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Résumé– Danscettecommunication,nousprésentonsdeuxnouvellestransforméesdemiseencorrespondancedeformes(patternmatching)
dansles imagesà niveauxde gris. Elles sebasentsur le principedu palpagemécaniqueet sontdéfiniesdansle contexte de la morphologie
mathématique.La premièretransforméepermetdelocaliserdansuneimagetouteslesinstancesd’un mêmemotif etportele nomdetransformée
SOMP(SingleObjectMatchingusingProbing).Elle possèdetouteslespropriétésd’unemétriqueet,parconséquent,elle retourneunemesure
de similarité entre l’image et le modèlerecherché.D’autrespropriétésrelatives au bruit et au tempsde calculssont abordées.La seconde
transformée,appeléetransforméeMOMP (Multiple ObjectsMatchingusingProbing),offre la possibilitéde localisertouteslesoccurrencesde
plusieursmotifsdeformesdifférentes.Elle estparticulièrementadaptéeàla détectiond’objetsdedifférentestaillesouperturbésparle bruit. Des
résultatssontprésentéspourlesdeuxtransformées.

Abstract – In this paper, we introducetwo new morphologicaltransformsfor patternmatchingin grayscaleimages.They rely on a profiling
approachandaredefinedin thecontext of mathematicalmorphology. Thefirst transformallows to detectall occurrencesof a singlepatternin
animage,which justifiesthenameSOMP(SingleObjectMatchingusingProbing).It is shown to have thepropertiesof a metricandtherefore
returnsa measureof similarity betweenthe searchimageandthe referencepattern. Otherpropertiesrelative to noiseandcomputationtime
arehighlighted. ThesecondtransformMOMP (Multiple ObjectsMatchingusingProbing)offers theability to locateall instancesof multiple
patterns. It is particularly suitedto the detectionof objectsvarying in size and with noisy distortion. Someresultsare presentedfor both
transforms.

1 Intr oduction

La mise en correspondancede formes (patternmatching)
consisteà localiserdansune imageles instancesd’un motif
connuenévaluantla ressemblanceentrechaquezonedel’image
et le modèle.C’estun outil communà denombreusesapplica-
tions,incluantnotammentla vision,la reconnaissanced’objets,
le recalageet le suivi decibles.Parconséquent,denombreuses
solutionsont été proposéesdansdifférentsdomaines[1] [2].
Les techniquesles plus classiquesreposentsur la théoriedes
espacesvectorielset utilisent descalculsde corrélationentre
l’image et le modèle,lesmeilleurescorrespondancesétantdé-
finies commedesmaximade corrélationentredeuxvecteurs
[3] [4].

Danscettecommunication,nousintroduisonsdeuxnouvelles
transforméesdepatternmatchingdanslesimagesàniveauxde
gris. Elles sebasentsur le principedu palpagemécaniqueet
sontdéfiniesdansle contextedela morphologiemathématique.
Le palpagemécaniquesertà l’analysedesurface.Il consisteà
déplacerunpalpeurhorizontalementaucontactdela surfaceet
àenregistrersonmouvementvertical.Il estpossibledetranspo-
serceprincipeàl’analysed’imagepuisqu’eneffet,uneimageà
niveauxdegris peutêtrevuecommeunesurface3D, et le mé-
canismedepalpagedecettesurfacepeutêtremodélisépar les
opérateursdemorphologiemathématiquequesontl’érosionet
la dilatation[5].

L’idée decesdeuxtransforméesestde détecterun objeten

analysantlapositionrelativededeuxpalpeursamenésaucontact
dela surfacesimultanémentpardessusetpardessous.

