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Résuḿe

L’interprétation physique des images requiert leur seg-
mentation et celle-ci impose de classifier les pixels en
fonction de crit̀eres pertinents. Auparavent, l’aspect multi-
composante des images nécessite uneétape de pŕe-
traitement en vue de réduire la dimentionnalit́e. Dans cet
article, la classification est ŕealiśee gr̂aceà une ḿethode
baśee sur l’estimation de la fonction de la densité de pro-
babilité qui ne requiert pas d’hypothèses directes concer-
nant le nombre ou la forme des classes. L’étape pŕealable
de ŕeduction de dimensionnalité est effectúee par une ana-
lyse en composantes principales ou indépendantes et l’in-
fluence de ce choix sur le résultat est montrée.

Mots clefs

Images multi-spectrales, classification non supervisée,seg-
mentation, séparation aveugle de sources.

1 Introduction
L’application traitée concerne la connaissance des struc-
tures biologiques des plantes, celle-ci est très importante
pour la valorisation des ressources agricoles. L’objectif
est de localiser et d’identifier les différents tissus qui se
superposent dans une céréale. Pour cela, des techniques
de segmentation des images basées sur des méthodes non
supervisées de classification des données sont utilisées.
Les données traitées sont constituées d’un cube de 19
images acquises en microscopie confocale de fluorescence
représentant une coupe transversale dans un grain d’orge
dont les differentes tissus contiennent des composés
naturellement fluorescents. Chaque pixel comporte 19
composantes qui constituent un pseudo-spectre.

Les méthodes de classification non supervisée sont
généralement précédées d’une étape de réduction de
dimension. Celle-ci est effectuée par des méthodes de

projections linéaires telles que l’Analyse en Composante
Principale (ACP), l’Analyse Factorielle, la transformée
Karhunen-Loeve (KL). L’observation des données et la
prise en compte de l’objectif à atteindre, qui consiste en
leur interprétation physique, nécessitent de prendre en
compte les deux arguments suivants pour justifier du choix
des méthodes et de leur mise en oeuvre.

D’une part, dans le cas des images multi-spectrales ac-
quises en microscopie de fluorescence, la surface couverte
par chaque pixel représente la réponse en longueur d’onde
de plusieurs composés fluorescents. Ainsi, au lieu d’analy-
ser des pixels purs, des mélanges de pixels sont analysés.
Le modèle de mélange linéaire est souvent retenu pour
traiter les mélanges de pixels. Les méthodes d’Analyse en
Composantes Indépendantes (ACI) [1] transforment les
données sous la contrainte d’indépendence des compo-
santes, contrainte plus générale que celle d’orthogonalité
incluse dans l’ACP, et peuvent aussi être utilisées pour la
réduction de la dimensionnalité.

D’autre part, les données sont les valeurs des pixels des ob-
servations pour différentes longueurs d’onde et divers jeux
de filtres. Pour chaque pixel, ces valeurs constituent un
vecteur appelés pseudo-spectre. Les résultats recherchés
sont les valeurs des pixels de chaque composante pure
(pseudo-spectre pur) ainsi que leur carte de répartition.

Les données et les résultats recherchés sont et doivent
être positifs et donc, il est préférable d’appliquer des
méthodes de Séparations Aveugles de Sources (SAS) qui
tiennent compte des contraintes physiques du problème
traité, comme la positivité des données [2], [3], [4]. Pour
tenir compte des aspects physiques, lors de la réduction
de dimensionnalité, les deux premières composantes
principales de l’ACP sont remplacées par les deux sources
les plus importantes obtenues par une méthode de Factori-



sation en Matrice Non Négative (NNMF) [5].

La méthode de classification non supervisée est retenue
parce qu’elle ne nécessite pas d’hypothèse directe ni sur
la forme, ni sur le nombre de classes. Pour déterminer les
classes, il est possible d’utiliser soit la fonction de densité
de probabilitéfdp estimée et la ligne de partage des eaux
”Parzen-watershed” [6], [7] ou équivalent ”Parzen-SKIZ”
[8], soit les contours desfdp des classes ”Support Vector
Classification - SVC”[9]. Dans [10], les deux méthodes
ont été comparées sur des données artificielles et dans une
application de segmentation d’une image multi-spectrale.

