimée.

En s’appuyant sur les résultats précédemment trouvés, nous admettons un test
d’hypothése statistique pour une valeur de risque initialement fixé a 5% (choix ar-
bitraire).

Ainsi, nous définissons deux classes : classe absence et classe présence d’événements
rares que selon la valeur de o on peut y attribuer une carte de probabilité (proba-
bilit¢ de présence faible, moyenne ou forte).

Selon la courbe de la figure A.2 et 'hypothése de classification, on conclut que
pour un pourcentage d’occupation < 5% (correspondant a une valeur de A < 0.912),
I'image de test présente un pourcentage nul du présence des objets d’intérét. Et,
pour une valeur de A > 0.912; on conclut la présence des objets dans 'image. En
appliquant notre adéquation a 5% et 95% nous identifions alors les images a faible,
moyenne ou forte probabilité de présence des objets.

A.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons utilisé les tests d’hypothéses pour pour deux différents
objectifs.

Dans la premiére partie de ce chapitre, les tests d’hypothéses contribuent a I'identification
du modéle statistique le plus adéquat & 'image suite a son filtrage homomorphique.
Malgré l'obtention d'une valeur de HO nulle, pour la plupart des tests réalisés, le
calcul de la distance dans chaque test permet de juger ’adéquation avec le modéle
théorique. Néanmoins, une étude de sources de ce rejet s’avére nécessaire.
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Dans la deuxiéme partie, 'application des tests d’hypothéses sur la courbe moyenne
d’estimation de la variation de A, contribue & la détermination d’une fagon automa-
tique et avec une précision de 95% si 'image contient des objets ou non. Ce résultat
est considéré intéressant pour la mise en place d’un processus automatique et rapide
de détection des objets d’intérét.
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Figure A.1: Estimation de la droite de variation de paramétre A en fonction de
pourcentage d’occupation des objets dans 'image.
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d’intérét.






ANNEXE B

La fusion de données

B.1 Introduction

La fusion d’informations permet la gestion des quantités trés importantes de données
multi-sources.

Les méthodes de fusion sont employées dans les domaines de traitement des images
tels que la reconnaissance, 'identification, la détection des objets,etc. Les principales
méthodes de fusion d’informations sont issues essentiellement des probabilités (les
approches bayésiennes) et les approches floues (théorie des possibilités).

B.2 Les différentes approches de fusion

Différentes approches sont considérées comme méthodes de fusion d’informations
parmi les quelles : les filtres de Kalman, les réseaux de neurones, ou encore des
méthodes d’extraction d’informations telles que les algorithmes génétiques et les
réseaux bayésiens. Les classifieurs peuvent étre aussi vus comme des approches de
fusion : les machines & vecteurs de support (SVM), les chaines de Markov cachées,
etc. Néanmoins, pour toutes les méthodes de fusion quatre étapes sont définies. La
modélisation est la premiére étape de fusion et elle consiste au choix de la maniére
de la représentation des informations & fusionner : une distribution, une fonction de
cotit, une formule, etc.

On distingue deux types d’information : information de type numérique et in-
formation de type symbolique. l'information numérique est exprimée sous forme
de nombre Il peut s’agir de l'intensité du signal, de niveaux de gris, de temps,
etc . L’information symbolique est information pouvant s’exprimer sous forme
de symboles, de propositions, de régles d’associations, etc. La seconde étape est
Iestimation. L’estimation est souvent dépendante de la modélisation par exemple :
I’estimation pour les distributions.

La combinaison est la troisiéme étape de la procédure de fusion. C’est la phase de
regroupement des informations. Il s’agit ici de choisir un opérateur adapté au for-
malisme de la modélisation. D’une maniére générale les opérateurs de combinaison
fournissent un résultat de méme nature que les informations combinées. La derniére
étape de la fusion d’informations est la décision. la combinaison est réalisée en vue
d’améliorer la prise de décision. D’une maniére générale, il s’agit ici de minimiser
ou de la maximiser une fonction issue de la combinaison.
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B.3 La fusion globale

La fusion globale permet de considérer toutes les informations lors de la fusion. Afin
de simplifier la fusion globale une premiére approche consiste & prendre une déci-
sion locale pour chaque source prise indépendamment. Ces décisions sont ensuite
combinées pour finalement établir la décision finale : c’est I’approche de fusion de
décisions. Les désavantages de cette approche est qu’elle ne tienne pas en compte
les relations de dépendances et corrélations entre les sources.