La premièretransformée,dénomméeSOMP(SingleObject
MatchingUsingProbing),permetdedétectertouteslesoccur-
rencesd’un mêmemotif dansuneimage.Commela transfor-
méeHit-Or-Miss à niveauxde gris proposéepar Schaferet
Khosravi [6], elleutilisedeuxélémentsstructurantsidentiques.
Nousmontronsquecettetransforméepossèdetoutesles pro-
priétésd’une métrique.Elle seprésentedonccommeuneal-
ternative aux algorithmesde corrélation.Deux propriétésla
caractérisent: soninvarianceà unedérive d’éclairementdans
l’image étudiée,et samiseenoeuvreefficace.
La seconde,appeléeMOMP (Multiple ObjectsMatchingusing
Probing)peut être vue commeuneextensionde SOMP. Son
originalitéestdepermettrela détectiondeplusieursmotifs de
différentesformesou taillesavecuneuniquepairedepalpeurs
adaptés.Cettefois, lesdeuxpalpeurssontdistinctset forment
un gabaritdanslequeldoiventtenir lesobjetsà localiser.

La transforméeSOMPestdécriteensection2, ainsiqueses
propriétéset applications.Puisnousprésentonset illustronsla
transforméeMOMP ensection3. Nousconcluonssection4.
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2 La� transforméeSOMP

2.1 Inter prétation

Cettetransforméepermetde trouver dansune imageà ni-
veauxdegris � touteslespositionsdecorrespondanceavecun
motif � de forme connue.Elle consisteà caler virtuellement
l’image entredeux fonctionsde référenceidentiquesdéfinis-
santle modèlerecherché.Cesfonctions,dontle supportspatial
estplus petit quecelui de l’image, peuvent sedéplacerverti-
calementau dessusde leur point de centrage.L’une estame-
néeau contactde la surfacepar dessouspendantque l’autre
vient sepositionneraucontactpardessus.Commel’opération
estrépétéepourtouteslespositionspossiblesdu modèlesurle
domaine,celarevient à faire glisserles deuxfonctionsde ré-
férencesur l’image simultanémentpar dessuset par dessous.
Ellessecomportentdonccommedespalpeursinférieurset su-
périeurs.Plusla zonedel’imageétudiéeressembleaumodèle,
plusl’écartentrelespalpeursestpetit.Cettedifférenceentreles
positionsverticalesdesdeuxpalpeursestle résultatdel’opéra-
teur �����	� (fig.1).
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FIG. 1 – Principedela transforméeSOMP

2.2 Définition mathématique

Nousassocionsune imageà niveauxde gris à sa fonction
représentative � , définiesur un support 
����� et à valeurs
dans . Nousnotons� la fonctionderéférence,définiesurson
support� et ��� la restrictionde � à � .
Mathématiquement,la transformée�����	� estégaleàla diffé-
rencedesrésultatsdesopérationsd’anti-dilatationet d’érosion
del’image � par le modèle� , notéesrespectivement����������� et� ������� [7]. Elle s’écrit donc:

�����	� ����� � �"!#���$����� � � % � ����� � � (1)

avec �&�$����� � �'�)("��!+*-,/.0/1 � �����)(32345� %6���745�8� (2)

et � � �����9�8�7("�:!;*-<7=0>1 � �����)(32345� %6���745�8� (3)

Comme� contientsonorigine,l’érosionet la dilatationsont
respectivementextensive et anti-extensive. �����	� ne prend
doncquedesvaleurspositivesou nulles,ce qui intuitivement
correspondau fait que le palpeursupérieurne peut se situer
qu’audessusou êtreconfonduavecle palpeurinférieur.

2.3 Propriétés

La transforméeSOMP se présentecommel’opposéde la
transforméeHit-Or-Missàniveauxdegris( ?�@6�A� ) proposée

par Schafer[6]. Inverserl’ordre desopérateurspermetd’ob-
tenir une transforméequi possèdetoutesles propriétésd’une
métrique[8]. On montreen effet quela transformée�����	�
estliéeà la métriquedela convergenceuniformeparunecom-
binaisonlinéaireàcoefficientspositifs.Ennotant��� la restric-
tion de � ausupportspatialT, on a :

�����	� � ���B�:��!
C
D:E�F ���B�:G��:2IHJ� (4)

où H estuneconstante.
Pouraméliorerles performancesde la transforméeen pré-

sencede bruit gaussienou impulsionnel,du filtrage d’ordre
peutêtreutilisé. Les expressionsde l’érosion et de la dilata-
tion sont alors remplacéespar leurs expressionsgénéralisées
[9] . Lesrésultatsdel’étudemenéeparlesauteursde[6] pour
la GHMT s’appliquentégalementàSOMP.
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FIG. 2 – InvariancedeSOMPàunedérived’éclairement

Par ailleurs, �����	� estinvarianteà unecomposanteconti-
nue,cequi permetdedétecterle modèlequelquesoit le fond
surlequelil setrouve(fig.2).Deplus,elleutilisedesopérations
morphologiquesélémentaires, qui sontfacilesà implémenter
et qui ne nécessitentque descomparaisons.Différentsalgo-
rithmesdecalculsefficacesdecesopérationsont étéproposés
dansla littérature[10].