Figure 1 –Sch́ema de traitement

2 Classification des pixels baśee sur
l’estimation de la fonction densit́e
de probabilit é

B. Schölkopfet al. [11] affirment que ”l’apprentissage non
supervisé consiste à estimer la fonction densité de probabi-
lité d’un ensemble des données”. Ce point de vue extrême
est soutenu par une autre affirmation qui dit que ”connaı̂tre
la fdp d’un ensemble de données nous permet de résoudre
n’importe quel problème lié à ces données”. C’est sur cette
base que nous avons choisi une approche par une méthode
de classification non supervisée basée sur l’estimation de
la fdp.
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Figure 2 – Réduction de la dimensionnalité ; (a)
1èreCP, (b)2èmeCP, (c)1èreCI, (d)2èmeCI.

2.1 Réduction de dimension
La réduction de la dimension est une étape fréquente de
pré-traitement des données en vue d’effectuer une classi-
fication non supervisée. Elle consiste à transformer l’en-
semble des données d’un espace àd dimensions dans un
espace àm dimensions, oùm < d et souvent,m = 2.
Cette transformation se justifie parce qu’un espace à 2 ou 3
dimensions permet de visualiser les données, de simplifier
leur interprétation et de valider les résultats de la classifica-
tion plus aisément [12]. Les méthodes les plus utiliséesfont
appel à des projections linéaires. Une projection linéaire
s’écrit comme :

yi = Hxi (1)

où yi est un vecteur colonne de dimensionm, H est une
matricem×d etxi est un vecteur colonne de dimensiond.
Parmi celles-ci, l’ACP et la transformée Karhunen-Loeve
sont les plus courantes et les projections sont contraintes
par l’orthogonalité. L’importance du modèle de mélange
linéaire dans des applications d’analyse d’images multis-
pectrales a été justifiée dans l’introduction. Les méthodes
de Séparation Aveugle de Sources telles que l’ACI utilisent



une contrainte plus générale : l’indépendence des sources.
Ainsi un algorithme tel que FastICA [1] fournit des sources
indépendantes mais il autorise des valeurs négatives pour
de compsantes et de coeffcients de mélange. Par contre
l’algorithme NNMF exploite la non-négativité des sources.
Pour cette application, comme les contraintes physiques
imposent que les résultats soient positifs, la NNMF a été
utilisée et les résultats ont été comparés avec ceux fournis
par l’ACP.
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Figure 3 –Pseudo-spectres de réf́erence : (a) cutine, (b)
acide f́erulique et (c) lignine ; pseudo-spectres des CI :(d)
lignine, (e) acide f́erulique, (f) et (g) deux spectres non
identifiables obtenus par NNMF ; en abscisse : rang des
images, en ordonńee : unit́es arbitraires.

2.2 Algorithme Parzen-Watershed

Contrairement à d’autres algorithmes non supervisés de
classification mis en oeuvre pour la classification des
pixels, tels que K-means où ISODATA, cet algorithme
ne requiert aucune supposition ni sur le nombre ni sur
la forme des classes. Il est basé sur une estimation non-
paramétrique de lafdp [13] dans un espace caractéristique
normalisé 2D. L’espace de représentation est défini soit
par les deux composantes indépendantes, soit par les deux
composantes principales issues de l’étape de réduction de
la dimension des données.

Dans cet espace, lafdp est estimée selon la méthode Par-
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Figure 4 –Critère de stabilit́e (a) apr̀es l’ACP ; (b) apr̀es
NNMF

zen où, chaque point dans l’espace caractéristique est trans-
formé en une distribution quasi-continue par convolution
avec une fonction noyau telle que :

p(xi) = λ

N∑

k=0

K(
xi − yk

h
) (2)

où K est la fonction noyau de lissage de tailleh et λ est
le facteur de normalisation. Lafdp p(xi) estimée est ca-
ractérisée par quelques modes où points de maximum lo-
cal. Chaque mode correspond à une classe d’objects.
L’espace support de cette fonction est ensuite partagé
en zones d’influence par une méthode de morphologie
mathématique, soit la méthode Watershed, soit la méthode
Skeleton by Influence Zones(SKIZ) [14]. Les zones
d’influence déterminent le nombre des classes. Chaque
pixel est étiqueté en fonction de la zone d’influence où
se trouve son image dans l’espace défini par les deux
composantes réduites.

