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Résumé. Cet article aborde la problématique de la classificationediadseg-
mentation des images sonar du fond marin et de la fusion desajgroches
afin d’en extraire de maniére automatique des informatierdakses et de fron-
tieres entre régions. Ce travail s’inscrit dans une déneadehcartographie au-
tomatique des fonds marins. La segmentation manuelle gmearesst en effet
une démarche colteuse en temps et en argent et se traduisqeplune varia-
bilité des résultats. Deux experts n'auront en effet jareaactement la méme
interprétation d’'un fond marin. Ce travail s’appuie sur uégeédent logiciel réa-
lisé par Artigues et Billard (2005), qui permet de class#éigiomatiquement une
image de fond marin a I'aide d’'une base d’apprentissage. dfite compléter,
Nous nous sommes concentrés sur une approche par régitmsypuas cher-
ché une méthode de fusion de ces deux approches. Ceci péonsat’affectuer
un premier bilan quand aux possibilités que pourraienirafizs méthodes et
I'utilité de continuer dans cette voie.

1 Introduction

La segmentation automatique des images sonar est un théraehgeche qui mobilise de
nombreuses ressources a travers le monde aujourdhpiaf exemple Leblond et al. (2005);
Le Chenadec et Boucher (2005)). En effet, il n’existe aucnéthode générale qui traite auto-
matiquement les données sonar et celles-ci sont de masigeiaisegmentées a la main par un
expert du domaine. Ce traitement manuel, colteux en temgsmbyens financiers, possede
de plus une part d’'incertitude car deux experts ne donngapmiis la méme interprétation
des images qu'ils ont traitées (voir figure 1). Enfin, il esportant de noter que I'imagerie
sonar est un domaine ou s’expriment de fortes contraintestilit® et méconnaissance du lieu
d’'études, pertes importantes dues au domaine de propagatisurtout changement constant
de la typographie des fonds marins. Les données sonar ssntamplexes a traiter.
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FiG. 1 — Segmentation effectue par deux experts différents

Devant I'intérét croissant porté au monde sous-marin dansinde industriel et militaire,
a travers des applications telles que la chasse aux minesyroprend aisément I'enjeu du
développement d'un logiciel intégrant une chaine compmléteorrection et segmentation des
images sonar. Une premiére version présentée par Laan@®a)(2ntégre une classification
automatique des images fondée sur la caractérisation @etlae¢. Cependant, comme toute
méthode automatique, elle est loin d’'étre parfaite et lesues de reconnaissance sont nom-
breuses. L'objectif de ce papier est donc de proposer unkeaaétde fusion de classification
et de segmentation automatiques.

Il est important de distinguer clairement les deux méthagesont été employées pour
traiter le fond marin : la classification automatique, paiségmentation automatique. Toutes
deux ont la méme image sonar en entrée mais difféerent totaiedans leurs résultats, ce
qui justifie une approche de fusion. La méthode de classditat pour but une division de
I'espace de I'image en différentes classes que I'on chaisitlépart. Ainsi, on utilise dans
notre cas une classification supervisée. L'image de smtidanc divisée en zones de types de
fonds différents (sable, cailloux, roche, vase, ...). lgnsentation quant a elle, utilise la méme
image, mais sarspriori. Le principe choisi pour cette segmentation repose suretfeerche
des plages de niveaux. Cela signifie que les frontiéres obseen sortie correspondent a une
forte variation de niveau dans I'image. Cette méthode nsupné absolument pas du type de
fond de chaque classe de I'image et ne recherche que degfemntC’'est pour cela qu'on
la nomme ‘approche région’. Au vu de ces explications, ort pemprendre l'intérét d'une
fusion de ces deux résultats. Joindre la performance etidrera une prévision des classes
peut permettre d’obtenir I'objectif recherché.

Dans cet article, nous allons donc tout d’abord nous attazhprésenter rapidement les
deux méthodes de segmentation et classification utilidémss traitons ensuite la fusion, et la
démarche suivie pour I'obtention des résultats, présemtérs une derniére section.

