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RESUME
Lareprésentation des images par la méthode des moments inva-
riants est trés sensible a 1’effet du bruit. Ce travail porte donc sur
le comportement de ces moments en présence de bruit a diffé-
rents niveaux, sur des images 2 différentes textures: les figures
humaines, les prototypes d’avions et des images binaires. De
nouveaux coefficients appelés les moments invariants homoge-
nes son t introduits en vue d’améliorer les résultats de classifi-
cation sans affecter les propriétés d’invariance

1. INTRODUCTION

La classification des images occupe un role important dans le
domaine de reconnaissance des formes. Classifier consiste 2 at-
tribuer un objet inconnu & une classe déterminé selon des crité-
res définis. Les techniques de classification englobent les
méthodes de représentation des images ainsi que les fonctions
de décisions associées. L'image peut étre représentée a partir
des méthodes trés générales jusqu’aux techniques heuristiques.

L’une des techniques globales est la méthode des moments
invariants, C’est un moyen de caractériser des images par 7
coefficients, appelés les moments invariants, composés de com-
binaisons de moments statistiques d’ordre 2 et 3. [Hu] fut le pre-
mier & proposer une fonction génératrice de moments
permettant & déterminer ces coefficients, qui sont invariants par
rapport a la translation, a la rotation, a la réflexion et 4 la com-
binaison de ces facteurs. Cette méthode s’applique a toutes les
images sans restrictions, qu’elles soient binaires ou & niveau de
gris.

Cependant, comme I’a mentionné [Pavlidis], les méthodes
globales, comme celle des les moments, sont trés vulnérables au
bruit. Il est donc important d”étudier la classification des images
affectées par le bruit, en utilisant les moments invariants. Pour
ceci, nous avons choisi des images a texture différentes: des fi-
gures humaines, des prototypes d’avions, et enfin des images bi-
naires. L'étude est effectuée pour différents rapports (signal/
bruit). La fonction de décision étant la distance minimale eucli-
dienne. Ensuite, on propose une transformation qui aboutit a de
nouveaux coefficients appelés les moments invariants homoge-
nes, qui préservent en fait les caractéristiques d’invariance déja
énoncées tout en améliorant sensiblement les résultats de classi-
fication. Enfin, une analyse permettra de tirer des conclusions
sur le comportement de ces moments en présence du bruit.

2. LES MOMENTS
2.1 Les moments statistiques
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Une image est considérée comme une matrice G(N,M). A chaque
pixel (x,y) est associe une valeur de gris f{x,y).
On définit le moment statistique d’ordre (p,q) comme:

N M
= 3 3 A (x) 0

x=1ly=1

2.2 Les moments centrés
Soit:

A=m X, = — Y, = — (2)
00 1] Moy 0 my,

Alors, les moments centrés sont définis comme suit:

N
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2.3 Les moments invariants
Les moments invariants ont été introduits par [Hu].
M (1) = p’zo + “'02
M(2) = (Kyy— um) +4u11
M(3) (u30—3u12) + (Bpy - u03)
M@ = (uso+u12) + (Ko +u03)

M(5) = (pgp—3K) (u30 +Hy,)
[ (Byp— 3u12) (Hoy + Hoa) 1+
(3H gy = Hag) (Hyy +Hgy)
[3 (g + 31y9) " — (byy +Hpp) 7]
M(6) = (hyy—tgp) [ (Hag+Iyp) = (b +Ro) 21 +

Apy (Rag+ Hyp) (Bgy +Hey)
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M(7) = (Biyy —Hog) (Bag+Hyp)
[ (Hgp+ 31550 =3 (1, +1gy) 7] -
(Hgg=3K,0) (Hy + 1)
[3 (yg+ By 2= (R +10p) %] @)

2.4 Les moments homogénes

Un moment centré peut étre considéré comme une somme
de mondmes »” y’pondérés par f(x, y) . Sideux moments centrés
d’ordre (pl.q1) et (p2,q2) satisfassent 1’égalité:
pl+ql =p2+ q2, alars, ceux ci sont équivalents. Dans méme
fagon, on peut dire que: x’y?est équivalentax”*? .

