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RESUME

La binarisation est une étape classique du traitement d’une image. Nous présentons dans cet article une procedure
rapide et performante pour des images obtenues en microscopie électronique. Cette méthode se caractérise par
la prise en compte de I'intensité lumineuse ainsi que de la morphologie de I'image.
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SUMMARY

Binarisation is a classical stage of image analysis. In this paper, we introduce a fast and efficient transform for
electron microscopy images. This method is based on use of grey tone function and image morphology.
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Introduction

La binarisation est une technique classique trés
employée en traitement d’images. Quand celles-ci s’y
prétent, elle permet I'utilisation de méthodes connues
et rapides et un gain important en place mémoire.
Cependant, 'automatisation de cette technique pose
souvent des problémes. Quand le milieu ou évolue le
phénoméne observé est maitrisé, ces problémes sont
résolus la plupart du temps par un choix adéquat de
Péclairage et de la nature du fond (tri d’objets défilant
sur un tapis roulant).

Dans cet article, nous présentons une méthode déve-
loppée pour I'analyse d’images obtenues en microsco-
pie électronique. Celles-ci se caractérisent par la non-
maitrise du milieu observé. Elles représentent des
structures cellulaires formées par I’enchevétrement de
dislocations apparaissant dans un matériau au cours
d’expériences de fatigue (cycles de traction-
compression).

1. Les images traitées

La figure 1 donne un exemple des images que ’on
doit traiter.

Elles ont trois particularités :

— une « mauvaise qualité » d’autant plus génante
qu’elle n’est pas due & un bruit extérieur mais au
phénoméne physique observé;
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— la présence de deux classes d’objets :

e les dislocations,

e le matériau « vierge »;

— la présence d’une structure cellulaire formée par
I'enchevétrement des dislocations (paroi) ol les limites
(contours) des cellules ne sont pas toujours apparen-
tes.

Nous appelons « cellules », les sous-ensembles de
Pimage appartenant au matériau vierge.

Fig. 1.

Le but de I'étude étant une analyse statistique des
caractéristiques géomeétriques des cellules formées,
nous nous sommes orientés vers une approche binaire
de ces images.

Dans cette étude préliminaire, le physicien ne consi-
dére que deux états possibles pour une cellule : exis-
tence ou non-existence. La phase de création de nou-
velles cellules par un phénoméne de scission n’est pas
actuellement étudiée. De ce fait, une cellule incomplé-
tement scindée devra apparaitre uniforme. Ceci impli-
que la prise en compte, dans la phase de segmentation,
de critéres d’appréciation définis par le physicien.
Une dislocation devra étre traitée différemment selon
qu’elle se situe dans une paroi bien définie, dans une
paroi en cours de formation ou bien au cceur du
mateériau vierge (dislocation isolée).

2. Le choix d’une méthode

I existe de nombreuses techniques de seuillage. Nous
présentons ici brieévement les plus connues d’entre
elles ainsi que les raisons pour lesquelles nous les
avons rejetées.

2.1. RECHERCHE D’UN SEUIL

La maniére la plus simple de binariser une image est
de choisir un seuil dans Phistogramme des niveaux de
gris [2]. Ceci peut étre fait par détection d’extrémas.
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On peut également envisager [Iutilisation d’une
méthode de classification appliquée a la
segmentation [9, 4, 5].

Nous avons rejeté cette approche pour deux raisons :
— une trés grande hétérogénéité de qualité des images
induisant des formes d’histogrammes trés variables et
rarement bimodales;

— la nécessité de traiter les dislocations en fonction
de leur contexte.

Cette derniére raison nous a amenés a envisager I'utili-
sation d’une méthode probabiliste.

2.2. METHODE PROBABILISTE

Ce type de méthode se caractérise par la prise en
compte du contexte. Nous avons testé la technique
de relaxation [8, 10] et 'avons rejetée pour les raisons
suivantes :

1. Trop cotiteuse en temps et en place mémoire

11 faut en effet mémoriser une image dont la fonction
associée est de type réelle (probabilité). De plus,
quand I'histogramme est unimodal, le nombre d’itéra-
tions, nécessaires a 'apparition de deux pics nette-
ment séparés, peut étre tres éleve.