2 Classification des images sonar
Une premiere méthode de classification automatique a été anispoint par Laanaya

(2007). Cette approche permet, a partir d'images sonarrguété au préalable débruitées, de
fournir une image de sortie séparant I'image selon la cldsgend marin. L'utilisation d'une
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FIG. 2 — Exemple de matrice des parameétres d’une image sonar

classification supervisée peut s’expliquer par le fait gogsnpossédons des images d’expert
segmentées manuellement et donc les différents types tlees@iccherchés.

Extraction de texture Les différents type de sédiments se caractérisent surdénsanar au
travers de leur texture. Trois classes sont ici distinguédss, sable et roche. Pour représenter
la texture, les images sonar sont divisées en petites iteagedur lesquelles on calcule un
vecteur de parametres de texture. Différentes approchéssdsageables Martin et al. (2004),
I'approche retenue ici se fonde sur les matrices de confysioposée par Haralick (1979). Six
paramétres de texture sont utilisées : homogénéité, statntropie, corrélation, directivité
et uniformité de I'énergie Russ (2002). Une image est dopcésentée par six images de
texture €f. figure 2).

Classification d'images Laanaya (2007) a proposé différentes approches de clasisific
supervisée pour les images sonar telles que les machineseurede support ou encore des
approches plus simples telles que keplus proches voisins. Cette derniére approche montre
des résultats déja assez cohérents en elle-méme. Lesscdass@ssez bien représentées pour
peu que la base d’apprentissage soit fournie et que I'imag®it pas de fond trop changeant.
Cependant, elle manque de précision en raison du fait qudréweaille sur des imagettes. On

a donc des valeurs moyennes qui ne sont assignées qu'a umeplubfaible de pixels ce qui
conduit a une perte de résolution spatiale. De plus, uneoapprde classification ne permet
pas de définir précisément les frontiéres entre les classes.

3 Segmentation automatique des images sonar

Afin de tenter d’améliorer ces résultats, nous avons apgligue méthode originale de
segmentation du fond marin dans Lengrand-Lambert (200&je@éthode est indépendante
de la classification et se fonde sur une approche par rédiatte derniére n'apporte donc pas
d’'informations sur le type de fond marin de I'image testédsrsar ses frontiéres. Cela devrait
donc permettre d’étre plus précis au niveau des frontiéragodr un gain d’'informations face a
la méthode de classification seule. Cette segmentatiomatitpue a pour cceur la méthode des
plages de niveaux proposée par Sumenger (2005), qui a & dhos I'objectif d’'un travail
préléminaire. L'algorithme de segmentation peut étreséian trois étapes principales :
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— Paramétrage de la méthode il s’agit ici de choisir les paramétres qui seront utilisés.
C’est la seule interaction de I'opérateur dans la chaineaitetnent.

— Prétraitement des données La premiére phase utilise les images crées a partir des
imagettes, c'est-a-dire des images contenant les paresnédr Haralick calculés. Ces
entrées sont modifiées afin de les rendre utilisables paitéa &in n’extraira notamment
gue certains des parametres afin d’améliorer les résultats.

— Segmentation :La phase principale de la méthode prend en entrée les nmttee
chaque parameétre de Haralick choisi par I'utilisateur et kpplique I'algorithme des
plages de niveaux. Différents traitements seront encéeetegs jusqu’a obtenir en sor-
tie une matrice des régions de I'image sonar de base de mélmqut I'image classifiée
automatiqguement.

Voici le détail des deux derniéres étapes.

3.1 Prétraitement des données

Cette étape est importante car elle va conditionner la sigittapproche. Si les données
sont mal prétraitées, elles ne pourront en effet pas étremiedualité en sortie, et les résultats
obtenus seront donc mauvais. Le prétraitement des doneég&ssmpose en plusieurs parties
distinctes, qui sont appliquées de maniére séquentielle.

