o

iy ). S

Republique Algerienne Democratique Et Populaire
a1 Al Faa 3 2l 1 .

LU | U0) | s L e e N . r_ . . .
wesmmmnsws VIiNistére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

- s m.ﬁ“ - .\)zj\ P
py

Université Larbi Tébessi — Tébessa —

Faculté des Sciences et de la Technologie

Département de Genie Electrique

MEMOIRE

Présenté pour I’obtention du dipléme de Master Académique

En : Automatique
Spécialité : Automatique Et Systémes
Par :

LAMOUCHI Aimen et ZARAI Fathi

Sujet

ETUDE DE L’APPLICATION DE L’ALGORITHME C-
MOYENNE FLOUE POUR LA SEGMENTATION DES
IMAGES INDUSTRIELLES

Présenté et soutenu publiquement, le 12/ 06 / 2021, devant le jury composeé de :

Khemaissia Essadik Pr, Université Larbi Tébessi — Tébessa — Président
Thelaidjia Tawfik MCA, Université Larbi Tébessi — Tébessa—  Rapporteur
Chetih Nabil Maitre de recherche B, C.R.T.I Co-rapporteur
Cheriet Leyla MCB, Université Larbi Tébessi — Tébessa—  Examinateur

Année universitaire : 2021/2022.







Remerciement

Tout d'abord, nous remercions Dieu Tout-Puissant qui nous a donné la force, la

patience et la détermination pour faire cet humble travail

Nous adressons également nos sincéres remerciements et notre gratitude a tous ceux

qui ont participé de prés ou de loin a la réalisation de nos travaux.

Nous exprimons notre sincére gratitude a notre superviseur Dr. Thelaidjia Tawfik, qui
nous a accompagnes de ses conseils et a veillé a ce que ce travail soit meilleur. Ses
encouragements et ses recommandations inlassables nous ont motivés a rendre possible

la réalisation de ce projet.

Nous tenons également a remercier les membres de ce jury de these, pour avoir accepté
d'étre les investigateurs de cette these, et pour I'intérét qu'ils ont porté a nos travaux et

I'ont enrichi de leurs commentaires.

Nous tenons a remercier tous nos collégues qui nous ont aidés. Tous nos amis sont
assureés de notre grande gratitude et de notre sincere appréciation pour leur soutien

continu.

Nous ne pouvons manguer d'exprimer nos sinceres remerciements et notre profond

amour aux parents qui ont été notre grand soutien par leurs prieres bénies.



Liste des figures

chapitr 01

Figure 1.1 Représentation d'image Numérique

Figure 1.2 Image matricielle

Figure 1.3 Mesure de l'image matricielle

Figure 1.4 Image vectorielle

Figure 1.5 La résolution d’'une image numérique

Figure 1.6 Détection de contours d’'une image cameraman.
Figure 1.7 Ajouter du bruit a l'image.

Figure 1.8 Exemple d’histogramme d’une image.

Figure 1.9 Exemple d’une image binaire.

Figure 1.10 Exemple d’une image en niveaux de gris.

Figure 1.11 Exemple d'une image couleur

Figure 1.12 Binarisation d’'une image

Figure 1.13 Composition d’un systéme de traitement numérique
chapitre 02

Figure 2.1 Classification des différentes méthodes de segmentation
Figure 2.2 Choix des pixels initiaux

Figure 2.3 Croissance progressive d’une région

Figure 2.4 histogramme d’un seuil simple.

Figure2.5 Application du seuillage



Figure 2.6 histogramme d’un seuil multiple

FIGURE 2.7 structures de réseaux de neurones artificiels
chapitre 03

Figure 3.1 assemblage de 2 piéces par un métal (soudage)
Figure 3.2 soudage TIG

Figure 3.3 schéma de transfert métallique

Figure 3.4 Le soudage MMa

Figure 3.5 Le soudage MIG/MAG

Figure 3.6 Transfert de métal de soudure par court-circuit
Figure 3.7 Transfert par pulvérisation axiale.

Figure 3.8 Transfert globulaire

Figure 3.9 Transfert a veine liquide rotative

Figure 3.10 Schéma récapitulatif de différents transferts
Figure 3.11 Exemples de fissures sur aluminium

Figure 3.12 Les différents types de soufflure

Figure3.13 Exemple de soufflures

Figure 3.14 Déformations de soudage de joint V

Figure 3.15 Déformations de soudage d’assemblages en T
Figure 3.16 Images radiographique des défauts de soudure
Figure 3.17 Résultat de la segmentation d’'une image radiographique N°1 par FCM.
Figure 3.18 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°2 par FCM

Figure 3.19 Résultat de la segmentation d’'une image radiographique N°3 par FCM



Figure 3.20 Résultat de la segmentation d’'une image radiographique N°4 par FCM

Figure 3.21 Fonction objective en fonction du nombre d'itérations pour I'algorithme de FCM.
Figure 3.22 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°1 bruitée parFCM
Figure 3.23 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N° 2 bruitée par FCM
Figure 3.24 Résultat de la segmentation d’'une image radiographique N° 3 bruitée parFCM
Figure3. 25 Résultat de la segmentation d’'une image radiographique N° 4 bruitée par FCM

Figure 3.26 Evolution des critéres VPC et VPE en fonction du niveau du bruit



Table des matieres

CHAPITRE | : Généralité sur le traitement d’image..................c..coooveiiiiiiiii e,

L.1)  INEFOAUCTION .ottt

1. Définition d’une image ........................cccoooiiiiiiiiiiiiii

2. Définition de I’image RUMETIQUE .........................cccoviiiiiiiiiiiiiic e

1.2)  TYPES A IMAZES .......oovviiiiiiiie ettt ettt

1.2.1) Image matricielle (DItMAP) ......ooeiiiee i

1.2.2)  IMage VECIOMIEIIE .....c.eeeeeee e

1.3) Concepts de base d’une image NUMErique ...............cccceeeviveeiiieeiiie s,

1.3.1)  PUXEl oo

1.3.2) Codage de PIXEl .....ocoouiieeiiie et

1.3.3) Lataille A’URE IMAZE ....................cccueiiiaiiiiiiieiii et

1.3.4) La résolution d’une image ......................ccccccevvieiiiiniiesiiasiisaniee e

1.3.5)  TEXEUFE ..ttt ettt ettt e e et e e et e e et e e et e e e abt e e e anae e e enree e

IR o) T o] 1] (0] | SRS PSTRR

1.3.7)  LalUMINANCE ..oooiiieiii ettt e e e et e e s etae e e e s enees



1.3.8) LB CONIIASIE ...oiiiiiiieiiie ettt st e et e e nrae e e arseeeanes 8

1.3.9) LB DIUIL et 9
1.3.10) L RISIOQFAMME....................cccueiiiiiiiiiiii ettt 9
1.4)  Codage des COUIBUIS .......oiiiiiiiiiiie et 10
1.4.1) Les images binaires (NOIr 0U BIaNC) .......cooviiiiiiiiiiic e 10
LL.42) Les images en NIVEAUX A8 QIS ...oivvriuieiieiiieiieesieesiiee sttt ie e 10
1.4.3) LeSIMAageS COUIBUIS.......coiiiiitiiiiie ittt 11
1.5) Les différents formats de fichiers d’image ..................cccocooiiiiiiiiiiin, 11
1.5.1) WINdows BitMaP(BIMP) ......cc.uoiiiiieiiiie e see e iea e e e saa e e snaee e snnea e 11
1.5.2) Tagget Image File Format (TIFF) ....coooiiioe e 11
1.5.3) Joint Photographic Expert Group (JPEG) .......cccoviveiiiiie i 12
1.5.4) Graphics Interchange Format (GIF) .......cccooiiiiiiii e 12
1.5.5) Portable Network Graphic (PNG) ......ccccoiiiiiiiii e 12
1.6) Quelques aspects du traiteMeNt ...........cccoooeveiiie e 12
1.6.1) BINAIISALION ....cciiuiiiiiiii et e et e et e e et ae e e anaa e e anane e 12
1.6.2)  SEOgMENTALION ...cccviiiiiiii e 13

1.6.3) CONVOIULION ..ooeiiiiiieic et e et e e e e s sraaa e e 13



1.7) Systéme de traitement d’image..............c.coccoeiiiiiiiiiniiiii 14

o ACQUISITION €t NUMEFISATION ...ooiiiiiiiieeee s 14
o VISUHISALION ..ot e et e et e e ree e e nnaeeeanes 14
1.8) Domaine d’application de traitement d’image ..................ccccoeocveiiiieniiin e 15
1.9)  CONCIUSION ..ottt 15
CHAPITRE Il : Techniques de segmentation d’image.....................cccovvveiriiieninnn, 16
T11)  INTrOQUCTION ..o 19
11.2)  Segmentation d’iMAES .............ccooiiviiiiiiiiiiiie e 19
11.3)  Objectifs de la SegMeNntation ...........cccvveiieeiiee e 20
11.4) Différentes familles d’approches de la segmentation .......................cccoeeeen. 20
2.4.1 Segmentation par approChes CONTOUIS .........cccvuveiiieeeiiee e 21
2.4.2  Segmentation par approChes régioNS ..........cccccvveeiiieeiiiiee e 22

2.4.2.1  CroisSance des FEGIONS .......ccueeiiurreeiireeiieeesitieesiieeessieeesstaeessraeeesaeeesseeeanes 22

2.4.2.2 Méthode par division/fusion (Split and Merge) .......cccccoevveeviveeiiieeciineenn, 23

2.4.2.3  Méthode de SEUIIAgE ......ccoovvveiiiiie e 23
2.4.3  CROIX 0ES SBUIIS ...eiiiiiiiie et 23

2.4.3.1 Seuillage d'histogramme SIMPIE .........ccoovviiiiiiiiie e 23

2.4.3.2  Seuillage histogramme multiple ...........cccoeiiiiiiiii e, 24
2.4.4  Segmentation par approches de classification .............ccccccoviiieiiiiiinee i, 25

2.4.4.1  ClasSification SUPEIVISEE ........cccveeiiiieiiiiecciiee et 25



24411 MEthode BayBSIENNES ........coiiiiiieiie e 25

24412 RESEAUX 08 NEUIONES ....coveiiieiiiiieeie ettt 26
2.4.41.3  Champs Aléatoire de MarkOV...........ccocoiiiiiiiiiieiiesee e, 26
24.4.2 Classification NON SUPEIVISEE .......cceeueiieiieiiieiieie e 27
T1.5)  CONCIUSION .ottt 31