2. Trop sensible aux zones d’ombres présentes dans le
fond continu

L’exemple des figures 2 et 3 met ce probléme en
évidence. La « zone d’ombre » interne a la cellule
centrale est un phénoméne optique trés courant en

Fig. 2.

Fig. 3. — Aprés relaxation.

microscopie électronique. Il s’agit de la présence, au
niveau de I'image, d’'un phénomeéne sous-jacent. Cette
zone, plus ou moins homogéne et d’intensité voisine
de celle des dislocations, a été affectée a tort au fond
alors que 'ceil de I'observateur humain affecte a la
forme (cellule).

3. Trop sensible aux dislocations internes qui fragmen-
tent les cellules

La figure 4 nous montre I’exemple d’une cellule forte-
ment fragmentée par les dislocations. Cependant,
celles-ci ne sont pas enchevétrées. Elles ne forment

Fig. 4.

pas des branches de parois scindant cette cellule en
plusieurs cellules. Il faut donc affecter ces défauts a
la forme et non pas au fond comme le fait la méthode
de relaxation (cf. fig. 4 et 5).

On retrouve ici les problémes classiques de cette
méthode liés a la difficulté d’initialisation du proces-
sus [1, 3].

La notion d’interprétation orientée du contenu de
Iimage nous a alors conduits & concevoir une
méthode spécifique a ce type d’images.

e

Fig. 5. — Aprés relaxation.
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3. Binarisation par classification progressive

3.1. MODELISATION DE L’'HISTOGRAMME

3.1.1. Choix du modéle

Soit I 'image que nous avons a traiter; elle est consti-
tuée d’une forme E (dislocations) et d’un fond F
(matériau vierge). Si ces ensembles étaient parfaite-
ment homogenes au point de vue luminosité, on aurait
un histogramme bimodal parfait (cf. fig. 6).

Ne N X

Fig. 6.

En réalité, il n’y a pas homogénéité des niveaux de
gris de chaque classe E et F. Les valeurs N, et N,
doivent étre remplacées par des dispersions autour
d’une valeur moyenne (cf. fig. 7).
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Fig. 7.

La premitre €tape de notre procédure consiste a
déterminer, au mieux, les deux distributions F . et
F, ayant donné I'histogramme H. Pour cela, nous
prendrons comme hypothése :

« Les distributions F, et F, sont des lois normales. »
F,(x)=Al*exp(—((m1—-x)/s1)"2/2)/s1
F (x)=A2x*exp(—{((m2—x)/s2) 2/2)/s2.
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3.1.2. Obtention des paramétres du modéle

Le probléme d’ajustement peut &tre résolu par un
algorithme de type Newton-Raphson. Cependant, si
cette méthode est efficace, elle est trés cotiteuse en
temps. Nous lui avons donc préféré un ensemble de
relations  permettant "obtention de  valeurs
approcheées. ,
Dans un premier temps, supposons m 1 connue.

L’écart-type s1 de la loi normale F, est la valeur
satisfaisant au mieux la condition :

F,(x)=F_,(m1)/2 avec x=ml1—1.178 s1

La valeur x sera recherchée sur Pintervalle [1, m 1]
sur lequel nous faisons 'hypothése : F,(x) » F,(x).
La valeur A 1 est calculée par A1=H(m 1)/2 s1).
La connaissance de A1, m 1, s1 permet le calcul de
F I (x)=H(x)—F,(x) en tout point du spectre des
niveaux de gris. m 2 est alors estimée par la position
du maximum de cette distribution. A2 et s2 sont
estimés de maniére analogue a A1 et s 1.

Les cinq paramétres A 1, s1, A2, m2 et s 2 dépendent
donc directement du choix de m 1. Pour faire ce choix,
nous avons besoin d’une hypothése supplémentaire :
« 11y a prédominance d’une des deux phases (disloca-

. tions ou cellules) ». La valeur m, position du maxi-

mum de H, permet par sa distance aux extréma de
déterminer la phase dominante.

Supposons que celle-ci soit la phase des dislocations,
L’hypothése nous permet de situer m 1 dans le voisi-
nage de m. Le choix de m 1 se fera alors sur un critére
de distance modéle-histogramme réel (critére des
moindres carrés) par I'algorithme suivant :

ml=m,
calculers 1;
=51,
choisir m 1 dans [m —s/2, m +s/2]
qui minimise la distance d (F,+ F ,, H)

Si la phase dominante est celle des cellules, le principe
est le méme, les paramétres A1, m1, s1, A2 et s2
dépendant directement du choix de m 2.
A la fin de cette premiére étape, nous disposons de
deux valeurs m 1 et m 2 représentant les niveaux de
gris moyens de chaque classe (cf. fig. 8).