Récupération des parametres choisis Le but principal de la classification est de déterminer
une nouvelle méthode qui permette de compléter I'existdiaide des mémes données d’en-
trée. Cette partie consiste donc a examiner les donnéesealis dtiliser de la meilleure ma-
niere possible. L'implémentation de I'algorithme est assaverte pour permettre I'insertion
de nouveaux parametres par la suite ou encore d'insérer ébodes de choix 'dynamiques’.
Les constatations suivantes sont ainsi valables pour lageside notre base de données, et
pourraient étre approfondies dans une étude complémentairpremiére opération a effec-
tuer est un choix des paramétres de Haralick a utiliser ppuedte de I'étude. Ce choix est
resté le méme lors de toute notre étude et est donc considénde appartenant a la phase
de prétraitement. Il correspond a une phase de calibrageaquépendre de la base de don-
nées d'apprentissage. Tous les résultats obtenus ne seomeponne qualité, et donc pas
forcément utilisables. De maniéere assez générale sur ragesnnous observons que la cor-
rélation et le contraste sont assez bruisfigure 2). Ces deux paramétres n'ont donc pas
été pris en compte pour la segmentation. De plus pour n’itepquelle image, I'uniformité

et I'homogénéité donnent les mémes informations en termsegmentation, a ceci prét que
I'uniformité semble étre atténuée par rapport a 'homogéné\fin d’optimiser le temps de
calcul, ce parameétre n'est donc pas pris en compte. Lesges@metres de Haralick choisis
pour la segmentation sont donc : I'homogénéité, I'entraita directivité. On peut bien sdr
tenir compte d’'un grand nombre d’'autres paramétres Matth €2004).

Segmentation de chaque matrice On effectue une segmentation de Fisher sur chaque image
des trois paramétres de texture retenus, afin de passer ofiatrce a niveaux continus a
une matrice contenant 4 niveawf.(Russ (2002)). Cette segmentation permet de réduire de
maniéere significative le nombre de plages de niveaux obgetars de la segmentation, et
donc d'étre plus précis dans les zones sélectionnées éa daigorithme. La méthode de
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Fisher est une méthode de segmentation qui se fonde suraul agartir de I'histogramme
d'une image. Quatre niveaux d’intensité sont discriminéscaour critere de calcul celui de
la minimisation de la somme des inerties de chacune desn®gtette méthode de calcul
recherche donc a partir de I'histogramme de départ et du readb régions a optimiser, la
partition de I'algorithme en identifiant les séparateuitsesies régions.

Mise en forme des matrices Pour appliquer la suite de la segmentation, il convient @e fa
en sorte que toutes les matrices aient des contours de éonglfudes dans les mémes zones.
En effet, pour les paramétres choisis au départ ; les matilotenues ont des variations qui se
situent globalement dans les mémes zones. Cependant,tiisemd’homogénéité et contraste
ont des niveaux bas la ou la matrice d’entropie posséde deasux hauts. Il faut donc effectuer
une modification (une inversion) des trois matrices obterafen que toutes possédent des
maxima pour les mémes zones. Ceci est indispensable pour la suitelgteithme, qui va
rechercher a récupérer des contours précis; en se fondalgsszones de I'image de plus
fortes valeurs.

3.2 Segmentation

Cette partie est la plus importante de notre démarche deesggtion automatique des
images. C'est elle qui va permettre d'obtenir les résulffiasux, et qui encapsule les algo-
rithmes de plages de niveaux. Chaque étape de cette pamiteetuée a la suite des autres de
maniére séquentielle.

Application de l'algorithme des plages de niveaux Les plages de niveaux sont une mé-
thode de calcul utilisée dans les cas ou I'on recherche anadyd&volution de force au sein
d'une image, et notamment la recherche des discontiniRtés. un contour fermé donné, les
plages de niveaux vont permettre la recherche de la zonesdentinuité minimale ; et donc
tendre a se refermer sur ce contour comme le montre Sume2@@s)( En supposant que
ce dernier délimite deux zones d’évolution différentesjdurs forces peuvent alors exister :
dans la direction normale a la courbe, venant d’'un vectetdriexir ou fondée sur le contour
lui-méme. Cela se traduit par I'équation différentiellévante :

9 1S div(f) + Vi |div(f)| = V. |div(f)|

ou le premier terme est la force de type vectorielle, le seedarme la force de direction nor-
male et la derniére celle qui correspond a une fgr@ppliquée sur la courbe. L'algorithme
présenté ici est appliqué uniqguement dans la direction deuebe ce qui signifie que les zones
recherchées sont du type :

Cela équivaut a rechercher les zones de plus fort gradiastldiamage.