2.4 Applications et résultats

La transforméeSOMPdépenddrastiquementdela formeet
dela taille dela fonctionderéférence.Elle estparticulièrement
adaptéeau recalaged’images,où le modèleestextrait d’une
imagederéférenceet recherchédansl’autre; ou àdesapplica-
tionsoù l’image estseulementcorrompuepardu bruit ou une
dérived’éclairement.
Nousprésentonsunrésultatdesegmentation,aprèstransforma-
tion SOMPet seuillage,demarquesrepèressuruneimagera-
diographiqued’unearticulation(fig. 3(a)et 3(b)). Nousavons
extrait unemarquede l’image pour l’utiliser commemodèle.
Lesfigures3(c) et 3(d) montrentdesrésultatsdesegmentation
obtenuspar deuxméthodesde référence: unetransformation
non-linéaire,le Top-Hatet unelinéaire: la corrélationavec le
Laplaciend’une gaussienne.Les valeursde seuillageont été
choisiesde façonà obtenir les plus petitspourcentagesd’er-
reurspour chacunedesméthodes.Cespourcentagesd’erreurs
correspondentaunombrederepèresnon-détectésetaunombre
defaussesdétectionrapportésaunombrederepèresà détecter
(tableau1).

La corrélationsembledonc fournir de meilleurs résultats.
Toutefois,d’autresstructuresapparaissentsur l’image résul-
tat contrairementà la transforméeSOMP. PourSOMP, aucune



TAB. 1 – Comparaisondesméthodes

SOMP Top-Hat LoG
repèresnon-détectés 7% 14% 0.5%
faussesdétections 0% 3.5% 3%

faussedétectionne seproduit.Les erreurss’expliquentpar la
proximité,voire la superpositiondesrepèresavec lesaiguilles
ou le contourcirculaire.

(a) Scannerd’une articula-
tion

(b) RésultatdeSOMP

(c) RésultatduTop-Hat (d) RésultatdeLoG

FIG. 3 – Résultatsdesegmentationdemarquesrepèressurune
imageradiographique.

3 La transforméeMOMP

3.1 Définition

Danscertainesapplications,lesobjetsàdétecterpeuventêtre
deformesdifférentes,desinstancesdetaillesvariablesou des
représentantsbruitésd’un mêmemodèle.Bien sûron peutdé-
finir touteslespairesd’élémentsstructurantsadaptéesà la dé-
tectiondechacundesobjets,puis itérer la transforméeSOMP
avecchacunedescombinaisons.Or, si le nombredemotifs est
important,cetteapprocheesttrèscoûteuseentempsdecalcul.
Pourréduirecestempsde calculs,on introduit la transformée
MOMP. Définiecommela transforméeSOMP, elle utilise une
combinaisondedeuxfonctionsderéférencedistinctes,notées
��K7L>M et ��N�O&P , permettantdedétectertouslesobjetsrecherchés��K
enuneseulefois. La transforméeMOMP s’exprimedoncpar:

�	���	�"Q �)R S�T�U �)V7W�X�Y ������!Z�&�$� V7W�X �����[% � �)R S�T\����� (5)

��K]L/M et ��N�O&P sontconstruitesdemanièreà formerun gabarit

danslequeldoiventtenir lesgraphesdetouslesmotifs recher-
chés.L’écart ^ entre��K7L>M et ��N'O�P à la positiondecentragesert
decritèrededécision.
�	���	� fournit l’écartentrelespalpeursenchaquepointde

centrage.Un objetestdétectélorsquecerésultatestinférieurà
^ (fig. 4).
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FIG. 4 – TransforméeMOMP. Principedela détectiond’objets
tenantdansle gabaritdegauche.

