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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Contexte

Cette theése est la continuité d’un travail en collaboration avec les laboratoires de re-
cherche de I’Oréal. L’objectif de cette collaboration est le développement d’outils de traite-
ment et d’analyse d’images couleur dans les domaines de la dermatologie et cosmétologie. La
problématique porte sur ’aide au diagnostic & partir d’images de peau. Face a la complexité
de ces images, les premiéres recherches proposées lors de cette collaboration ont montré que
les outils de traitement et d’analyse d’images existants dans le domaine de la couleur ne
permettaient pas d’aboutir & des résultats satisfaisants.

L’aide au diagnostic est une tache impliquant des experts dont le jugement est établi a
partir de leur connaissance du domaine, de leurs expériences personnelles et de leur percep-
tion du contenu & travers l'image numeérique. Or, le systéme visuel humain est non-linéaire
dans ’analyse du contenu spatio-colorimétrique de son environnement. Il parait donc indis-
pensable de prendre en compte cette non-linéarité pour améliorer la capacité de nos outils
d’aide au diagnostic & étre cohérents avec la perception et par retombées les décisions des
experts. Malheureusement, 'état de ’art en traitement d’images couleur, bien qu’ayant
longuement exploré ce probléme, aboutit & des approches qui se heurtent a la réalité per-
ceptuelle de la couleur.

A partir de ce constat, nous nous sommes interrogés sur les opérations existantes et
valides d’un point de vue perceptuel dans le domaine du traitement d’images couleur. Il est
alors ressorti que les seuls traitements répondant & ces contraintes sont ceux utilisant des
fonctions de distance associées aux espaces perceptuels, validées par la Commission Interna-
tionale de 'Eclairage. Dans le méme temps, nous avons également fait ressortir le lien étroit
existant entre le concept d’ordonnancement de paires de couleur utilisé pour construire les
espaces couleur perceptuels et celui de 'ordonnancement nécessaire a la morphologie ma-
thématique.

Bien que la morphologie mathématique soit un outil largement utilisé dans le domaine
du traitement et de ’analyse d’images binaires ou niveaux de gris, son extension aux images
couleur n’est pas élémentaire et encore moins unique. Généralement, I’extension aux espaces
couleur tridimensionnels est limitée par une écriture purement mathématique, cette limite
étant directement reproduite dans le cas spectral. Les questions particuliéres liées a I'aspect
perceptuel de l'information couleur, ou I'aspect énergétique des spectres, ne sont au mieux
qu’évoqués ou pire oubliés dans les hypothéses de construction des outils proposés. Ces
questions d’hypothéses initiales censées étre validées théoriquement, ou induire des expé-
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rimentations de validation numériques, sont donc une des clefs d’évolution des approches
de traitements. L’absence de validation ou simplement de prise en compte des particulari-
tés de l'information couleur induit dés lors un manque de stabilité, de robustesse ou plus
simplement de précision des outils. Ces lacunes ont orienté notre travail vers les aspects
métrologiques des opérateurs de traitement, avec la prise en considération des biais, incer-
titudes et précision découlant des approches proposées.

1.2 Organisation du manuscrit

Pour répondre aux constats introductifs liés au contexte de travail, nous avons choisi
d’organiser nos travaux selon deux axes principaux (figure 1.1).

L’axe vertical met en évidence le besoin d’étendre les opérateurs morphologiques a la
couleur, d’abord au travers d’espaces standards tridimensionnels pour tendre ensuite vers
une représentation spectrale. Cette extension appuie notre point de vue sur la nécessité
d’une validation embarquant les particularités de la couleur selon le sens perceptuel ou
selon le sens physique. Notre objectif est de tendre vers des écritures génériques pleinement
adaptées aux particularités physiques ou perceptuelles de I'information couleur.

L’axe horizontal décrit notre volonté de pouvoir valider ou mesurer les apports des opé-
rateurs a différents niveaux de construction. Actuellement, dans la littérature, les critéres
de choix utilisés pour comparer et évaluer les méthodes sont majoritairement des critéres
subjectifs ou des critéres liés aux résultats d’opérateurs de trés haut niveau qui masquent
I'impact des opérateurs bas niveau. Afin de progresser dans la voie de la validation et de la
métrologie pour les opérateurs du traitement d’images, il nous semblait important de définir
dans un premier temps des critéres objectifs d’évaluation de la robustesse, de la stabilité ou
de la précision dans les traitements bas niveau (ordonnancement, opérateurs de base), dans

Validations
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les traitements intermédiaires (attributs de texture) mais aussi dans un second temps de
confirmer les capacités des opérateurs haut niveaux (extracteur d’objets d’intérét, analyse
de texture).

La lecture du manuscrit peut donc s’orienter soit dans une lecture plus orientée couleur,
soit une lecture plus orientée validation en fonction de 'ordre de lecture choisi des cing
chapitres. De fagon récurrente lors de ce travail, la question de la justification d’une telle
approche a été souvent posée. LLe manuscrit comporte donc deux parties, la premiére partie
(chapitres 2, 3 et 4) décrit les fondements mathématiques et couleurs du propos avec les
implications sur les questions d’ordonnancement vectoriel. La seconde partie (chapitres 5
et 6) aborde des questions plus classiques de traitement : détecter un object complexe coloré
sur un fond texturé coloré ou estimer des attributs vectoriels de texture.

Le chapitre 2 est le point d’entrée commun de toutes ces lectures. Il permet de reposer
rapidement les fondamentaux de I'information couleur, notamment la question de sa repré-
sentation en passant par la revue des espaces existants mais également ses différentes par-
ticularités perceptuelles et physiques. Ce chapitre permet également de replacer le contexte
mathématique des opérateurs morphologiques ainsi que la problématique de 'ordonnance-
ment de vecteurs. Ces fondamentaux ont pour but de justifier les hypothéses de validation
attendues pour toute approche morphologique couleur proposée. Dans ce chapitre, nous pro-
posons une construction d’ordonnancement générique basée sur une fonction de distance.
Nous revenons également sur une notion oubliée en morphologie mathématique, celle des
éléments structurants non-plats. L’extension des opérateurs morphologiques au domaine de
la couleur et du spectral ouvre de nombreuses possibilités de traitement grace aux éléments
structurants non-plats. Dans ce manuscrit, nous donnons deux preuves de cet intérét, que ce
soit pour 'accroissement de la précision d’estimation de la dimension fractale d’une texture
couleur (section 3.2.2), ou que ce soit pour l'extraction d'un object couleur par son gabarit
de contraste spatio-colorimétrique (section 6.2).

Une lecture dans l'axe couleur oriente ensuite le propos vers 'extension de la morpho-
logie au contexte plus général des images multivaluées, notamment spectrales, présentée
dans le chapitre 4. Ce chapitre n’apporte pas une réponse finie a cette question. L’ambition
était ici de confronter la construction basée distance perceptuelle & un propos qui serait
plus centré sur le sens physique de I'information couleur. L’extension aux images spectrales
montre la généricité de la formulation proposée pour les espaces couleur. L’accroissement de
complexité engendré par ’augmentation du nombre de bandes spectrales peut étre amorti
par une conjecture mathématique. Notre proposition permet ainsi d’atteindre tous les opé-
rateurs de base de la morphologie mathématique de fagon vectorielle et pleine bande, que
ce soit pour les opérateurs bas niveau (érosion, dilatation) ou des opérateurs haut niveau
(extraction de gradients, détecteur d’objet, analyse de texture, etc).

Les questions de robustesse, stabilité et précision des opérateurs ont justifié nombre de
nos décisions. Le chapitre 3 est entiérement consacré a cette question. Auparavant, cette
question n’avait pas ou peu été évoquée, la grande majorité des auteurs se limitant a 1’ob-
tention de critéres subjectifs pour comparer et évaluer leur méthodes. Ce chapitre propose
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trois familles de critéres permettant chacune de répondre a une particularité de satisfaction
spécifique. La premiére famille est basée sur les éléments nécessaires pour une validité mor-
phologique des images couleur. Ce point particulier interroge sur la validité perceptuelle du
complémentaire couleur dans les opérations de base. La seconde famille permet d’adresser
des critéres métrologiques d’incertitude. Deux aspects sont développés, le premier porte sur
I'incertitude d’ordonnancement et le second porte sur 'exactitude dans ’estimation d’un
critére de texture couleur. Ces deux critéres raménent & la question de la linéarité atten-
due d’une technique d’ordonnancement face a 'information. La troisiéme famille développe
la notion d’efficacité numérique des techniques d’ordonnancement, ce qui s’exprime par la
capacité de 'ordonnancement & faire converger I’ensemble des couleurs dans un schéma ité-
ratif vers une couleur unique : la couleur d’idempotence. Sous un autre aspect, cette famille
de critéres traite de la capacité de l'ordonnancement & concentrer 'information pour les
attributs multi-échelle.

La seconde partie du manuscrit permet d’aborder des questions plus proches des be-
soins applicatifs. Deux grandes familles de traitement y sont abordées. La premiére famille
de traitement proposée traite de la question des attributs d’images, avec la question de la
spécification d’attributs de texture vectoriels (chapitre 5). Cette question complexe a été
peu développée & partir des opérateurs morphologiques, les auteurs préférant bien souvent
réduire la complexité des données avant d’attaquer l'information texture. Ce manque d’in-
térét est lié d’une part aux problémes de non-linéarité des ordonnancements développés
jusqu’a présent et d’autre part & l'absence de travaux sur les éléments structurants non-
plats dans le domaine de la couleur. Plusieurs spectres morphologiques (spectre de motifs,
covariance morphologique et signature fractale) sont étudiés. Puis un premier niveau de
résultats en classification de texture couleur est proposé.

La seconde famille concerne la détection d’objets dans les images par la transformée en
tout-ou-rien (chapitre 6). Cet algorithme initialement développé pour des images binaires a
engendré diverses extensions adaptées aux images niveaux de gris. Nous proposons dans ce
chapitre une classification des approches existantes afin de faire ressortir les capacités dans
le domaine du niveaux de gris. Nous expliquons en quoi 'approche MOMP de Cécile Barat,
sélectionnée parmi toutes les autres méthodes, est la plus adaptée dans notre contexte et
comment 1’étendre au contexte couleur par le biais de nos opérateurs morphologiques. I’en-
semble permet ainsi de définir un gabarit spatio-colorimétrique apte & chercher un objet
défini par son contraste vectoriel dans une image complexe, avec un paramétre gérant le
degré de sélectivité. La méthode est simple & paramétrer a partir d’exemples ou de modéles
d’objets. Un premier niveau de résultats est proposé pour des images de synthése puis dans
un contexte applicatif couleur et spectral.

En abordant le théme de la morphologie mathématique couleur avec comme objectif la
prise en compte des particularités de I'information couleur, de nombreuses voies de recherche
se sont ouvertes. Dans ce manuscrit nous tentons d’apporter des solutions répondant aux
hypotheéses de départ. Cependant nous allons voir que de nombreuses questions apparaissent
au fil de ’avancement de ce travail. Nous ne pourrons pas répondre & toutes ces questions,
néanmoins nous essaierons de progresser sur ce chemin.
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La théorie de la morphologie mathématique, fondée par G. Matheron [87] et J. Serra [115,

117] a la fin des a
construite dans le
objets, plus précis

nnées 60, découle de 'é¢tude de la géométrie des milieux poreux. Elle est
but d’obtenir un outil de traitement d’images permettant d’analyser les
ément, d’analyser leur géométrie dans l'image. Les fondements de la mor-

phologie mathématique sont initialement mis en place pour les images binaires en s’appuyant
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sur l'utilisation des opérateurs ensemblistes tels que 'union, 'intersection, la translation et
la complémentation. Les outils découlants de la théorie de la morphologie mathématique
sont nombreux et entrent dans les différentes familles du traitement d’image comme le fil-
trage, la segmentation, la détection d’objet ou encore 'analyse de texture.

La solidité de ces fondements mathématiques et son extension naturelle pour les images
niveaux de gris [126, 58] en font un outil trés populaire dans la communauté du traitement
de I'image durant les années 80 a 90 [81, 56, 80]. Cependant, aprés une période intense
d’activité et de développement jusque dans les années 90, petit a petit ces approches sont
devenues moins populaires face aux approches linéaires, autorisant des traitements plus ef-
ficaces numériquement et plus simples & concevoir.

Depuis une vingtaine d’années, I’extension de la morphologie mathématique aux images
couleurs ou multivariées suscite un nouvel engouement autour des nombreuses questions
théoriques et numeériques [26, 54, 4, 44, 11]. Cette extension n’est pas simple, la recherche
d’un maximum ou d’un minimum dans un ensemble de couleurs n’est pas unique. Le grand
nombre d’espaces [25] et les ordonnancements vectoriels possibles [17] donnent lieu & un
nombre de possibilités quasi-infini. Néanmoins aujourd’hui, la démonstration de la faisabi-
lité n’étant plus & faire, les questions posées portent sur la validité théorique et numérique
des opérations morphologiques couleur et dans notre contexte sur I’écriture de formulations
adaptées aux particularités de I'information couleur.

Ce chapitre commence par I’étude des fondements mathématiques de la morphologie
mathématique. Cette étude a pour objectif de mettre en avant les propriétés nécéssaires a
I’expression d’opérateurs morphologiques avant de passer au cadre de la couleur mais éga-
lement d’unifier les notations utilisées tout au long de cette thése. La couleur est ensuite
présentée selon ses particularités physiques, perceptuelles et selon ses différentes représenta-
tions numériques. L’analyse de I’état de ’art est effectué en tenant compte de I'intégration
des particularités de la couleur. Finalement, face aux conclusions de cette analyse, une nou-
velle méthode intégrant une fonction de distance perceptuelle et basée sur le concept de
convergence est proposée ainsi qu’une définition d’éléments structurants non-plats adaptés
aux opérateurs morphologiques couleur.

2.1 Cadre théorique

Tout au long de ce manuscrit, nous utiliserons différentes notions portant sur les opéra-
teurs de la morphologie mathématique, & commencer par les traditionnelles dilatations et
érosions et leurs extensions du binaire aux niveaux de gris, puis au cadre multi-dimensionnel.
Cependant, comme nous aurons besoin d’effectuer certaines démonstrations et commenter
certaing comportements, il est nécessaire de repartir d’une formulation commune et de
démonstrations existantes, ce que nous allons effectuer dans ce chapitre avant d’exposer
quelques fondamentaux sur 'information couleur justifiant notre proposition de construc-
tion de morphologie mathématique couleur dédiée.
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2.1.1 Contraintes de construction

La morphologie mathématique est basée sur la notion d’ordre et de treillis complet. Ces
deux notions sont portées par des relations binaires entre objets et des propriétés associées
& ces notions. Nous commencons par poser ces différentes écritures et notions.

2.1.1.1 Morphologie mathématique binaire

La morphologie mathématique fut d’abord développée pour 'analyse d’images binaires
afin d’étudier les milieux poreux. Elle repose sur la théorie des ensembles. Le principe est
d’analyser la géomeétrie au sein d’'une image en utilisant un ensemble. Mais avant de dé-
crire plus en détail cette construction, nous commencons par rappeler les différents éléments
composant une image binaire et posons les différentes notations utilisées dans cette thése.

Une image binaire est une image pour laquelle les pixels prennent uniquement deux
valeurs. Par convention ces valeurs sont "1’ et ‘0, et correspondent respectivement au blanc
et au noir, nous conservons cette notation pour la suite. Les pixels de I'image de valeur 1’
sont les pixels appartenant & 'ensemble appelé « objet » et les pixels de valeur 0’ sont les
pixels n’appartenant pas & cet ensemble. Le domaine de définition spatial d’'un ensemble
définit les pixels appartenant & cet ensemble, par exemple, un ensemble F' est défini par
Pensemble des pixels x tels que F = {x € Dp}, avec Dp le domaine de définition spatial de
I’ensemble F'.

Pour analyser une image binaire, les opérateurs morphologiques utilisent un sous-ensemble
73 appelé élément structurant, que nous notons G. Les éléments qui le composent appar-
tiennent au support spatial Dg. L’élément structurant est repéré par son origine (qu’il

peut contenir ou non). Il peut posséder différentes formes et tailles. La figure 2.1 présente
quelques exemples d’éléments structurants binaires possibles.

% Support spatial Dg >< Origine des éléments structurants

. e

FIGURE 2.1 — Exemples d’éléments structurants binaires.

[’élément structurant G est translaté le long de 'image afin d’étudier la relation géo-
métrique entre les éléments qui le composent et les pixels de 'image. Pour exprimer 'effet
produit par I’élément structurant sur 'image en fonction des différents opérateurs morpholo-
giques, nous rappellons les définitions des opérateurs ensemblistes utilisés : 'union /intersection,
la translation, le complémentaire et le symétrique.

L’union de deux ensembles F' et G est I’ensemble des éléments appartenant & F' ou
a G (équation 2.1). L’intersection de deux ensembles F' et G est ’ensemble des éléments
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appartenant & F' et & G (équation 2.2).

FUG = {z|lr€ Dpouzxe Dg} (2.1)
FNG = {z|r€ Dpetxe Dg}

La translation d’un ensemble F' par un vecteur y est notée Fy et se définit par 'expression
suivante :

F,(z) = F(z - y) (2.3)

Le complémentaire d’'un ensemble F', noté F'°, est |’ensemble contenant tous les éléments
n’appartenant pas a F' (équation 2.4).

Fe(z) ={z|x ¢ Dp} (2.4)

Le symétriqgue d’un ensemble F', noté F", est I’ensemble ayant subi une rotation autour
de son origine de 180° (figure 2.2) :

F"(z) = F(—x) (2.5)

FIGURE 2.2 — A gauche un ensemble F et a droite son symétrique F”.

Les opérateurs morphologiques, ’érosion et la dilatation, permettent de supprimer ou
d’amplifier des parties de I'objet présent dans I'image, ce qui a pour conséquence de suppri-
mer les détails de 'image. Cependant, les effets que nous décrivons sont vrais uniquement

dans le cas ou 1’élément structurant est convexe!.

L’érosion est I'intersection de toutes les translations de 'image F' par les éléments appar-
tenant a 1’élément structurant G (équation 2.6). Cette construction a pour effet de diminuer
la taille de 'objet en fonction de la taille de I’élément structurant, de supprimer les parties
connexes de l'objet plus petites que ’élément structurant et de supprimer les chemins plus
fins que 1’élément structurant reliant deux parties connexes.

La dilatation est construite a partir de I’érosion afin de respecter la propriété de dualité.
Nous détaillons la propriété de dualité dans la section 3.1. La dilatation est l'union de
toutes les translations de l'image F' par les éléments appartenant a 1’élément structurant
G (équation 2.7). Elle a leffet opposé de ’érosion, elle augmente la taille des objets, relie

1. Un ensemble G est convexe si et seulement si tous les segments reliant les points de I’ensemble G
appartiennent & ’ensemble G.
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les éléments proches et comble les trous. Ces effets dépendent de la taille de I'élément

structurant.
e(F.G) = () Foy (2.6)
yE€Dg
6(F,G) = |J Fy (2.7)
yeDg

La figure 2.3 illustre les effets des opérateurs morphologiques sur une image binaire.
Pour plus de lisibilité, les objets de 'image sont en noir. L’érosion supprime l'ceil et les
dents et augmente la taille de la cicatrice, du fil du cache il, de la bouche et celle des
orbites des yeux. La dilatation supprime la cicatrice et le fil du cache ceil et augmente la
taille des dents et de ’ceil tout en diminuant la taille de la bouche et des orbites des yeux.