3.2. PRISE EN COMPTE DE LA MORPHOLOGIE DE L'IMAGE

3.2.1. Préclassification basée sur le modéle de I'histo-
gramme

Le but recherché dans la binarisation est la répartition
des pixels de I'image de départ en deux classes. Le
modele ajusté 3 I'histogramme va permettre de prati-
quer une préclassification. En effet, si I'information
intensité lumineuse n’est pas suffisante pour classer
tous les pixels, elle I'est pour ceux qui se trouvent
aux extrémes de P'histogramme. On construit donc, a
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partir de deux seuils s et s, deux classes de la maniére
suivante :

Cl1={Mel/Z,(M)<s}{=) Forme;
C2={Mel/Z;(M)>s"}{(=)> Fond en appelant
Z,(M) le niveau de gris du pixel M de I'image L

Fig. 8. — Histogramme modélisé.

De méme, nous pouvons construire une classe C3:
C3={Mel/s<Z,M)<s}.

Cette derniére classe réunit I'ensemble des pixels pour
lesquels I'information intensité lumineuse n’est pas
suffisante pour pratiquer la classification.

Choix des seuils s et s’ : Lors de la modélisation,
nous avons fait ’hypothése suivante

F,(x)> F,(x) pour x<ml
Fy(x) > F,(x) pour x>m?2.

On peut donc, dans un premier temps, choisir (s,
s)=(m1, m2). Les classes C1 et C2 constituent les
noyaux des deux parties de I'image binaire. L’affecta-
tion des pixels de C3 sera d’autant plus simple que
Card (C3) < Card(C 1)+ Card(C?2). "

Nous avons donc cherché a réduire la largeur de
Iintervalle [s, s'] pour obtenir s—s'=(m2—ml1)/k
avec k>1.

Pour cela, on augmente s d’un incrément ds et on
diminue s” de ds’. On a donc

s=ml+ds
§=m2—ds'.
Pour déterminer ds et ds’, nous proposons de tenir
compte de 'homogénéité de chaque phase, traduite
par les valeurs s1 et s2 du modéle. En effet, sl
(resp. s2) sera d’autant plus proche de m 1 (resp. m2)
que s1 (resp. s2) sera faible. On a alors
s=ml+a.sl

S=m22—a.s2

Traitement du Signal
157

Nous voulons s'—s de la forme (m2—m 1)/k. Ceci
nous conduit a choisir
a=m2—m1) (k—1)/k(s1+s2). La valeur de k est
déterminée grice a un jeu d’essais et est d’autant plus
faible que les deux distributions F, et F, sont distinc-
tes I'une de I'autre.

3.2.2. Classification des pixels non encore affectés

Le probléme a résoudre est donc Paffectation des
pixels de C3 4 une des classes C1 ou C2. Nous
laissons alors I'information intensité lumineuse pour
nous intéresser a I'information contenue dans le voisi-
nage de chaque point.

La classe C 3 est en fait 'union de plusieurs classes Z;
correspondant a des zones trés différentes.

Z 1 : zone de passage entre la cellule et la paroi. Le
niveau de gris y est médian entre celui du cceur de la
cellule et celui du ceeur de la paroi.

Z 2 : dislocations isolées. Leur niveau de gris est plus
éloigné du noir que celui de la paroi. Ceci s’explique
simplement par le fait que la paroi est d’autant plus
noire qu’elle est composée de nombreuses dislocations
trés proches les unes des autres.

Z 3 : phénoméne optique sous-jacent. Il crée une zone
d’ombre, a Pintérieur d’une cellule, d’un niveau de
gris inférieur a celui de la paroi.

Z4 : branche de paroi ou la densité de dislocations
est faible.

Pour notre application, la classification optimale est :

— Z1 répartie uniformément entre C1 et C2;
— Z2 et Z3 affectées a C1;
— Z4 allectée a C2.