CHAPITRE Ill Application de la Méthode FCM sur des Images de Joints Soudés 19

ITEL)  INTrOQUCTION .ot 35
o DATINITION .ottt 35
111.2) Les différents types de SOUAAGE ......ccvveiieeeiiiieiiiee e see e e 36
3.2.1) LeSoUdAZGE A DAFC ................ccooveeieeeeeeee et 36
3.2.2) LesoUdAgE TIG ...ooiiiiii ettt e e et e et e e aa e e aaee e 36
3.2.3) Lesoudage MIMA ... 36
3.2.4) Lesoudage MIG-MAG ......cooiiiiie ettt 37
111.3) Les différents régimes de soudage ..........ccccveiieeiiine e 38
3.3.1) Transfert par COUrt-CirCUIt .........cccccoiiii i, 38
3.3.2) Transfert par pulvérisation axiale (SPray) .......ccccccceevieeiiiieeiiie e 39
3.3.3) Transfert globulaire ... 40

3.3.4) Le régime PUISE ... 40



3.3.5) Le régime par court-circuit fTorcé ............ccccoovviiiiiiiiie e 40
3.3.6) Le transfert a veine liquide rotative ............ccociviiiiiiiiiie e, 41
3.3.7)  SYNTNESE ..o 41
11.4)  Les défauts de SOUJAGgE ......vooeeiiieiiieiiiie e 42
B4 1) LES TISSUIES ittt ettt ettt ettt ettt ettt et 42
3.4.2)  LES SOUTTIUIES ...t 43
3.4.3) La pOlIULION TEITEUSE .....ooiieieiiiieiie e 44
3.4.4) Les retassures et criques de Solidification ............cccceevveiiie e 44
3.4.5)  LESINCIUSIONS ..ooiuiiieiiiie e ciie ettt et e e et e e e raa e e snae e e naa e e annaeeaneeeens 44
3.4.6) Les déformations de SOUAAYE ....veeeuvreerrereiieeeeiiressiereesreeesieeeessaeeesraeeesnneeesneeesneeeeas 45
I11.5) Segmentation d’images par FCM ...............cccco i 46
3.5.1) Formulation du probleme .........cooeeiiii e 47
3.5.2) Obtention de U 6LV oo 48
111.6) Présentation et Evaluation des RESUtats ...............cccoveiiiiviiiiie e, 49
3.6.1) NAture deS dONNEES .......ccciiieiiie ettt et e e saea e 49
3.6.2) Résultats de Segmentation par Palgorithme FCM .................c..cccccuevvveinnnn. 49

3.6.2.1- Segmentation des images radiographiques non bruitées...............cccccevveenne. 49
3.6.2.2- Segmentation des images radiographiques bruitées ............cccccovveevivnenne, 53



I111.7) Conclusion

1. Conclusion...

2. Perspectives et les travauX fUTUIS ........ocooiiiiiiiiiie e

REFERENCES ........



LAMOUCHI aymen— ZARAI fathi Résumé

Résumé

La segmentation automatique des images est une étape cruciale pour de nombreux systemes
de traitement de l'information tels que : les systémes de vision, I'imagerie médicale et

astrophysique et les controles non destructifs.

Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur la segmentation des images
radiographiques des joints de soudure basée sur l'algorithme C-moyen flou. Cette méthode est
une méthode de classification non supervisée qui utilise le principe de la logique floue dans la
définition des classes.

Les résultats expérimentaux obtenus confirment les bonnes performances de la méthode FCM
avec ce type d'images. Cependant, ces résultats montrent aussi les limites de cet algorithme

lorsqu'il est appliqué pour la segmentation des images bruitées.

Mots-clés : Analyse d'images ; Méthodologies de segmentation d'images ; Logique floue. C-
moyenne floue ; Images radiographiques ; Techniques de soudage ; Défaut de soudage.
Abstract

Automatic image segmentation is a crucial step for many information processing systems

such as: vision systems, medical and astrophysical imaging, and non-destructive testing.

In this work we were focussed on the segmentation of welding joints of X-ray images based
on the fuzzy c-mean algorithm. This method is an unsupervised classification method that uses

the principle of fuzzy logic in class definition.

The obtained experimental results confirm the good performance of the FCM method with this
kind of images. However, these results show also the limitations of this algorithm when it is

applied for noisy images segmentation.
Keywords: Image analysis; Image segmentation methodologies; Fuzzy logic; Fuzzy c-
means; X-ray images; Welding techniques; Welding fault.
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I. Introduction Générale

Au cours des dernieres décennies, le besoin d'ordinateurs pour assister le traitement
des images industrielles est devenu inévitable avec la taille croissante et le nombre de ces
images.

La segmentation d'images est une étape nécessaire et importante dans I'analyse d'images
ainsi que dans l'interprétation et la compréhension des images de haut niveau telles que la vision
robotique, la reconnaissance d'objets, etc. Elle est également essentielle pour de nombreux
systemes de vision et de récupération des informations par ordinateur. La segmentation
d’images a regu une attention considérable, autant de la part des chercheurs académiques que
des industriels au cours des 30 derniéres années. Le but de la segmentation d'image est de
partitionner une image en un ensemble de régions homogénes disjointes non chevauchantes

avec des attributs similaires telles que l'intensité, la texture, la profondeur, la couleur, etc.

Lors du développement d'un systeme dans lequel la segmentation d'images fait partie
intégrante, le choix de l'algorithme utilisé peut affecter directement les performances du
systéme dans son ensemble. Le choix des algorithmes de segmentation appropriés pour un
systéeme particulier est donc crucial. La diversité des applications d'images a conduit au
développement de diverses techniques de segmentation qui varient a la fois dans le formalisme

et dans la qualité et la nature de la segmentation produite.

L'objectif principal de ce travail de mémoire est de segmenter des images industrielles par
un algorithme de classification non supervisée. Nous nous sommes intéressés plus
particulierement a la segmentation des images radiographiques de joint soudés par la méthode

c-moyennes floues (FCM), dans I’optique de détecter et localiser les défauts de soudures.

Ce manuscrit de mémoire est organisé en trois chapitres illustrant les différents aspects de

nos travaux et d'une conclusion générale. 11 est organisé de la maniére suivante:

v Chapitre 1 - Généralités sur le traitement d’images
Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques concepts généraux dans le domaine de

traitement d’images

v' Chapitre 2 - Techniques de segmentation d’images

Nous présentons brievement un état de l'art de quelques techniques de segmentation

d'images proposées dans la littérature.

Introduction générale 1
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v' Chapitre 3 - Application de la Méthode FCM sur des Images de Joints Soudés

Ce dernier chapitre est consacré a la présentation des résultats obtenus au cours de ce
travail de mémoire. Une étude quantitative et qualitative sera établie pour faire apparaitre les
avantages et les inconvénients de 1’algorithme FCM. Cet algorithme est appliqué sur des
images radiographiques de joints soudes.

v Conclusion Générale - Résume les apports essentiels de ce travail et donne les
directions futures des travaux de recherches que nous envisageons d'entreprendre.

Introduction générale
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I.1)Introduction
Aujourd’hui, I’image constitue 1’un des moyens les plus importants qu’utilise I’homme
pour communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont larichesse
du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se comprendre. C’est
aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image a sa

manicre, pour en dégager une impression et d’en extraire des informations precises.

Le traitement d’images est I’ensemble des méthodes et techniques opérant sur celles-ci,
dans le but d’améliorer I’aspect visuel de I’image et d’en extraire des informations jugées
pertinentes qu’on va utiliser dans différentes applications par exemple la reconnaissance, la

classification, ...etc.

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques principaux concepts de traitements

d’images qui sont en relation avec notre sujet d’étude.

1.Définition d’une image

L’image constitue I'un des moyens les plus importants qu’utilise 1’homme pour
communiquer avec autrui. L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la
peinture, la sculpture, le dessin, la photographie, le film, etc. C’est aussi un ensemble structuré
d’informations qui, apres affichage sur 1’écran, ont une signification pour I’ceil humain.

Une image peut étre considérée comme une fonction f (x,y) de brillance analogique
continue, définie sur un espace multidimensionnel, ou x et y sont les coordonnées spatiales d un
point de I'image et f une fonction d’intensité lumineuse et de couleur. Sous cet aspect, ’image

est inexploitable par la machine ce qui nécessite sa numérisation [1].

2.Définition de 'image numérique
Le terme d’image numérique désigne, dans son sens le plus général, toute image quia
été acquise, traitée et sauvegardée sous une forme codée représentable par des valeurs
numeriquesf (x,y), appelées pixels ou :
e x,y sont des coordonnées cartésiennes d’un point de I’image.
e f (x,y) estl’intensité lumineuse ou le niveau de gris en ce point.
La numérisation est le processus qui permet de passer de I’état d’image analogique qui
est caractérisée par I’aspect continu du signal qu’elle représente (une infinité de valeur de

I’intensité lumineuse par exemple), a 1’état d’image numérique qui est caractérisée par

Généralité sur le traitement d’image 4
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I’aspect discret (I’intensité lumineuse ne peut prendre que des valeurs quantifiées en un
nombre fini de points distincts). C’est cette forme numérique quipermet une exploitation

ultérieure par des outils logiciels sur ordinateur [2]. La Figure 1.1 représente 1’image

numerique.
Largeur i [rld;'ce de
O colonne
I ) [ O ] O ] T I
i ] 1 [ [ ) (5
J— HEEE ]
Hauteur Le pixel [ij]
Ifijl=N
I (11 T 5 e
Inf:—:;::e Une image numérigue I Valeur
Niveau de gris
Ne [N, N, ]
(N -N )= nombre de niveaux de gris
Figure 1.1 Représentation d’image Numérique [3].
1.2) Types d’images

Deux types d'images peuvent étre distingués :

1.2.1) Image matricielle (bitmap)

Une image matricielle (ou bitmap) est une image en mode point comme c¢’est illustré dans
la Figurel.2. Le systeme de codage le plus universel consiste en effet a décomposer la
représentation graphique, I'image, en un certain nombre de points élémentaires (les pixels)
caractérises par leurs informations spatiales et leur couleur. La Figure 1.3 illustre un exemple
de mesure de I’image matricielle. L’image N°2 est plus définie que 1’image N°1(le nombre

d’informations sur I’image N°2 est plus important). L’image N°2 est donc plus nette (précise)

[4].

Figure 1.2 Image matricielle [4]

Généralité sur le traitement d’image 5
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6 px (ou pt) - 2 12 px (ou pt)

6 px (ou pt) 12 px (ou pt)

Image définie par 6 x 6 pixels Image définie par 12 x 12 pixels
D = 36 pixels D = 144 pixels

@ @

Figure 1.3 Mesure de I’image matricielle [5]

1.2.2) Image vectorielle
Dans une image vectorielle (voir Figure 1.4) les données sont représentées par des formes
géométriques simples qui sont décrites d'un point de vue mathématique. Il s’agit de représenter
les données de 1'image par des formules géométriques qui vont pouvoir étre décrites d’une fagon
mathématique. Autrement dit, on stocke la succession d'opérations conduisant au tracé dans le
cas d’une image vectorielle, alors qu’on mémorise une mosaique de points ¢lémentaires dans

le cas d’image matricielle.