La méthode a été tres peu modifiée lors de I'étude : elle premsh&ée I'une des matrices
de la cellule de départ, ainsi qu’'un nombre d’itérations,v@ujouer fortement sur la qualité
finale du rendu. En effet, plus le nombre d'itérations seendy plus les contours obtenus
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FiG. 3 — Schéma explicatif de la création de matrice des distancassiannes

seront lissés et fins. Il convient donc de modérer le nomlitérdtions choisis. Cette étape joue
donc le role de filtre, et va permettre de discriminer rapieleintes zones de fort changement
dans I'image. Ce lissage sera ensuite utilisé pour obtesifrbntiéres recherchées.

Création de la matrice des distance gaussiennesAprés passage de I'algorithme sur cha-
cune des trois matrices, il convient de rechercher mainteiea contours lissés des images
d’entrée. Une recherche de contours est appliquée puigdestats sont discriminés pour ne
garder que les contours les plus forts. Ces trois matriceisestsuite fusionnées. La méthode
utilisée est la création d’une matrice des distances gausss (voir figure 3). Le principe est

simple : il suffit de calculer pour chaque point d’'une mattecdistance qui la sépare du point
de contour le plus proche, pour obtenir une ‘matrice deswdigts’. Une fois tous les pixels

traités, il reste a créer la matrice ‘gaussienne’ de la plett® et a sommer les trois résultats.
De cette maniéere, on peut observer des zones de recouvrgmeurrespondent a des zones
de corrélation des frontiéres pour les différents paragséate Haralick.

Récupération de la matrice des régions Ceci est la derniere étape de la méthode de seg-
mentation automatique. La matrice de distances gaussiesorgient en effet les frontiéres
finales. Il ne reste maintenant plus qu’a mettre I'image dausonne forme pour pouvoir la
réutiliser plus tard. C’est I'objectif de cette partie. Pae faire, nous passons d’une matrice
des frontiéres a une matrice des régions. La seule barrigiteregte a franchir pour termi-
ner cette segmentation est I'obtention de frontiéres esaéin effet, les frontiéres sont encore
larges de plusieurs pixels en raison de la création de ldceates distances gaussiennes.

Cette méthode de segmentation est totalement décorréléectisssification automatique
et permet d'apporter de nouvelles informations sur I'imedgéonds marins traitée. Au vu des
résultats, les frontieres obtenues en fin de segmentatimndsomeilleure qualité que celles
de la classification. Cependant, nous n’avons aucune ifitomquand au type de fond des
régions trouvées. Aprés vérification manuelle, les résutibtenus sont de meilleure qualité
pour les fonds rocheux et de sable, mais les zones de riddsrafdgnce a étre occultée par
I'algorithme.

Maintenant que nous parvenons d'une part & segmenter ugre’part a classifier une
image sonar de maniére automatique, la recherche d'uneodtte fusion qui permette de
lier les résultats de ces deux méthodes parait se justifest bbjet de la partie suivante.



Lengrand-Lambergt al.

4  Algorithme et méthode de la fusion

Cette partie présente une méthode dont le but est de fusia@sultats obtenus jusqu’a
maintenant afin d’avoir une classification automatique hegjes sonar. Celle-ci contiendrait a
la fois les informations d’'une approche ‘classe’ et d’'unpraphe ‘région’. Durant cette partie,
les deux premieres étapes de segmentation et classificitndéja effectuées. L'objectif
est alors d’obtenir une image prévisionnelle la plus prqobgsible de la réalité & partir des
deux images obtenues précédemment. La démarche préssingdedeux étapes principales :
récupération des contours finaux et détermination de laelds chaque région obtenue.

4.1 Récupération des contours finaux

Il s'agit de la premiére étape de la fusion de données. Les aatrices d’entrée sont la
matrice des régions obtenue par la segmentation, ainsiefeedes régions de la classification.
Ces régions et leurs frontiéres sont différentes, et le buadusion va étre de les unifier du
mieux possible. Une fois les frontiéres trouvées, on paailoes rechercher les classes de fond
de chaque région obtenue.