’~

Elément .
structurant

A

(a) Image binaire initiale (b) Erosion (c) Dilatation

FIGURE 2.3 — Erosion et dilatation d’une image binaire par un élément structurant carré
5xb pixels. Pour plus de lisibilité, les pixels appartenant & 'objet sont en noir

Ces deux opérateurs sont attachés a différentes propriétés qui permettent de controler
les effets de 1’élément structurant. Toutes ces propriétés sont décrites en Annexe A.2.

2.1.1.2 Morphologie mathématique niveaux de gris

Dans la littérature plusieurs approches ont été développées pour obtenir les opérateurs
d’érosion et de dilatation adaptés aux images en niveaux de gris. Les écritures en niveaux
de gris des opérateurs sont obtenues soit par l'utilisation d’« ombres » [126] soit par I'utili-
sation de « graphes » [58]. Quelque soit la méthode d’extension, les opérateurs niveaux de
gris sont obtenus en remplagant les concepts ensemblistes par les concepts fonctionnels (voir
Annexe A.1). Iérosion (équation 2.8), respectivement la dilatation (équation 2.9), d’une
image f se traduit en chaque pixel par la recherche du minimum, respectivement du maxi-
mum, dans un ensemble de valeurs déterminées par le domaine de définition de 1’élément
structurant g.

enlf,9)x) = N\ (Fle+y) —9®) (2.8)
z€Dys,y€Dy
WHO@ =\ (@) +ow) 29)

z€Dy,yeDy
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La définition exacte des opérateurs se fait en soustrayant dans le cas de 1’érosion ou
en ajoutant dans le cas de la dilatation les valeurs de I’élément structurant aux valeurs de
I'image. Nous reviendrons sur ce point dans la section 2.3.2, ot nous décrirons plus préci-
sémment la différence entre les éléments structurants plats et non-plats. Dans un premier
temps, nous nous concentrons sur la recherche d’'un minimum /maximum dans le cadre des
éléments structurants plats, c’est-a-dire, dans un ensemble de coordonnées sans soustrac-
tion/addition (équations 2.10 et 2.11).

en(f,9)(@) = AN (f+y) (2.10)

z€Dy,yeDy

on(f,9)(x) = Vo (f+y) (2.11)

$EDf,y€Dg

Nous avons vu précédemment que les opérateurs morphologiques binaires suppriment
des détails de 'image. Les opérateurs morphologiques niveaux de gris vont également sup-
primer des détails de 'image en lissant certaines parties en fonction de la géométrie de
I’élément structurant. La figure 2.4 montre ce phénomeéne en fonction d’un élément structu-
rant plat carré de taille 5x5 pixels sur une image niveaux de gris. Toutes les parties sombres
de l'image s’étendent lors de I’érosion, tandis que les parties claires de 1'image s’étendent
lors de la dilatation.

Aprés un nombre d’itérations tendant vers I'infini, les images vont tendre vers une image
unie. Au cours des itérations 'image va tendre vers le noir pour ’érosion et vers le blanc
pour la dilatation. Nous appelons ce phénoméne « convergence » et ces deux niveaux de
gris « coordonnées de convergence ». Les coordonnées de convergences sont notées O~ et
O+ et sont respectivement les coordonnées de convergence de ’érosion et de la dilatation.

La morphologie mathématique pour les images niveaux de gris repose donc sur la notion

(a) Image NVG initiale? (b) Erosion (c) Dilatation

F1GURE 2.4 — Erosion et dilatation d’une image niveaux de gris par un élément structurant
plat carré de taille 5x5 pixels (taille de 'image : 321x321 pixels).

2. Source de l'image : http://www.irisa.fr/symbiose/index2.php7option=com_docman&task=doc_
view&gid=16&Itemid=99999999


http://www.irisa.fr/symbiose/index2.php?option=com_docman&task=doc_ view&gid=16&Itemid=99999999
http://www.irisa.fr/symbiose/index2.php?option=com_docman&task=doc_ view&gid=16&Itemid=99999999
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d’ordre dans ’espace ou la théorie des treillis complets. Un treillis complet est défini comme
un ensemble non-vide associé & un ordre partiel, de telle sorte que chaque sous-ensemble non
vide, ait une borne inférieure et une borne supérieure. Lorsque ces bornes appartiennent &
I’ensemble des coordonnées initiales, nous parlerons de minimum/maximum et lorsqu’elles
seront extérieures a cet ensemble, nous parlerons d’infimum /supremum. Pour définir cette
notion d’ordre nous allons spécifier deux nouveaux opérateurs binaires : < et > qui rem-
placent les relations habituelles < et >. Ces opérateurs définissent des relations quelconques
entre éléments d’'un méme espace. Si ces relations sont réflectives et transitives, I’ordre est
un pré-ordre ; il devient un ordre lorsque ces relations sont anti-symeétriques. Soient A, B et
C € £, 3 ensembles. Les propriétés s’expriment alors par les expressions suivantes :

réflexivité : A< A
transitivite : A<B , B=<C = A=<C
anti-symétrie : A<B , B=A = A=B

Finalement, un ordre < est total, si pour tous les éléments de £ les relations précédentes
sont vraies :

<esttotalsi: A<XB ou B=XA, VA, Bef

Ces notions d’ordre sont simples et leur adaptation dans un cadre vectoriel est possible
de différentes maniéres comme nous le verrons dans la section 2.2. Cependant I'information
couleur n’est pas une information vectorielle classique, exprimée dans un espace euclidien
standard. Avant d’étudier les techniques d’ordonnancement couleur, il convient de revenir
quelque peu sur les particularités de la couleur et de sa représentation.

2.1.2 La couleur : spectre d’énergie ou stimulus

L’information couleur est une information complexe. Elle dépend non seulement de
I’environnement physique qui nous entoure mais également de la perception du systéme
visuel humain. Ces deux notions sont importantes et donnent lieu a deux voies d’étude de
la couleur. La voie physique, appelée colorimétrie, associe la couleur & un spectre lumineux.
La voie perceptuelle, appelée psychométrie, passe par I’étude du systéme visuel humain.
Nous allons donc étudier la couleur sous ces deux aspects avant d’aborder la construction
de la couleur pour le traitement d’image.

L’objet de cette section n’est pas de détailler tous les éléments de la colorimétrie ou de
la psychomeétrie mais de mettre en évidence les points particuliers justifiant un traitement
adapté de I'information couleur. Un travail plus complet pourra étre trouvé dans le livre de
Bonton et al. [22].

2.1.2.1 La lumiére

La lumiere est une onde (ou rayonnement) électro-magnétique. Elle se définit par une
quantité d’énergie dans une certaine gamme de longueurs d’onde qui s’exprime en unité de
longueur. Le physicien britannique Isaac Newton démontre au 17 siécle que la lumiére
blanche peut se décomposer en rayons multicolores en utilisant un prisme. La réfraction a
travers le prisme permet de faire apparaitre le spectre chromatique ou spectre des couleurs.
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Ce spectre met en évidence la partie de la lumiére visible qui se situe grossiérement entre

380nm et 750nm (figure 2.5).

Longueur d'onde (en métre)
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FIGURE 2.5 — Spectre électromagnétique. La partie du spectre visible correspond & la bande
comprise entre 380nm et 750nm.

La figure 2.6 présente les spectres colorimétriques de quatre couleurs différentes. D’un
point de vue physique, la couleur est donc associée & un spectre lumineux, elle est décrite
par une quantité d’énergie répartie sur les longueurs d’onde qui la composent. La quantité
d’énergie caractérise 'intensité lumineuse de la couleur et la répartition de I’énergie carac-
térise 'information colorimétrique (figure 2.6).
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FIGURE 2.6 — Représentation spectrale de différentes couleurs. La couleur du spectre cor-
respond & la couleur représentée.

Ce point de vue physique de la couleur est intéressant car il est décorrélé de la perception
humaine et susceptible de donner lieu & des expérimentations physiques reproductibles.

2.1.2.2 Le systéme visuel humain

Le systéme visuel humain est complexe. Dans cette section, nous nous focalisons sur la
facon dont le sytéme visuel humain percoit la couleur en tant que stimulus.
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I’analyse des couleurs présentes dans une scéne observée se fait en plusieurs étapes.
Tout d’abord, la lumiére émise ou diffusée par la scéne pénétre notre ceil par la pupille,
traverse le cristallin puis le globe occulaire, pour atteindre la rétine et exciter les cellules
nerveuses qui la tapissent. Deux types de cellules sont présentes dans la rétine, les batonnets
et les cones. Les batonnets sont sensibles & 'intensité lumineuse en vision de nuit mais sont

inactifs en vision de jour tandis que les cones captent les différentes longueurs d’onde du
spectre visible lorsque 'intensité lumineuse est suffisante.

Parmi les cones, il en existe trois types, chacun sensible & une plage de longueurs d’onde
(figure 2.7). Les cones ‘S’ sont plutot sensibles aux petites longueurs d’onde (couleurs dans

la gamme du bleu), les ‘M’ plutét aux moyennes (gamme associée au vert) et les ‘L’ aux
grandes (gamme associée au rouge).
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FIGQURE 2.7 — Sensibilité des cones en fonction des longueurs d’onde.

Avant que 'information colorimétrique ne soit acheminée jusqu’au cortex, un traitement
post-rétine est effectué. L’information trichromatique est transformée en signaux antago-
nistes. Les signaux transmis par les nerfs optiques sont donc une information achromatique
(opposition blanc-noir, L + M + S) et deux informations chromatiques (L-M équivalent &
une opposition rouge/vert et L+M-S correspondant & une opposition jaune/bleu).

A la fin de la chaine du systéme visuel humain se trouve le cortex visuel qui est chargé
de traduire U'information fournie par I'ceil en information colorimétrique. Cependant, d’un
individu a l'autre la couleur percue ne sera pas identique. Le cortex interpréte les infor-
mations fournies en fonction de sa connaissance a priori mais également du contexte dans

lequel se trouve la couleur. Selon la fréquence, le contraste des stimuli, son environnement
et bien d’autre facteurs, la couleur ne sera pas percue de la méme maniére.

Les illusions d’optique sont des exemples de mauvaises interprétations du systéme visuel
humain. La figure 2.8 en est un exemple, elle est composée de trois couleurs différentes :
blanc, orange et bleu. L’image semble pourtant étre composée de plus de trois couleurs. Les
carrés oranges entourés de bleu semblent différents des carrés oranges entourés de blanc.
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FiqurE 2.8 — La couleur orange entourée de bleu semble différente du orange entouré de
blanc. Cette illusion d’optique est due & I'analyse de notre systéme visuel.

2.1.2.3 La représentation de la couleur

Des lors que Newton fit la découverte du spectre colorimétrique, le travail sur la re-
présentation de la couleur s’est rapidement développé. En 1807, Young met au point les
prémisses de la trichromie. 11 découvre que seulement trois couleurs de lumiére permettent
de reconstruire la couleur blanche et définit les trois couleurs de lumiére primaires (bleue,
verte et rouge). Cette théorie rejoint la physiologie de 1'oeil qui capte trois informations
chromatiques différentes. De cette découverte découle les espaces de couleurs primaires.

Les systémes de primaires reposent sur ’addition des trois couleurs primaires (rouge,
vert, bleu) ou plus pour les nouvelles technologies. Ils sont commodes pour décrire les
couleurs d’un écran. De nombreux auteurs les utilisent directement pour le traitement et
l’analyse d’images couleur [99, 33|. La justification apportée est souvent liée a des cotits de
traitement réduits. Cependant ces espaces couleurs souffrent de la non-linéarité des opéra-
tions couleur, au sens physique et au sens perceptuel. De plus, a cause des compositions
physiques des primaires, les axes couleurs sont fortement corrélés.

Ce groupe contient aussi I'espace XYZ qui est une adaptation linéaire de ’espace RGB.
Il a été créé pour pouvoir obtenir toutes les couleurs visibles par composition de valeurs posi-
tives de tous les plans. Ce systéme, qui a engendré un grand nombre de systémes pratiques,
souffre d'une imperfection héritée du codage RGB : dans le diagramme de chrominance,
les distances entre deux points voisins représentent mal les différences de perception par le
cerveau humain [78].

Plus récemment les espaces de type LMS [37] ont été développés dans le but de repro-
duire la configuration des signaux électriques en sortie des cénes de la rétine.

La théorie de la trichromie ne fut pas la seule & voir le jour. Goethe dans son « Traité
des couleurs » terminé en 1823, suivi de Hering en 1878, ont montré que les couleurs pou-
vaient également étre construites par un systéme antagoniste. Ils montrent qu'une couleur
qui contient du rouge ne peut contenir du vert et une couleur qui contient du jaune ne peut
contenir du bleu. C’est & partir de ce constat qu’ils définissent quatre couleurs primaires
antagonistes. Ils associent alors une information d’intensité lumineuse avec une opposi-
tion noir/blanc et deux informations couleur comme étant les oppositions rouge/vert et
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bleu/jaune. Jusqu’'au milieu du 20°™M¢ siécle, cette théorie était en contradiction avec la
trichromie. Puis, des physiologistes comme Hubel et Wiesel ont mis en relation les deux
théories en se basant sur le fonctionnement de ’oeil, en particulier, le codage sur les nerfs
optiques. La théorie antagoniste permet d’obtenir les espaces couleur basés sur le principe
d’intensité-chromaticité.

Les systémes dits "luminance-chrominance" sont principalement utilisés pour I’affichage
sur les téléviseurs couleurs. Tous ces systémes sont construits avec un plan intensité per-
mettant d’adapter 'information couleur aux téléviseurs "noir et blanc", et de deux plans
de chrominance. Ces espaces couleur ne sont pas adaptés aux traitements et a ’analyse
d’images puisque, issus des systémes de primaires, ils souffrent du méme probléme de cor-
rélation entre les plans.

Pour résoudre le probléme de corrélation des deux familles d’espaces précédentes, les sys-
temes d’axes indépendants ont été créés. Ils utilisent une analyse en composantes principales
ou une analyse en composantes indépendantes. De plus, ces transformations sous-entendent
I'existence d’opérations valides d’addition de couleurs et de multiplication par un scalaire.
L’espace le plus souvent cité est celui développé par Ohta nommé (Iy,I2,I3) [93]. Cependant
ces espaces de couleur présentent un inconvénient lié aux transformations utilisées pour
calculer la nouvelle représentation de 'image, qui est dépendante de 'image considérée ou
de la base d’image utilisée. La comparaison entre images n’appartenant pas & ces images
d’apprentissage introduit dés lors des artefacts.

Enfin, une derniére famille de représentation de la couleur a été développée pour se rap-
procher au mieux de la perception de la couleur par I’homme. Cette famille comprend deux
classes d’espaces, les espaces perceptuels codant la couleur par les attributs teinte, satura-
tion, intensité et les espaces perceptuellement uniformes comme le CIELAB ou CIELUV.

Les espaces Teinte-Luminance-Saturation (HSV, HSL ...) ont été congus pour se rap-
procher de la maniére dont I’esprit humain percoit le phénoméne de la couleur. La teinte
représente le type de couleur (rouge, vert, orange ...) codée en degrés sur le cercle chroma-
tique (rouge = 0°), la saturation représente la pureté de la couleur en pourcentage (codée
génralement entre 0 et 1) et la composante dite Luminance ou Value représente 'intensité
lumineuse.

Les espaces CIELAB et CIELUV ont quant a eux été spécialement étudiés pour que les
distances entre les couleurs & l'intérieur de ces espaces soient équivalentes aux différences
percues par l'ceil humain. On notera que ces espaces sont également des systémes de codage
antagoniste. La distance utilisée dans ces espaces permettant de comparer deux couleurs est
appelée AFE. 11 existe également des dérivés a cette distance, plus précises pour de faibles
variations de couleur comme AE94 ou AE2000 [29].

Les relations entre ces espaces couleur sont synthétisées dans un schéma (figure 2.9)
extrait de la thése de Vandenbroucke [132].
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FIGURE 2.9 — Familles des espaces couleur, Vandenbroucke [132].
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Au final, parmi cette liste non exhaustive d’espaces couleurs, il existe peu d’espaces
pour lesquelles des opérations numériques ont été validées. Les espaces de primaires ont
été validés uniquement pour reproduire des couleurs & partir de la réduction du spectre
colorimétrique en 3 valeurs. Seulement, le spectre (spectrum locus) des couleurs produites
par cette technique est limité par un triangle (triangle de Maxwell) qui ne contient pas
forcément toutes les couleurs existantes. Les systémes de type Teinte-Saturation-Luminance
permettent de décrire une couleur de la méme fagon que ’esprit humain 'interpréte mais
sans validation de toute autre action ou opération. Ces espaces ne possédent donc pas
de métrique permettant I'exploitation sans réserve de ces espaces pour des traitements et
analyses numériques & visée métrologique. Et méme si les espaces CIELAB et CIELUV ne
prennent pas en compte la complexité de la perception de la couleur dans sa globalité (prise
en compte du voisinage couleur, de la texture), ils sont les seuls a posséder des fonctions
de distances normalisées [22]. Pour aller plus loin dans la prise en compte des phénomeénes
perceptuels, il faut passer par l’exploitation des Modéles d’apparence couleur [40]

2.2 Etat de ’art

Numériquement, la couleur est une information pouvant étre retranscrite de différentes
maniéres. De nos jours, elle est le plus souvent acquise ou affichée en utilisant la théorie
de la trichromie, c’est-a-dire en utilisant un triplet de valeurs. Néanmoins, de plus en plus
d’appareils d’acquisition multispectraux voient le jour permettant d’obtenir le spectre colo-
rimétrique quasi continu de la couleur. Ces appareils peuvent acquérir de 100 a 300 bandes
spectrales. La représentation numérique de la couleur est alors un vecteur pouvant contenir
de 3 & 300 valeurs. Chaque valeur du vecteur est appelée composante.

L’écriture des opérateurs morphologiques de base en utilisant des éléments structurants
non-plats s’exprime par la recherche d’un extremum dans un ensemble de valeurs (équa-
tions 2.12 et 2.13). Cependant, méme si la couleur est représentée de différentes maniéres,
il n’existe toujours pas de fagon unique ou naturelle d’ordonner un ensemble de couleurs
entre elles.

s(f.g)x) =\ {fle-w) (2.12)

z€D,y€Dy

elfg)@) = N\ {f@-v} (2.13)

:CEDf,yEDg

Deés lors que les couleurs sont variées, comme le montre la figure 2.10, il devient difficile
de mettre une relation d’ordre entre les différentes couleurs. Il existe néanmoins des solu-
tions d’ordonnancements vectoriels. Cependant, nous allons voir qu’elles ne sont pas toutes
adaptées a la morphologie mathématique ou a l'information couleur.
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FiGURE 2.10 — Nlustration du probléme d’ordonnancement d’un ensemble de couleurs. Le
placement des relations d’ordre < et > entre les différentes couleurs n’est pas naturel.

2.2.1 Les ordonnancements couleurs : les approches de la littérature

Le tableau 2.1 présente une partie des approches de la littérature ou servant de référence.
Il est classé par technique d’ordonnancement [17] et type d’espace de représentation.

Espace de représentation utilisé

RGB HLS,HSI,HSV,... CIELAB, CIELUV Complexe Générigue

Goutsias (1995)
Marginal Weber (2004) Gu (1996)
Al Otum (2003)
Mojsilovic (2000)
Cordeiro (2007)
Vertan (2003)
Plaza (2004)
Ledda (2005)
Ronse (2008)
Chanussot (1998)

Partiel

pré-ordre Li (2004) Wheeler (2000)

Réduit

'g ordre total [ Florez (2005) Stringa (1999)
5 Gibson (2003)
- Lezoray (2005)
g Peters (1997)
e Andrealis (2000)
Vardavoulia (2001)
Conditionnel Hanbury (2002) Rivest (2004) Bush (1995)
Louverdis (2002)
Ortiz (2002)
Lopez (2003)
Comer (1999) Sartor (2001)
Lopez (2003) Evans (2003)
Hybride Gonzalez (2010) Lopez (2009) Lopez (2007)

Torres (2011)
Benavent (2012)

TABLE 2.1 — Méthodes de la littérature en fonction de I'ordre® utilisé et de 'espace de
représentation.