Ces images présentent deux avantages : elles occupent peu de place en mémoire et
peuvent étre redimensionnées sans perte d'information. Pour les images vectorielle on ne
parle pas de définition ni de résolution a proprement parlé. 1l n’y a que quand on les

transforme en image matricielle que ceci est a prendre en compte. [6]

Figure 1.4 Image vectorielle [7]

1.3)Concepts de base d’une image numérique
Il existe plusieurs caractéristiques qui décrivent le contenu d’une image numérique, parmi

ces caractéristiques on trouve [8]:

Généralité sur le traitement d’image 6



LAMOUCHI aymen— ZARAI fathi Chapitre |

1.3.1) Pixel
Le pixel représente le plus petit élément constitutif d'une image matricielle. Le mot pixel
provient d’une abréviation de 1’expression britannique « PICture Elément ». La valeur

numérique d’un pixel représente une intensité lumineuse (voir Figurel.1).

1.3.2) Codage de pixel

Pratiquement toujours, la valeur d’un pixel est un mot binaire de longueur K bits, par
conséquent un pixel peut prendre I'une des valeurs de I’intervalle [0...2%-1]. La valeur K est
appelée profondeur de I’image. L'ensemble de ces pixels est contenu dans un tableau a deux

dimensions (une matrice) constituant I'image finalement obtenue.

1.3.3) La taille d’une image

La taille d’une image (la dimension) est le nombre de pixels de cette image. La
dimension d’une image qui est représenté par (328x456) dont 328 est le nombre de lignes, et
456 est le nombre de colonnes, est égale a : 328 x 456 = 149568 pixels.

1.3.4) La résolution d’une image

Dans le domaine de l'imagerie numérique, la résolution est une mesure de la finesse de
I'affichage ou de la capture d'une image, exprimée en nombre de pixels par unité de surface,
c’est-a-dire la « Densité » en pixels.

La résolution d'une image numérique s'exprime en PPI (Pixels Per Inch) ou PPP (Pixels
Par Pouce). Plus la résolution d’'une image est grande plus sa qualité est meilleure (voir
Figure 1.5).

(a) Image acquise a 256 dpi (b) image acquise a 64 dpi (c) image acquise a 32 dpi

Figure 1.5 La résolution d’une image numérique [9]

Généralité sur le traitement d’image 7



LAMOUCHI aymen— ZARAI fathi Chapitre |

1.3.5) Texture

La notion de texture est associée a I’aspect d’homogénéité de certaines caractéristiques
d’une région, elle décrit la structure de ceux-ci [10]. L'analyse de texture renvoie des
informations sur l'arrangement spatial des couleurs ou des intensités dans tout ou partie de cette
image. L'analyse (ou caractérisation) de texture joue un réle important dans la segmentation

d'image ou dans sa classification.

1.3.6) Contour

Les contours représentent la fronticre entre les objets de 1’image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. L’extraction de contour
consiste a identifier dans I’image les points qui séparent deux textures différentes [11]. La

Figure 1.6 illustre la détection de contours d’une image cameraman.

(a) Image Originale (b) Contours d’une image

Figure 1.6 Détection de contours d’une image cameraman.

1.3.7) La luminance
Le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a 1’éclat d’un objet.
La luminance est le degré de luminosité des pixels de I’image. Elle est définie aussi comme
I'intensité d'une source étendue dans une direction donnée, divisée par l'aire apparente de

cette source dans cette méme direction.

1.3.8) Le contraste

C’est ’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux régions d’une image. Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité
respectivement de deux régions voisines Al et A2 d’une image, le contraste C est défini par

le rapport :

Généralité sur le traitement d’image 8
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_L1-12

L1+ L2 (1.1)

1.3.9) Le bruit

Un systéme d'enregistrement d'images ne restitue pas I'image de maniére parfaite. En
effet des informations parasites s'ajoutent de maniére aléatoire aux détails de la scene
d'origine, c’est ce qu’on appelle : bruit (voir la Figure 1.7).

Le bruit n'a pas les mémes origines, mais provoque des effets assez semblables comme la perte

de netteté sur les détails ou I’apparition de grains.

(c) Image Originale (d) Image bruitée

Figure 1.7 Ajouter du bruit a I’image.

1.3.10) L’histogramme
L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui

associe a chaque valeur d’intensité le nombre de pixels de I'image ayant cette valeur, comme

T
0 50 100 150 200 250

c’est illustré dans la Figure 1.8.

(a) Image Originale (b) L histogramme

Figure 1.8 Exemple d’histogramme d’une image.
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I.4)Codage des couleurs

On distingue trois types d’images[10] :

1.4.1) Les images binaires (noir ou blanc)
Les images binaires sont des images de profondeur K=1 bit, donc un pixel peut prendre
I’une des valeurs : noir ou blanc (0 ou 1). C’est typiquement le type d’images que I’on utilise

pour scanner du texte quand celui-ci est composé d’une seule couleur.

Figure 1.9 Exemple d’une image binaire.

1.4.2) Les images en niveaux de gris

En général, les images en niveaux de gris sont des images de profondeur k=8 bits, donc
chaque pixel peut prendre I’'une des valeurs de I’intervalle [0...255], ou la valeur O représente
la brillance minimale(le noir) et 255 la brillance maximale (le blanc). Ce type d’image est
fréquemment utilisé pour reproduire des photos en noir et blanc ou du texte.

Dans plusieurs applications professionnelles de photographie et d’impression ainsi qu’en
médecine et astronomie, 8 bits par pixel n'est pas suffisant, pour cela il existe d’autre types

d’images en niveaux de gris de profondeur K=12, K=14 ou K=16 bits.

Figure 1.10 Exemple d’une image en niveaux de gris.
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1.4.3) Lesimages couleurs

L’espace couleur est basé sur la synthese additive des couleurs, c’est-a dire que le

mélange entre différentes couleurs (trois, quatre...) donne une couleur.

La plupart des images couleurs sont basées sur trois couleurs primaires : Rouge, Vert
et Bleu (RVB) (RGB en anglais), et utilisent typiquement 8 bits pour chaque composante
de couleur, donc chaque pixel nécessite 3x8=24 bits pour coder les trois composantes, et

chaque composante de couleur peut prendre 1’'une des valeurs de I'intervalle [0...255].

Figure 1.11 Exemple d’une image couleur
I.5)Les différents formats de fichiers d’image

Un format d'image est une représentation informatique de I'image, incluant des
informations sur la fagcon dont I'image est codée et fournissant éventuellement des indications
sur la maniére de la décoder et de la manipuler.

La plupart des formats sont composés d’un en-téte contenant des attributs (dimension de
I'image, type de codage, LUT, etc.), suivi des données (I'image proprement dite). La
structuration des attributs et des données différe d’un format a un autre. Il existe plusieurs

formats d’images, nous allons mentionner quelques-uns [11].

1.5.1) Windows BitMaP(BMP)
Le format BMP est I’un des formats les plus simples. Il a été développé conjointement
par Microsoft et IBM. Cette technologie a pour principal avantage la qualité des images
fournies pas de compression (pas de perte de qualité). Cela fait de Iui un format d’image tres

lourd, pas ou peu utilisé sur Internet.

1.5.2) Tagget Image File Format (TIFF)
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Ce format est orienté vers les professionnels (imprimeurs, publicitaires...) car il a
I'avantage d'étre reconnu sur tous types de systéme d'exploitation : Windows, Mac, Linux,
Unix, ... etc. Il permet d'obtenir une image de trés bonne qualité, mais sa taille reste

volumineuse, méme si elle est inférieure a celle du fichier BMP.

1.5.3) Joint Photographic Expert Group (JPEG)

C'est le format le plus courant, on le rencontre sur Internet. Il occupe peu d'espace disque.
C'est le format développé par les photographes pour transmettre des images de qualité
photographique professionnelle. Il gére des millions de couleurs mais il ne possede pas de
palette de couleurs associée et donc les couleurs peuvent étre différentes sur des machines et
des systémes différents.

1.5.4) Graphics Interchange Format (GIF)
Les fichiers au format GIF sont fortement compressés tout en gardant une qualité tres
correcte. Ils possedent une palette de couleurs associee (limité a 256 couleurs) et occupent

peu d'espace disque.

1.5.5) Portable Network Graphic (PNG)
Le format PNG reprend le principe de codage du format GIF mais n’est pas limité a 256
couleurs, et offre une compression généralement plus efficace. Il permet donc contrairement
a GIF d’enregistrer des photographies sans perte de qualité, mais avec un gain d’espace de

stockage moindre comparativement au format JPEG.

1.6) Quelques aspects du traitement

Il existe une variété de traitements d’images, nous allons présenter quelques-uns

1.6.1) Binarisation
La binarisation (le seuillage) est la technique de classification la plus simple, ou les
pixels de I’'image sont partagés par un seul seuil S en deux classes : ceux qui appartiennent
au fond et ceux qui appartiennent a la scéne (I’objet). L’image est alors séparée en deux
classes de fagon a ce que I’information comprise entre 0 et S est retenue et ’autre non, ou

vice-versa [12].

Soit I’image I(M = N) , supposons que f(x,y) représente le niveau de gris du pixel aux
coordonnées (x,y) <0 <x<M;0<y<N etS est le seuil choisi, les pixels de ’objet

sont ceux ayant le niveau de gris inférieur a S et les autres ayant le niveau de gris supérieur
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a S sont des pixels du fond. Alors, I’image binarisée G est déterminée par les pixels (X,y)

dont la valeur est :

[ Osif(x,y)<S
9tay) = {255 sif(x,y) =S (1.2)

(a) Image Originale (b) Image binarisee

Figure 1.12 Binarisation d’une image

1.6.2) Segmentation

La segmentation d'images est une operation qui a pour but de rassembler des pixels entre
eux suivant des critéres prédéfinis, et peut-étre accomplie selon plusieurs méthodes. Les pixels
ainsi regroupés en régions constituent un pavage ou une partition de I'image. La segmentation

est une étape primordiale en traitement d'images [12].

1.6.3) Convolution
La convolution est le remplacement de la valeur d’un pixel par une combinaison de ses
avoisinants. Elle consiste a faire balayer une fenétre d’analyse (masque) sur ’ensemble des
pixels de I’image.
L’opération de convolution est calculée en tout point de I’image source en 3 étapes :
v Etape 1 : On centre le masque (par exemple un masque carré (3*3) sur le pixel courant.
v Etape 2 On calcule les 9 produits entre la valeur de ’image et la valeur du masque
superpose.
v’ Etape 3 : Puis on somme les 9 produits pour obtenir la valeur du pixel de I’image filtrée.