Une méthode similaire a celle de la segmentation automatigs trois paragraphes pré-
cédents est utilisée pour fusionner les frontieres enreléeix images d’entrée. Ainsi, nous
appliquons un seuillage a 'aide de I'algorithme de Fishds gles plages de niveaux. Cette
étape est suivie d'un passage de la matrice obtenue en endéisadistances gaussiennes. Cela
permet donc d’avoir une matrice qui correspond a la sommssignne des frontieres de cha-
cune des deux matrices prises en entrée. Les frontierestéeroage de somme gaussienne
de sortie peuvent donc étre récupérées en utilisant les dmeecouvrement. La frontiére de
deux régions sera donc déterminée par le maximum de recoentedbtenue pour la matrice.
Il ne reste plus alors qu’a passer d’'une approche par coatone approche par région.Chaque
zone de l'image sera donc considérée en sortie comme urenrddg cette maniere, I'utili-
sation des outils déja développés précédemment permetl@diaéner plusieurs zones de
I'image qui représentent les différentes présences deadas

4.2 Détermination de la classe de chaque région

L'objectif de cette partie est de réussir a attribuer unesglale terrain a chacune des régions
de I'image qui vient d'étre créée. Pour cela, les paraméteeldaralick vont encore une fois
permettre de discriminer les différentes classes, en gyaop sur une classification supervisée.
L'algorithme comprend deux étapes centrales, la rechelcimevecteur de paramétres pour les
régions de la matrice a classifier et la récupération de tselde la région sélectionnée.

Recherche d’'un vecteur de paramétres pour les régions de laatrice a classifier Chaque
pixel d'une région étant représenté par un vecteur de parasnde Haralick, il faut calculer
le vecteur moyen des parameétres. Ce vecteur moyen esteepggitomme représentatif de la
texture de la région homogeéne.

Classification des régions Pour classifier la région a partir du vecteur de parametias, p
sieurs approches sont envisageables. Nous présentonfaicnéthode dek plus proches voi-
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sins, qui cherche la proximité d'un élément avec un ensentiblgprentissagdi la méthode
des prototypes, dérivée de la méthode précédente en moydaesa&ecteurs d’apprentissage.

La premiére étape de test est effectuée avec une méthodke simméthode des plus
proches voisins (knnx{. Pasini et Grandgeorge (2003)). |l s’avére en fait que la odltdes
knn a donné les résultats les plus précis et reproductilasi, lesk vecteurs les plus proches
de chaque vecteur de région sont recherchées dans la bppectitissage. Le paraméfrest
choisi entre 3 et 5 durant nos expériences. Les distandesas ici sont des distances eucli-
diennes qui conviennent bien dans ce type d’espace. Adidsicette recherche, il suffit enfin
d’'assigner larégion a la classe majoritairement représeatans I'échantillon. Nous supposons
donc que I'échantillon choisi fait partie de 'ensemble legreprésenté autour de lui.

La méthode des prototypes est assez proche de la méthodardées partir des vecteurs
de la base d’apprentissage, les vecteurs sont moyennéslgiamir en sortie un seul vecteur
caractéristique par classe qui sera le ‘prototype’ de atlllotre base de connaissance se
présente donc maintenant sous la forme de trois vecteltgyrspar classe. Il reste alors a
rechercher lequel de ces trois vecteurs est le plus prockhat®in des vecteurs de région et
d’'assigner la région a la classe correspondante.

Avant de présenter les résultats finaux, il reste a ajoutetegprogramme total est relative-
ment rapide si I'on omet la création de la base d’apprergessars de la premiere utilisation.
En effet, la totalité de I'algorithme de fusion est effeetif moins de 30 secondes sur une ma-
chine de bureau standard (2 Coeurs a 2.1 Ghz et 3 Gigas de reg¢m@iopour une image au
préalable débruitée de 600x3000 pixels. Cela permet diimeaglans le futur une approche
opérationnelle de fusion en sortie directe de sonar. Ladtaés obtenus pour chacune des
deux approches de fusion, ainsi que les paramétres nougfpantnde juger de leur qualité,
sont présentés dans la section suivante.

5 Premiers résultats

Dans cette derniere section, nous allons présenter townr de® résultats que nous avons
pu obtenir avec les différentes méthodes. Le jugement dediité des résultats et leur ex-
ploitation s’appuiera sur le calcul des matrices de confusiomparant I'image de résultat
avec I'image d’expert. Les 42 images sonar fournies par I8IGE (Groupe des Etudes Sous-
Marines de I'Atlantique) proviennent d’'une campagne dengas effectuée au large des cotes
finistériennes. Elles sont issues d’'un sonar de type Kle(i0%t ont une résolution de 20 a
30 cm en azimut et 3 cm en range. La profondeur des fonds seesitte 15 et 40 m.