3. Les familles d’ordres utilisées sont extraites de l’article de Barnett [17] a4 ne pas confondre avec les
ordres répondant aux propriétés de la morphologie mathématique (total, partiel, pré-ordre).
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Si une grande partie des approches s’est portée sur des techniques d’ordres réduits, elles
ne sont pas attachées spécifiquement a I'information couleur et finalement restent peu utili-
sées. D’un autre coté, les approches plus sensibles & cette information particuliére reposent
principalement sur des techniques d’ordonnancements conditionnels dans des espaces de
type Teinte-Luminance-Saturation avec les problémes induits que nous allons aborder. Ce
faisant, les travaux récents montrent un intérét pour des constructions hybrides avec un réel
attachement a l'information couleur tout en préservant les propriétés fondamentales (ordre
total).

Nous allons détailler les différents ordonnancements afin de voir leurs intéréts face a la
morphologie mathématique. Puis nous orienterons la discussion sur l'utilisation des espaces
couleur. Nous rappelons que les relations habituellement notées <, >, < et > deviennent >,
=<, = et <. Ces relations ne sont pas des relations entre éléments scalaires et ne construisent
pas forcément un ordre total. Nous noterons v et v’ les vecteurs a ordonner.

2.2.1.1 Les ordres marginaux

Les ordres marginaux se construisent en ordonnant séparément chaque composante vec-
torielle (équation 2.14). Cet ordonnancement est facile & mettre en oeuvre en utilisant
directement les algorithmes niveaux de gris existants sans modification de 'image initiale.

Vo= [v1,.,vp), 0" = [v], ...,U]’D] ERP, V(v,v') = [V(v1,v)), ...,\/(vp,v;)] ="

avec v" € {v,v'} ou V" ¢ {v,v'} (2.14)

Cependant le traitement séparé des composantes entraine 'apparition de nouveaux vec-
teurs n’appartenant pas forcément a l’ensemble des vecteurs initiaux [71]. La figure 2.11
illustre 'apparition de nouveaux vecteurs lors de la recherche du maximum et du minimum.
Dans le cas de données 2D (figure 2.11a), les extrema ne font pas partie de I’ensemble de
vecteur v’. Dans le cas d’une image couleur (figure 2.11b), la dilatation fait apparaitre la
couleur jaune alors qu’elle n’était pas présente dans I'image initiale.

Al-Otum [3] propose une métode afin de ne pas obtenir de fausses couleurs. Le principe
proposé consiste a remplacer les couleurs résultant de 'ordre marginal par les couleurs de
I’image initiale les plus proches. Pour cela, il utilise la distance de Mahalanobis. Cependant,
I'utilisation de cette distance dans le contexte de la couleur n’a pas de sens perceptuel ou
physique. De plus, plusieurs couleurs appartenant & 'image peuvent se trouver a la méme
distance mais aucune solution n’est proposée dans ce cas de configuration.

Le second probléme pour cet ordonnancement apparait lors du choix de I’espace couleur.
Le fonctionnement des ordres marginaux ne permet pas de prendre en compte I'intercorréla-
tion des composantes. Les espaces fortement corrélés comme ’espace RGB ne sont donc pas
adaptés. L’utilisation d’espaces couleur moins corrélés de type Luminance-Chrominance ou
des transformations telles que ’ACP, la transformée en cosinus discret ou encore la trans-
formée de Karhunen-Loeve [134, 48] permettent d’atténuer ce probléme.
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Fiqure 2.11 — Apparition de nouveaux vecteurs lors de I'utilisation de l'ordre marginal
en 2D et pour une image couleur. Dans le cas couleur I'image est dilatée par un élément
structurant carré 3x3.

Finalement, ’ordre marginal posséde un dernier probléme. Plus le nombre de compo-
santes augmente, plus le colit combinatoire devient élevé ce qui, dans le cas des traitement
d’images multi/hyperspectrales [13], peut poser certains problémes.

2.2.1.2 Les ordres partiels

Les ordres partiels sont généralement fondés sur une transformation géométrique de
I’espace en sous-espaces. Chaque élément appartenant & un sous-espace peut étre ordonné
par rapport & un élément d’un autre sous-espace. Mais aucune relation d’ordonnancement
n’existe entre les éléments d’un méme sous espace. La figure 2.12 est un exemple d’ordre
partiel utilisant la méthode d’ensembles convexes.

FIGURE 2.12 — Exemple d’ordre partiel pour un espace 2D avec la méthode d’ensembles
convexes.

Cordeiro [34] utilise cet ordonnancement en utilisant le principe de dominance hiérar-
chique. La dominance hierarchique s’exprime dans le cas ol toutes les valeurs d’un vecteur
v sont supérieures a celle du vecteur v (équation 2.15)

Voo eRP, v=v & Vi=1l.p, v; <0l (2.15)

Cependant, ces ordres ne permettent pas d’obtenir un ordre total. Leurs utilisations
dans le cadre de la morphologie mathématique ne sont donc pas valides théoriquement.
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2.2.1.3 Les ordres réduits

Cette technique d’ordonnancement utilise une fonction qui va transposer l'information
vectorielle sur une base scalaire, rendant ’ordonnancement direct. La transposition s’effec-
tue par le biais d'une transformation t (équation 2.16) incluant les différentes composantes
du vecteur. Contrairement aux ordonnancements marginaux, les ordonnancement réduits
prennent donc en compte l'information vectorielle dans son ensemble. La transformation
permet alors d’obtenir une image pseudo-niveaux de gris? et d’appliquer directement 1’al-
gorithme niveaux de gris.

Voo e RP) v =<0 & t(v) <))
avec t: RP — R (2.16)

Le choix de la transformation n’est pas unique. Dans le contexte du traitement d’images
couleur, différentes transformations sont utilisées ; des sommes pondérées, des distance, etc.
Nous détaillons certaines de ces transformations développées dans la littérature.

Sommes pondérées

L’application d’une somme pondérée permet de gérer I'importance de chacune des com-
posantes dans l'ordonnancement en agissant sur les différents coefficients (équation 2.17).

Yo eRP,  t(v) = Y au (2.17)
i=1..p

Comer [31] explique dans son article comment gérer les différents paramétres «; en
fonction de V'objectif de I’application. Par exemple, le choix des paramétres permet de
réduire 'information vectorielle & une valeur de luminance.

Distance

Plusieurs constructions a partir de fonctions de distance peuvent étre utilisées pour
ordonner un ensemble. Nous allons détailler les deux constructions les plus populaires dans
le contexte du traitement d’image : la premiére utilisant un vecteur de référence ; la seconde
appelée distance cumulée.

Distance & un vecteur de référence :

La transformation utilisée peut étre une fonction de distance & un point de référence
(équation 2.18). Plusieurs auteurs utilisent cette approche, mais elle ne permet pas d’obtenir
un ordre total [31, 114, 5]. De plus, le choix de la coordonnée de référence est une contrainte
supplémentaire.

Yo e R, t(v) = ||U el (2.18)

4. La transformation utilisée ne transforme pas toujours les vecteurs en entiers mais souvent en réels.
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Distance cumulée :

Pour contourner le probléme du choix de la distance de référence, il est possible de
sommer les distances entre le vecteur courant et tous les vecteurs de 'ensemble & ordonner
(équation 2.19) [104]. Cette méthode est connue sous le nom de distance cumulée et est
souvent utilisée dans le traitement d’image couleur [134, 31, 71].

—_—
Vo eRP, t(vy) = D [loy vl (2.19)
JJEDfﬁS

avec Dy le domaine de définition de l'image et S le support de recherche autour du pixel y.

Cette méthode présente de bons résultats pour les filtres médians mais elle ne convient
pas a la morphologie mathématique. Sa construction ne permet pas d’aboutir & un ordre
total. De plus, la notion d’infimum définie au sens de cet ordre coincide avec la notion de
valeur médiane et n’a pas le sens de plus petit élément tel que le nécessite la morphologie
mathématique. Comme le montre la figure 2.13, le point ayant la somme des distances aux
autres vecteurs la plus petite est le point situé au milieu du nuage de points. De plus, la
définition du supremum est en plus trés instable : une faible variation modifiant un des
points peut avoir un impact important sur la valeur du supremum [22].

3

INF

FiGurk 2.13 — Ilustration de la méthode de distance cumulée.

Enfin, le cotit calculatoire devient trés important en comparaison a la méthode calculant
la distance par rapport a un vecteur référence.

Autres transformations

Entrelacement de bits :

La méthode dite d’« entrelacement de bits » ou « bit mixing » est une méthode bien
connue du traitement d’image. Elle fut une des premiéres méthodes populaires utilisées pour
la morphologie mathématique couleur [26] permettant d’obtenir un ordre total. Le principe
est de construire un entier unique pour chaque vecteur en entrelacant les bits de chacune de
ses composantes. Pour cela, la transformation utilisée pour un vecteur v dans RP composé
de n bits est la suivante :

n p
to) = D {20y oriy, 3 (2.20)
j=1 i=1
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Cette méthode d’ordonnancement est simple puisqu’elle permet d’obtenir des entiers et
permet ainsi d’appliquer les opérateurs de morphologie niveaux de gris. La dissymeétrie in-
duite par cet ordonnancement est moins importante que celle des ordres lexicograpiques [26]
mais reste néanmoins présente.

Projection vectorielle :

Wheeler [138] ou encore [135] utilisent des projections de vecteurs dans des espaces de
dimensionnalité inférieure. Vertan [135], par exemple, utilise cette technique pour projeter
Iinformation vectorielle sur un plan 2D. Pour cela, il projette les différents axes sur le plan
en conservant la méme origine et en séparant tous les axes de la méme distance angulaire. 11
crée ainsi une forme géométrique reliant tous les points d’un vecteur. L’ordre est obtenu en
comparant des données géométriques tel que le périmetre, la surface, etc. des formes créées
(équation 2.21).

S
t(v) = P2 (2.21)
avec S, la surface de la forme

et P, le périmétre de la forme

Chemin minimisant un coiit :

Les différentes méthodes de cette catégorie construisent un chemin passant par toutes
les couleurs de 'image une unique fois. L’objectif est de minimiser le chemin parcourant les
couleurs. Florez |44] détermine directement le minimum et le maximum comme le noir et
le blanc et construit le chemin & partir de ces deux couleurs en utilisant un réseau de neu-
rones. Lezoray |75] considére le maximum comme la couleur la plus éloignée de la couleur
de référence et le minimum comme la plus proche de la couleur de référence.

Ordre statistique :

Ledda [73] utilise le nombre d’apparitions des couleurs dans une image afin de les or-
donner. Cette méthode permet d’étre indépendant de ’espace de représentation mais ne
permet pas d’aboutir & un ordre total.

Analyse en composante principale :

Li [76] utilise la premiére composante aprés avoir effectué une Analyse en Composante
Principale (ACP) sur l'espace de représentation. La méthode est alors indépendante de
I’espace de représentation mais surtout décorréle les composantes afin de concentrer I'infor-
mation dans la premiére composante. Ainsi, la seule utilisation de la premiére composante
est suffisante dans la majorité des cas, cependant 'ordonnancement n’est pas un ordre total.
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Synthése des ordres réduits

La réduction de l'information & ’aide d’une transformation ne permet pas dans tous les
cas d’obtenir un ordre total. 11 faut donc utiliser ces méthodes avec précaution dans le cadre
de la morphologie mathématique.

2.2.1.4 Les ordres conditionnels

Les ordres conditionnels, plus connus sous le nom d’ordres lexicographiques, sont les plus
utilisés pour le traitement d’images multivaluées. Ils consistent & ordonner des vecteurs en
utilisant les composantes les unes apres les autres (équation 2.22). Leur construction permet
de construire un ordre total.

v=v & v >

ou
vp =v] et vy > vh (2.22)

ou

ou

v =v] et vg =v) et ..et ’Up>v]'3

Cependant, de la méme maniére que pour le bit mixing, ['utilisation d’un tel ordre induit
un probléme de priorisation. La composante utilisée en premiére position pour ordonner les
couleurs est favorisée, ce qui affecte le résultat final.

Pour diminuer ce phénomeéne, il est possible d’utiliser un ordre lexicographique de
module-a [96]. L’application de paramétres de controle appelés oy sur chacun des niveaux
de lordre lexicographique permet de diminuer leur marge dynamique (équation 2.23). Ainsi
Iinfluence de la premiére composante de 'ordre lexicographique est diminuée.

/
V1 v
ve=1v & —=> —L
ar o
ou
v vV vg Vb
— =1 et =2 (2.23)
aq aq Q2 Qa2
ou
ou
v, v vy U v vl
= ot = =2 et ..et £ P
(65} aq a9 a9 7% Qayp

Cependant, 'application de cet assouplissement annule la construction d’un ordre to-
tal [8]. Avec un tel ordre, deux couleurs peuvent tomber dans le méme intervalle de valeurs
pour la premiére composante et avoir les méme valeurs pour les composantes suivantes.
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2.2.1.5 Les ordres hybrides

Par définition, au moins deux types d’ordonnancements sont combinés. La combinaison
de plusieurs ordonnancements permet d’une part de respecter certaines hypothéses liées
au domaine d’application (couleur, par exemple) et d’autre part d’assurer la construction
d’un ordre total. L’exemple type est 'usage d’un ordre réduit auquel est associé¢ un ordre
lexicographique en cas de doublons des extrema issus de la premiére partie (équation 2.24).

Voo e RP, v=v" & tv) <t()

/
V1 v
R
051 (051
ou
vy v vy U
— =1L et 252 (2.24)
051 (051 Qg Qo
ou
ou
vy v vg V) v v
—=d ot = =2 et .ot £2>-2L
aq aq a9 a9 Qyp Qayp

avec t: RP - R

Dans la littérature, nous pouvons trouver 1’utilisation des valeurs maximales et mini-
males des composantes du vecteur ou encore de fonction pondérée combinant chacune des
composantes |7]. Une approche originale a également été construite en utilisant les quater-
nions [6]. Finalement, la méthode hybride la plus répandue utilise une fonction de distance
en premicére condition [114, 5|. Finalement, méme si ces méthodes utilisent un ordre réduit en
premiére condition, les non-linéarités demeurent par l'utilisation de ’ordre lexicographique
en deuxiéme condition.

2.2.1.6 Les approches d’un point de vue couleur

Toutes les méthodes présentées précédemment ont leurs avantages et leurs inconvénients.
Mais le choix de I'espace couleur peut permettre de corriger certains défauts.

Dans le cas de 'ordre marginal, qui ne prend pas en compte la corrélation entre les com-
posantes, ['utilisation d’espaces tel que 'espace RGB n’est donc pas approprié. La solution
adoptée par les auteurs est donc de se tourner vers des espaces dont les axes de représenta-
tion sont moins corrélés, comme les espaces de type luminance-chrominance ou de type Otha.

Les ordres réduits sont principalement construits & partir de fonctions de distance. En
pratique toutes les distances et tous les espaces de représentation permettent d’aboutir un
& ordre réduit. Cependant, la couleur est une information particuliére et seuls les espaces
perceptuels de type CIELAB et CIELUV possédent des métriques valides perceptuellement.
Ils sont donc & privilégier dans notre contexte de travail.
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Dans le cadre des ordres conditionnels ou de l'utilisation de l’entrelacement de bits,
I'utilisation d’espaces décorrélés permet dans certain cas d’atténuer l'effet engendré par la
priorisation des composantes. Lors de 'utilisation d’espace de type RGB, la priorisation de
la premiére composante est accentuée par la séparation de I'information chromatique en 3
valeurs. La figure 2.14 montre clairement ce phénomeéne de priorité dans ’espace couleur
RGB. Les fleches indiquent le sens de progression des couleurs aprés avoir appliqué une
dilatation & l'aide de lordre lexicographique. Sur 'image de gauche, ot 'ordre R—-G—B
est utilisé, le rouge est prioritaire sur le vert et le bleu. La couleur blanche, pour tous les
ordres lexicographiques utilisés, est prioritaire puisque elle la valeur maximale des trois

composantes.
a) Image initiale ) R-G—B ) G->R—B ) B=G—R

FiGURE 2.14 — Dilatation avec un élément structurant carré de taille 3x3 pour différents
ordres lexicographiques sur les composantes RGB.

Pour atténuer 'impact de la priorisation, un grand nombre d’auteurs ont donc formulé
leur ordre lexicographique dans des espaces de type « luminance-teinte-saturation » [54, 77,
4, 95]. Tls justifient leur choix par I'indépendance des mesures de saturation et de clarteé.
De plus, la construction de tels espaces permet de rendre les résultats obtenus facilement
interprétables par I'utilisateur. Ce type d’espace couleur est construit de maniére proche de

la fagon qu’un observateur humain décrit une couleur.

0°/360°
|

Luminance

Saturation

FicuRrE 2.15 — Espace HLS et le cercle des teintes associé.

La séparation de la luminance et de la saturation implique également la séparation de
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Iinformation de teinte. Dans le contexte de la morphologie mathématique, la composante
teinte entraine des complications pour 'ordonnancement. La teinte est définie par un angle
sur le cercle unité et est 2m-périodique (figure 2.15). La notion de teinte minimale/maximale
n’est donc pas naturelle.

La solution adoptée pour extraire un minimum /maximum dans un ensemble de teintes
consiste a utiliser la distance angulaire [62, 12]. Cependant, comme il existe deux teintes
différentes se situant & la méme distance de la teinte de référence, une contraintes supplé-
mentaire doit étre ajoutée. Ainsi, la teinte supérieure sera celle qui aura la valeur d’angle
maximal en considérant la teinte de référence comme 'origine du cercle chromatique.

Différentes solutions ont été utilisées pour fixer cette notion de teinte de référence.

La premiére solution est de fixer la teinte de référence manuellement. Par exemple, lors
d’un traitement sur un objet coloré, le choix peut se porter sur la teinte de 'objet. Mais
cette solution nécéssite I'intervention de 'utilisateur.

Certains auteurs ont développé des solutions non-supervisées. Hanbury [52] propose
d’utiliser la teinte du pixel central de I’élément structurant ou encore d’utiliser des « données
circulaires groupées ». Lopez [4] dans le méme esprit définit la teinte dominante et anti-
dominante, respectivement pour les opérateurs de dilatation et d’érosion.

Pour le dernier type de solution, Lopez définit deux types de teinte de référence, une
globale (pour toute l'image) et une locale (définie par le support de 1’élément structu-
rant). L’approche locale, pose cependant probléme pour certaines définitions, comme celle
d’associativité §(d(F, H),G) # §(6(H, G), F'), puisque la teinte de référence dépend de l'en-
vironnement et les supports changent en fonction des priorités imposées par les parenthéses.
FElle entraine également ’apparition de bruit dans I'image di au changement de la teinte de
référence pour chaque pixel (figure 2.16)

2.2.2 Points forts et limites des approches de la littérature

Dans cette partie nous allons regrouper les points forts et limites des différentes ap-
proches. Pour simplifier la lecture nous allons séparer I’analyse en trois parties. Nous com-
mencerons par analyser les ordres marginaux puis les ordres réduits et enfin les ordres
totaux.