On peut résumer 1’opération de convolution par la formule suivante
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N-1 o N-1
2 2
s(i,j) = Z Z Eivijri - (1.3)
N-1 N—-1
k==~ l==>"

ou E est I'image d’entrée, h le masque de convolution avec h (0, 0) le centre du masque
et N la taille du filtre (dans notre exemple N=3) [12].
|.7)Systéme de traitement d’image
Un systeme de traitement d’image est généralement composé des unités suivantes :
e Un systeme d’acquisition et de numérisation qui permet d’effectuer

I’échantillonnageet la quantification d’une image.
e Une mémoire de masse pour stocker les images numérisées.

e Un systéme de visualisation.

e Une unité centrale permettant d’effectuer les différentes opérations de traitement
d’images [13].

Systeme de
visualisation

|

Systéme Systéme
d’acquisition et de traitement Mémoire de
de numérisation numérique A'UC) | masse

Figure 1.13Composition d’un systéme de traitement numérique [14]

4 Acquisition et numérisation

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine
de conceptionet de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur
un systeme informatique, il est avant tout nécessaire de lui faire subir une
transformation qui la rendra lisible et manipulable par ce systéeme. Le passage de
cet objet externe (I’image d’origine) a sa représentation interne (dans 1’unité de
traitement) se fait grace a une procédure de numérisation. Ces systemes de saisie,
dénommés optiques, peuvent étre classés en deuxcatégories principales : les

caméras numériques et les scanners [13].

% Visualisation
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Tout systéme de traitement d’image est doté d’un dispositif

de visualisation qui permet I’affichage des images.
L’utilisation de différents types de restituteurs permet de transformer le signal
numeriquequ’est la matrice image en un signal analogique visible par I’ceil de
I’observateur. Pour cela, différents types de supports peuvent étre employés : moniteur
vidéo, clichés photographiques,impression sur papier. Dans tous les cas et pour chaque
¢chantillon de I’'image numérique, on recrée un nouvel élément d’image ou un nouveau
pixel dont on choisit la forme de fagon a reconstituer une image analogique qui soit la
plus proche possible de I’'image avant numérisation compte tenu des erreurs introduites
lors de I’acquisition, de la numérisation et dela transmission [13].
I.8)Domaine d’application de traitement d’image
Le traitement d’images possede I’aspect multidisciplinaire. On trouve ses
applications dans des domaines trés variés tels que les télecommunications (T.V.,
vidéo, publicité, ...), la médecine (radiographie, ultrasons, ...), biologie, astronomie,
géologie, I’industric (robotique, Ssécurité), la météorologie, 1’architecture,
I’imprimerie, I’armement (application militaire).
De nouvelle applications pratiques sont possibles aujourd’hui et touchent tous les domaines
d’activités, tels que : métiers du spectacle, de la radio, créations artistiques [15].
1.9)Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présente les concepts les plus importants liés au domaine du
traitement d'images, a travers différentes définitions qui donnent un apercu de ce qu'est cette
spécialisation, considérée comme importante dans de nombreux domaines, en particulier

ceux liés a la médecine et a I'ingénierie.
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[1.1)  Introduction
La segmentation d’images est I’opération la plus importante dans un systéme de
traitement des images, car elle est située a 1’articulation entre le traitement et 1’analyse des
images. Un bon résultat de segmentation permet forcément une bonne interprétation. De ce
fait, nombre de chercheurs ont travaillé sur le développement de méthodes et d’algorithmes
dédiés. De plus, elle constitue, depuis quelques années, un axe important de recherche.

Ce chapitre a pour but de détailler I’importance et I’intérét de segmentation d’images. Dans
la premiére partie, nous décrivons le concept et le principe de la segmentation. La seconde partie
est consacrée a la présentation les différentes méthodes de segmentation.

1.2)  Segmentation d’images

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a partitionner une
imagelen en sous-ensembles Ri, appelés régions tels qu’aucune région ne soit vide,
l'intersection entre deux régions soit vide et ’ensemble des régions recouvre toute
I'image. Une région est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes
qui les différencient des pixels des régions voisines [16]

La segmentation d’images est la partition d'une image en un ensemble de régions qui

ne se chevauchent pas et dont l'union est I'image entiere.
Quelques regles a suivre pour obtenir une segmentation sont :

v Les régions doivent étre uniformes et homogenes par rapport a certaines
caractéristiques (niveau de gris, écart type, gradient).

v' Leurs intérieurs doivent étre simple et sans beaucoup de petits trous (des parties de
région non segmentes).

v’ Les régions adjacentes doivent avoir des valeurs tres différentes par rapport a la

caractéristique prise en compte dans la segmentation.

v Les limites de chaque région doivent étre simples et spatialement précises.

En termes mathématiques, la segmentation d’une image I en région{R;},i = 1..n, est

définie par :
Vi, Ri#0
Viji#j,RRNR =0 (2.1)
v i, I =U Ri

Ou R, doivent étre disjointes et celles qui sont adjacentes doivent étre hétérogenes. [17]
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11.3)  Objectifs de la segmentation
La segmentation est un vaste sujet d’étude et fait partie des grands themes

de I'imagerie numérique. A ce titre, les objectifs de la segmentation sont :

v Fournir des régions homogenes (selon un critére donné).
v Localiser de maniere précise les contours des régions.
v' L’extraction d’éléments et d’informations qualitatives de ’image.
v' L’étude et I'interprétation des structures anatomiques.
v Réduction de bruit. [17]
v Fournit une description de haut niveau : représentée par un graphe dont les nceuds
sont des régions, chaque région est connectée a ses voisines, et chaque région a une
étiquette qui donne des informations telles que la taille, la couleur, la forme, etc.
v Aide au diagnostic (temps réel ou pas)
v Indexation, reconnaissance des formes. [18]
11.4) Différentes familles d’approches de la segmentation :

L'objet majeur de toute méthode de segmentation est I'extraction
d'indices visuels dits "attributs" caractérisant les objets d'une image. Ces attributs
correspondent a des points d'intéréts ou a des zones de caractéristiques de I'image. 11
n'existe pas une methode universelle pour segmenter une image, géeneralement elle
peut se faire suivant différentes approches. choix d’une technique de segmentation
est lié a:

v La nature de I’image (éclairage, contours, texture, etc).
v' Aux opérations en aval de la segmentation (compression,
reconnaissance des formes, Mesures, etc).

v Aux primitives a extraire (droites, régions, textures, etc).
v Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace mémoire, etc).
A ce jour, toutes les méthodes de segmentation existent dans la littérature et peuvent étre

regroupées dans une structure générale composée de trois grandes catégories, comme c’est

illustré dans la Figure2.1. [19]
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Croissance de Région

Méthode de |
Fusion/Diffusion Tt
Méthode de Seuillage | Dérivatives
. REGION o Méthodes
| Déformables

Non-Supervisée (—J—) Supervisée

K-Movennes €« —>

Méthodes Bavyésiennes

C-Moyennes Floues €™
y ==» Réseaux de Neurones

C-Movennes €«

== Champs Aléatoire de Markov

Figure2.1 Classification des différentes méthodes de segmentation

2.4.1 Segmentation par approches contours :

De fagon général, un contour est déefini comme étant la frontiere entre deux régions. La
détection de contours consiste a repérer les points d'une image numérique qui correspondent a
un changement brutal de l'intensité lumineuse. Les approches contour operent a trouver les
zones de variations significatives d’intensité lumineuse (niveaux de gris) ou de couleur dans
I’image. Nous pouvons citer les approches se basant sur I’opérateur de gradient, I’opérateur
Laplacien et les différents filtres a savoir : le filtre de Sobel, Prewitt et Roberts ou bien des
approches analytiques comme le filtre de Canny [19] Mais ce genre de techniques est peu
utilisable car il donne souvent des contours non fermés, bruités ou non détectés ; une utilisation
des propriétés des régions comprise entre ces contours pourrait nettement améliorer la détection

de ce derniers [20].
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2.4.2 Segmentation par approches régions

Les méthodes de I’approche région cherchent a différencier les régions en utilisant les
propriétés de I’image telles que la couleur, texture, forme...etc. Ces méthodes utilisent
principalement les critéres de décision pour segmenter 1’image en différentes régions selon la
similarité des pixels. Nous proposons dans la suite les différentes méthodes de segmentation de
type région.[21].

Croissance des régions

C’est une technique ascendante : on part d'un ensemble de petites régions uniformes
dans I'image (de taille d'un ou de quelques pixels) ou les points sélectionnés représentent les
régions initiales. Ces régions croient au fur et a mesure par I’incorporation des pixels les plus

similaires jusqu'a ce que I’image soit couverte [22].

2421

Figure 2.3 Croissance progressive d’une région Reésultat final [17]

Les limites de cette technique :

e L'influence du choix des germes initiaux et le critere d'homogénéité sur le résultat de

la segmentation

e Une mauvaise sélection des germes ou un choix du critére de similarité mal adapté

peuvent entrainer des phénomenes de sous-segmentation ou de sur-segmentation.
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e |l peuty avoir des pixels qui ne peuvent pas étre classés. [23]

2.4.2.2 Méthode par division/fusion (Split and Merge)

Proposées par Horowitz [24],elles réunissent I’ensemble des algorithmes utilisés dans
les techniques précédemment citées (méthodes par fusion et méthodes par division). Le
processus de segmentation se déroule en deux étapes: la division en blocs (régions) suivant un
critére d’hétérogénéité est effectuée en premier lieu ; puis, suit I’étape de fusion ou toutes les
régions adjacentes qui découlent de I’étape de division et vérifiant une heuristique

d’homogénéité sont regroupées.

2.4.2.3 Méthode de seuillage

Le seuillage est une approche simple de la segmentation [25].Donc ¢’est une méthode
simple et trés populaire pour le traitement des images numeriques. Le seuillage sert de
composante de base a des algorithmes plus complexes de segmentation. [26]
Le seuillage peut étre :
Global : un seuil pour toute I'image dépend de I (i,j).
Local : un seuil pour une portion de I'image dépend de N (i,j).

Adaptatif : un seuil s'ajustant selon les parties de I'image. [27]

Seuillage de base (2 classes) :
Si valeur (pixel) >seuil alors valeur (pixel) =1
Si valeur (pixel) < seuil alors valeur (pixel) =0

Le résultat du seuillage est une image binaire 0 ou 1.