La deuxiéme approche consiste & combiner les informations des différentes sources
pour une décision di donnée. Cette méthode permet de respecter la relation de
dépendance entre les sources mais exige la présence simultanée de toutes les infor-
mations.

B.4 Imperfections de I'information

Les principales imperfections considérées sont I'incertitude, 'imprécision, 'incomplétude,
la redondance, la complémentarité, le conflit et 'ambiguité.

L’incertitude de I'information est 'imperfection la plus étudiée. Elle caractérise
le degré de conformité a la réalité d’une information. D’une maniére générale, une
information incertaine décrit une connaissance partielle de la réalité, alors que le
certain entraine nécessairement la connaissance de toute la réalité. Les approches
probabilistes permettent de modéliser l'incertitude parfaitement.

L’imprécision d’une information mesure un défaut quantitatif de connaissance.
Ce défaut, est étudié dans la théorie des sous-ensembles flous, la théorie des pos-
sibilités ou la théorie des croyances. L’imprécision est donc un défaut quantitatif
de la connaissance, alors que l'incertitude est un défaut qualitatif de la connaissance.

L’incomplétude est le manque d’information apporté par la source. Elle peut
se mesurer par la différence de la quantité d’information réellement fournie par la
source et de la quantité d’information que la source doit fournir. L’entropie de
Shannon est souvent utilisé pour mesurer la quantité d’information.

La redondance d’informations ou de sources est le fait d’avoir plusieurs fois la
méme information. Cette quantité peut étre calculée en considérant la quantité
d’information de ces sources. D’autre part, des sources ou des informations sont
dites complémentaires si elles sont de nature différente et permettent de préciser la
réponse du systéme.

La complémentarité des informations d’une source par rapport a une autre peut
se mesurer a partir d’'une mesure de la quantité d’informations d’'une source. Et,
deux informations ou plus sont considérées en conflit si elles sont contradictoires.
Finalement, "ambiguité d’une information est le fait que celle-ci entraine deux ou
plus interprétations.
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B.5 Meéthodes de la fusion

Différentes approches de fusion développées varient selon leur prise en compte ou
non des différentes imperfections précédemment citées. Parmi les méthodes de la
fusion exploitées dans les différents travaux on note les méthodes de vote, ’approche
bayésienne et la théorie des croyances. Ces différentes méthodes sont introduites en
présentant pour chaque approche ses étapes de la fusion : modélisation, estimation,
combinaison et la prise de la décision.

B.5.1 Meéthodes du vote

La méthode de vote est considérée la méthode de fusion d’informations la plus
simple & mettre en ceuvre. L’intérét de cette approche est qu’elle ne nécessite pas
de connaissances a priori. De l'autre coté, le principe du vote est aussi considéré
comme une méthode de combinaison particuliérement adaptée aux décisions.

La régle du vote majoritaire consiste a choisir la décision prise par le maximum de
sources, La régle la plus employée est la régle du vote majoritaire absolu. L’étape
de modélisation consiste & appliquer la fonction suivante :

MiGe) = {1 si Sj(x) = i (B.1)

0 sinon

avec S est la source j et M ; est la modélisation de I'information x obtenue par la
jéme source pour la décision ¢. Cette régle ne peut étre considérée que dans le cas ou
les sources sont supposées de performances identiques. Néanmoins, elle ne permet
en aucun cas de prendre en compte des imperfections des données.

Ainsi, la régle de vote absolue est encore améliorée par 1'idée de pondérer les réponses
de chaque source. La combinaison est alors exprimée par la formule suivante :

m

MP(x) =Y (g - M () (B.2)

J

Pour une combinaison s’exprimant sous la forme d’une somme pondérée, la décision
est exprimée par I'équation suivante :

(B.3)

B(z) = {k s? mazy(MF (z)) > 2
k+1 sinon.