Les ordres marginaux ont comme point fort d’étre faciles & mettre en ceuvre. En contre-
partie, ils possédent de nombreuses limites. Ils ne prennent pas en compte l'intercorrélation
entre les composantes du vecteur. Ils entrainent ’apparition des fausses couleurs. Finale-
ment, leur cott calculatoire augmente avec le nombre de composantes constituant le vecteur.

Les ordres partiels, comme leur nom l'indique, ne permettent pas d’établir un ordre
total. Ils ne peuvent donc pas théoriquement convenir dans le contexte de la morphologie
mathématique.
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(a) Image couleur initiale® (b) Teinte de référence globale (c) Teinte de référence locale

Fiqurk 2.16 — Dilatation avec 'ordre lexicographique H — S — L et élément structurant
plat carré de taille 5x5, la teinte de référence est calculée soit globalement, soit localement.

Les ordres réduits permettent de prendre en compte 'information vectorielle dans son
ensemble. Cependant, malgré quelques exceptions comme l'utilisation de ’entrelacement de
bits, les ordres réduits n’aboutissent pas & un ordre total.

Les ordres conditionnels ont 'avantage d’étre totalement ordonnés ce qui est nécéssaire
pour la morphologie mathématique. Dans ce cadre, I’ordre lexicographique est le principal
ordonnancement utilisé dans la littérature permettant de construire un ordre total. Toute-
fois, cet ordonnancement posséde quelques limites.

Ce type d’ordonnancement donne la priorité a la composante mise en premiére position.
Les solutions d’assouplissement mises en place par certains auteurs annulent la construc-
tion de l'ordre total établi avec I’ordre lexicographique initial. L’utilisation d’espaces corrélés
comme les espaces de primaires ne sont donc pas adaptés & ce type d’ordonnancement, il
faut leur préférer des espaces ol les informations d’intensité et de chrominance sont sépa-
rées. Malheureusement, ces espaces posent probléme lors de I'ordonnancement de la teinte.

Par ailleurs, cet ordonnancement induit une non linéarité perceptuelle. Comme la figure
2.17 lillustre, 'ordre lexicographique entraine la succession de couleurs qui ne sont pas
proches perceptuellement. La distance A2 est plus grande que Al, pourtant les couleurs
aux extremités de A2 semblent visuellement plus proches que celles de Al. En utilisant
un ordre avec l'intensité au premier niveau, les effets de la non linéarité sont atténués
mais restent toujours présents (figure 2.17c). De par leur non linéarité perceptuelle, ces
approches présentent une forte sensibilité au bruit, un léger écart d’une unité sur un canal

5. Source de I'image : http://www.001lgalerie.com/repro-joan-miro-chanteur-p-342.html
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change complétement le comportement local et donc global dans un schéma, itératif.

) Ordre lexicographique R — G — B (b) Zoom sur
la non-linéarité

(c) Ordre lexicographique L — S — H

FiGURE 2.17 — Exemple de non linéarité des ordres lexicographiques.

Les ordres hybrides Les ordres hybrides ont la particularité de combiner plusieurs familles
d’ordres. Cette combinaison permet, dans la plupart des cas, de compenser les limites d’un
ordre par les points forts de 'ordre associé. Si tous les problémes posés précédemment
semblent résolus par ce type de construction, il faut cependant la considérer comme une
construction conditionnelle. La qualité de I’ordre obtenu sera liée au taux d’usage de la pre-
miére partie, I'utilisation de la seconde partie entrainant une non-linéarité du comportement.

Limite commune aux approches de morphologie mathématique couleur Au dé-
but de ce chapitre, nous avons vu que ’écriture des opérateurs niveaux de gris ne se limite
pas & la recherche d’un extremum. Pourtant, quelque soit I’approche de morphologie mathé-
matique couleur ou multi/hyperspectrale utilisée, elles se focalisent uniquement sur ’ordon-
nancement d’un ensemble vectoriel. L’utilisation de I’élément structurant non-plat apporte
pourtant un gain pour certains algorithmes. Nous détaillerons cet apport pour deux appli-
cations du traitement d’image : I'analyse de textures fractales (section 3.2.2) et la détection
d’objets (chapitre 6).
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2.3 Un nouveau cadre générique

L’état de ’art de la morphologie mathématique couleur met en avant les limites des
méthodes existantes & prendre en compte les particularités de la couleur. Elles sont, soit
construites dans des espaces inadaptés pour les calculs couleur, soit ne vont pas au bout
de lintégration des particularités de la couleur en incluant un ordre lexicographique. Ces
constructions induisent des problémes de non-linéarité d’ordonnancement qui ont un im-
pact sur les résultats de traitement. Nous proposons donc un cadre de conception basé
uniquement sur des fonctions de distances percetuelles normalisées par la CIE.

En partant du lien étroit existant entre le concept d’ordonnancement de paire de cou-
leurs utilisé pour construire les espaces couleur perceptuels et celui de I'ordonnancement
nécessaire a la morphologie mathématique, nous proposons et décrivons dans la suite de ce
chapitre une nouvelle méthode appelée « Convergence Color Mathematical Morphology »
(CCMM). Nous allons expliquer les différentes étapes de sa construction en commencant
par la définition des coordonnées de convergence. Nous illustrerons la méthode par quelques
résultats. Nous terminerons par la définition des éléments structurants couleur non-plats.

2.3.1 Notre proposition de morphologie mathématique couleur percep-
tuellement linéaire

2.3.1.1 Principe de construction

Nos opérateurs couleur sont construits & partir du concept de convergence. Nous avons
vu que pour les images niveaux de gris, les images convergent vers le noir (valeur minimale)
pour l'érosion et le blanc (valeur maixmale) pour la dilatation. Cependant, dans le contexte
de la couleur, la convergence vers ces deux couleurs ne devrait étre qu’un cas particulier.
Nous définissons ainsi des coordonnées de convergence couleur pouvant prendre toutes les
valeurs de I'espace de représentation choisi. Elles sont notées O~ et O™ et sont respec-
tivement les coordonnées de convergence de ’érosion et de la dilatation.

Afin de construire notre méthode sur ce principe, les couleurs devront converger vers ces
coordonnées. Pour cela, les extrema sont extraits en fonction de leur distance aux points de
convergence. Ainsi, la couleur C, sera plus petite que la couleur Cy, si elle vérifie :

Cr 2 Cy & 10,0 < 16,0 (2.25)

Cette relation est utilisée pour ’érosion afin de faire converger les couleur vers O~°°. De la
méme facon, pour la dilatation, le supremum entre deux couleurs C,, et Cy est donné par :

Cr = Cy & [|C:OT|| < [|C,0™| (2.26)

Nous avons établi la base d’une nouvelle méthode fondée sur un concept de convergence
en utilisant une fonction de distance. Cependant, le choix de la fonction de distance est
trés important. Pour cela, nous nous appuyons sur 1’étude des espaces couleur effectuée
précédemment ot il est ressorti qu’il existe un nombre de métriques valides limité. Notre
choix s’oriente vers l'espace CIELAB et sa famille de distances AE . La norme du vecteur
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est calculée 3 'aide de la métrique AE S :

ICiCjl| = AE(C;, Cj) (2.27)

Les bases de la CCMM sont posées. L’ordonnancement choisi est donc un ordre utili-
sant une fonction de distance par rapport & une coordonnée de référence. Cependant nous
avons vu précédemment que ce type d’ordre est un ordre réduit et n’est pas un ordre to-
tal. Pour étre un ordre total, les conditions de réfléxivité (équation 2.28), de transitivité
(équation 2.29) et d’anti-symmétrie (équation 2.30) doivent étre respectées.

réflexivite : A< A (2.28)
transitivitée : A<B , B=<(C = A=XC (2.29)
anti-symétrie : A<B , B=<A = A=B (2.30)

Nous pouvons d’emblée affirmer que notre construction respecte la propriété de reflexivité :

|CiC ]| < [|CiCr ]|

Par ailleurs, comme le montre la figure 2.18a, la propriété de transitivité est également
vérifiée grace aux propriétés des fonctions de distance :

— —
|CiCe|l < NC3Crl] 5 NGOl < NICRCrl| = [|CiCr|| < [ICRCr

Par contre, la relation d’anti-symmeétrie n’est elle pas vérifiée :

— ——
ICColl < NIC5CHlI 5 (ICCrl] < NICiCr]| 5 (I C:Cr|| = [IC5Cr]

En effet, il existe une infinité de couleurs situées & la méme distance d’un point, ces
couleurs formant une sphére dans un espace euclidien tri-dimensionnel. La figure 2.18b
illustre ce fait. La relation proposée initialement n’est donc pas anti-symétrique. Face &
cette difficulté, la plupart des auteurs ont choisi de résoudre cette limite dans le cadre d’un
ordre hybride en combinant I"ordre réduit avec un ordre conditionnel sur plan couleur. Dans
notre travail, nous avons choisi de rester dans le cadre d’un ordonnancement basé sur des
fonctions de distance conservant ainsi le sens perceptuel de la méthode avec les contraintes
supplémentaires.

Nous devons donc adapter notre construction pour obtenir un ordre total. La suite de
cette section décrit la construction permettant d’aboutir & un ordre total.

2.3.1.2 Construction pour aboutir & un ordre total

Dans cette partie, nous allons expliquer les conditions supplémentaires que nous impo-
sons pour construire un ordre total. Nous détaillons ’expression permettant ’extraction
de 'extremum dans le cas de la dilatation. Mais avant de poursuivre 'explication de notre

6. Dans 3.2.1 nous verrons pourquoi cette métrique est choisie plutot que AFEgs ou A FEspo0
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(a) Représentation de la transitivité dans (b) Repreésentation de I’ensemble des points
I’espace CIELAB situés a la distance d du point O

FIGURE 2.18 — Propriétés nécéssaires & 'obtention d’un ordre total. Ces propriétés sont
illustrées dans le cas de l'utilisation d’une distance par rapport & une coordonnée de réfé-
rence.

méthode, nous indiquons sur la figure 2.19 les différents éléments permettant de comprendre
la, construction de nos opérateurs.

Les axes du repére, A, a et 8 sont respectivement les axes L*, a* et b* aprés un chan-
gement d’espace de codage. Ce changement de repére permet de respecter la propriété de
dualité que nous détaillons dans le chapitre 3. Les détails de ce changement d’espace de
codage sont expliqués dans I’Annexe C.1. Nous retrouvons les coordonnées de convergence
O~ et O, Enfin, 'ensemble de points Cy est 'ensemble des coordonnées situées sur le
support de ’élément structurant lorsque son origine est le pixel 3.

{Cy}

Point de convergence

de la dilatation Point de convergence

/ de I’érosion
=00

FIGURE 2.19 — Espace de représentation et ensemble des coordonnées de notre méthode.

Les conditions additionnelles sont basées sur des fonctions de distance et des coordonnées
couleur de référence. Pour cette condition supplémentaire, la coordonnée de référence est
celle située & l'origine spatiale de I’élément structurant, elle est notée C;. Cette condition
assure le choix d’un extremum le plus éloigné de cette coordonnée et donc une plus grande
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vitesse de croissance de 1’ensemble des couleurs vers I'extremum global. L’équation 2.31
traduit 'intersection de deux ensembles, ce qui reste trés proche des constructions initiales
de la morphologie mathématique. Comme telle, informatiquement elle peut étre vue comme
une expression conditionnelle mise en cevre si I’ensemble Spy comporte plus d’un maximum.

V @) = S;2 = {Cyur(mu— \V {rmu}};

wE(Dfﬁ’Dg) VO ESP1
e e
avec  Sp1 = {Cy\ucyomu: A {\czomy}}(z.sn
Vee(DfNDy)

Cependant, la seconde condition reste insuffisante. Comme le montre la figure 2.20a, la
nouvelle condition de distance forme une seconde sphére. Or, I'intersection de deux spheéres
peut étre I’ensemble vide, un point ou un cercle contenant une infinité de points ou méme
étre la méme sphére en prenant le cas de configuration ol la coordonnée de convergence et
la, coordonnée C; sont confondues. La démonstration de I'intersection entre deux sphéres se
trouve en Annexe C.3.1. La condition d’anti-symétrie n’est donc pas respectée a ce stade
de la construction.

Nous proposons alors d’ajouter une nouvelle condition afin d’assurer la propriété d’anti-
symétrie. Pour cela, nous considérons que les deux opérations de base, I’érosion et la di-
latation, doivent respecter la propriété de dualité (voir 3.1.2.2). La troisiéme condition est
donc choisie en fonction de la coordonnée de convergence de 'opérateur dual. L’extremum
sera donc la coordonnée, appartenant a l’ensemble Spo, la plus éloignée de la coordonnée
de convergence de l'opérateur dual si elle est unique (équation 2.32).

V (f@)} = Sm = {Cywcyomuz Y {|rcx0°°|}};

xG(Dfﬁ'Dg) VCz€E€Sp2

avec  Spy = {Cyur(mu— \ {rmu}}; (2.32)

VCr€Sp1
—_— P
et Spy = {Cywcyo+°ouz A {\czomr}}
Vee(DfNDy)

Cette nouvelle condition, utilisant une distance par rapport & une coordonnée de réfé-
rence, construit elle aussi une sphére. Cependant, l'intersection de trois sphéres présente
ici encore plusieurs solutions. Nous pouvons néanmoins éliminer la configuration ou les
trois sphéres sont confondues puisque les deux coordonnées de convergence sont toujours
différentes.

Lorsque deux spheéres sont confondues, l'intersection est un cercle. Si toutes les sphéres
ont des origines distinctes (figure 2.20b), I'intersection peut étre un ensemble de deux points,
un point ou ’ensemble vide. Les démonstrations sont en Annexe C.3.2 et C.3.3. Nous n’avons
donc pas obtenu la propriété de dualité & cette étape de construction.
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(a) Intersection de deux sphéres (b) Intersection de trois sphéres

FIGURE 2.20 — Intersections entre des sphéres.

Nous posons donc ’hypothése suivante :
L’intersection des trois sphéres ne peut conduire & un disque qu’a la condition unique que
les trois centres de sphéres soient alignés, ce qui est quasiment improbable, néanmoins pour
assurer I'unicité théorique des extrema et donc la propriété d’ordre total, nous devons ajou-
ter un nouvel ensemble de conditions.

En considérant ’hypothése précédente, nous imposons deux conditions supplémentaires
de type lexicographique. Nous choisissons les deux axes antagonistes «, (.

Ces deux conditions construisent deux plans perpendiculaires entre eux. Le premier plan
est paralléle au plan formé par les axes A et 3 (figure 2.21a) et le second est paralléle au
plan formé par les axes A et « (figure 2.21b). Ces deux conditions permettent d’aboutir
a4 un ordre total. En effet, l'intersection entre trois sphéres et deux plans donne bien un
unique point (voir démonstration, en Annexe C.3.4 et C.3.5).

(a) Intersection de trois sphéres et un plan (b) Intersection de trois sphéres et de deux
plan orthogonaux

FIGURE 2.21 — Intersections entre des sphéres et des plans.

La relation d’ordre ainsi proposée est anti-symétrique, elle valide donc toutes les proprié-
tés pour obtenir un ordre total. L’ordonnancement peut donc étre utilisé pour la morpholo-
gie mathématique couleur. L’expression finale de 'extraction du maximum, utilisé pour la
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dilatation, est donc la suivante :

V @)} = Sps { =\ {05}}
z€(DyNDy) VCzE€Spy
avec  Spa {Clea— \/ {Cg}},
VCr€Sp3
—_— —
Sp3 {yu|00°°r|— \ {|c$0°0|}}; (2.33)
VCzESD2
Spn {yrumu \ {\m\}};
VCzESD1
— —
et sm—{cyu|cyo+°°u— A {rcxomu}}
Vze(DyNDy)

De la méme maniére que l’ordonnancement pour extraire le maximum, celui permettant
d’extraire le minimum respecte les propriétés de reflexivité, transitivité et d’anti-symmétrie.
L’ordre obtenu est donc total, le minimum est donc unique. L’expression finale de ’extrac-
tion du minimum, utilisé pour I’érosion, est donc la suivante :

A {f@)} = Sos :{cyycgz A {05}}
z€(DyNDy)
1y = A {Cﬁ}};

VCzE€Sps

avec  Spy

¢, 16,01 =\/ {|c$o+°<>|}}; (2.34)

VCLESpPo

fe
|

Sor =G 11GCH=\ {iEci} ¢
} |

Sp3

VCz€Sp1

ot S =G G0 = A {rcmo-wu}}

Vee(DyNDy)

2.3.1.3 Résultats

Nous montrons ici quelques résultats obtenus en utilisant nos opérateurs morphologiques
couleur. La possibilité de choisir des coordonnées de convergence différents du noir et blanc
permet de faire ressortir des détails de couleur particuliére. La figure 2.22 illustre les diffé-
rences engendrées par le choix des coordonnées de convergence. Lors des différentes érosions,
les éléments dont la couleur est proche de la coordonnée de convergence O~ ont bien été
étendus; les éléments noirs pour la figure 2.22e, les rouges pour la figure 2.22f et les bleus
foncés pour la figure 2.22g. Pour les dilatations, ce sont les éléments dont la couleur est
proche de la coordonnée de convergence O~ qui sont agrandis; les éléments blancs pour
la figure 2.22h, les verts pour la figure 2.22i et les bleus clairs pour la figure 2.22j.
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g | (o
(a) Image initiale, partie de 'image food0007 de la base Vistex
(254%167 pixels).

Coordonnées de convergence (O~ pour ’érosion et O pour la dilatation)

+00

0]

Erosion

Dilatation

FiqurEe 2.22 — Exemple d’érosion et de dilatation avec différentes coordonnées de conver-
gence. L’élément structurant est de forme carré symétrique et de taille 3x3 pixels.

Ces premiers résultats ont pour objectif de montrer le comportement de notre méthode.
Nous présenterons de nouveaux résultats et un travail de comparaison face aux méthodes

de la littérature dans le chapitre suivant.

2.3.2 Un élement structurant non-plat pour nos opérateurs couleur

L’élément structurant pour la morphologie mathématique binaire est un ensemble. Les
pixels qui le composent prennent seulement deux valeurs caractérisant leur appartenance
a son ensemble de définition spatial. En ce qui concerne ’écriture de la morphologie ma-
thématique niveaux de gris, elle prend en compte deux types d’éléments structurants, les
éléments structurants plats et non-plats. Nous allons, dans un premier temps, expliquer leur
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différence de construction. Puis, dans un second temps, nous allons présenter la construction
couleur adaptée a notre opérateur de morphologie mathématique couleur.

2.3.2.1 Etat de ’art

La morphologie mathématique niveaux de gris, bien qu’elle se soit développée par deux
voies différentes, aboutit & une unique construction des opérateurs. Les opérateurs sont
fondés sur la recherche d’un minimum/maximum dans un ensemble de valeurs définies
par le domaine de définition spatial D, de I’élément structurant 2.35. Mais, 1'écriture des
opérateurs morphologiques induit également l'application d’une addition/soustraction.

enlf,9)(x) = N\ (Fle+y) —9®) (2.35)

.Z’EDf,yEDg

w(f,9)x) =\ (f@+y) +9@) (2.36)

z€D,y€Dy

Cette construction engendre la définition de deux types d’éléments structurants : les
élements structurants plats (ESP) et les éléments structurants non-plats (ESNP). La diffé-
rence entre ces deux types d’éléments structurants se trouve dans ’attribution des valeurs
le composant. En binaire, un élément structurant est composé uniquement de deux valeurs
définissant ’appartenance ou non au domaine de définition spatial. En niveaux de gris, le
premier type d’élément structurant est 'extension directe de cette construction. Il contient
Y

deux valeurs : '0" pour les pixels appartenant au domaine de définition spatial Dy et '—o0
pour ceux n’appartenant pas & Dy [136] :

_fyeDy, = g(y) =0
g(y)_{ y#D, = gly) = —oc (2.57)

Les opérateurs morphologiques utilisant les éléments structurants plats sont réduits a
la recherche d’un extremum. Les valeurs contenues dans 1’élément structurant n’entrainent
pas de modification & ’ensemble des valeurs.