Remarque : parfois en transforme 0:255 pour I’affichage)

2.4.3 Choix des seuils

24.3.1 Seuillage dhistogramme simple

On applique cet algorithm: [17]

1 si f(x, y) supérieur ou égal de T (T c’est le seuil)
Glx;y) =

0 si f(x, y) inferieur de T

\_ )
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T

‘ll =
=2

Figure 2.4 histogramme d’un seuil simple. [17]

Donc on souhait voire les résultats pour appliquer cet algorithme sur des images il y a un

exemple sur ceci (voir figure 2.5)

Figure2.5 Application du seuillage [17]

2.4.3.2 Seuillage histogramme multiple

2 si f(x ;y) supérieur ou égal de T2
G(x;y)=< 1sif(x;y) supérieur ou égal de T1 SR

0 si f(x,y) inferieur de T1
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Figure 2.6 histogramme d’un seuil multiple [17

2.4.4 Segmentation par approches de classification
2.4.4.1 Classification supervisée

Ces sont des méthodes dans lesquelles les classes sont connues a priori avant d'effectuer
l'opération d'identification des eléments de l'image. Elles nécessitent une premiere phase
d'apprentissage sur I'échantillon représentatif dans le but dapprendre les caractéristiques de
chaque classe et une deuxieme phase pour décider de I'appartenance d'un individu a telle ou
telle classe. On répertorie par exemple dans ce type d’approche les réseaux de neurones. [17]

2.4.4.1.1 Méthode Bayésiennes

Ce sont des méethodes qui reposent sur la théorie de Bayes représentant une référence théorique
pour les approches statistiques de résolution des problémes de classification. Le principe de
cette théorie est le suivant : Soit Xj le vecteur forme dont la classe est inconnue et qu’on veut
la déterminer, et soit Ci une hypothese (Xj appartient a la classe Ci par exemple). On cherche a
déterminer P(Ci/Xj) la probabilité de vérification de Ci aprés 1’observation de Xj . P(Ci/X]j) est
la probabilité postérieure (aprés la connaissance de Xj) tandis que P(Ci) est la probabilité a
priori représentant la probabilité de vérification de Ci pour n’importe quel vecteur forme. Le
théoréme de Bayes propose une méthode de calcul de P(Ci/X]) en utilisant les probabilités P
(Ci), P (X)) et P (Xj/Ci) :[28] :

P(CP(X;/Cy)
Y1 P(Ck)-P(X;/Cr)

P(Ci/X;) = vie[l..cl] (22)

P (Ci/Xj) est donc la probabilité d’appartenance de Xj a la classe Ci, P (Ci) la probabilité

d’apparition de la classe Ci (peut étre calculée comme le rapport entre le nombre d’échantillons
appartenant a la classe Ci et le nombre total d’échantillons). P (Xj/Ci) peut étre considéré
comme la probabilité d’apparence de chaque valeur des attributs de Xj dans les attributs des
échantillons appartenant a la classe Ci. Alors ’algorithme cherche a déterminer pour chaque

élément Xj la classe Ci qui maximise la probabilité de contenir cet élément.
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2.4.4.1.2 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones [29][30][31]est un réseau d'unités €lémentaires (les neurones)
interconnectées organisées selon une architecture. L’idée principale est de regrouper des
neurones par couche et de connecter complétement les neurones des couches adjacentes (voir
Figure 2.2). Ces neurones sont organisés n réseau de multicouches: e d’entrée (paramétres
caractérisant un objet), une couche de sortie (fournissant la classe trouvée pour un objet) et
éventuellement un ensemble de couches intermédiaires appelées couches cachées
(augmentant les possibilités d’apprentissage). Pour chaque couche, on calcule un produit
scalaire entre un vecteur de poids et le vecteur de sortie donné par la couche précédente.

Les poids des connexions sont éventuellement modifiés au cours d’un cycle
d’apprentissage pour obtenir la relation d'entrée/sortie désirée du réseau. Chaque neurone
¢lémentaire est doté d’une fonction de transfert (fonction d’activation) qui donne une sortie
unique, et se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals [32]En
segmentation d’images, les réseaux de neurones sont utilis€és comme classifieurs, ou les
poids synaptiques sont déterminés par apprentissage sur une base d’image dont le résultat de

segmentation est connu, on parle alors de réseau de neurones superviseé [33],[30],[31]

Couche d’entrée

Couche cachée Couche de sortie

FIGURE 2. 7 structures de réseaux de neurones artificiels [34]
2.4.4.1.3 Champs Aléatoire de Markov

L’approche proposée par Nicolas est une autre application des champs Markoviens au
traitement d’images. Le principe de la méthode est d’essayer de retrouver les classes d’origine
des régions X en fonction de la valeur des pixels Y. Le principe est donc treés proche de la
binarisation de textes en utilisant les champs de Markov. Nicolas propose d’utiliser un
apprentissage pour déterminer la loi de probabilité de P (Y/X). Un vecteur de 18 caractéristiques
est utilisé pour caractériser chaque site (ou pixel) en utilisant la densité dans une fenétre

entourant le pixel. Ensuite, 1’algorithme EM (Espérance - Maximisation) permet de définir les
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paramétres des gaussiennes permettant de caractériser la loi P(X/Y), grace a des échantillons
étiquetés a la main. De méme, les potentiels d’interactions V¢ sont appris en estimant les
fréquences d’apparition de chaque couple d’étiquettes selon les différentes cliques. Cette
méthode est parfaitement adaptée aux documents présentant une forte variabilité aussi bien dans
la mise en forme que dans la qualité, ce qui lui permet d’avoir de bon résultat dans le cadre de
documents manuscrits. De plus, la méthode peut encore étre améliorée en affinant 1’estimation
des différentes lois de probabilités. Cependant, 1’apprentissage rend la méthode peu robuste
dans le cas ou une méme étude porterait sur différents documents n’ayant pas les mémes

caractéristiques [35].

2.4.4.2 Classification non supervisée

L’intérét des méthodes non supervisées est qu’elles ne nécessitent aucun
apprentissage et aucune tache préalable d’étiquetage manuel. Elles ont pour but de segmenter
un ensemble de vecteurs non labellisés (la classe n'est pas fournie) en zones homogénes qui
possedent homogénéité dans les classes (les données appartenant a une méme classe doivent
étre les plus similaires possibles) et hétérogénéité entre les classes (les données appartenant a
différents classes doivent étre les plus dissemblables possibles).Nous décrivons brievement les
approches les plus connues comme 1’algorithme K-moyennes C-moyenne floues, Kernel Fuzzy
C-Means et Possibiliste C-Means:[28].

2.4.4.2.1 Algorithme K-moyennes
L’algorithme K-moyennes (en anglais K-Means),[36] un outil de classification
classique qui permet de regrouper I’ensemble des pixels de I’image a partir de leurs propriétés
enkclasses (ou clusters) en fonction de leurs intensités. Chaque classe K;est définie par un
centroidev; et chaque pixel est assigné a la classe dont le centroide est le plus proche.
En considérant une image composée de N pixels, la segmentation par 1’algorithme K-
moyennes vise a minimiser la variance intra-classe, qui se traduit par la minimisation de la

fonction objective suivante :[28]

N

Zan,. - 2.3)

j=1

J(x,b) =

N| =

ou :
x; Représente I’intensite du pixelj.

v;Est le centre du clusteri.
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|| [IReprésente la norme qui mesure la similarité entre un pixel et un centre.

2.4.4.2.2 Algorithme C-moyennes floues

L’algorithme C-moyennes floues(en anglais Fuzzy C-Means (FCM)) développé
essentiellement par Bezdek [37], est une extension de I'algorithme classique k-means. Cette
méthode est une méthode de classification non supervisée basée sur le principe de la logique
floue dans la définition des classes. L’objectif de I’algorithme c-moyennes floues est donc de
trouver des valeurs prises par les centroides des classes, d’une part, et les degrés d’appartenance
des pixels a ces classes d’autre part, qui en respectant les contraintes, minimisent la fonction

objective suivante:

Jrem = ZC: Zn: ugy d?(xy, vy (2.4)

i=1j=1

ou:

= n est le nombre de pixels a classer (la taille du vecteur de données), c représente le
nombre de classes, m est I’indice de flou généralement égal a 2.
* x; estle pixel d’indice j et v; est le prototype (centroide) de classes i.
= wuj; représente le degré d’appartenance de x; a la classe i connue par son centroidev;.
= d mesurea similarité entre le prototype et le vecteur de données.
L’algorithme FCM génére les classes par un processus itératif en minimisant une fonction
objective. Cette derni¢re est minimisée lorsque les degrés d’appartenance élevés sont
obtenus dans les zones proches des centres de classes.
Exemple :
Ona:X:[1 15 13 3JetY:[3 3.2 2.8 1]
Etapel : sélectionnez c; disons ¢ = 2 donc 2 clusters. Parametre de flou n=2 (n est
toujours une ligne entre 25 et 2) ; critere de convergence de e=0.01 ; partition floue
initiale //matrice d'appartenance =U”0=1110;000 1]
Etape 2 : calcul du centre du cluster initial
C=1 Uij=Xfoq ik ) * xpj/ o1 ik )?
Uij=(u? 21 + U2, %05 + 12 x5 + 12 x4)) + (02, + 12, + 12, +u2)
U11=(1*1)+(1*1.5)+(1*1.3)+(0*3)/12+1%+12+0*= 1.26
U12=3+3.2+2.8/3=3.

U= {1.26 ,3}
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C=2 U2j=X4j/0+0+0+1 U21=3/1=3
Ux=1/1=1-U,= {3, 1}

Calculer la distance sur chaque point de

données de cluster :

Du=/(1 —1.26)% + (3 — 3)2=0.26

D1o=y/(1.5 — 1.26)2 + (3.2 — 3)2=0.31

D1s=y/(1.3 — 1.26)2 + (2.8 — 3)2=0.20

D=/ (3 — 1.26)2 + (1 — 3)2=2.65

D21=/(1 — 3)2 + (3 — 1)2=2.82

D2=y/(1.5 —3)2 + (3.2 — 1)2=2.66

D2s=y/(1.3 —3)2 + (2.8 — 1)2=2.41

D2=y/(3 — 3)2 + (1 — 1)2=0
Etape3 : Mettre a jour la matrice d'adhésion
TS YGRS
u11=[2?=1(011 +011)]71=[014 + 041) + (811 + 821)]71=0.991
p12=[2]1(012 + 012) + (812 + 22)]71=0.982
p13=[2]1(013 + 013) + (943 + 023)]71=0.993
1121=0.009 ; 122=0.014 : 123=0.001 : p24=1

Mettre a jour la partition floue

1 _0.991 0.986 0.9930 0
0.009 0.014 0.0010 1

Etape 4 : vérifier la convergence
Maxi=p!,, — p°, = 0.0134 > 0.01
Oui — arreter I’itération

No —repeter les étapes au début de 2
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Algorithme c-moyennes possibilistes

Krishnapuram et Keller [38], ont proposé une méthode de classification. C-moyenne
possibilistes (Possibilistic C-Means (PCM)), afin d’augmenter la robustesse de I’algorithme
FCM vis-a-vis du bruit. Cette méthode est une version améliorée de la méthode FCM [39].