D’autres régles de décision sont obtenues en introduisant les opérateurs logiques
a la régle de vote majoritaire.

B.5.2 L’approche bayésienne

L’approche bayésienne repose sur la théorie des probabilités. Pour un x de I’ensemble
des informations provenant de la source j, la modélisation est exprimée en fonction
de la probabilité conditionnelle par la formule suivante :

Mi(z) = pld; \ ) (B4)
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L’étape d’estimation est indispensable étant donné que la modélisation fait in-
tervenir des distributions de probabilités. Dans le cas discret, la formule de bayes
est utilisée pour l'estimation (calcul du terme p(d; \ Sj) et dans le cas continue,
I’estimation est réalisée en approchant la fonction de modélisation a des approches
connues (I’approche gaussienne surtout).

Ainsi, selon le cas (continu ou discret), deux types de combinaison peuvent étre
employés : la combinaison bayésienne et la combinaison des probabilités.

La combinaison bayesienne consiste a déterminer les probabilités p(d; \ Sj...Sm)(
appication directe de la modélisation de Bayes), alors que 'approche de la combi-
naison des probabilités permet de considérer le résultat de chaque source j puis de
combiner ces probabilités afin d’avoir la probabilité globale d’obtenir une décision d;.

Concernant 'étape de décision des nombreux critéres de décisions sont envis-
ageables : maximum a posteriori, L’espérance maximale, Le maximum de vraisem-
blance, Le maximum d’entropie,ectc.

B.5.3 La théorie des croyances

La théorie des croyances est plus adaptée a des problémes de classification que
des problémes d’estimation. Cette méthode repose sur la modélisation & partir
de fonctions de masse permettant une bonne représentation des connaissances. Le
principe de la modélisation de la théorie de croissance se base sur les fonctions de
masse. L’espace des fonctions de masse m est donné par I’ensemble de toutes les
disjonctions possibles des décisions d;. La fonction de masse m; (donnée par la
source j) vérifie en général la propriété suivante :

> =m(4) =1 (B.5)

Ae2D

avec D est ’ensemble de toutes les intersections possibles entre les décisions possibles
et A est un ensemble de D. La fonction de masse m;(A) caractérise le degré de
croyance en la proposition A donnée par la source Sj.

Une fonction de modélisation permet d’affecter toute la masse d’une source S; a
un sous-ensemble non-vide A de 2P selon la formule suivante : (avec A et B deux
ensembles de décision exclusifs) :

m;j(A) = s
E(r)={m;D)=1-s (B.6)
m;j(B) =0 B € 2P B # AetB # D.

Plusieurs modes de combinaison ont été développés dans le cadre de la théorie

des croyances. Il existe principalement deux types de combinaison : la combinaison
conjonctive et la combinaison disjonctive.
La combinaison conjonctive permet de combiner les fonctions de masse en consid-
érant les intersections des éléments et la combinaison disjonctive est donnée non plus
en considérant les intersections, mais aussi les unions des ensembles de décision. Le
choix de la décision di, ou d’une disjonction se fait d’'une maniére générale par la
maximisation d’un critére donné.
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B.6 Conclusions

Les mesures des imperfections de l'information utilisent souvent la notion de la
mesure de la quantité d’information. L’entropie de Shannon est souvent employée
pour cette mesure. D’autre part, Les informations supplémentaires permettent de
compléter les informations issues des capteurs. Elles concernent les sources (leur
dépendance, leur fiabilité), ou le domaine de I'application. Ces informations sup-
plémentaires peuvent aider & la modélisation, ’estimation, la combinaison ou la
décision de la fusion et nécessitent leur formalisation avant utilisation. Ainsi, les
différentes approches de fusion sont aussi utilisées dans le cadre de la fusion des
données supplémentaires.
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Résumé

La détection des objets rares joue un rdle important dans différentes dis-
ciplines. Dans la littérature, le terme « objet rare » ou « événement rare
» est différemment apprécié en fonction des événements rencontrés, de
I'état initial, de I'intention de I'ufilisateur et du domaine d'application. Les
recherches s'intéressant au développement des algorithmes permettant la
détection générale des objets rares, et pouvanf étre partagés par différents
domaines d'applications, sont extrémement limitées.