La différence entre I’élément structurant plat et le non plat, appelé aussi élément struc-
turant volumique, est qu’il peut prendre des valeurs réelles finies différentes de ’0’. La
définition devient donc :

_JyeDy = g(y) #Foo
g()_{yng = gy) =—o0 (2.38)

La figure 2.23 montre un exemple d’érosion et de dilatation sur une fonction 1D avec
un élément structurant plat. Lors de I’érosion, la fonction diminue et toute la fonction
est égale & son minimum aprés un nombre d’itérations suffisant. Lors de la dilatation, la
fonction augmente et toute la fonction est égale & son maximum aprés un nombre d’itérations
suffisant.

La figure 2.24 est un exemple d’érosion et de dilatation utilisant un élément structurant
plat carré de taille 5x5 pixels sur une image niveaux de gris. Toutes les parties sombres
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X

FIGURE 2.23 — Erosion et dilatation d’une fonction 1D avec un élément structurant plat.

de I'image s’étendent lors de I’érosion, tandis que les parties claires de 'image s’étendent
lors de la dilatation. Au bout d’un nombre d’itération suffisant, 'image aura un seul niveau
de gris qui sera le niveau de gris minimum (réciproquement le maximum) de I'image pour
Pérosion (réciproquement la dilatation).

(a) Image NVG initiale (b) Erosion (c) Dilatation

F1GURE 2.24 — Erosion et dilatation d’une image niveaux de gris par un élément structurant
plat carré de taille 5x5 pixels.

La figure 2.25 montre un exemple d’érosion et de dilatation sur une fonction 1D avec
un élément structurant non-plat. Lors de 1’érosion, la fonction diminue et contrairement
a l’érosion avec élément structurant plat, la fonction continue & diminuer tout au long
des itérations si les valeurs de I’élément structurant sont positives. Lors de la dilatation, la
fonction augmente et contrairement a la dilatation avec élément structurant plat, la fonction
continue & augmenter tout au long des itérations si les valeurs de 1’élément structurant sont
positives.

La figure 2.26 est un exemple d’érosion et de dilatation utilisant un élément structurant
non-plat carré de taille 5x5 pixels (équation 2.39) sur une image niveaux de gris. Toutes
les parties sombres de l'image s’étendent lors de 1’érosion, tandis que les parties claires
de l'image s’étendent lors de la dilatation. Cependant, contrairement & la dilatation et
a Dérosion avec élément structurant plat, l'utilisation d’éléments structurants non-plats
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of
8 o elfg)
T N * 5(f,g)

FIGURE 2.25 — Erosion et dilatation d’'une fonction 1D avec un élément structurant non-plat.

permet de donner un poids particulier aux pixels. L’impact des poids peut étre observé en
comparant les figures 2.24b et 2.26b. Avec ’élément structurant plat, 'image devient de
plus en plus uniforme, tandis qu’avec 1’élément structurant non-plat, les détails sont mieux
conservés. La seconde différence se trouve dans la convergence des couleurs de l'image.
Méme au bout d’un nombre d’itération tendant vers Iinfini, I'image ne converge pas vers
une image contenant un seul niveau de gris, lorsque les valeurs de 1’élément structurant
sont positives, mais & chaque itération les niveaux de gris convergent vers la valeur —oo
(réciproquement +oo) pour l’érosion (réciproquement pour la dilatation).

00 0 0 0
0 10 10 10 0
g=0 10 15 10 0 (2.39)
0 10 10 10 0
00 0 0 0

(a) Image NVG initiale (b) Erosion (c) Dilatation

F1GURE 2.26 — Erosion et dilatation d’une image niveaux de gris par un élément structurant
non-plat carré de taille 5x5 pixels (équation 2.39).

Maragos [81, 82, 80| a consacré une partie de son travail a I’étude des éléments struc-
turants non-plats lors de processus de filtrage. Il fait notamment ressortir le lien entre les
opérateurs d’érosion/dilatation et la fonction de corrélation. Cependant, les éléments struc-
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turants non-plats ont rapidement été délaissés face aux travaux de Soille [123] et Shih [121]
qui ont montré ’équivalence des résultats obtenus sur des images binarisées. Néanmoins
dans le domaine de la couleur, la binarisation n’est pas envisageable dans notre contexte.
D’une part la binarisation entrainerait un cotit combinatoire trop important et d’autre part,
elle ne permet pas de prendre en compte les particularités de la couleur.

2.3.2.2 Construction couleur

L’élément structurant non-plat peut étre assimilé & un filtre morphologique qui sera ap-
pliqué a I'image. Cependant son usage implique la définition d’opérateurs d’addition/sous-
traction et 'extension de cette opération pour les opérateurs couleur n’est ni naturelle, ni
standardisé par la CIE, ni validé par des expérimentations physiques ou perceptuelles.

L’extension des ESNP au contexte couleur ouvre de nombreuses perspectives, avec le
choix de I'amplitude et de l'orientation des vecteurs de 'ESNP. Cependant, depuis Soille et
Shih peu de travaux ont eu lieu sur 'usage des ESNP. A ce niveau de connaissances, sur
les possibilités offertes par les ESNP, nous choisissons de réduire le potentiel offert a une
évolution basée uniquement sur 'amplitude des ESNP, l'orientation étant imposée par les
coordonnées de convergence.

0]-1]0
-112 1
0]1/0

(a) Ensemble initial de (b) ESNP contenant les (c) Ensemble résultant
couleur : {C,(%,7)} valeurs p(i, j) de couleur : {C.(3,5)}

§ LI

(d) Evolution des coordonnées couleurs dans ’espace CIELAB en fonction de PESNP

FIGURE 2.27 — Exemple des déplacements des coordonnées couleur en fonction de 'ESNP.

La coordonnée de convergence est le blanc (Ot : direction des vecteurs couleur pour

l’addition) et la coordonnée de divergence est le noir (O~ : direction des vecteurs couleur
pour la soustraction)
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Ainsi lors d’une addition, les coordonnées couleur C(i,j) seront déplacées vers la co-
ordonnée de convergence de la dilatation O (équation 2.40), tandis que pour la sous-
traction, elles seront dirigées vers celle de I’érosion O~ (équation 2.41). La norme du
déplacement est paramétrée par ’ensemble des valeurs contenues dans 1’élément structu-
rant pu(i,7). La figure 2.27 illustre 'application d’un élément structurant non-plat sur un
ensemble de couleurs. D’'une maniére générale, les valeurs contenues dans 1’élément struc-
turant appartiennent & ’ensemble des réels, néanmoins pour faciliter la compréhension de
I’exemple de la figure 2.27, les valeurs appartiennent 3 1’ensemble des entiers relatifs.

s
Cy (i, j)OT

addition :  OCL(i,j) — OCm(z',jjJru(i,j)HC o] (2.40)
«(1,7)07%

soustraction : OC.(i,j) = (’)C’m(i,jj+u(i,j)u mil’ji H (2.41)
C(i,7)0™®

—
avec pu(i,j) la norme du vecteur déplacement exprimé en AFE et C,(i,7)O0T> le vecteur
directeur du déplacement.

2.4 Bilan

Au cours de notre travail, nous avons choisi d’étre au plus prés des particularités de
Iinformation couleur. Ce choix a permis de confronter les différentes techniques d’ordon-
nancement de la littérature en fonction de leur respect de cette information.

Dans ce chapitre, nous avons introduit la notion de linéarité de comportement de 1’or-
donnancement face & 'information couleur. Cette notion n’est pas décrite comme nécessaire
par Barnett, ni par aucun autre auteur. Cependant, dans ’objectif de construire des opé-
rateurs et attributs morphologiques de plus haut niveau, elle semble indispensable pour
améliorer la précision ou le comportement de ceux-ci.

Suivant ce principe, nous avons proposé une construction d’ordonnancement basée uni-
quement sur des fonctions de distance et des intersections d’ensembles. Cette construction
résout les problémes posés par les approches hybrides basées distance. Cependant, pour
assurer une preuve théorique, elle reprend une partie de cette construction dans sa version
compléte (ordre lexicographique sur les plans « et 3). Néanmoins, les trois premiers niveaux
de notre méthode rendent statistiquement ce recours & un ordre lexicographique inutile. Ce
faisant, la construction n’induit pas les non-linéarités typiques des autres ordres.

Ce travail pouvant s’inscrire dans la production d’un ordre supplémentaire, 1’étape sui-
vante est naturellement la comparaison de notre méthode avec celles de la littérature. Les
figures 2.28 et 2.29 sont des exemples d’érosion et de dilatation appliquées en utilisant dif-
férentes méthodes de la littérature et notre méthode. Comme nous pouvons le voir, il existe
visuellement des différences entre les résultats des différentes méthodes. Cependant, le choix
d’une méthode & partir d’un simple critére visuel n’est pas objectif.
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L’identification de critéres permettant de comparer les différentes structures d’ordonnan-
cement, ainsi que l'intérét des éléments structurants dans les traitements morphologiques
nous semblent donc indispensables. Ces questions font I'objet du chapitre suivant.

(c) Ordre utilisant la
distance cumulée

(d) Ordre lexicographique (e) Ordre lexicographique (f) Méthode
LSH IRGB CCMM

(g) Image initiale (i) Ordre utilisant la

distance cumulée

(j) Ordre lexicographique (k) Ordre lexicographique (1) Méthode
LSH IRGB CCMM

FIGURE 2.28 — Résultats d’érosion obtenus avec différentes méthodes et un élément
structurant carré de taille 5x5 pixels.
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(c) Ordre utilisant la
distance cumulée

(f) Méthode
LSH IRGB CCMM

(i) Ordre utilisant la
distance cumulée

() Ordre lexicographique (k) Ordre lexicographique (1) Méthode
LSH IRGB CCMM

FIGURE 2.29 — Résultats de dilatation obtenus avec différentes méthodes et un élément
structurant carré de taille 5x5 pixels.
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Comparaisons et critéres de choix
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Un nombre important d’écritures morphologiques couleur ont été proposées et régulié-
rement de nouvelles apparaissent et fournissent des résultats de traitement, sans certitude
de la robustesse des traitements ou de la précision des attributs calculés. De facon paralléle,
dans le cadre de traitements applicatifs, le choix de I’approche la plus adaptée est important.

Dans ce chapitre, nous proposons différents critéres de sélection, puis nous évaluons
leur impact sur quelques techniques d’ordonnancement. Nous avons choisi trois catégories
de critéres afin d’évaluer les méthodes de morphologie mathématique. La premiére famille
est celle des critéres basés sur le respect des propriétés des opérateurs de base, le com-
plémentaire et la propriété de dualité, qui assurent la stabilité des traitements. Dans la
seconde famille, nous trouvons les critéres basés sur l'incertitude et 'exactitude des opé-
rations d’ordonnancement et morphologiques. Plus précisément, nous étudions la capacité
d’ordonnancement des dégradés et la capacité des approches morphologiques & caractériser
les textures complexes dans des schémas itératifs. La derniére famille contient les critéres
d’efficacité de calcul qui évaluent les cofits combinatoires et la convergence des opérateurs.
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3.1 Critéres de choix basés sur les propriétés théoriques

La morphologie mathématique est fondée sur la construction de deux opérateurs duaux
que sont la dilatation et I’érosion. Sans cette propriété de dualité, les opérateurs plus com-
plexes tels que I'ouverture et la fermeture morphologiques ne peuvent avoir une construction
valide. Il nous parait important de vérifier cette propriété pour les opérateurs couleur. Nous
allons donc étudier la propriété de dualité pour différentes méthodes de morphologie ma-
thématique couleur. La notion de dualité étant associée a la définition du complémentaire,
nous allons commencer par définir le complémentaire couleur pour les différentes méthodes.

3.1.1 Complémentaire couleur

La propriété de dualité est liée au complémentaire qui doit alors étre défini pour la
couleur. En niveaux de gris, deux définitions ont été proposées pour la fonction de complé-
mentaire. La premiére détermine le complémentaire comme la différence entre le maximum
et la valeur de niveaux de gris (équation 3.1). Cette écriture est la plus couramment utilisée
lorsque la donnée a traiter est une image. Elle permet de conserver le méme intervalle de
valeurs, afin de pouvoir afficher le résultat. La seconde écriture (équation 3.2) est utilisée
dans le cadre d’opérations mathématiques (addition, soustraction, ...) en dehors de toute no-
tion d’affichage d’images. Ces deux expressions sont extraites de différents ouvrages ([115],
p-430; [123], p.27; [121], p.32) et sont écrites avec les notations utilisées dans cette thése.

= Am— f(x)lx € Dy}, m=V(f) (3.1)
2 = {=f@)]x €Dy} 3

Dans la littérature, le complémentaire de données multivariées se définit habituellement
par une construction marginale! & partir de I’écriture niveaux de gris (3.1) :
C
()" = (Ca,C,....C) (3.3)

= (m1—Ci1,ma—Cig,...,mp— Cip)

ou my,ma,...my sont les valeurs maximales de chaque canal (habituellement 255 pour
des valeurs 8 bits en RGB). Cette écriture permet de définir un complémentaire couleur
dans ’ensemble des valeurs tolérées par ’espace de représentation. La figure 3.3 présente
un exemple de complémentaire couleur dans I'espace RGB. Cependant, cette définition du
complémentaire couleur est purement numérique. Elle n’a aucun lien physique ou perceptuel
avec la couleur.

Il existe pourtant de nombreux travaux congus par des scientifiques mais également par
des artistes pour définir le complémentaire couleur [113]. La définition du complémentaire
couleur qui en résulte est fondée sur le principe de mélange de couleurs. Le terme de « mé-
lange » n’est pas valide s’il n’est pas associé & une représentation particuliére des couleurs.

1. Une construction marginale est par définition un processus appliqué indépendamment sur chaque
canal couleur contrairement au processus vectoriel qui prend en compte 'information vectoriel dans son
ensemble.
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En effet, les couleurs peuvent se combiner de différentes maniéres. L’addition de lumiéres
colorées donne lieu au « mélange additif ». Le mélange de pigments (peinture, encre, ...)
donne lieu au « mélange soustractif ». Il existe également un dernier type de mélange fondé
sur l’illusion d’optique qu’induit le systéme visuel humain et appelé « mélange optique ».

Ces différents types de mélange donnent lieu a une définition légérement différente de
la couleur complémentaire. Deux couleurs sont alors dites « complémentaires » lorsque leur
mélange engendre le blanc pour le mélange additif, le noir pour le mélange soustractif et le
gris pour le mélange optique. Cette définition se généralise en réduisant la couleur obtenue
par le mélange & une couleur achromatique, c’est-a-dire un niveaux de gris.

Certains espaces couleur permettent d’exprimer ce complémentaire couleur. Notamment,
pour les espaces de type Teinte-Luminance-Saturation, la couleur complémentaire est définie
comme la couleur opposée sur le cercle chromatique (figure 3.1). Cette représentation est
utilisée conjointement par les artistes et les scientifiques. Nous pouvons également trouver
une caractérisation du complémentaire dans ’espace xyz. Cette représentation exprime
la couleur complémentaire comme la couleur résultant de 'intersection de la courbe des
couleurs pures (le « spectrum locus ») et de la droite passant par la couleur en question et
le blanc de référence (voir [22] p.70).

FIGURE 3.1 — Représentation de la couleur complémentaire Cf construite par opposition a
la couleur C, dans le cercle chromatique.

L’espace CIELAB (CIELUV) est le seul a posséder une fonction de distance couleur
valide d’un point de vue perceptuel. De plus, il est fondé & partir de 'espace XYZ par
une transformation non linéaire et est construit sur la représentation antagoniste, séparant
ainsi 'information luminance et chrominance. Sa représentation cylindrique permet ainsi
I'utilisation du cercle de chromaticité. Il se préte donc naturellement a ’expression d’un
complémentaire couleur valide perceptuellement. A partir de ces différentes remarques, nous
proposons de définir un complémentaire couleur dans ’espace CIELAB en utilisant 1’écriture
(3.2) du complémentaire niveaux de gris. Notre définition du complémentaire couleur se
définit ainsi :

e
Définition 3.1.1. En prenant le centre O du vecteur O~°0O%>®, ot O~ et O™ sont
respectivement les coordonnées de convergence de 1’érosion et de la dilatation (voir 2.3.1.2),
le complémentaire de la couleur C, est défini comme la couleur symétrique par rapport a
O, tel que :
(C.)" = (0C;)° = ~0Cs, (34)
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La figure 3.2 illustre cette définition. Pour faciliter I’écriture du complémentaire couleur,
nous effectuons un changement de repére. Ce changement de repére consiste & orienter ’axe
L* de I'espace CIELAB selon I'axe O~°°O%* en placant I'origine du nouveau repére au
milieu du segment [O~>°O1T>°]. Aprés ce changement de repére, I'axe L* devient I'axe A,
les axes a* et b* deviennent respectivement les axes « et 3. Le détail de ce changement de
repére est décrit en Annexe C.1.

FI1GURE 3.2 — Construction du complémentaire couleur CS de Cy; dans l’espace CIELAB en
fonction des coordonnées de convergence O~ et OT°°.

Notre définition du complémentaire couleur posséde un sens perceptuel en s’appuyant sur
des notions de distances perceptuelles. De plus, le mélange de deux couleurs complémentaires
se traduit par ’addition des vecteurs couleur dans l’espace et cette addition vectorielle
permet d’obtenir l'origine du repére. Lorsque les coordonnées de convergence sont le noir
et le blanc, Uorigine du repére se situe sur ’axe achromatique de ’espace. Notre définition
du complémentaire dans ’espace couleur répond donc bien a la définition générale de la
couleur complémentaire.

La figure 3.3 illustre les différents complémentaires couleur dans les espaces RGB et HLS
en utilisant le miroir au blanc (équation 3.3) et dans l’espace CIELAB avec notre construc-
tion (équation 3.4). Afin de rendre comparable les résultats, le complémentaire dans l'espace
CIELAB est calculé en choisissant le noir et le blanc comme coordonnées de convergence
respectives de I'érosion et de la dilatation. Cependant, une comparaison subjective ne per-
met pas de conclure sur la méthode perceptuellement exacte, d’autant que les différences
portent essentiellement sur la luminance et la saturation des images.

Nos opérateurs morphologiques peuvent cependant étre construits en utilisant des co-
ordonnées de convergence différentes du noir et du blanc. La convergence vers des couleurs
différentes du noir et blanc peut déplacer 'origine vers des couleurs chromatiques. Cepen-
dant, les différentes définitions du complémentaire couleur résultent d’un mélange physique
des couleurs. Or, notre complémentaire couleur est fondé sur les particularités perceptuelles
de la couleur. Notre définition du complémentaire couleur apporte un degré de liberté sup-
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plémentaire, répondant au besoin de nos opérateurs morphologiques, qui n’existe pas dans
les autres approches limitées par un complémentaire calculé en miroir au blanc (coordonnée
maximale). De plus, I'écriture de notre complémentaire couleur étant définie a partir des
distances couleurs dans l'espace CIELAB, nous conservons la validité perceptuelle de notre
complémentaire couleur quellles que soient les coordonnées de convergence.