La définition d'une partition floue, donnée en Eq. (2.5) impose que la somme des degrés

d'appartenance d'un élément a lI'ensemble des classes soit égale a 1 :

w; =1, Vje{l.N} (2.5)

c
ij
=1

l

Cette contrainte apporte un certain nombre de problémes si I’on veut extraire les propriétés de
chaque cluster. Pour remédier a ces probléemes, Krishnapuram et Keller [38] ont défini la

partition floue de la maniere suivante :

( Ujj € [0,1]

(Vi € {1..C},vj € {1..N}){0<iu“<N (2.6)
ij

\ =
Vi € {1..C}max(u;) >0 (2.7)

Leur travail est motivé essentiellement par le besoin de remédier au caractére relatif des degrés
d’appartenance générés par FCM. Ces derniers sont interprétés en tant que degrés de vérité
relatifs décrivant I’appartenance d’un vecteur quelconque a chacun des clusters possibles. Un
élément a classer est donc partagé entre ces différents clusters. Contrairement, les degres
d’appartenance générés par PCM ne sont plus des degrés relatifs, mais deviennent des valeurs

absolues [38] ; [39]

Une nouvelle fonction objective a été proposée par Krishnapuram et Keller [38]est exprimée

comme suit:

Jrem (V, U, X) = ZC: i ulrd? (x;,v;) + ZC: n; i@ —u )" (2.8)
i=1 j=1

i=1 j=1
La minimisation de cette fonction objective est réalisée par le processus itératif décrit par

Dalgorithme 2. Le premier terme de cette expression correspond au critére du FCM, le second

terme impose des valeurs les plus grandes possibles aux possibilités d'appartenance. Les Egs.
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(2.9) (2.10) de l'algorithme PCM peuvent étre obtenues en calculant alternativement le degré

d'appartenance u;} et les centroides v; jusqu'a la convergence comme suit:

1 {Vie{l..C} 2.9)
a2(x;, b, )\ Gn=D vje{l.N}
1+ (22500
i
o Urx
v, = Sko1 ek vie{l.c} (2.10)
k=1 Uik

Le parametre n; est un nombre positif et définit I'importance du second terme pour le processus
itératif de minimisation. Il fixe la distance a partir de laquelle le degréd'appartenance d'un
élément a une classe est égal a 0,5. Ce parametre peut étre defini de plusieurs maniéres dans la
mise en ceuvre de l'algorithme itératif de minimisation. Il est souvent estimé a l'initialisation de
l'algorithme et éventuellement ré-estimé lors d'une seconde passe. L’expression de n;
classiquement utilisée dans la littérature (et également proposée par Krishnapuram) est la
moyenne de la distance floue intra-classe au centroidev; définie par :

Ly uftd?(x,v;)
m
ij

(2.11)
9’=1u

I11.5)  Conclusion

Dans ce chapitre, nous discutons et évaluons principale technique I'image de
segmentation utilisées a des fins d'image dans notre analyse. On constate qu'il n'y a pas de
méthode parfaite pour I'image segmentation parce que le résultat de la segmentation de
I'image est dépend de nombreux facteurs, a savoir la couleur des pixels, la texture, l'intensite,

similitude des images, du contenu de I'image et du domaine du probleme.

Il n'est donc pas possible d'envisager une méthode unique pour tous les types d'images ni
toutes les méthodes peuvent bien fonctionner pour un type d'image particulier. Par
conséquent, il est bon d'utiliser hybride la solution consiste en plusieurs méthodes de

probleme de segmentation d'image
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I11.1) Introduction
De nombreuses industries réalisent des assemblages d’éléments métalliques par soudage
(chaudronnerie, menuiserie métallique, constructions navale, offshore, ferroviaire et
automobile,...). Il existe aujourd’hui de nombreux procédés de soudage répondant a la trés

grande variété d’assemblage a réaliser et aux caractéristiques des métaux utilisés.

Plusieurs paramétres (flux de gaz, l'intensité de soudage, vitesse de soudage, la longueur de
I'arc, etc.), qui sont liés entre eux par un processus hautement non linéaire et fortement couplés

[40], influencent la qualité de la soudure [41]

La complexité du processus de soudage a l'arc [42], [43], [44], rendre son description par un
modele théorique difficile. Pour resoudre cette lacune, nous adopterons la reconnaissance des

formes pour la construction d’un system de controle en ligne de la qualité de soudage.

L’utilisation d’une technique de segmentation d’image pour les diagnostic des défaut dans les

images radiographique de la soudure permet de gagner la qualité et le temps.

Dans ce chapitre nous allons aborder dans un premier temps, la définition du soudage et le
différent type de soudage. Ensuite la technique de segmentation d’image par 1’algorithme Fuzzy
C mean est appliquée sur plusieurs images radiographiques. Les résultats obtenus seront

discutés et analysées.

e Définition : Le soudage est I’opération consistant a réunir deux ou plusieurs parties
constitutives d’un assemblage de maniere a assurer la continuité entre les parties
assemblées, soit par chauffage, soit par intervention de pression, soit par 1'un et
I’autre, avec ou sans emploi d’un produit d’apport dont la température de fusion est

du méme ordre de grandeur que celle du matériau de base. [45]

une explication plus détaillée du soudage a I’arc électrique est montrée dans la Figure
3.1.

Figure3.1 : assemblage de 2 pieces par un métal (soudage) [45]
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111.2) Les différents types de soudage

3.2.1) Le soudage a I’arc
C’est un procédé¢ de soudure par fusion ou la chaleur est produite par un arc
-¢lectrique, formé entre le métal de base et 1’électrode, ou entre deux ou plusieurs électrodes.
Le contact puis le 1éger éloignement de 1’¢lectrode par rapport aux pieces provoque 1’arc
¢lectrique. L’électrode est constituée d’un métal dont les caractéristiques meécaniques,
chimiques et physiques sont trés proches du métal des deux piéces a souder[46].

3.2.2) Lesoudage TIG
Le soudage TIG (Tungsten Inert Gas) comme illustré dans la figure 3.4 est une technique de
soudure utilisant un arc électrique, une électrode en tungsténe et un gaz inerte (ou neutre).
L'arc électrique est établi entre une électrode en tungsténe et les pieces a souder. Un gaz neutre
est projeté dans la zone de soudage pour protéger l'arc électrique, I'électrode, le métal d'apport
et le bain de fusion de I'oxydation de l'air. Ce gaz neutre est généralement de I'argon car il peut
proteger tous les métaux en fusion. Ce type de soudage est destiné a la réalisation de travaux

fins requérant une qualité de soudure parfaite. (Figure 3.2)

Torche &= soudsge
Sans davance
_

Buse

Electrode

de tungstene s

it el Facport
IEtst de base

www.soudeurs.com

Figure.3.2 : soudage TIG [46]

3.2.1) Le soudage MMA

Le soudage MMA (Manual Metal Arc) comme montré dans les Figures 3.3et 3.4 est une
technique de soudure a I'arc électrique. Le but est de créer un court-circuit qui provoque un
arc électrique et un tres grand dégagement de chaleur (4000 voire 4500°C). C'est I'électrode
qui sert de métal d'apport et qui permet donc de réaliser la soudure en fondant sur la piéce a

souder. L'électrode peut étre de trois types différents[46] :

> Elle peut étre rutile c'est-a-dire que I'enrobage est en oxyde de titane, en alliage ferreux
et en silicate ;
> Elle peut étre basique avec un enrobage en carbonate de calcium, en alliage et en

fondant (spat fluor) permettant d'abaisser la température de fusion ;
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> Elle peut étre cellulosique avec un enrobage de cellulose et de matieres organiques qui
assure une abondance de gaz et permet une meilleure pénétration.

> L'électrode détermine le choix de la polarité : une électrode rutile a une polarité directe
(électrode au -) tandis qu'une électrode basique a une polarité inversée (électrode au +).

> Le soudage MMA est employé pour les soudures épaisses, les cordons larges et les

gros efforts mécaniques.

SCHEMA DE TRANSFERT DU METAL
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Figure.3.3: schéma de transfert métallique
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Figure3.4 : Le soudage MMa

3.2.3) Le soudage MIG-MAG
Le soudage MIG-MAG comme illustré par la Figure 3.5est une technique de soudure qui créé
un arc électrique et qui mélange deux procédés : le procedé MIG (Metal Inert Gas) qui utilise
un gaz de protection inerte et le procédée MAG (Metal Active Gas) qui utilise un gaz de
protection actif. Avec cette technique, I'électrode sert de métal d'apport. Le gaz inerte (Argon
ou Hélium) dans le procédé MIG et le gaz actif (Argon/CO2 ou Argon/Oxygene) dans le
procédé MAG permettent de protéger I'électrode, I'arc électrique et le bain de fusion. Cette
technique de soudage est utilisée pour les soudures par points, épaisses ou rapides pour les

matiéres suivantes : acier, inox, aluminium[46].
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Figure.3.5: Le soudage MIG/MAG
111.3) Les différents régimes de soudage
La fusion du fil et le transfert dans I’arc peuvent s’effectuer de déférentes
maniéres en fonction de la nature des gaz de protection, de la tension et de I’intensité
de I’arc. Ce paragraphe décrit les déférents transferts dits spontanés obtenus grace
a des générateurs fournissant une tension et une intensité continue (50 — 650 A). Il
aborde aussi les régimes de transfert forcés découlant de 1’utilisation de formes
d’ondes particuliéres (utilisation de deux niveaux d’intensité, utilisation d’une
source de polarité variable) [47].
3.3.1) Transfert par court-circuit
Pour de faibles énergies d’arc (soit une intensité variant de 50 a 200 A et une tension de 15
a 20 V) le dép6t de métal se fait de maniere discontinue en une alternance de temps d’arc et
de temps de court-circuit, voir (Figure 3.6) Durant le temps d’arc, c’est-a-dire durant la
phaseou est créé I’arc électrique, une goutte se forme au bout du fil par effet Joule dans la partie
terminale et par I'influence de 1’arc électrique et grossit jusqu’a venir en contact avec le bain,
créant ainsi un court-circuit. Au cours de cette période de court-circuit, le courant augmente
rapidement et engendre des forces électromagnétiques faisant apparaitre un pincement entre la
partie solide et la partie liquide du fil de soudage, ce qui facilite alors le détachement de la
goutte. Suite a cela, un arc s’établit a nouveau entre le fil de soudage et la tole. Un nouveau
cycle de formation d’une goutte peut alors recommencer. Due a la faible énergie de T’arc,

ce régime est appelé "froid"[47].
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Figure.3.6 : Transfert de métal de soudure par court-circuit

Dans le cadre du soudage en régime de court-circuit, la fréquence des phénomenes varie

en fonction des réglages et oscille dans une gamme de 40 a 250 Hz comme le montre la

(Fig. 3.9)dans le cadre du transport de matiéres en régime de court-circuit pour une tension

de 16 V, une intensité variant de 50 a 250 A et déférentes vitesses du fil de soudage.