Pour obtenir cela, deux étapes seulement sont
nécessaires :

(1) Choix de s’ comme seuil de binarisation: On
obtient alors une image binaire sur-seuillée dans
laquelle, d’une part, les cellules sont uniformes du fait
de Tlaffectation des pixels de Z2 et Z3 4 C1, et
d’autre part, les parois sont minces car limitées a leurs
noyaux (pixels de C2). Les cellules donnent I'impres-
sion d’avoir subie une dilatation dans les zones consti-
tuées par les points de C3.

(2) Amincissement des cellules : Cette étape permet,
par une érosion sélective (seuls les pixels de C3 sont
concernés), de reconstituer la paroi. D’une part, les
pixels de Z 1 sont répartis entre C 1 et C2 de maniére
contextuelle. On bénéficie d’un effet de lissage des
formes équivalent a une fermeture au-sens de la mor-
phologie mathématique [11]. D’autre part, les pixels
de Z2 et .Z3, «noyés » au cceur de la cellule, ne
réapparaissent pas. Ils restent dans C1. Enfin, les
pixels de Z4 sont généralement entourés de noyaux
de C2 constituant la paroi mal définie. Ils seront
affectés a celle-ci si ils ne constituent pas des blocs
trop important par rapport a la taille du masque
nécessaire a la phase d’érosion.
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Dans notre cas, I’érosion est réalisée sur un
voisinage 3 x 3.

* ok %
* M x V3(M): Voisinage3x3de M
x k%

Elle est sélective en ce sens qu’elle ne concerne que
les pixels de C3. On peut combiner les deux étapes
présentées en une seule régle d’affectation des pixels
de C3aux classes C1 ou C2.

YMeC3, si PeCluC2,
alors M—->Cl1
sinon M - C2.

Si I'image obtenue a un aspect « bruité », un filtrage
fixant la taille minimale des segments et des blocs
peut étre effectué.

Ces opérations sont trés rapides et trés peu coliteuses
en place mémoire.

VPeV3(M)

3.3. EXEMPLE

La figure 9 montre un exemple d’une telle réalisation.
On peut remarquer que la premicre étape de classifica-
tion permet d’éviter la fragmentation d’une cellule
comme le produit la méthode de relaxation (cf. fig. 5).
La figure 10 peut étre comparée a la figure 3. On
constate que les pixels de C3 affectés a la forme sont
le plus souvent les pixels les plus loin du bord des
cellules.

La méthode que nous venons de présenter permet de
résoudre les problémes mis en évidence par les
figures 2 & 5. :

Fig. 9 et 10. — Noyaux et Images binaires finales,

Cependant, les liaisons entre cellules ne sont pas
toutes €liminées. En effet, deux cellules séparées par
une paroi ou la concentration de dislocations est peu
importante restent soudées. Ceci nécessite un traite-
ment ultérieur. Ce traitement ainsi que I’extraction et
exploitation des cellules sont détaillés dans [6).

Le principal avantage de notre méthode réside dans
la présence de toutes les cellules dans I'image binaire.
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Si un traitement est nécessaire pour séparer les cellules
éventuellement soudées, celui-ci est réalisable. Par
contre, par la méthode de relaxation, tout ou partie de
certaines cellules a disparu lors du passage a I'image
binaire. Il est alors impossible de recréer 'information
manquante.

Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une méthode de
binarisation automatique pour des images obtenues
en microscopie €lectronique dans le domaine de la
physique des matériaux. Reposant sur une classifica-
tion par étapes, elle s’est avérée étre non seulement
plus rapide (gain d’un facteur 20 environ) mais aussi
plus performante que des méthodes de type relaxation
car plus adaptée aux images traitées. En effet, il
n’existe pas de méthode optimale de segmentation.
Chaque méthode a un domaine d’application ou ses
critéres de performance sont vérifiés (contraintes de
temps, de place mémoire, qualit¢ de I'image, . ..).
Simple dans son principe et sa mise en ceuvre, notre
méthode permet de traduire dans la pratique les crite-
res employés par le physicien lorsqu’il analyse ce
type d’images. Nous avons également appliqué cette
approche a 'ensemble du systéme d’analyse d’images
développé pour les physiciens [6, 7].

Cette étude a été réalisée en collaboration avec le
laboratoire GEMPPM de 'INSA de Lyon.

Manuscrit regu le 17 décembre 1985
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