L'utilisation de classifications supervisées lors de kitimpose de scinder la base de don-
nées en deux parties : la base d’apprentissage qui pernigediples ressources nécessaires
a appliquer les algorithmes et la base de test contenamhbegeis sonar qui seront classifiées.
La base d’apprentissage actuelle comporte 39 images segiaestées manuellement ce qui
permet d’'obtenir plus de 6700 imagettes. Les imagettescantes et ont une dimension de
32 pixels de coté. De plus, le milieu naturel ne posséde p&sgjuiibre parfait des différents
types de sédiments qui se traduit par un nombre d’'imagetisgeant en fonction des types
de terrain. Afin de régler ce probléme, la base contiend@nade vecteurs pour chacune des
trois classes de terrain a discriminer pour contenir final#n2304 vecteurs de chaque classe
(rides, sable et roche). Cette base devrait étre suffisatrfimemie pour obtenir de bons résul-
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tats en sortie. Pour les images suivantes, nous utiliséaamileur bleue pour lelasse roche
la couleur verte pour lalasse rideet la couleur rouge pour kelasse sable

5.1 Segmentation et Classification

La premiére étape de la phase de test passe par la validatlarctssification et segmen-
tation automatiques.

(a) Image segmentée par expert (b) Classification (c) Segmentation

FIG. 4 — résultats obtenus pour la classification puis la segmeoitadiutomatiques

Classification automatique Aprés application de la méthode de classification automatiq
détaillée, nous observons les résultats présentés surla fig 1l existe une similitude ap-
parente entre I'image segmentée par expert et I'imageifiesautomatiquement. Les zones
présentes concordent et les 3 classes sont bien présemsmsienLa qualité de ces résultats se
vérifie avec la matrice de confusion correspondacftégbleau 1). Les pourcentages de bonne
détection obtenus dans le cas des classes roche et sabknseifiet trés bons (supérieurs a
80%). Cependant, nous observons également que le taurufelans le cas de la classe ride
est supérieur a 60%. La detection est donc peu fiable dans ldecia détection de rides. Les
résultats semblent cependant assez cohérents pour amtiowe démarche de fusion. Nous
obtenons ainsi 84% de bonne détection pouldase roche64% d’'erreur pour lglasse ride
(la zone de ride est écourtée par rapport a I'image de ba82) %% de bonne détection pour
la classe sable

ride roche sable
ride 1424 2243 298
cailloux 298 13336 2243
sable 414 11158 56075

TaB. 1 — Matrice de confusion pour la classification automatique
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Segmentation automatique Avant d’effectuer cette fusion, il reste a bien vérifier gaség-
mentation automatique produit elle aussi des résultateer@bles. Nous ne pourrons toutefois
pas nous appuyer sur des résultats statistiques cettedorsvplider notre démarche. L'ap-
proche par régions ne permet en effet que de discriminer mnles et ne donne aucune
information quand aux classes de types de fond. Une appbélialuation de la segmenta-
tion a cependant été proposée par Martin et al. (2006). gafmale obtenue est représentée
sur la figure 5. Chaque couleur sur I'image correspond uniemétdjfférente. Les frontiéres
apparaissent moins régulieres que pour I'approche defatasen. De plus, elles semblent se
conformer a I'allure de la segmentation de I'expert. La déaina de fusion se justifie donc.

Dans l'idéal, la fusion de ces deux méthodes pourrait perengé déterminer a la fois les
types de fonds tout en gardant la précision des contourapprbche région.

5.2 Fusion de la classification et segmentation

(a) Image segmentée par expert  (b) k plus proches voisins (c) prototypes

FiG. 5 — résultats obtenus pour la fusion par les deux méthodeségs

Méthode desk plus proches voisins A l'issue de cette méthode, I'image obtenue est pré-
sentée sur la figure 5(b). L'allure générale de la matricaidmh reste la méme que la matrice
d’expert. Les trois classes sont présentes et apparagd@ement bien placées. Des dif-
férences significatives sont pourtant remarquables. Lsselaoche est trés bien représentée,
avec |'apparition de la zone bleue dans la partie supérideil@mage. Cependant, les zones
rocheuses dans la partie basse de I'image sont absentetedadsultats. L'algorithme n'a
pas permis de les détecter. De méme, la zone de rides de salejeurs présente en sortie,
mais seule une petite partie apparait. La perte d’'infoonatest relativement élevée en ce qui
concerne cette zone de rides, qui est remplacée par du saple ¢en rouge).