3.3.2)  Transfert par pulvérisation axiale (spray)

Pour des hautes énergies de soudage, soit une densité de courant supérieure a 250 A.mm? selon

la nature du fil et le gaz de protection, le transfert de métal se produit sous forme de fines

gouttelettes dont le diamétre est inférieur a celui du fil, voir Fig.3.14. Les fines gouttelettes sont

projetées a grande vitesse dans I’axe du fil. Ce transfert de métal procure un arc stable avec peu

de projections et il permet une pénétration et un volume de métal déposé important. Au vu du

niveau d’énergie utilis€, ce procédé concerne les épaisseurs supérieures a 5 mm Les signaux de

tension et d’intensité observés entre 1’¢lectrode et la téle sont pour ce régime quasi continu. 1

a été développé a partir de ce régime par pulvérisation axiale un régime de transfert dérivé

(spray+) autorisant un soudage a des niveaux d’intensitéet de tension supérieurs, permettant

ainsi une profondeur de pénétration accrue[47].

[ >m

Figure.3.7 : Transfert par pulvérisation axiale.
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Transfert globulaire

Ce régime de soudage, S’établit pour un niveau d’énergie se situant entre les
niveaux d’énergie du régime de court-circuit et du régime par pulvérisation
axiale. Ainsi,les gouttes ont une croissance lente, et au contraire du régime de
court-circuit, le courant n’est pas suffisamment élevé pour produire un resserrement
du col entre la phase liquide etla phase solide et donc un détachement de la goutte.
Le transfert se fait par court-circuit,

Figure3.8 : Transfert globulaire

lorsque la goutte touche le bain ou lorsque, sous I’effet de la pesanteur, la goutte se
détachedu fil. La goutte suit alors une trajectoire aléatoire qui n’est pas toujours dans
I’axe de I’arc. Ce mode de transfert est instable et provoque de nombreuses
projections. La formedes signaux électriques correspondant a ce régime sont ceux du
régime par court-circuit, ala déférence que la fréquence du phénoméne n’est plus

réguliére. Ce mode de transfert doit étre évité au maximum.[47]

3.3.3) Le régime pulsé

Le régime pulsé est réalisé grace a la superposition de pics d’intensité a un courant de base.
L’arc est constamment maintenu et il y a libération de fines gouttelettes de métal d’apport
lors des pics d’intensité. Ce régime de transfert particulier permet de réaliser des cordons
avec des contraintes d’épaisseur et de caractéristiques des matériaux qui nécessiteraient

I'utilisation d’un régime globulaire.

3.3.4) Le régime par court-circuit forcé
Le transfert par court-circuit forcé (short-arc +) est utilisé dans une gamme de
vitesse de déplacement de la torche ou I’augmentation de I’intensité correspondante

entrainerait I’apparition d’un transfert globulaire. Ce transfert permet de conserver un
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transfert par court-circuit et donc des taux de projection faibles. Ce régime de soudage
est obtenu avec des postes de soudage particuliers dont les formes d’ondes permettent de

maintenir unefréquence de court-circuit réguliére.[47]

3.3.5) Le transfert a veine liquide rotative

our des intensités de ’ordre de et des tensions de , le transfert par
pulvérisation axiale est soumis a des forces électromagnétiques importantes. A ce
niveau d’énergie,le métal liquide soumis a ces forces effectuer un mouvement de

rotation dans 1’arc,

Au vu de I’énergie apportée par I’arc, ce régime permet une productivité ¢élevée pour

des éléments a souder de forte épaisseur.

Figure3.9 : Transfert a veine liquide rotative
3.3.6) Synthese :

Les régimes de soudage définir auparavant sont représentés dans un diagramme tension
d’arc - intensité d’arc. Ce diagramme montre aussi le résultat (niveau de pénétrationdu

cordon, largeur du cordon, etc.) de chaque opération de soudage pour chaque régime.

Tension dan
(walf

50 —

a0 [~

30 -

| cour-circui
20 (SHORT,

A
—O— Intensite d'anc
(ampéne]
1

150 300 450 650

Figure3.10 : Schéma récapitulatif de différents transferts
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L’utilisateur d’une installation de soudage ne doit intervenir que sur un minimum d’éléments
pour effectuer le réglage d’un générateur. Pour ce faire, il est indispensable d’avoir un
dévidage de fil parfait, sans fluctuation de la vitesse, ainsi qu’une trés bonne prise de courant
de soudage au niveau de la torche. Les génerateurs disposent ainsi d’abaques appelés
synergies contenant les données des courbes de fusion pour une nature et un diamétre de fil
d’apport particulier ainsi qu’un gaz de protection. Le choix d’un régime de transfert permet de
mieux répondre aux contraintes imposées par 1’assemblage a réaliser (épaisseur et nature des
toles, position de soudage, préparation). Deux régimes de transfert supplémentaires sont
présentés sur ce schéma (les régimes short-arc + et spray +) et il s’agit en fait de deux termes
commerciaux ne correspondant pas effectivement a des régimes de transfert particuliers.

111.4) Les défauts de soudage

Il existe plusieurs types de défauts de soudure ainsi que differentes méthodes pour les
prévenir etles corriger. Sont exposés dans cette ressource les défauts les plus courants en

fonction du métal travaillé ou du procédé de soudage utilisé. Ce sont [48]:
1. Les fissures,
2. Les soufflures,
3. Lapollution ferreuse,
4. Les inclusions,

5. Les retassures et criques de solidification.

3.4.1) Les fissures
Les fissures dans un métal, comme montrées dans les figures 3.21, sont divisées en deux
catégories selon I'endroit ou elles apparaissent :

e Dans le métal fondu ; elles dépendent alors de la nature du métal d'apport et

des conditions d'exécution de la soudure.

e Dans le métal de base, dans la zone de liaison ; ces dernieres sont généralement
reliées aune plus faible soudabilité du métal.
On peut aussi distinguer deux types de fissurations selon le moment ou elles surviennent a

la suite d'une soudure :

e La fissuration a chaud,
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o La fissuration a froid.

‘\‘j\ : R
Figure.3.11 : Exemples de fissures sur aluminium [48]

La fissuration & chaud survient au moment de la solidification du bain de
fusion. Elle est plus susceptible d'apparaitre en présence d'impuretés dans le métal de base

(comme le soufre ou le phosphore).

3.4.2) Lessoufflures:

Les soufflures, sont des défauts creux, généralement sphériques, formés par la présence de

gaz. Des soufflures débouchantes sont appelées piqares[48].
>

Ll

N
e
=

k%

——— Nid de soufflures

Soufflure alignée

Soufflures vermiculaires Pigdres

Figure.3.12: Les différents types de soufflure

Les soufflures peuvent étre causees par la présence de courants d'air, un manque de gaz de
protection, la présence d'une substance graisseuse sur le métal de base ou le métal d'apport,
l'obstruction de la buse, un mauvais angle de soudage, un arc trop long, de I'eau ou des
impuretésdans le joint & souder.
Pour les prévenir, on doit s'assurer que la surface du métal de base est propre de méme que
I'équipement utilisé. 11 est également important de bien protéger le bain de fusion. Une
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intensité de courant trop faible ainsi qu'une vitesse de soudage trop élevée peuvent aussi étre
responsablesde la formation de soufflures.
Enfin, les piglres sont généralement causées par le contact entre I'électrode et le métal de

base.

Aluminium

6082-T6

Figure3.13 Exemple de soufflures

3.4.3) Lapollution ferreuse

La pollution ferreuse est une corrosion des aciers inoxydables causée par la destruction de
la couche superficielle. Elle résulte généralement de l'utilisation d'outils qui ne sont pas en
acier inoxydable (brosse ou autres) pendant l'usinage, la mise en forme ou le nettoyage.

Dans d'autres cas, elle survient en consequence des projections de métal fondu lors des

opérations de soudage. [48]

3.4.4) Les retassures et criques de solidification
Comme en fonderie, a la suite d'un retrait du métal lors de son refroidissement, un espace

vide se forme et apparait a la surface ainsi qu'a lI'intérieur du cordon. [48]

Une retassure a la racine apparait sous la soudure au moment de la solidification, tandis
gu'une retassure de cratere est une cavité dans une reprise non corrigée avant l'exécution

de la passe suivante. Certaines retassures ne sont visibles qu'au microscope.

3.4.5) Lesinclusions
Les inclusions désignent I'incorporation, dans le cordon de soudure, d'un composé étranger.

Il existe différents types d'inclusion : [48]

e Inclusion solide (poussiéeres),
¢ Inclusion de laitier,
e Inclusion de flux,

e Inclusion d'oxyde métallique,
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e Inclusion métallique (électrode).

3.4.6) Les déformations de soudage

Les déformations liées au procédé de soudage sont fonction de type de soudure. (Figure

3.14) illustre les déformations lors du soudage d’un joint en V' alors que les déformations

durant un assemblage en T sont montrées dans la (Figure3.15)

Avant soudage

Apres soudage

80

Figure.3.14 : Déformations de soudage de joint V [48]
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Avant soudage

Apres soudage

Une passe de

soudage

4°

> e

|
J
|

[
4

Trois passes de

soudage

Figure.3.15: Déformations de soudage d’assemblages en T [48]

Plusieurs méthodes existent pour éviter les déformations de soudage tell que : prévoir une

préparation adéquate des joints, une vitesse de soudage la plus rapide possible et une

réduction du nombre de passes de soudage au minimum.

D'autres méthodes incluent le préchauffage, le chauffage, le bridage et le pointage. [48]

I11.5) Segmentation d’images par FCM

Comme nous l'avons déja mentionné dans le chapitre précédent, I’algorithme FCM utilise

un critére de minimisation des distances intra-classe et de maximisation des distances inter-

classe, mais en donnant un degré d’appartenance a chaque classe pour chaque pixel. En d'autres

termes, chaque point dans I'ensemble des données appartient a plusieurs clusters, avec différents

degrés d'appartenance compris entre 0 et 1. Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont

le degré d’appartenance sera le plus élevé.

Ce degré d'appartenance représente donc la

probabilité qu'un pixel appartient a un cluster spécifique. Dans l'algorithme FCM, la probabilité
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dépend uniquement de la distance entre le pixel et chaque centre de cluster dans le domaine de
caractéristiques[28].