On définit la rclation F entre le moment centré d’ordre (p,q)

et x comme Suit:

F(“';q) - x"(P*'q) (5)

1l est & noter que la somme de deux moments cenires de
méme ordre va constituer un polyndme du méme ordre. En ap-
pliquant F aux moments d’ordre 2, on obtient:

Fliy) = F(uy) = Fpg) =2
Fllty) = Fiiy) = Fly) = Flug) = (6)

Quant au produit, it donne un polynéme d’ordre p multiplie pqg.
En appliquant F aux termes plus généraux , on obtient par
exemple: F ( (K, - Hop) 3 = ¥ @ = ¥* Entenant compte des
propriétés de F, et en appliquant celte relation aux moments in-
variants, on obtient:
F(M(1)) = %*
F(M(4)) = 5°

F(M2) =x*  FM@3) =
FM(5) =%  FM(@6) =2
FM(T)) =x* (7

Comme on peut s’en apercevoir, chaque moment invariant
est proportionnel au mondme x élevé a de différentes puissan-
ces. La homogénéisation des moments consiste a appliquer une
fonction non-linéaire, afin d’obtenir de nouveaux coefficients
appelés les moments invariants homogenes, tous équivalents a
x. Ceci s’obtient par I’é1évation de chaque moment M(i} 4 I’in-
verse de la puissance du mondme x relatif, tout en sauvegar-
dant le signe. En d’autres termes:

M (i) = signe(M (1)) |M (i)] i=1,2,..7
F(M(i)) :x"=>N(i) :s[gne(M(i))]M(i)ll/n (8)
n €tant unc variable correspondant aux puissances de x

dans I’équation 7.
Les moments invariants homoggnes sont définis comme suit;

N(1) = signe(M (1)) |M(1)|"?
N(2) = signe(M(2))|M (1)

N(3) = signe(M(3)) M (3)|"®
N(4) = signe (M (4))|M (4)|"®
N(5) = signe(M(5))|M(5)|""?
N(6) = signe(M(6))|M (6)]"
N(7) = signe(M (7)) |M (7)|" )

La raison profonde qui motive la recherche de ce type de
transformation cst de caractériser les images par des paramg-
tres “insensibles” au bruit. Ce type de transformation n’est pas
unique. [Dudani] en a déja proposé une transformation pour les
images binaires. Si on suppose que le bruit est additif, alors, ce-
lui ¢ modific les cocfficients & travers le changemendes val-

leurs de gris. Soit 1 (x, y) 1a valeur du bruit qui s’ajoute 4
f(x, y) au niveau du pixel (x, y) . Les moments statistiques sont
modifiés par le bruit et deviennent:

N M
Mpe = 3, O, (%) +1n (%)
x=1y=1 N M
=yt Y Y (%Y (10)
x=1y=1
Le bruit a donc un effet important pour les moments d’ordre

€levé. De plus, le bruit provoque un changement de m,ct un dé-
calage du centre (X, Y, . Cette transformation appeléc™ homo-
généisation”, s’impose puisque les moments invariants originaux
varient de maniere différente par rapport au bruit. Ceci ne consti-
tue pas une opération de réduction de bruit. Cependant, les résul-
tats de classification devraient étre meilleurs puisque I’image est
représente par un ensemble de coefficients. En plus, on s’attends
a de meillears résultats quant aux coefficients constitués exclusi-
vement des moments centrés d’ordre 2 comme on peut le déduire
de I’équation 6.

Une autre question mérite d’étre soulevée: doit on utiliser un
grand nombre de moments invariants 2 partir de la fonction géné-
ratrice de [Hu), donc des moments statistiques d’ordre plus élevé,
supérieur a 3 par exemple? Il nous semble que plus 1’ordre des
moments est élevé, plus ceux ci sont affectés par le bruit. On va
vérifier ceci par des résultats expérimentaux.

3. APRENTISSAGE
3.1 Images de référence
Le choix est porté sur des images a textures différentes:

- de figures humaines (type complexe): six images sont choi-
sis: Geigas, Gorbatchev, Jandel, JoBea, Keith, et Stanly
(figure 1). ‘
- de prototypes d’avions (type simple): dix images sont sélec-
tionnées: f-16, f-18, f-5, kfir, jaguar, mig-23, mig-25, saab-
27, mirage-2000 et su-11 (figure 2).
- des images binaires résultantes de la segmentation des for-
mes de prototypes d’avions.