(¢) Miroir au blanc dans I’espace HLS (d) Symétrique dans l’espace CIELAB

Ficure 3.3 — Complémentaire couleur d'une image dans différents espaces couleur.

Les différentes définitions de complémentaires couleur ainsi posées, nous allons mainte-
nant nous intéresser & la propriété de dualité des opérateurs morphologiques.

3.1.2 Dualité

Dans la littérature, les auteurs prouvent rarement que leurs opérateurs répondent a la
propriété de dualité. Cette propriété essentielle est pourtant utilisée conjointement avec la
définition de Vopérateur d’érosion pour définir Vopérateur de dilatation [115, 125]. Pour
comprendre la propriété de dualité, nous allons tout d’abord revenir sur la notion de dualité
en binaire puis en niveaux de gris et terminer par la dualité pour les opérateurs morpholo-
giques couleur.

3.1.2.1 Dualité pour les images binaire et niveaux de gris

La propriété de dualité exprime la relation entre les opérateurs de dilatation et d’érosion.
Elle découle de la loi de De Morgan et permet de trouver le résultat d’un opérateur par
deux chemins possibles. Le premier chemin est direct, le second utilise le complémentaire
et son opérateur dual. Ainsi, ’érodé d’une image est égal au complémentaire du dilaté du
complémentaire. La figure 3.4 montre les deux chemins possibles pour obtenir ’érodé d’une
image. Mathématiquement, la dualité des opérateurs s’exprime par le biais des équations
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suivantes :
Eb(F, G)C = 5[,(FC,G)
5h(F7 G)c = 5b(ch G) (3 5)
ep(F,G) = 0p(F,G) '
0p(F¢,G)° ep(F,G)

Complémentaire
aJiejuawg|dwo)

r= >
a-0

FIGURE 3.4 — Dualité entre les opérateurs d’érosion et de dilatation en binaire.

La démonstration de la dualité (équation 3.6) des opérateurs morphologiques binaires
est peu souvent présentée. Afin de faciliter les démonstrations écrites dans la suite de ce
chapitre dans un cadre couleur, nous la reformulons ici avec une notation homogéne aux
expressions données par Serra [119] ou Soille [123]. Elle s’appuie sur les définitions de 1’éro-
sion (équation 2.6) et de la dilatation (équation 2.7) et aussi d’une propriété de la théorie
des ensembles (F'N G = F°UG°). Cette démonstration s’écrit de la maniére suivante :

C

e(F,G) = | [) (P2,
y€Dy
- U w4 (3.6)
yED,
= 5(F,G)

ou Fy est la translation de ’ensemble I par les éléments y. (]

La dualité des opérateurs binaires étant démontrée, nous nous intéressons maintenant a
la preuve de la dualité en niveaux de gris pour les opérateurs niveaux de gris (figure 3.5).
Ainsi, pour deux signaux f et g, les relations suivantes doivent étre validées :

Eg(fcv.g)C = 5g(fvg)
6(f%9)° = e4(f.9)
;g(f, 9)° 5gg(f’ig) 3.7)
5g(f79)c = 59(fcag)
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Complémentaire
aJieluaw|dwon

Dilatation

FIGURE 3.5 — Relation de dualité entre une image et son complémentaire

La démonstration de la dualité a été proposée dans différents écrits [58, 123, 121]. Ici,
nous avons choisi celle proposée par Heijmans [58] qui s’appuie sur la notion de treillis et
sur la propriété de Birkhoft [21] :

Propriété 3.1.1. Si (E, V, A, <) est un treillis, alors son treillis dual est (E, A, V,>). Plus
précisément d’aprés le théoréme de dualité : Si un théoréme T est vrai pour tous les treillis
alors le théoréme dual de T, obtenu en remplacant toutes les occurrences de V par A (et
réciproquement) et toutes les occurrences de < par > (et réciproquement) est un théoréme
vrai pour tous les treillis.

AP = (VP et  V(P)=(AP) (3.8)

La démonstration de la dualité des opérateurs niveaux de gris, en utilisant la propriété
de Birkhoff, s’écrit :

%(f.9)° = \V (et +9w)
CEEDf,yGDg
= A (fa+y+)"
CCEDf,yEDg
= A Uty +e) (3.9)
xEDf7y€Dg
= A (Sflety) -9y
.TEDf,yGDg
= A (@+y)—g®)
l‘EDf,yEDg

= Eb(fc7g) O
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3.1.2.2 Dualité pour les images couleur

La validation de la dualité est intimement liée & la validité de opérateur de complé-
mentation (propriété de Birkhoff). Prouver théoriquement la dualité a partir de méthodes
disposant d’un complémentaire est donc possible et nécessaire. Nous commencerons cette
démonstration de la dualité pour les méthodes utilisant 1’écriture du complémentaire ba-
sées sur une valeur miroir au blanc (équation 3.3). Puis nous présenterons celle liée & notre
nouvelle écriture de morphologie mathématique couleur utilisant le symétrique par rapport
au centre des coordonnées couleur de convergence de ’équation (3.4).

Preuve de la dualité dans le cas d’un complémentaire par miroir au blanc

Nous commencons par prouver la dualité pour la méthode utilisant la distance cumulée.
Puis nous analysons dans un méme temps les méthodes marginales et lexicographiques.

Distance cumulée :

Cette méthode n’a qu’une relation de distance a analyser pour savoir si la dualité est
respectée. La recherche du minimum /maximum, pour ’ordonnancement utilisant la distance
cumulée, se fait par la recherche de la distance cumulée minimale/maximale calculée entre
un pixel et son voisinage délimité par 1’élément structurant (équation 3.10).

C, = MCulz€D;n Dy} (3.10)
s S gc = /\{Zucxczu |xepfmpg,zepmeg} (3.11)

z€DyNDy

Cette technique utilise généralement une distance de Minkowski d’ordre 2 :

—
VG, C € R, [|CyColl = \/[(c; — Ol + .+ (CF - OB

En utilisant les couleurs complémentaires de I’équation 3.3, on obtient la distance suivante :

105G = [(ms = C3) — s — CHP 4t (g~ O — my— O

— \/[(le —CI?+ ..+ (CF - CY)? (3.12)

—
= [[C2Cy]|

—
= ||CnyH

La relation suivante démontre que la méthode utilisant la distance cumulée n’est pas duale :

neson = N AN}, A TieseEh

z,y,2€DfNDy
= A AZIGCl) A{IGC)  ave 312)
m,y,zGDfﬂDg

= NGy, Cz) # V(Cy,Cy)
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Ordres marginaux et lexicographiques :

Pour analyser le comportement dual de ces derniers ordres, chaque plan pour 'ordre
marginal ou chaque « condition » pour les ordres lexicographiques doit respecter la dualité.
Dans un premier temps, il faut vérifier que chaque plan ou chaque condition donne lieu & un
ordre total. Si 'ordre pour un plan/condition noté P est total, alors I’équivalence suivante
peut s’écrire :

Po, = NPo,lz € Dyn Dg} (3.13)

Y
& —Fe, V{=F¢, |z € Dy N Dy} (3.14)

Pour 'ordre marginal, chaque plan constitue un ordre total. La dualité est donc respectée
sur chacun des plans et 'ordre respecte dans sa globalité la propriété de dualité.

Pour les ordres lexicographiques, deux espaces sont utilisés ; le premier est I’ordre IRGB
qui est construit & partir de 'espace RGB et le second est 'ordre LSH qui est construit a
partir de I'espace HLS. L’ordre lexicographique IRGB respecte lui aussi, pour chacune de
ses conditions, la dualité.

Le cas des espaces de type polaire, comme HLS est particulier avec une spécification
du complémentaire adapté & 'usage d’un angle de teinte. Le complémentaire de la teinte
correspond & la teinte opposée sur le cercle des teintes, c’est-a-dire une teinte avec une
différence de 180° avec la teinte initiale. Cette notion de complémentaire de teinte respecte
la définition de couleur complémentaire définie sur le cercle de chromaticité que nous avons
vu au début du chapitre (figure 3.1). Avec cette modification, la couleur avec la distance
minimale correspond a la couleur complémentaire ayant la distance maximale. La dualité
est alors théoriquement respectée.

Bilan :

En dehors d’approches simplistes telles que la distance cumulée, qui ne respecte ni la
propriété d’ordre total ni la dualité, les approches existantes respectent la dualité au sens
mathématique. Nous allons maintenant étudier la dualité pour nos opérateurs morpholo-
giques utilisant le symétrique par rapport au centre des coordonnées couleur de convergence
comme définition du complémentaire couleur.
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Preuve de la dualité pour la méthode CCMM

Pour prouver la propriété de dualité pour nos opérateurs CCMM, nous allons montrer
la relation de la figure 3.6. Cette relation implique que le résultat d’un opérateur morpho-
logique doit étre identique & celui obtenu par son chemin dual.

——— complémentaire

FIGURE 3.6 — Relation de dualité entre un pixel couleur et son complémentaire.

Dans le chapitre 2, nous avons montré la possibilité de construction d’éléments struc-
turants non-plats. Les opérateurs de la méthode CCMM se décomposent alors en deux
catégories. La premiére catégorie utilise les éléments structurants plats; ’application des
opérateurs morphologiques se limite alors a la recherche du minimum /maximum (équations

3.15 et 3.16).

s(f.g)x) =\ {fl@-y) (3.15)

z€D,y€Dy

elfg)@) = N\ {f@-v} (3.16)

z€Ds,y€Dy

La seconde catégorie utilise les éléments structurants non-plats, ce qui consiste a appli-
quer une soustraction/addition couleur avant la recherche du minimum/maximum (équa-

tions 3.17 et 3.18).

se(f,9)@) =\ {fla—v) -9} (3.17)

[
z€D,y€Dy

e(f,9)(x) = A {f(@=y)+9()} (3.18)

:CEDf,yEDg

Notre démonstration de la dualité se décompose alors en deux parties.
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Preuve de la dualité pour la méthode CCMM avec ES plat :

Les opérateurs morphologiques utilisant des éléments structurants plats se limitent a la
recherche d’'un minimum /maximum dans un ensemble de couleurs. La démonstration dans
ce contexte doit alors simplement montrer la relation de dualité entre le minimum de 1’éro-
sion et le maximum de la dilatation.

La démonstration doit prendre en compte les différentes conditions permettant de trou-
ver ces extrema. Nous allons donc démontrer la dualité des opérateurs en montrant que le
résultat de la dilatation, pour chacune de ces conditions (équations 3.19 a 3.23), est le méme
qu’en utilisant son chemin dual utilisant le complémentaire et le méme étage de condition
de 'opérateur d’érosion.

L’expression du minimum/maximum est effectué par deux types de conditions, celles

utilisant la distance et celles utilisant directement les composantes. En conséquence, nous
décomposons la démonstration en deux parties.

\/{f<x>}={cy|05= \/ {05}} (3.19)

z€(DyNDy) VCr€Spy
avec  Spu —{nycg— \/ {c;}}}; (3.20)
VCzESp3
T -] A oo,
Sps =Gl 116,0=\ A{llc.o[]} 4 (3:21)
VCz€Sp2
Sp2 —{Oy| [CIEAY {|cmcm}}; (3.22)
VCz€Sp1
et Sm ={Cy| lc,or<l= " A {||cxo+°°|}} (3.23)
Vre(DysNDy)

Pour réaliser notre démonstration, un changement de repére a été effectué. Il permet de
prendre en compte la construction du complémentaire couleur définie dans le cadre de la
méthode CCMM.

Ce changement de repére déplace I’axe principal L* selon le vecteur passant par les deux
coordonnées de convergence O~ >°O1> et une translation pour que la nouvelle origine soit
placée au centre du segment formé par les deux coordonnées de convergence [O~>°01*].
Les axes L*, a* et b* deviennent respectivement les axes A, « et 5. La seule contrainte
sur les axes est que A, a et 8 soient orthogonaux. La figure 2.19 du chapitre 2 illustre ce
changement de repére.

1. Dualité pour les expressions basées distance (équations 3.23 & 3.21) :

La premiére partie de l'extraction du maximum pour la dilatation (3.23), détermine
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la, coordonnée la plus proche de O comme le maximum de I'ensemble si elle est
unique. Cette condition revient a dire que les distances entre O™ et les couleurs de
tous les pixels appartenant au support de I’élément structurant utilisé sont calculées
({z]z € (D NDy)}). Si une seule couleur Cy est retenue, cela signifie qu’elle est la
plus proche de O+ :

AE(01*,Cy) = N{AE(O*>®,C,)|z € (Df NDy)} (3.24)
Or il est possible de montrer que :

AE(O*>®,C,)) = NMAEOT™,C)|z € (DyNDy)}
& AEO™,-Cy) = NMAEO™™,-Cy)|lr € (DfNDy)} (3.25)
Aprés le changement de repére, le point O™ est I'opposé du point O~ sur le nou-

vel axe A. De plus la distance entre deux points est égale & la distance entre leur
complémentaires. En effet :

AE(Cy,Cy) = \/{(ACU —Ae,)? + (e, — ac,)? + (Be, — ﬂct)ﬂ (3.26)

AB(-Coi=C) = \f[(~he, + 80+ (mac, + a0+ (~fi, + e
= /[0~ Ac)? + (~lac. — a2 + (~(Fe. — e

(Ac, — Ac,)? + (ac, — ac,)? + (Be, — ﬁct)ﬂ

= AE(C,,Cy)
(3.27)
Les égalités suivantes peuvent ainsi étre écrites :
AE(O*®,C,) = AE(-0%™,-C,) =AE(0O"%,-C,) (3.28)
AE(O*®,C,) = ANAEOT™,Cy)|lz € (DfNDy)} (3.29)

(3.28) et (3.29) = AE(O™°,~C,) = A{AE(O™°,C,)|x € (D ND,)¥3.30)

La condition imposée pour ’érosion étant de prendre la couleur la plus proche de
O™, la couleur trouvée pour la dilatation d’un ensemble de couleurs est bien la cou-
leur opposée & celle obtenue pour 'érosion de ’ensemble de couleurs opposées. La
figure 3.7 illustre la dualité pour cette partie.

De la méme fagon que pour la partie (3.23) de 'extraction de la couleur maximale, la
dualité pour les parties (3.22) et (3.21) est démontrable en suivant le méme chemine-
ment.
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Pixels appartenant au
support de I'élément
structurant centré sur le

pixel actif

Ensemble des
couleurs
complémentaires

FiGURE 3.7 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de ’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la distance aux coordonnées de convergence.

2. Dualité pour les expressions dépendant de la valeur des axes (équations 3.20 a 3.19) :

La quatriéme partie de 'extraction du maximum pour la dilatation (3.20) consiste &
prendre la couleur ayant la valeur de @ maximum. Cette condition équivaut a dire que
la couleur Cy retenue, si elle est unique, sera celle dont la valeur de o sera maximum.

Co = AMC2|C, € Sps} (3.31)

La composante « étant organisée selon un ordre total, ’équivalence suivante peut
s’écrire :

C; = /\{CQ?\CI S Spg} (3.32)
& -0 = V{-C;|C; € Sp3} (3.33)

Or si u a pour coordonnées colorimétriques C,, = (Ay; ay; Bu), alors les coordonnées
colorimétriques opposées sont —C, = (—Ay; —aw; —By). Ainsi I’équivalence de 1’équa-
tion 3.32 montre que si la couleur Cy est retenue pour la dilatation, comme 1’érosion
retient le pixel ayant la couleur dont la composante o est minimum, son opposé sera
retenu pour ’érosion des opposés. La figure 3.8 illustre cette partie de la dualité.

Enfin pour la derniére partie (3.19) en fonction de la valeur de (3, la dualité peut étre
prouvée de la méme maniére que pour la valeur a.
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0+cu .

T o= §

FiGURE 3.8 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de ’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la valeur «

3. Démonstration totale :

Ainsi la dualité entre la dilatation et I’érosion de toutes les parties des expressions
2.33 et 2.34 a été prouvée. Cette preuve est détaillée en ANNEXE C.2. Les opérateurs
de dilatation et d’érosion pour la méthode de CCMM sont donc duaux.

Preuve de la dualité pour la méthode CCMM avec ES non-plat :

Dans le chapitre 2 (voir 2.3.2) nous avons deéfini écriture de I’élément structurant non-
plat. Cette définition entraine la modification de ’ensemble de couleur et donc nécessite la
vérification de la dualité lors de 'utilisation de ce type d’élément structurant. La seule mo-
dification entrainée par I'application de 1’élément structurant non-plat est la modification
de I’ensemble des couleurs lié a 'addition/soustraction couleur.

Comme le montre la démonstration de la dualité pour les opérateurs niveaux de gris
(équation 3.34), la dualité est valide si le niveau de gris maximum parmi I'ensemble des
niveaux de gris aprés addition des valeurs de ’élément structurant est le complémentaire
du niveau de gris minimum parmi ’ensemble des niveaux de gris complémentaire apreés
soustraction des valeurs de 1’élément structurant. Pour valider la propriété de dualité, il
est donc nécessaire que I'ensemble des couleurs aprés déplacement soit 1’ensemble des cou-
leurs complémentaires aprés déplacement opposé. Nous allons donc étudier les modifications
subies par I’ensemble des couleurs.

La démonstration de la dualité pour les signaux niveaux de gris est la suivante :

c

So(f.9)° = \V/  (f@+y) +9)

.Z’eDf,yEDg

B AN ety =) (3.34)

z€D,y€Dy

= eb(fcvg)
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Lors de T’addition, le déplacement des couleurs est porté par un vecteur orienté vers
la coordonnée de convergence de la dilatation, et lors de la soustraction, le vecteur est
orienté vers la coordonnée de convergence de ’érosion. De plus, la couleur complémentaire
est la couleur symétrique par rapport a Porigine du nouveau repére. La figure 3.9 illustre
les déplacements d’un ensemble de couleurs et de son ensemble de couleurs symétriques.
Comme nous pouvons le voir 'ensemble de couleurs obtenues aprés déplacements () de
Pensemble de couleurs initiales (x) est bien ’ensemble complémentaire des couleurs obtenues
aprés déplacements () des couleurs complémentaires (x).

Meéme si la figure 3.9 identifie les déplacements comme symétriques, nous allons le dé-
montrer mathématiquement pour une couleur quelconque modifiée par une addition par
un réel noté p qui sera alors la norme du vecteur déplacement. La figure 3.10 montre les
différentes couleurs et vecteurs utilisés pour la démonstration.

Démonstration. La couleur complémentaire de C, se définit comme suit :
— —
(Co)" = (0C,)" = -0C, (3.35)

Les coordonnées de convergence vérifient la relation suivante :

——
(0T =0"" = (00 =_00" =00 > (3.36)

Nous posouns C, et C, respectivement les couleurs obtenues aprés déplacement des couleurs
Cy et CS. La couleur C, est un déplacement de la couleur C; suite a une addition. La
couleur C,, est donc un déplacement de la couleur C¥¢ suite a une soustraction. Les vecteurs
de ces deux couleurs sont donc les suivants :

— —
C. = 0OC,+ puC,0t> (3.37)
— —
Cy = OCL+ uCeo= (3.38)

Nous avons donc les relations suivantes :
— s c
ce = (OCerquO%o)
sy —
= (00, + uC,0"%)
—y  —
= —0C; — uC,O0*>
— —
= 0C; — pu(Cy o + OO+°°)
= OC + p(—Cy 8 OO+°°
= OC§+M(C 8+OO
— OC 4+ u(Ci0~)
Les couleurs aprés addition/soustraction sont bien des couleurs complémentaires. La

propriété de dualité pour les opérateurs couleur est alors valide dans le cas d’utilisation
d’éléments structurants non-plats.
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X Ensemble de couleurs initiales 0+OQ
Ensemble de couleurs initiales
apres addition/soustraction e

Ensemble de couleurs complémentaires

X Ensemble de couleurs complémentaires
aprés addition/soustraction

-00
a O

F1GURE 3.9 — Symétrisation des déplacements des couleurs par rapport aux déplacements
des couleurs complémentaires.