3.2 Applications

A partir decettetransformée,nousproposonsunalgorithme
simplede détectionde pics,problèmeclassiquede traitement
d’image.Le principeestd’utiliser deuxélémentsstructurants
cylindriquescommepalpeurs.Cespalpeurspermettentde sé-
lectionnerdespicstouscaractérisésparunemêmehauteurmi-
nimum ^ etunelargeurcomprisedansun intervalledonné.Le
principede la détectionde pics avecde tels élémentsstructu-
rantsestillustré figure5.

A

FIG. 5 – DétectiondepicspartransforméeMOMP.

Nousallonsappliquercet algorithmeà la segmentationde
particulessurdesimagesobtenuesparholographienumérique.
Utiliséenotammentpourl’étuded’écoulements,l’holographie
numériquepermetd’enregistrer sur un capteurCCD l’holo-
grammed’un volumede particules[11]. Lors de l’analysede
cethologramme,chaqueplanrestituécontientdeuxtypesd’ob-
jets : despics correspondantsaux particulesfocaliséeset des
systèmesd’anneaux(motifsdediffraction)correspondantsaux
particulesnon-focalisées.Pourcesdernières,la taille du sys-
tèmed’anneauxestfonction de la distanceau plan de focali-
sation.Les figures7(a) et 7(b) montrentjustementles mêmes
particulesrestituéesdansdeuxplansdifférents,à 41 mm et 44
mm du capteur. Les particulessituéesà la mêmedistancedu
plan de restitutionapparaissentdonc avec le mêmemotif de
diffraction.

La transforméeMOMP nouspermetde sélectionnertoutes
lesparticulesprésentantle mêmemotif. C’estle choixdesdia-
mètresdesrayonsdescylindresqui déterminele motif à repé-
rer. Nouspouvonsdétecteraussibien lesparticulesfocalisées,
quecellesqui présententun systèmed’anneauxde taille don-
née(fig.6(a)et6(b)).



a) b)

FIG. 6 – Palpageduprofil d’uneparticulefocalisée(a)etdéfo-
calisée(b)

Lesfigures7(c) et 7(d) montrentles résultatsde segmenta-
tion desmêmesparticulesavecdeuxpairesde palpeursdiffé-
rents.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 7 – Plansrestituésà41mm(a)et44mm(b) ducapteur. (c)
et (d) Résultatsde segmentationdesmêmesparticulesfocali-
sées,puisdéfocalisées

Cetalgorithmededétectiondepicsoffre denombreuxavan-
tages.Il est paramétrableet facilementadaptableà de nom-
breusesapplications.Il fonctionnebien sur desimagesbrui-
téesou présentantdesdérives d’éclairement.Il est rapideet
son implémentationinformatiqueestsimple.Il ne retientvé-
ritablementque des élémentsentrantdansle gabarit choisi,
et nond’autrespetitesstructuresparasites.Notonsnotamment
quecontrairementà la transformationmorphologiquedu cha-
peauhaut-de-forme,l’opérateurne détectepas les lignes de
crête.

4 Conclusion

Nousavonsintroduit deuxnouvellestransforméesmorpho-
logiquespour la reconnaissancede formesà niveauxde gris.
La premièretransforméeestunemétriquemorphologique.Elle
permetdonc de mesurerle degré de ressemblanceentreune
zonede l’image étudiéeet un modèlede référencedonné,à
partir d’opérationsnon-linéaires.Elle présentel’inconvénient
d’êtretrèsdépendantedela taille et dela formedela fonction
structurante,ce qui posedesproblèmesen présencede bruit.
Ceci nousa conduità développerla secondetransformée,qui
permetde détecter, en uneseulepasse,desobjetstenantdans
un mêmegabaritformé par les palpeurs.Ce gabaritpeutêtre
défini aussibien pour détecterdesobjetsde naturedifférente
quedesreprésentantsbruitésd’une mêmemotif. Cettetrans-
forméepermetd’obtenirdesalgorithmessimplesdedétection
depicset delignes.Uneétudesur la sensibilitéaubruit esten
cours.
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