3.2 Images de test
Les images de test sont générées de la manigre suivante: pour
chaque image de référence, et pour chaque niveau du rapport
S/B (signal/bruit), on génére dix séquences de bruit qu’on
ajoute a I'image de référence. Rappelons que le rapport S/B est
défini comme::
v — 2
(f(x’ }’) _f(x: }’) )

M
(S/B) 45 = 10log | Z-1221 1)
y=1

v —_—2
Z (T] (X, Y) "‘TI(X,)’))
x=1

Pour chaque image, il en résulte donc dix réalisations images

a tester. Avant d’effectuer le test, on applique la méthode des mo-
ments invariants classiques et homogenes 4 chaque image. Ainsi,
chaque image est représentée par sept coefficients. IL est mainte-
nant intéressant de voir le comportement de chagque moment en
présence du bruit.
Dans le cas des images binaires, au lieu d’utiliser le rapport S/B,
on génére des images bruitées selon I’algorithme:

On choisit un SEUIL dans U'intervalle [0,1].

*Un bruit uniforme rnd() est généré dans I'intervalle [0,1].



- Sif(x,y)= 0 ( fond de I'image ) alors f(x,y) = 0.
- Autrement: Si rnd() >= SEUIL alors f(x,y) =0
Sinon fix,y) =1 .
3.3 La fonction de décision
Le critére de décision est la distance euclidienne. Les crite-

res statistiques ne sont pas crédibles dans notre cas puisque
chaque classe est représentée par une seule image, donc un
seul vecteur de moments. Il s agit donc de calculer la distance
minimale euclidienne entre chaque vecteur test, et les vecteurs
de moments d’images de références, et d’attribuer I'image test
a la classe de I'image correspondant 2 la distance minimale,
Comme on peut le remarquer, les moments M(1) et M(2)
(équation 4), sont constitués exclusivement de combinaisons
de moments centres d’ordre 2. Ceci est aussi valable pour les
moments invariants homogenes.

Pour cesraisons, on propose deux fonctions discriminantes,
basées sur ce que I’on vient de décrire: la premiére DIST7 cal-
cule la distance minimale ne tenant compte de tous les sept
moments, tandis que la deuxiéme DIST2 ne prend en consi-
dération que M(1) et M(2) ou N(1) et N(2) selon le cas.

DIST2 résultat (k)

il

2
mmk(J > X m—X(i),ef,k)z)uz)

=1

7
DIST7 résultat (k) = min k( J N X (D) o — X (i)mf,k)zj(w)

=1
X (i) = M(i)ouN (i)

X () ot i moment de 1'image test
X0 o i i“"® moment de la £ image référence.

4 RESULTATS DE CLASSIFICATION

4.1 Résultats obtenus pour le rapport $/B = 1 dB
et de SEUIL=0.1 pour le cas des images binaires.
a. le cas des figures humaines:

Les deux types de moments donnent des résultats quasi-si-
milaires. En effet, dans les deux cas, on atteint un taux de suc-
c&s de classification de 100%. Tandis qu’avec DIST7, on ne
classifie correctement que S sur 6 cas.

b. le cas des prototypes d’ avions:

Dans ce cas, le taux de succes de classification est améliore
en utilisant les moments homogénes indépendamment de la
fonction discriminante utilisée. En effet, dans le cas de DIST2,
on passe de 80% avec les moments invariants classiques a un
taux de 100% avec les moments homogenes. Méme avec
DIST7, on passe de 10% a 50%. Il s’agit t des améliorations
considérables.

c. le cas des images binaires: -

Dans ce cas, les résultats obtenus avec les moments classi-
ques ou homogenes sont trés proches en utilisant DIST7. Par
contre, DIST2 conserve le taux parfait de 100% en utilisant les
moments homogeénes.

Interprétation:

Le cas des figures humaines offre de meilleurs résultats de
classification comparativement aux prototypes d’avions. Il se
trouve que dans le premier cas, la texture est assez riche et les
moments invariants prennent des valeurs importantes de ma-
ni¢re  rester moins sensible a ’effet du bruit. Tous les pixels
de I’image sont considérés. Dans I’espace des moments, des
points représentant les images de référence sont relativement

«©
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dispersés, donc méme si le bruit s’ajoute, il ne peut déplacer ces
points de fagon significative pour les associer & d’autres classes

Cependant, le cas des prototypes d’avions est différent. L’objet
n’occupe que 70% au maximum, de la surface totale de I’'image.
En plus, comme la texture est simple, on peut distinguer le fond
de I'image de I’objet, et lui attribuer la valeur nulle (zéro) de ma-
niére 2 ne tenir compte que de I’objet. Comme les valeurs de 1’ob-
jet sont dans une gamme dynamique faible (entre 30 et 80) alors,
les valeurs de moments invariants ne sont pas assez €élevées com-
me dans le cas de figures humaines. Une représentation spatiale
dans I’espace des moments dans ce cas va faire paraitre un plus
grand groupement que dans le premier cas. Le bruit, 4 ce niveau
la, va déplacer le point de référence vers d’autres classes, puisque
le nombre de pixels, leurs valeurs de gris ne sont point élevées.
Ceci explique aussi la quasi-similarité des résultats de classifica-
tion d’images binaires en utilisant DIST7.