Couleur initiale
A A apres déplacement

Couleur initiale

. T G
S

Couleur B
complémentaire /_W

/ T O-OO
Couleur complémentaire
aprés déplacement

FIGURE 3.10 — Représentation des vecteurs pour la démonstration des déplacements des
couleurs.
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3.1.2.3 Validation numérique

Nous venons d’étudier théoriquement la dualité des différentes approches de la, morpho-
logie mathématique et prouvé qu’elles étaient toutes duales & l'exception de la méthode
utilisant la distance cumulée. Il est donc possible de développer des traitements morpho-
logiques couleur en exploitant soit I’érosion soit, son opérateur dual, la dilatation couleur.
Cependant, comme bien souvent en traitement d’images, la mise en application concréte
d’un traitement peut conduire & des divergences entre le comportement théorique d’un
algorithme et son comportement réel du fait d’approximations numériques successives.

Typiquement l'approche développée dans [108] dispose d'une preuve théorique valide
et d’une construction couleur valide perceptuellement mais induit un trop grand nombre
de changements d’espaces couleur. Lors de ces changements successifs, des approximations
numériques apparaissent et conduisent a la perte de la propriété de la dualité. Cet exemple
simple montre qu’il est nécessaire de compléter la validation théorique de la dualité par une
validation pratique lors de la mise en ceuvre de I’algorithme.

Nous utilisons les méthodes pour lesquelles nous avons précédemment étudié la propriété
théorique de dualité, c’est-a-dire 'ordre marginal noté Marg, I'ordre basé sur la distance
cumulée noté Dy, 'ordre lexicographique LSH d’Hanbury et 'ordre lexicographique IRGB
de Lopez et la méthode CCMM.

Nous définissons respectivement le noir et le blanc comme points de convergence pour
I’érosion et la dilatation de la méthode CCMM. Le choix de ces deux couleurs est lié au
comportement de la majorité des méthodes de la littérature qui convergent naturellement
vers le blanc et le noir. Ainsi nous pourrons comparer de fagon cohérente les résultats.

A YOS
3 s

!

Complémentaire

Dilatation,

Complémentaire

FIGURE 3.11 — Schéma de calcul des différences entre les images 1 et 2 initiales.
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Le schéma utilisé pour illustrer la validation numérique est celui de la figure 3.11. Le
principe est basé sur le calcul des différences pixel a pixel entre les images 1 et 2 obtenues
par les deux chemins différents. La distance entre pixels est obtenue avec la métrique AE.
La figure 3.12 illustre les différences entre les images obtenues par les deux chemins duaux
pour chacune des méthodes. Sur ces images, le blanc indique qu’il n’y a pas de différence
entre les images obtenues par chemins duaux. La somme cumulée des différences est indiquée
en dessous de chaque image.

(a) Image initiale : (b) Ordre marginal (c) Ordre « distance cumulée »
Le « Chanteur » de Miro S(AE)=0 SYAE) = 1.5 x 10°

(d) Ordre LSH (e) Ordre IRGB (f) Méthode CCMM gw
SI(AE) =9.5x 1071° S(AE)=0 S(AE)=0

F1GURE 3.12 — Résultat de la validation numérique de la propriété de dualité. Les images

sont les images de différences (obtenues avec la métrique AFE) entre I'image dilatée et 'image

obtenue par le chemin dual en utilisant un élément structurant croix de taille 3x3 pixels.
Blanc = pas de différence ; Noir = la plus grande différence possible.
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Pour cette image, nous pouvons ainsi voir que 1’ordre marginal respecte la dualité. En
effet, la dualité est respectée sur chaque plan couleur, aprés reconstruction de l'image, les
images obtenues par les deux chemins duaux sont identiques. Pour la méthode basée sur
la distance cumulée, la dualité n’est pas respectée, ce qui confirme notre étude théorique.
Enfin, nous constatons que l'ordre lexicographique LSH ne satisfait pas la dualité mais
obtient cependant un nombre d’erreurs beaucoup moins important que la méthode utilisant
la distance cumulée. L’ordre lexicographique IRGB et la construction CCMM gy respectent
numériquement la dualité pour cette image. Ces premiers résultats donnent une idée du
comportement des méthodes face & la dualité, cependant nous ne pouvons nous limiter &
I’analyse marginale d’une seule image et d’une seule taille d’élément structurant.

Pour obtenir un critére donnant un réel indice de satisfaction de la propriété de dualité,
il convient de valider le comportement sur un nombre plus conséquent d’images avec une va-
riabilité de contenu suffisante. Nous proposons ici d’effectuer ce test sur la base Vistex [102]
constituée de 167 images. Cette base présente suffisamment de configurations différentes
pour explorer ’espace couleur, avec des variations de fréquences spatiales permettant d’ex-
plorer la dynamique locale d’extraction d’extrema.

Les résultats obtenus en utilisant un élément structurant carré de taille 3x3 pixels sont
exprimés dans le tableau 3.1. L’observation de ces résultats montre que l'ordre marginal
valide toujours la dualité. A linverse, ordre basé sur la distance cumulée ne respecte
numériquement jamais la dualité. Ici, nous pouvons constater que ’ordre lexicographique
IRGB, malgré un nombre d’erreurs nul sur certaines images, ne valide pas numériquement
la dualité sur 'ensemble des images de la base. L’ordre lexicographique LSIH est mis en
défaut de fagon encore plus importante que l'ordre lexicographique IRGB. Pour les deux
méthodes d’ordre lexicographique, les erreurs sont directement liées & la construction. La
construction du complémentaire n’est pas naturelle pour ces méthodes et géneére des arte-
facts. La construction CCMM, quant & elle, valide bien numériquement la dualité, que ce
soit en utilisant un élément structurant plat ou non plat.

Méthodes | Marg Deum LSH IRGB ((?gsl\/g\)/[ écshﬁfl\)/[)
Minimum 0 1.8 x 105 | 3.17 x 101 0 0 0
Moyenne 0 8.4 x 108 13.78 1.52 0 0
Maximum 0 1.64 x 107 482.55 67.64 0 0
Ecart type 0 3.76 x 10° 56.76 8.32 0 0

TABLE 3.1 — Différences entre les images obtenues par les deux chemins duaux pour les

images de la base Vistex. Les éléments structurants utilisés sont de taille 3x3, de forme

croix pour I’élément structurant plat et de forme diamant pour I’élément structurant non-
plat (voir équation 3.41).
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3.1.3 Intérét des critéres théoriques

Il existe un nombre important de techniques d’ordonnnancements de données vectorielles
et nombre d’entre elles ont été adaptées au contexte de la couleur. La recherche de critéres
de validation des propriétés théoriques a pour objet de fournir des preuves de stabilité et
de robustesse numériques, indépendamment des contenus couleurs et des complexités des
images. Ce critére est important dans le sens ol U'apparition d’artefacts numériques peut
altérer les résultats lors de 'utilisation simultanée des opérateurs d’érosion et de dilatation,
comme le calcul de gradient de Beucher ou le calcul de la transformée en tout-ou-rien.

La premiére remarque sur cette question porte sur la validation théorique, qui dépend
de la construction de 'ordre total et d’'une définition du complémentaire associée aux opéra-
teurs. En dehors des approches basées sur les distances cumulées, toutes les autres approches
respectent en théorie ce critére au sens mathématique. Cependant, lors de la validation nu-
mérique de la dualité, seule la méthode marginale et la méthode CCMM valident la dualité.
Les résultats obtenus pour la distance cumulée confirment le fait que cette méthode ne
peut construire des opérateurs duaux. Enfin, les ordres lexicographiques embarquent une
définition du complémentaire couleur non valide au sens de 'information couleur invalidant
par ce fait le respect de la propriété de dualité théoriquement et entrainant ’apparition
d’artefact numeérique.

Les résultats numériques obtenus montrent bien qu’une validation mathématique in-
dépendante de la spécificité de 'information physique, ici la couleur, n’est pas suffisante
pour valider un opérateur de traitement. Notre hypothése de travail, basée sur ’écriture
d’opérateurs valides au sens de la couleur perceptuellement ou physiquement, a induit la
construction d’un opérateur de complémentation particulier. La preuve de validation théo-
rique et numeérique de la dualité vient valider de-facto cette construction.

Le tableau 3.2 résume les différents résultats obtenus pour les opérateurs morphologiques
pour les différents critéres théoriques. Le score final correspond au nombre de critéres validés
par les méthodes. En conclusion dans notre contexte de travail, la méthode CCMM est
I'unique méthode qui valide théoriquement et numériquement la propriété de dualité pour
les opérateurs d’érosion et de dilatation tout en ayant un complémentaire valide au sens
perceptuel. Elle obtient donc le score maximal de 3/3.
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Validité Preuve Preuve

Méthodes Espace percep}tuelle (‘iu théorique | numérique Total
couleur || complémentaire de la de la

couleur dualité dualité
Marginale RGB NON OUl OUl 2/3
Distance cumulée RGB NON NON NON 0/3
Lexicographique IRGB RGB NON OUl NON 1/3
Lexicographique LSH HLS unlquem.ent SuE ou1l NON 1,3/3

la teinte
CCMM avec ESP CIELAB OUl OUl OUI 3/3
CCMM avec ESNP CIELAB OUl OUl OUI 3/3

TABLE 3.2 — Synthése des résultats pour les critéres théoriques.

3.2 Critéres d’incertitude

L’exploitation d’attributs numériques pour des taches de dénombrements, de mesure ou
de classification s’effectue en général de facon directe et en boucle ouverte [14, 39|. Dans
les techniques utilisant un apprentissage, il est cependant courant d’utiliser une mesure de
« pertinence » permettant de caractériser la capacité de ’attribut numérique & représenter
un ensemble d’individus (images ou parties d’images), avec 'hypothése que celle-ci est de
variabilité faible entre deux individus.

En paralléle, de ces approches purement numériques, le Bureau International des Poids
et Mesures (BIPM) travaille sur l'identification, ’amélioration et la standardisation des
processus de métrologie et la prise en compte des biais de mesure [20]. Ce propos géné-
rique s’appuie sur le fait que toute mesure est biaisée par différents processus inhérents au
contenu analysé ou au processus de mesure. Différentes notions de base sont donc associées
la fidélité, la justesse, 'exactitude, etc. Dans un contexte métrologique
classique, ces « propriétés » associées a la mesure ne sont accessibles qu’a partir de données

a toute mesure :

statistiques mesurant la reproductibilité de la mesure d’objets étalons afin de séparer les
biais propres aux outils de mesures (biais systématiques) des biais inhérents a la variabilité
des propriétés mesurés sur les objets d’analyse.

Dans [109, 122], il a été proposé la définition de l'exactitude numérique permettant de
prendre en compte la capacité de Iattribut & représenter I’'objet mesuré? et 'apport de cette
mesure en combinaison de la pertinence pour la classification d’objets. Ces premiers travaux
montrent la nécessité de rapprocher le traitement et ’analyse d’images de la métrologie.

Cette section rentre donc dans cet esprit en proposant pour la morphologie des critéres
d’évaluation des performances devant servir d’une part a sélectionner ’approche d’ordon-
nancement et/ou de traitement morphologique la plus adaptée et d’autre part a disposer de
propriétés utilisables lors des traitements en boucle ouverte ou fermée. Le propos de cette

2. L’exactitude numérique differe de la pertinence, qui mesure la capacité d’un attribut & discriminer
une catégorie des autres catégories d’objets.
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thése est de tendre vers une exploitation des opérateurs du traitement d’images plus proche
de la métrologie que du traitement de données théoriques indépendantes de la physique
ou de la perception. La contrainte associée est de rester centré sur le propos des ordon-
nancements vectoriels et de la morphologie mathématique couleur et spectrale. Ainsi, nous
choisissons de considérer les critéres proposés en tant que « critéres d’incertitude ».

Nous considérerons un premier critére intrinséque a la morphologie vectorielle et portant
sur les erreurs d’ordonnancement. Puis afin de nous rapprocher des objectifs d’un traitement
d’images prenant en compte les biais de mesure, nous proposons un critére d’estimation de
Iincertitude de mesure d’un critére texture. Ce second critére a vocation & définir le nombre
de chiffres significatifs d’un attribut, telle que la dimension fractale utilisée par exemple.
Alors que le premier critére va porter sur la linéarité des ordonnancements et la capacité en
toutes régions de ’espace & ordonner correctement des séquences d’ordre connu, le second
critére va mesurer 'impact des biais introduits dans un attribut plus facilement interprétable
par I'expert du domaine de travail.

3.2.1 Incertitude d’ordonnancement

Toute technique d’ordonnancement vectoriel ordonne les vecteurs selon la relation dé-
finie lors de sa construction, en respectant les propriétés théoriques associées & ’approche.
Cependant cette construction n’implique pas nécessairement le respect de la linéarité de cet
ordonnancement face a des propriétés physiques ou perceptuelles.

La notion de linéarité d’un ordonnancement n’a pas été étudiée jusqu’a présent, pour-
tant elle est naturelle dans 'esprit méme des approches morphologiques. L’extension des
relations d’ordre aux fonctions unidimensionnelles ou images en niveau de gris s’appuie sur
un ordre qui respecte par construction cette notion : une séquence de valeurs scalaires sépa-
rées par une méme différence est naturellement ordonnée de la plus petite a la plus grande.
De fagon similaire, nous attendons qu’une séquence de valeurs vectorielles composant un
dégradé partant d’'une valeur vy et allant & une valeur v, soit ordonnée de fagon linéaire &
ce dégradé par toute technique d’ordonnancement correcte au sens du dégradé considéré.
L’application du propos pour la perception couleur engendre qu'un dégradé de couleur est
une séquence ordonnée au sens de la perception.

Un tel critére appartient a la famille des « incertitudes de mesures » ([20] p 25) qui
caractérise la dispersion des valeurs attribuées o un mesurande, & partir des informations
utilisées. Néanmoins la particularité des erreurs introduites, différentes en chaque couleur
en fonction de la technique d’ordonnancement, n’appartient a aucun cas connu du BIPM
(Verreur n’est pas dans le rang associé & une couleur, mais dans le fait que la séquence
ne soit pas bien ordonnée, cette erreur pouvant étre différente entre deux dégradés). Les
erreurs d’ordonnancement ou de linéarité d’ordonnancement ne peuvent étre associées direc-
tement a ’exactitude, la fidélité ou la justesse, le terme d’incertitude est ainsi le plus adapté.

Cette hypotheése de linéarité n’est pas nouvelle en soi puisqu’utilisée par la CIE pour les
expérimentations qui ont conduit & la construction des espaces perceptuels et des fonctions
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de distance perceptuelles entre couleurs. Ces expérimentations se sont basées sur des com-
paraisons de paires couleurs et de 'ordonnancement en fonction de distances entre paires
plus ou moins grandes. Le critére d’incertitude d’ordonnancement que nous proposons est
basé sur I’évaluation statistique de la capacité d’une technique d’ordonnancement & ordon-
ner correctement une séquence de couleurs issues d’'un dégradé entre deux couleurs. Afin de
disposer d’un critére objectif, les dégradés seront établis dans différents espaces couleurs sur
un nombre de couleurs significatifs, les couleurs extrémes étant établies de facon aléatoire.
Un nombre de tirages suffisant est utilisé pour parcourir tout I'espace de génération avec
des dégradés entre extrémes distants de faible & tres grande distance.

L’étude de ce critére a deux objectifs : comparer les qualités respectives des différentes
techniques d’ordonnancement et choisir la fonction de distance perceptuelle la plus adaptée
pour la CCMM.

Protocole

Nous mettons en place un algorithme construisant un dégradé & partir de deux coor-
données couleur. L’algorithme posséde un parameétre permettant de choisir le nombre de
couleurs du dégradé. A partir de ce nombre, le dégradé est construit linéairement dans
I’'espace couleur de génération en imposant un écart identique entre chaque couleur du dé-
gradé. Pour que le test soit exhaustif, les couleurs des extrémités des dégradés sont tirées
aléatoirement afin de parcourir tout ’espace couleur. Pour tester les ordonnancements, nous
générons 500 000 dégradés dans chaque espace. Chaque dégradé est constitué de 20 couleurs.

Deux types de configurations peuvent se produire lors de la construction aléatoire des
dégradés. La premiére apparait lorsque la projection de la couleur de référence sur l'axe du
dégradé est a Iextérieur de ce dégradé. Dans ce cas, le dégradé doit pouvoir étre ordonné
en un seul bloc. Lorsque la projection de la couleur de référence est a I'intérieur du segment
correspondant au dégradé, alors 2 dégradés apparaissent autour du minimum. Le dégradé
est alors séparé en deux parties qui sont ordonnées séparément 'une de 'autre. La figure 3.13
illustre ces deux situations dans le cas de 'utilisation d’une fonction de distance.

COUlref Coulref
o minimum
‘minimum .
P, \ P,
l dégradé
(a) Projection en dehors du dégradé (b) Projection a l'intérieur du dégradé

F1GURE 3.13 — Projection de la couleur de référence sur la droite construite par le dégradé
couleur. Deux configurations sont possibles pour le réordonnancement du dégradé.
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Le test final compare chaque partie réordonnée du dégradé avec le dégradé généré. 11
prend en compte toutes les configurations que le dégradé ordonné peut obtenir. La figure 3.14
illustre les différentes configurations possibles. La figure 3.15 montre quelques exemples de
configurations de dégradés obtenus aprés ordonnancement.

Vi Vi Vil Vi Vi | Ve
Vi Vi |V
Vs V5
Vi Vi Vi Vp Vp Vi1
: Vp Vi+1 Vp Vi Vi Vq
’
Va
’ ?
Vp Vo vy
Vi Vp Vi " vy \7

FiqURE 3.14 — Les différentes configurations testées lors de la comparaison entre le dégradé
généré et le dégradé ordonné. La position ¢ des vecteurs correspond & la séparation due au
minimum trouvé.

a) Dégradé n°1 b) Dégradé n°2 c) Dégradé n°3

F1cURE 3.15 — Exemples de configurations obtenues aprés ordonnancement en utilisant la
méthode CCMM et le noir comme coordonnée de convergence. Le dégradé généré se trouve
a gauche et le résultat de 'ordonnancement a droite.

Résultats

Nous ne montrons pas ici les résultats pour les méthodes d’ordre marginal et de distance
cumulée. En effet, comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, 'ordonnancement marginal
entraine l'apparition de nouvelles couleurs. Dans la majorité des cas, il ne pourra donc
pas obtenir le dégradé généré ni méme une simple inversion de couleur. Pour la méthode
utilisant la distance cumulée, les images étudiées précédemment ont montré son instabilité
pour la dilatation, c’est-a-dire pour extraire le maximum d’un ensemble de couleurs. Elle
entraine donc dans la majorité des cas de gros problémes d’ordonnancement pour les dé-
gradés couleur.

Les méthodes testées dans ce protocole sont donc les méthodes de priorité par plan des
espaces HLS et RGB que sont les ordres lexicographiques LSH, SLH et IRGB et la méthode
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CCMM utilisant d’une part la métrique AE et d’autre part AFEsy9. Nous utilisons le noir
et le blanc comme coordonnées de convergence pour la méthode CCMM pour obtenir des
résultats cohérents avec les autres méthodes. Nous notons CCMM gy la méthode lors de
l'utilisation de ces deux coordonnées de convergence. Le tableau 3.3 montre les résultats
obtenus avec les différentes méthodes.