La matrice de confusion correspondant aux résultats patmguantifier ces différences
(cf. tableau 2). Nous obtenons ainsi 69.2% de bonne détection laallasse roche 62%
d’erreur pour laclasse ride(la zone de ride est écourtée par rapport a I'image de base) et
95.4% de bonne détection pourdiasse sable
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ride roche sable
ride 374 560 52
cailloux 4 2489 1101
sable 30 639 14023

TAB. 2 — Matrice de confusion pour I'algorithme des knn

Méthode des prototypes A l'issue de cette méthode, nous obtenons la segmentatseps
tée sur la figure 5. Cette méthode donne des résultats t@atentohérents. Cela est dii a la
forte variation des paramétres de Haralick pour des imag@séme classe. Faire la moyenne
de tous ces éléments implique une perte de l'informationisigedsion des ensembles dans
I'espace. De fait, les résultats obtenus sont totalemext & inutilisables. Il suffit pour s’en
convaincre de regarder la matrice de confusion correspaRddamage €f. figure 5).

ride roche sable
ride 0 392 3202
cailloux 106 134 746
sable 220 332 14140

TAB. 3 — Matrice de confusion pour I'algorithme des prototypes

Nous obtenons ainsi 24.3% de bonne détection poalaksse roche 100% d’erreur pour
la classe ride(la zone de ride est écourtée par rapport a I'image de ba$®). 2% de bonne
détection pour lzlasse sable

Aprés visualisation des différents résultats, la méthadg ghlus proches voisins semble la
plus adaptée. En effet, les résultats sont cohérents espamaétre assez proches de la réalité.
La matrice de confusion obtenue par cette méthode est endeffloin meilleure que celle
de la méthode par prototypes. Enfin, si les classes rochelet sont bien représentées, la
classe ride est dans tous les cas fortement réduite parrtaplaoréalité. Il serait opportun de
concentrer les efforts de recherche sur cette partie dapsojgt futur.

6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté d’'une part une approche de segmertatiomages sonar puis une
méthode originale de fusion de la classification et de la segation d'images. Les résultats
préliminaires montrent I'intérét de I'approche. Les formdarins peuvent donc ainsi étre clas-
sifiés de fagon autonome. De plus, cette méthode pourrdiérfaent étre implémentée du fait
de sa rapidité d’exécution. Méme si ce travail est encouanatyéa qualité des résultats obtenus
reste modeste et est encore loin d’'étre utilisable direetenNous pouvons cependant obser-
ver une bonne synergie entre les méthodes de classificatitnsegmentation, dont la fusion
permet de garder un pourcentage de bonne détection ackesimtaben affinant les frontieres.

Ce travail donne un apercu d’'une premiere méthode qui pioéira réellement efficace,
et ouvre la porte a une recherche plus approfondie dans laidenNous pouvons ainsi ima-
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giner I'implémentation d’approches plus complexes afin @mluner les résultats. La théorie
des fonctions de croyance est par exemple un cadre envidag&afin, il est important de
garder a I'esprit que la présence d'un expert est toujoudtispensable pour la phase d’appren-
tissage. Les experts indiquant leur degré de certitudeggeat pourrait étre employé pour un
meilleur apprentissage des approches superviséesidatitin de méthodes de classification
non-supervisées pourrait également permettre d’obterisegmentation de I'image.
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Summary

This issue handles the ability of processing sonar imagesder to automatically draw a
map of undersea borders and classes. This study takes faetmbject of automatic undersea
cartography. Indeed, the current use of experts to andhgsetimages is very long and costs
money. In addition, two experts have almost always diffegeyints of view on the same
image. This work is based on an older software capable ofnzatioally classify images
using a learning database. In order to enhance its resudtsyavked on a different way of
segmentation using the ‘level-sets method’. Then, we toddse the two results. Finally, this
issue allows us to draw a conclusion of such a method and torexgeeper in this way.