Lefte these propose une nouvelle approche sémantique pour la détection
automatique des objets rares dans une image natfurelle. Contrairement aux
fravaux s'intéressant a une parficularité définie d'un objef rare, I'approche
proposée permef de différencier deux catégories principales d'objets : «
objet marquant » ef « objef rare ». Nous désignons par le terme « objet
rare » fouf objet peu fréquent qui s'écarte significativement de la majorité
des objets fréquemment rencontrés dans I'image. Les objets marquants
sont aussi des ohjefs d'une fréquence faible. Cependant, ces objets ne
nécessitent pas autant d'intérét que les objets rares. L'approche de détec-
tion proposée est réalisée en deux étapes décisives. Dans une premiére
étape, nous développons une nouvelle approche de segmentfation basée
sur une mesure de la quanfité d'information permettant de localiser les
objets d'intérét dans I'image. Dans I'étape suivante, nous développons une
méthode sémantique de fouille des données fondée sur un raisonnement
hypothétique. Nous visons a exploiter I'information en continu dans ces
données et d'en extraire une sémantique fiable pour la caractérisation
commune d'objets rares. La détection finale de I'objet rare est hasée sur les
méthodes d'apprentissage et la classification non supervisée. Un systéme
de défection de la saillance visuelle est utilisé pour décider de la différen-
ciation entre I'objet marquant et I'objet rare.

Dans ce fravail, nous avons défini une nouvelle approche de pré-traitement
des images ef un systéme de raisonnement a hase de cas pour améliorer
les performances du travail réalisé. L'approche que nous avons proposée
ne nécessite aucune connaissance préalable sur la nature des objets ni
une intervention extérieure. Les résultats d'évaluation de notre approche
sur des images réelles et synthétisées ont montré I'efficacité du modéle
proposé.

Mots-clés : Objet rare, Détection générale, Fossé sémantique, Segmentation
aufomatique, Raisonnement hypothétique, Méthodes d'apprentissage,
Saillance visuelle, Prétraitements, Raisonnement a bhase de cas
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Ahstract

The detfection of rare objects plays an important role in different
disciplines. In literature, the term «rare item» or «rare event» is
differently appreciated depending overall on the events encountered,
the initial state, user intention and the working environment. Searches
interested fo the development of rare object general defection algorithms,
shared by different fields of application, are extremely limited.

This thesis proposes a new semantic approach for automatic defection of

rare objects in a natural image. Contrary to the work concerned with a
feature set of a rare item, the proposed approach can differentiate two
main categories of ohjects «aberrant object” and «rare object». By rare
object, we mean extremely different objects from usual components of a
given image whose characteristics make them highly valuable. A rare object
is for us an unusual event with a low probability of occurrence. Aberrant
ohjects are also ohjects of a lower frequency. However, these objects do not
require much interest as the rare items. The proposed detection approach
is performed in two critical steps. In the first step, we developed a new
segmentation approach based on a qualitative measure of the amount of
information to locate objects of inferest in the image. In the next step,
we developed a semantic data mining method based on a hypothetical
reasoning. We aim fo exploit confinuously the information in these data
and fo extract reliable common semantics fo characterize rare items.
The final detection of the rare objects is based on learning methods and
unsupervised classification. A salience detection approach is used to decide
the differentiation between the rare and the aberrant object.

In this work, a new approach to pre-process image and a case-based
reasoning system are used fo improve the performance of the process. Our
approach does not require any prior knowledge about the nature of objects
nor external intervention. The process is tested on the special case of real
and synthesized images. Results of evaluation show the efficiency of the
proposed method.

Keywords : Rare object, Detection, Semantic gap, Automatic segmentation,
Hypothetical reasoning, Learning methods, Saliency detection, Pre-
processing, Case based reasoning
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