La méthode de ”Parzen-watershed” ou ”Parzen-SKIZ” ne
permet pas de déterminer la taille optimale du noyau gaus-
sien utilisé pour l’estimation de lafdp de manière analy-
tique, cette taille est donc déterminée empiriquement. Pour



cela, lafdp est estimée pour différentes tailles croissantes
de noyau et le nombre de classes correspond au nombre
des maximums locaux de lafdp estimée [9]. Le compor-
tement du nombre de classes en fonction de la taille du
noyau représente le critère de stabilité choisi pour justifier
le choix du nombre de classes. Un nombre de classes est
considéré suffisamment crédible si ce critère présente de
larges plateaux.
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Figure 5 –Classification apr̀es l’ACP : (a) fdp estiḿee, (b)
zones d’influence et (c) image segmentée.
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Figure 6 –Classification apr̀es NNMF : (a) fdp estiḿee, (b)
zones d’influence et (c) image segmentée.

3 Resultats exṕerimentaux
L’image multi-spectrale d’une section de grain d’orge, ac-
quise en fluorescence est segmentée suivant le schéma

général de la figure 1 en vue de l’identification des tis-
sus. Les grains ont été fournis par l’INRA de Clermont-
Ferrand et les images ont été enregistrées par l’INRA
de Nantes et transmises par M.-F. Devaux. Les données
se composent d’un ensemble de 19 images de 512x512
pixels qui sont réduites à deux dimensions en ne gar-
dant que les deux premières composantes principales (CP)
ou composantes indépendantes (CI) obtenues après une
séparation par l’algorithme Non Negative Matrix Factori-
sation (NNMF), presentées dans la figure 2. La distribution
d’enérgie après les transformations linéaires, table 1justi-
fie de ne garder seulement que les deux premières compo-
santes.

Tableau 1 –Distribution d’eńergie des composantes après
les transformations lińeaires.

ACP 77.4% 16.8% 2.5% 1.3%
NNMF 42% 41% 12% 5%

L’avantages de la méthode NNMF sur l’ACP est qu’elle
fournit une transformation dont les résultats sont physique-
ment interprétables. Les colonnes de la matrice de mélange
sont comparées avec les pseudo-spectres de référence des
composants chimiques responsables de la fluorescence du
tissu externe du grain d’orge : la lignine, la cutine et l’acide
férulique, figure 3, les unités en ordonnées sont arbitraires.
La comparaison des spectres permet d’identifier parmi
les colonnes de la matrice de mélange deux composés
fluorescents : la lignine et l’acide férulique, les deux autres
spectres étant non identifiables.

Le critère de stabilité, figure 4 propose 6, 4 où 3 classes
dans le cas où la réduction de la dimensionnalité a été
effectuée par l’ACP et 5, 4 ou 2 dans le cas où l’algorithme
NNMF est mise en oeuvre pour le prétraitement. Les
résultats de la classification sont présentés dans les figures
5 et 6.

Pour être validés, ces résultats de classification non
supervisée doivent être confrontés soit avec une vérité
terrain, soit avec l’avis d’un expert. Ils ont été compar´es
à une coupe théorique d’un grain d’orge présenté dans
la figure 7 qui décrit la structure et localise les tissus de
la partie externe du grain. Les composés responsables de
la fluorescence des tissus du grain d’orge sont localisés
dans la couche aleurone - l’acide férulique, dans la partie
externe du grain d’orge - la lignine et la cutine se cituent
en faibles quantités dans le tissu qui couvre le grain d’orge
[15].

Les résultats expérimentaux montrent que, dans le cas oùla
réduction de la dimensionnalité a été effectuée par NNMF,
les coefficients correspondants à l’acide férulique sontplus
importants dans la région d’image où est localisé la couche



Figure 7 –Coupe transversale d’un grain d’orge

aleurone, tandis que pour la lignine, les coefficients les
plus importants sont concentrés dans la partie externe du
grain d’orge, figure 2 deuxième ligne. Le résultats sont
conformes avec ceux présentés en [15]. La cutine n’est pas
identifiable.

4 Conclusion
Des méthodes de séparation aveugle des sources et de
classification non supervisée ont été associées pour le
traitement des images multispectrales en vue de leur
analyse.

Des travaux précédents ont montré l’intérêt d’introduire
la positivité dans les méthodes de SAS. Cette contribution
souligne la pertinence de la SAS contrainte, réalisée icipar
NNMF, dans l’étape de la réduction de dimensionnalité,
puisqu’elle respecte la physique des données et facilite
l’interprétation des résultats de classification par rapport
au cas où la réduction de la dimension est réalisée par
l’ACP.

Un des inconvénients de la méthode Parzen-Watershed est
qu’elle donne de bons résultats dans des espaces à 2, 3
dimensions car la complexité de calcul augmente expo-
nentiellement avec la dimensionnalité. Si, après l’étape de
réduction de dimensionnalité plus de 3 composantes impor-
tantes sont révélées cette méthode ne peut pas être utilisée.
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