3.5.1) Formulation du probléeme

SoitX = {x;,j = 1,2,..., N|x; € R7} représentent des vecteurs caractéristiques de I'image
avec N pixels a partitionner en clusters C, ou chaque composante du vecteur x; représente une

caracteéristique de I'image a la position j, g est la dimension du vecteur de caractéristiques.
L'algorithme FCM nécessite la connaissance préalable du nombre de clusters et génére ces

clusters par un processus itératif en minimisant une fonction objective définie comme sui [28]t:
c N
m
Jrem = ZZ(UU) dz(xj: Vi) (3.1)
i=1 j=1
ou :
» u;; est le degré d’appartenance du vecteur x; au ™ cluster, Ugyy = [uij] est la

matrice de C-partitions floues si et seulement si elle satisfait les conditions:

( Ujj € [0,1]
. . N
(vi € {1..C},vj € {1..N}) {ko < Zuij <N (3.2)
j=1
C

=y, est le centroide du i¢™¢ cluster, V = {vy, v4, ..., V.1 } €st I'ensemble des centres des

différents clusters.
= m représente un parametre constant supérieur a 1, qui contréle le degré de flou de la

partition résultante (généralement pris égal a 2).[49]
»  (xj,v;) = d?(x;,v;) est la mesure de similarité entre x; et le centre v; du i®™® cluster,
La mesure de similarité la plus couramment utilisée est la distance Euclidienne:
dz(xj,vi) = ||xj - vl-”z (3.4)
La fonction objective est minimisée lorsque les valeurs d'appartenance élevées sont

attribuées aux pixels proches du centroide de leurs clusters et les valeurs d'appartenance faibles

sont attribuées aux pixels éloignées du centroide.
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3.5.2) Obtentionde UetV [50]
En considérant les contraintes wu;; des Egs. (3.2) et(3.3) , et en calculant les premieres
dérivées de Jrcy par rapport au;; et v; et en les mettant a zéro en utilisant la multiplicateur de

Lagrange, on obtient les deux formules suivantes pour minimiser Jpcp:

-1

2
¢ dz(x v.) (m-1)
u;j = Z(Z—J"> (3.5)
k=1 d (xj’vk>
et
N .m
=1 Uji X
v =~ (3.6)
j=1Uij

L'algorithme FCM optimise de maniere itérative Jpcy, avec la mise a jour continue de U et V
a l'aide de Eq. (3.5)Et Eq. (3.6), jusqu'a ce que le critere d'arrét suivant soit satisfait:
v+t - vt < e, (3.7)

Ce processus itératif est décrit par I’Algorithme 1 :

Algorithm 1: Fuzzy C-Means (FCM)

Entrées: Fixer les parametres

X = (x;,j = 1..N) les données a partitionner.

C: le nombre de clusters.

m: le coefficient contrélant le degré de flou m € [1.5,3].
e &:seuil représentant I’erreur de convergence.

e U,, la matrice initiale d’appartenance.
t=0;
Répéter
Mise a jour des centroides vi(t) par Eg. (3.6)

Mise a jour des degrés d’appartenance ul(]t) par Eg. (3.5)

t=t+1;
Jusqu'a ”uS“) —uf? ” <e
Sorties:

Application de la Méthode FCM sur des Images de Joints Soudés 48



LAMOUCHI aymen— ZARAI fathi Chapitre 111

e Centres des clusters V,

e Matrice d’appartenance U.

111.6) Présentation et Evaluation des Résultats

3.6.1) Nature des données

Pour démontrer l'efficacité de notre algorithme Fuzzy C-Means (FCM), quatre images
radiographiques des défauts de soudure sont utilisées [1-2], comme c¢’est illustré dans la Figure
3.16. Ces images sont trés utilisées dans la majorité des articles [3-5] qui traitent la
segmentation des images radiographique des défauts de soudure. Elles servent a tester les

performances des algorithmes de segmentation.

(a) Image radiographique N°1 (b)Image radiographique N°2

(c) Image radiographique N°3 (d) Image radiographique N°4

Figure 3.16 Images radiographique des défauts de soudure

3.6.2) Résultats de Segmentation par ’algorithme FCM
Dans cette section, nous présentons une étude détaillée de la performance de segmentation
des images radiographique des défauts de soudure par la méthode FCM. Nous donnons les

résultats de segmentation pour deux type d’images (bruitées et non bruitées).
3.6.2.1- Segmentation des images radiographiques non bruitées

Dans les Figures 3.2, 3.3, 3.4 et 3.5 nous donnons les résultats de la segmentation des quatre
images radiographiques de joints soudés par la méthode FCM obtenus. Nous fixons les

parametres suivants: m =2, & =0.03 et € = 3.
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D’apres ces figures, nous pouvons facilement remarquer que la méthode FCM donne un
bon résultat, c’est une image segmentée de I’image originale en 3 classes (3 régions). Nous
pouvons constater que la méthode FCM est capable de faire simplement une détection des

défauts de soudure (Classe N°1) dans les images radiographiques.

el el

s ———

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 3.17 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°1 par FCM.

e —— e — ——

P
T

Image originale (272 x 265) Image Segmentée (3 régions)

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3
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Figure 3.18 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°2 par FCM

bt

Image originale (4125 x 686) Image Segmentée (3 régions)

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 3.19 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°3 par FCM

AN

Image originale (4994 x 1255) Image Segmentée (3 régions)

' v

“

Classe N°1 | Cll‘asse N°2 Classe N°3

Figure 3.20 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°4 par FCM
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La Figure 3.21 indique I’évolution de fonction objective en fonction du nombre
d’itérations pour les quatre images test. Nous constatons que le nombre d’itérations augmente,
la fonction objective diminue. Cette diminution est trés rapide pour un nombre d’itérations entre
1 et 5 et lente au-dela de 5 itérations. Plus ce nombre augmente, plus la segmentation est bonne.
L’algorithme FCM génére les classes par un processus itératif en minimisant une fonction

objective. Cette derniére est minimisée lorsque les degrés d’appartenance éleves sont obtenus
dans les zones proches des centres de classes.
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Figure 3.21 Fonction objective en fonction du nombre d’itérations pour I’algorithme de FCM.

Dans ce qui suit, nous donnons les résultats obtenus sur le cas de segmentation des images
radiographiques bruitées.
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3.6.2.2- Segmentation des images radiographiques bruitées
Dans les Figures 3.22, 3.23, 3.24, 3.25, nous donnons les résultats de la segmentation par
la méthode FCM obtenus sur les quatre images radiographiques d’un joint soudé contaminées

par un bruit blanc additif gaussien centré avec un écart type & = (). Nous fixons les paramétres

suivants:m =2,& =0.03,C =3.

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 3.22 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N°1 bruitée par FCM

Image bruitée

| l l

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 3.22 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N° 2 bruitée par FCM

Application de la Méthode FCM sur des Images de Joints Soudés 53



LAMOUCHI aymen— ZARAI fathi Chapitre 111

Image bruitée

o R

s

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 3.23 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N° 3 bruitée par FCM

Image bruitée

l l |

Classe N°1 Classe N°2 Classe N°3

Figure 24 Résultat de la segmentation d’une image radiographique N° 4 bruitée par FCM

D’apres ces figures, nous pouvons constater que les résultats de FCM ne sont pas exempts
de bruit, ce qui a conduit a une déformation importante des images résultantes, en se basant sur
I’aspect visuelle. En plus de cette évaluation visuelle, nous avons évalué nos résultats

quantitativement en utilisant des critéres cités ci-dessous. Les fonctions de validité les plus
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couramment utilisées dans la comparaison des résultats de différentes méthodes de
segmentation sont basées sur la partition floue de 1’ensemble de données. Nous avons utilisé la
partition floue qui comprend deux composants :
o Coefficient de partition (VPC): est un indicateur important de partition floue, il offre
de meilleures performances lorsque sa valeur optimale est égale a 1 [6-7]. Il est défini
comme Ssuit:

C N 2
i=1 Xk=1 Uk

PC =
VPC N

(3.8)

< Entropie de partition (VPE) est un autre indicateur important de la partition floue.
Le meilleur résultat est obtenu lorsque le VPE est minimal et que sa valeur est 0 [6-7],
Il est défini comme suit :

ic=1 Zliy=1[uij loguij]

VPE = —
N

(3.9)

A partir de ces formules définitions, nous constatons que des bons résultats de segmentation
sont obtenus lorsque le VPC est proche de 1 et le VPE est prochede 0. Dans la Figures
3.25 nous donnons les valeurs des critéres d’évaluations (VPC, VPE) de la segmentation d’une
image radiographique N°1 par la méthode FCM en fonction du niveau du bruit (o =
0,5,10,15,20 et 25).

Evolution des critéres

5 10 15 20 25
Ecart type du bruit (o)

Figure 3.25 Evolution des critéeres VPC et VPE en fonction du niveau du bruit
D’apres cette Figure, nous pouvons facilement remarquer I’influence du bruit sur la qualité
de segmentation, notamment pour un niveau élevé du bruit. Ces résultats ont prouvé que

I’inconvénient de I’algorithme FCM est sa sensibilité au bruit.
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111.7) Conclusion

L’objectif de ce chapitre est ’application de la méthode de segmentation FCM sur des
images radiographiques des joints soudés. Tout d’abord, nous avons présenté bri¢vement
quelques concepts fondamentaux sur le soudage. Nous avons ensuite détaillé le principe de
segmentation par la méthode FCM. Puis nous avons également présenté 1’application cette
méthode sur différents d’images radiographiques des défauts de soudures. La qualité
perceptuelle des résultats expérimentaux obtenus, nous permet de voir la performance de la
méthode FCM avec ce genre d’images. Cependant, ces résultats également confirment les

limitations de cet algorithme ou le bruit est significatif.
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» Conclusion Générale

1. Conclusion

En guise de conclusion générale, nous avons tenté a travers ce travail de mémoire,
d’étudier de I’algorithme c-moyenne floue pour la segmentation des images industrielles.
Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux images radiographiques de joints
soudés, dans l'optique d’extraire les défauts de soudure.

Nous avons commencé par la description des notions essentielles sur le traitement
d’images. Puis, nous avons passé en revue les différentes techniques de segmentation
d’images existantes dans la littérature. Cette diversité nous a permet de comprendre la
complexité du probleme de segmentation. Nous avons ensuite expliqué le principe de
segmentation d’images par la méthode c-moyenne floue (FCM). Cette méthode est une
méthode de classification non supervisée basée sur le principe de la logique floue dans la
définition des classes. L objectif de I’algorithme FCM est donc de trouver des valeurs prises
par les centroides des classes, d’une part, et les degrés d’appartenance des pixels a ces classes
d’autre part, qui en respectant les contraintes, minimisent la fonction objective.

Finalement nous avons exposé en détail nos résultats de simulation suivis par des
interprétations et des discussions. Les résultats obtenus montrent I'efficacité de l'algorithme
FCM avec ce genre d’images et nous a permet d’extraire les régions qui contient les défauts
de soudures. Cependant, ces resultats également confirment les limitations de cet algorithme

ou le bruit est significatif.

2. Perspectives et les travaux futurs
Le travail de recherche menée dans le cadre de ce mémoire ouvre différentes perspectives

pour des développements futurs, que nous résumons par un certain nombre de points:

v L’adaptation de I’algorithme FCM sur des images bruitées.

v Implémentation d’une nouvelle technique de segmentation basée sur une hybridation
entre la méthode FCM et la méthode d’optimisation par essaims particulaires (OEP
ou PSO en anglais) pour améliorer la qualité de segmentation des images

industrielles bruitées.

v" Application de la méthode FCM sur d’autres types d’images.
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