11 est apparent que 1’introduction des moments homogenes
n’est que bénéfique i la classification. En effet, ces derniers coef-
ficients se comportent mieux que les moments classiques.

En plus, en utilisant uniquement les coefficients formés exclu-
sivement de combinaisons de moments centrés d’ordre 2, on ob-
tient avec DIST?2 un taux de succes parfait de 100% avec les
moments homogenes. Ceci prouve que les moments centrés d’or-
dre 2 sont moins affectés par le bruit que les moments d’ordre su-
périeur. Le fait d’utiliser 7 moments ne fait que biaiser
I’information utile, ce qui explique le taux de succes de 10% avec
les moments invariants et celui de 50% avec les moments homo-
génes. 11 vaut mieux donc caractériser I'image par peu de coeffi-
cients qui sont plus robustes que par plusieurs moments qui sont
trés sensibles au bruit, car ces derniers risqueraient alors de faus-
ser la classification.

Une étude particuliére des moments N(1) et N(2) permet de vé-
rifier si ’'image est caractérisée uniquement par un seul de ces
deux moments, alors si les deux moments attribuent I’'image 2 la
méme classe, la conclusion en est donc affirmative. Autrement,
I’information globale est indiquée ou par I’un ou par I'autre des
coefficients.De ce fait, ils réalisent I’opération OU logique. IIs
sont ainsi complementaires.

4.2 Résultats en fonction du rapport S/B et du SEUIL pour les
images binaires.

En faisant augmenter le rapport S/B ou le SEUIL pour les ima-
ges binaires, on remarque que le taux de succes de classification
s’améliore avec I’utilisation des moments invariants homogeénes
et ceci pour les deux fonctions discriminantes: DIST2 et DIST7.
En plus, DIST2 donne de meilleures performances, ce qui confir-
me la robustesse des coefficients composés de moments d’ordre
deux (DIST?2), par rapport a ceux d’ordre deux et trois (DIST7).
Il est & noter qu’avec tous les niveaux de S/B, ou toutes les valeurs
de SEUIL pour le cas d’images binaires, on obtient toujours un
taux de classification de 100% avec t les moments homogénes. .

SEUIL[ 0.1 ] 0.2]0.3]0.4] 0.5|0.6| O.7| 0.8[0.9| 1.0
Moments invariants.

DIST7| 69176 1 82]85186/89]|93195198]100

DIST2 | 84 |89 91| 91] 95| 96|96 |98 {98 |100

Moments invariants homogenes.

DIST7 | 64 | 80| 84| 85| 89 89{ 89 91] 98| 100

DIST2 | 100/100]100{ 100 10010011001 10d 100 100

table 1: pourcentage du taux de succés classification des images
binaires en fonction de différentes valeurs du SEUIL.
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figure 3: résultats de classification utilisant DIST2.
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figure 4: résultats de classification utilisant DIST7

5. CONCLUSION

La méthode des moments invariants homogénes donne de trés
bons résultats pour des images a texture complexe, indépendam-
ment de la régularité des formes.Comme on I’a remarqué, les ré-
sultats sont meilleurs avec les images de figure humaine qu’avec
les formes binaires de prototypes d’avions.

Le taux parfait de classification de 100% obtenu avec la fonc-
tion de discrimination DIST2, suggére I’ utilisation seule des
coefficients de moments centrés d’ordre deux; car méme si ces
coefficients ne contiennent pas toute I’ information nécessaire
pour la caractérisation, il n’en demeure pas moins qu’ils sont trés
robustes face au bruit additif.

Les deux moments homogenes N(1) et N(2), avec leurs carac-
téristiques de complémentarité, permettent de lever beaucoup
d’ambiguités rencontrées dans d’autres techniques comme les
techniques de regroupement dichotomes; on s’attends a de
meilleurs résultats en combinant ces nouveaux coefficicnts a des
techniques heuristiques propres au type d’objets concernés.
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