CCMMpw | CCMM gw
IRGB | LSH | SLH AE AFaoon
Niveaux de gris 0% 0% | 0% 0% 0%
Espaces couleur RGB 62% | 42% | 69 % 0.7 % 10.5 %
de HSL 63% | 04% | 05% 36 % 41 %
génération CIELAB | 75 % | 66 % | 81 % 0% 03

TABLE 3.3 — Pourcentage d’erreurs pour chacune des méthodes d’ordonnancement pour
500000 dégradés couleurs de 20 couleurs. Nous comptons une erreur dés qu’une différence
apparait entre le dégradé généré et le dégradé ordonné.

Dans un premier temps, nous testons le cas particulier o les 20 points du dégradé sont
des valeurs de niveaux de gris. Dans ce cas, toutes les méthodes ordonnent correctement les
dégradés. Les niveaux de gris sont simplement un changement d’intensité, chaque méthode
ordonne correctement les dégradés avec le plan L pour les méthodes LSH et SLH, I pour la
méthode IRGB et la distance par rapport au blanc pour la méthode CCMM gy .

Pour les dégradés couleur, il ressort que les méthodes IRGB, LSH et SLH n’obtiennent
pas de bons résultats. Les méthodes LSH et SLH obtiennent un faible pourcentage d’erreurs
lors de I'ordonnancement de dégradé dans l'espace HLS, cependant cet espace n’est ni un
espace d’affichage ni un espace de comparaison. De plus, les résultats pour les dégradés gé-
nérés dans les autres espaces ne sont pas satisfaisants. Seule la méthode CCMM gy obtient
des pourcentage d’erreurs faibles dans tous les espaces et plus particuliérement les espaces
RGB et CIELAB qui sont respectivement des espaces d’affichage et de comparaison des
couleurs.

Espaces couleur de génération

RGB | HLS CIELAB
CCMM (AFE) 0.7% | 36% 0%

CCMM (AFE200) | 13% | 38% 11%

TABLE 3.4 — Pourcentage d’erreurs pour la méthode CCMM avec coordonnées de
convergence aléatoires et 500000 dégradés couleurs construits & partir de 20 couleurs.

Afin de compléter 'analyse de ’ordonnancement pour la méthode CCMM, les coordon-
nées de convergence ne sont plus limitées au noir et blanc mais sont choisies aléatoirement

3. si AF2000 < 35
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dans 'espace RGB. Comme nous le montre le tableau 3.4, méme avec des coordonnées
de convergence quelconques, la méthode CCMM obtient de bons résultats d’ordonnance-
ment. La métrique AFE ordonne toujours correctement les dégradés dans les espaces RGB
et CIELAB et donne de meilleurs résultats que la métrique A Foggg. Nous choisissons donc
d’utiliser la métrique AE pour la méthode CCMM dans la suite de nos travaux.

3.2.2 Exactitude sur critére morphologique de texture

L’incertitude d’ordonnancement permet d’avoir une indication de la capacité d’une tech-
nique a ordonner différentes séquences couleurs correctement. Ce critére essentiel pour va-
lider une technique n’est pas suffisant pour permettre de valider un attribut de traitement
d’images, surtout s’il est multi-échelle. Notre hypothése pour ce critére est la suivante : les
erreurs d’ordonnancement induisent des erreurs dans les traitements morphologiques. Ces
erreurs, qui ont un impact imperceptible sur une seule échelle, s’amplifient et s’accumulent
dans un traitement multi-échelle. Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.16, les arte-
facts présents a la premiére itération (figure 3.16¢) sont amplifiés au cours des itérations
successives (figure 3.16d) si les dégradés ne sont pas ordonnés correctement. L’application
d’outils d’analyse multi-échelles en utilisant des méthodes produisant des dégradés altérés
pourront alors fausser les opérateurs multi-itérations tels que ceux utilisés pour I'analyse de
texture. De fait, I’analyse statistique de la qualité des dégradés couleur devient alors une
étape nécessaire pour choisir efficacement la méthode morphologique couleur.

Dans l'esprit d’'une approche plus prés de la métrologie, nous souhaitons un critére de
« précision » associé a ’attribut morphologique. Nous proposons un critére d’exactitude nu-
meérique pour 'estimation de la complexité d’une texture. Cette complexité est ici captée par
le biais de la dimension fractale calculée par une approche morphologique (covering blan-
ket). Comme nous le verrons dans le chapitre 5, cette approche permet également d’établir
la signature fractale qui est un attribut qui appartient & la catégorie des pattern-spectra.
I’exactitude établie est donc une propriété qui pourrait étre associée plus tard a ces spectres
spatiaux de textures.

L’utilisation de I’algorithme de calcul de la dimension fractale est appuyée par plusieurs
remarques. La premiére est que l'utilisation de textures complexes de type fractales per-
mettent d’évaluer 'impact des erreurs d’ordonnancement en présence de faibles variations
et également de forte variations de texture (maitrise de la complexité dans les échelles). La
seconde est que la construction de telles images permet d’obtenir des variations de texture
parcourant ’ensemble de 'espace couleur de fagon stochastique. Enfin, le modéle théorique
de complexité étant connu, la mesure de précision se base sur la capacité a retrouver le
paramétre de complexité : la dimension fractale générée.

Initialement, la dimension fractale a été introduite par Mandelbrot [79] et permet de
caractériser des objets complexes dont la structure est invariante par changement d’échelle.
Les nuages, les montagnes ou encore les cotes maritimes sont des exemples naturels d’objets
fractals.
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) Différences entre le résultat théorique et ceux obtenus a la premiére itération
de dilatation (amplifiés par 10).
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FIGURE 3.16 — Influence de "'ordonnancement sur un processus itératif de dilatation.
L’élément structurant utilisé est de type croix et de taille 3x3 pixels.

Il existe plusieurs méthodes d’estimation de la dimension fractale utilisant les opérateurs
morphologiques comme celle du « comptage de boites », 'approximation fréquentielle, le
« covering blanket », ... [36, 98, 83|. Parmi toutes ces méthodes existantes pour estimer la
dimension fractale nous utilisons celle du covering blanket [97]. Cet algorithme est basé
sur le calcul de la dimension de Boulingan-Minkowski. Le choix de cette méthode vient de
la stabilité de cette mesure [83] et de sa proximité numérique avec I’exemple théorique de
Serra [115]. La figure 3.17 illustre pour une fonction 1D, la méthode connue sous le nom
de « saucisse de Minkowski ». Cette méthode estime le volume entre une surface supérieure
et inférieure pour différents niveaux (taille) de i. Le calcul de ces surfaces est équivalent a
I'application des opérateurs de dilatation et d’érosion.

Dans le domaine des niveaux de gris, une image f est considérée comme une surface ol
I’altitude est définie par la valeur des niveaux de gris. A un niveau 7, I’algorithme du covering-
blanket construit une « couverture » épaisse de 2¢ qui recouvre la surface de 'image. Cette
couverture est délimitée par une surface inférieure L; et une surface supérieure U; définies
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FiqurEk 3.17 — Principe du covering-blanket : le volume V; est limité par les surfaces infé-
rieure et supérieure. Les surfaces sont calculées respectivement avec les opérateurs d’érosion
et de dilatation.

comme suit :

Li(z) = N\{Lic1(z) = 1, Apey<1Lici ()} (3.39)
Uz(x) = \/{Ui—l(x)"i_17v|x—y\§1Ui—1(y)} (340)

Les définitions de ces surfaces sont équivalentes a celles de la dilatation et de 1’érosion
en utilisant 1’élément structurant ggiqm, diamant non-plat de taille 3 x 3 (équation 3.41).

-0 0 —o0
diam =| 0O 1 0 (3.41)
—o00 0 —o0

Les écritures (3.39) et 3.40 deviennent alors :

LZ('r) = 5g(fa igdiam)(w) (342)

= A (@ +) — igsam(y) (3.43)
z€Dyf,y€Dsg .

Ui(z) = 6y(f, igdiam)(x) (3.44)

= V (f(z +y) + igdiam (y)) (3.45)
z€Df,yEDig .

ou Dy et D, sont respectivement le domaine spatial de I'image f et de I’élément structurant
g et i la taille de 'élément structurant. Dans le cas ot ¢ = 0 alors les deux surfaces £; et U;
sont égales a 'image (Lo = Uy = f).

A partir de ces surfaces, le volume Vj situé entre ces deux surfaces est calculé ainsi :

Vi = > (Uilz) = Li()) (3.46)

x
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Enfin la dimension de Boulingand-Minkowski dp,,, est calculée comme 1’évolution du
volume V en fonction des itérations 7 :

: log (S:)
=1 — 4
dom 150 (d log (i) (347)
ou §; est la différence de volume entre chaque itération i :
Vi— Vi

Dans cette étude, nous voulons comparer les méthodes de morphologie mathématique
couleur en étudiant leur capacité & estimer la dimension fractale d’une image. L’algorithme
niveaux de gris présenté précédemment doit étre adapté a la couleur.

L’extension de 'algorithme d’estimation de la dimension fractale aux images couleur
est directe dans la mesure ol nous disposons d’opérateurs de morphologie mathématique
couleur permettant 1’écriture d’éléments structurants non-plats et d’un calcul de volume
couleur. Parmi les méthodes étudiées, seule la méthode CCMM permet 'utilisation d’un
élément structurant non-plat. Pour pouvoir comparer les méthodes, nous allons dans un pre-
mier temps nous restreindre & la version réduite de I’algorithme de Soille et Rivest [125, 101]
utilisant un élément structurant plat.

Pour pouvoir évaluer la précision des méthodes dans I’évaluation de la dimension frac-
tale, nous devons disposer d’une base d’images fractales pour lesquelles la dimension fractale
théorique est connue. Pour cela, nous utilisons l'algorithme de « midpoint displacement »
développé par Ivanovici et Richard [64]. Pour caractériser la complexité des images, le pa-
rametre H est utilisé. H est la dimension de Haussdorf et est égale a dy,,, =d+1—H,ou d
est la dimension topologique. La dimension de Haussdorf prend des valeurs dans 'intervalle
10, 1], plus sa valeur est faible, plus la texture de I'image est complexe. L’initialisation de
I’algorithme pour construire les images requiert l'initialisation des couleurs des 4 coins de
I'image, dans le but de parcourir tout I'espace couleur, ces couleurs seront choisies aléatoi-
rement.

La troisiéme ligne de la figure 3.20 contient des exemples d’images fractales pour les-
quelles la dimension de Haussdorf augmente progressivement de gauche a droite. Pour ce
critére, la base de test est composée de 50 images pour chaque dimension théorique. Les
dimensions évoluent entre 0 (forte complexité) et 1 (faible complexité) avec un pas de 0,1.
La base contient ainsi un total de 550 images.

Pour ce critére, nous comparons les méthodes de morphologie mathématique basées sur
I’ordonnancement marginal, sur 'ordonnancement utilisant la distance cumulée, les mé-
thodes lexicographiques d’'Hanbury (LSH) et de Lopez (IRGB) et la méthode CCMM.

Les courbes des figures 3.18a a 3.18e sont les résultats obtenus pour ces méthodes. La
courbe pleine et bleue est la moyenne, pour les 50 images, de la dimension fractale obtenue
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en fonction de la dimension théorique. La courbe rouge pointillée représente le résultat
expérimental idéal.

L’étude de cette unique courbe n’est pas satisfaisante pour obtenir une comparaison

compléte, d’autres paramétres sont étudiés pour évaluer la précision :

e Le coefficient de corrélation entre la courbe réelle et la courbe théorique (pointillé
rouge) afin de donner une estimation de la relation entre les dimensions théoriques et
les dimensions estimées.

e Le coefficient de détermination de la courbe de régression linéaire (tirets noir) R? pour
connaitre le degré de ressemblance entre la courbe moyenne et une ligne droite;

e [’équation de la courbe de régression linéaire. L’équation théorique est : y = x;

e Le parametre de « séparabilité » D, qui caractérise la différence entre la valeur de
I'écart-type et I’écart entre deux valeurs successives (figure 3.19). Lorsque D, est
positif, alors les images pourront étre classifiées en fonction de leur dimension. Si D,
est négatif, les classes se recouvrent a leurs extrémités et ne peuvent pas étre séparées.

f(x) = ax ¥
T.7.30,<0 X
f(3x) I
f(ZX) Slope: a
R 2 } b,>0 \/
f(X) . “Fétandard deviation
X 2X 3x X

FIGURE 3.19 — Dlustration du paramétre de « séparabilité » D, sur une courbe f(z) = ax.

Le tableau 3.5 résume les résultats pour les méthodes étudiées. Pour commencer, le
coefficient de corrélation de toutes les méthodes est trés proche de 1, la méthode la mieux
corrélée est la méthode marginale. Cette méthode donne également les résultats ayant la
meilleure linéarité néanmoins toutes les méthodes obtiennent un coefficient de détermina-
tion de la courbe de régression linéaire R? élevé. La méthode CCMM se démarque des
autres méthodes par le résultat de I’équation de sa courbe moyenne qui est la plus proche
de celle de la courbe «idéale ». Enfin, pour le parametre de « séparabilité » D, seule la
méthode LSH obtient une valeur négative qui ne permet pas de 'utiliser dans un schéma
de classification.

R? Cor equation D,
Marg 0.9979 | 0.999 | y = 0.756x + 2.09 | 0.0336
Dcum 0.9961 | 0.998 | y = 0.5678x + 2.07 | 0.018
LSH (Hanbury) 0.9905 | 0.9955 | y = 0.777x + 0.18 | -0.0015
IRGB (Lopez) 0.9907 | 0.9952 | y = 0.955x + 0.12 0.01
CCMM avec ESP* | 0.9835 | 0.9917 | y = 0.973x + 0.06 | 0.008
CCMM avec ESNP® | 0.9916 | 0.9958 | y = 0.963x + 0.06 | 0.0069

TABLE 3.5 — Tableau des différents parameétres obtenus pour chacune des méthodes.
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FIGURE 3.18 — Estimation de la dimension fractale en fonction de la dimension

fractale théorique.
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D’aprés ces premiers résultats, les méthodes d’ordonnancement marginal et celle basée
sur la distance cumulée obtiennent de bons résultats. Ce qui s’explique notamment par le
fait que l'espace d’ordonnancement de ces 2 méthodes est celui de génération des images
fractales de notre base de test. De plus, le procédé de génération des images fractales se fait
de fagon marginale. Les autres méthodes présentent également de trés bons résultats.

11 serait possible de conclure & ce niveau avec ces résultats. Cependant ’algorithme initial
du covering blanket utilise un élément structurant non-plat et non un élément structurant
plat. L’utilisation d’élément structurant plat induit une perte de précision.

La figure 3.18f et la derniére ligne du tableau 3.5 sont les résultats obtenus pour l'utilisa-
tion d'un élément structurant non-plat avec la méthode CCMM. Dans ce cas de configura-
tion, les résultats obtenus ne sont pas les meilleurs. La méthode marginale et celle utilisant la
distance cumulée conservent de meilleurs résultats. Pour les raisons citées précédemment,
les résultats de ces deux méthodes sont cohérents et liés a la méthode de génération et
d’analyse des images fractales qui sont proches. Cependant, la méthode CCMM avec élé-
ment structurant non-plat obtient de meilleurs résultats que les méthodes lexicographiques,
largement utilisées dans la littérature.

A ce niveau, il convient également de revenir sur les images fractales de test. Actuel-
lement, elles sont générées de fagcon marginale dans ’espace RGB. Un nouveau générateur
vectoriel est en cours de construction avec la possibilité de générer ces images dans des es-
paces polaires (CIELUV, HLS) ou « scalaire » (RGB, CIELAB, ...). L’impact de la qualité
de ces images sur la valeur du résultat est évident et doit ainsi permettre d’améliorer la
qualité de discrimination de ce type de critére.

3.2.3 Intérét des critéres d’incertitude

Les deux critéres d’incertitude proposés sont directement liés aux besoins des techniques
de traitement d’images. Ils permettent de choisir une approche avec une estimation des biais
induits par les opérateurs de bas niveau. Le critére fondé sur 'ordonnancement de dégradés
est direct dans son évaluation et dans ’analyse de son impact sur la morphologie. Il permet
une évaluation macroscopique du comportement dans ’espace couleur considéré. Le critére
basé sur ’estimation de la dimension fractale est trés proche des besoins des attributs d’ana-
lyse de texture ou des approches multi-échelles de segmentation. Il permet directement de
déterminer le nombre de chiffres significatifs nécéssaire pour utiliser les attributs considérés.

Le tableau 3.6 synthétise les résultats obtenus pour les critéres d’incertitude. Les scores
obtenus pour les incertitudes d’ordonnancement sont obtenus par cumul des scores des dif-
férentes approches sur les trois espaces de génération de dégradés couleur. L’approche la
plus performante obtenant un score de 4 et la moins preformante un score de 1. Le ratio
est donc de 12. Les scores des méthodes du critére d’exactitude pour I’analyse de texture
correspond a la somme des classements des six méthodes testées pour les quatre parametres,
ce qui donne un ratio de 24. Le score total est la moyenne des scores des deux critéres.

4. ESP : Elément structurant plat
5. ESNP : Elément structurant non-plat
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Pour l'incertitude d’ordonnancement, les méthodes de la littérature sont mises en dé-
faut par les non-linéarités induites par leur construction. La méthode CCMM en utilisant
la distance AFE ressort comme la meilleure des méthodes testées (score de 0.77).

Pour I'exactitude lors de ’analyse de textures fractales, les bons résultats obtenus par
la méthode marginale et la méthode basée sur la distance cumulée sont liés a la génération
des images dans ’espace RGB. La génération marginale des images favorise également la
meéthode marginale qui obtient alors la premiére place (score de 20/24). Les autres méthodes
de la littérature (IRGB et LSH) obtiennent des résultats proches de notre méthode CCMM.

Finalement, notre méthode utilisant la distance perceptuelle AFE et éléments structu-
rants plats permet d’atteindre le meilleur score (0.59) pour cette famille de critéres. En
complément de ces résultats, nous avons une preuve de l'intérét des éléments structurants
non-plats avec le gain en précision obtenu dans ’estimation d’un critére texture. Notre mé-
thode est la seule autorisant la construction de ce type d’éléments structurants, ce qui lui
permet d’obtenir une meilleure précision que les méthodes lexicographiques.

Méthodes Incertitude Exactitude pour Total
d’ordonnancement I’analyse de textures
D —
Marginale 0/12 (apparition de 20,24 0,42
fausses couleurs)
Distance cumulée 0/12 (instabilité) 16/24 0,33
Lexicographique
IRGE 3/12 13/24 0,40
Lexicographique
LSH ot SLH 8/12 9/24 0,52
CCMM avec | ESP 11/12 11/24 0,69
AE ESNP 15/24 0,77
0/24 (abandonnée lors
CCMM avec ESP de I’évaluation de
12
et AEQOOO 8/ I'incertitude 0733
d’ordonnancement)

TABLE 3.6 — Score de satisfaction pour les critéres d’incertitude
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3.3 Critére d’efficacité numérique

Les approches morphologiques sont réputées gourmandes en temps calcul. Le passage
a la couleur ou aux images multivaluées complexifie encore un peu plus les algorithmes.
Les critéres d’efficacité numérique permettent d’effectuer des comparaisons des approches
d’ordonnancement de fagon objective en relation directe avec le traitement des images.

L’évaluation de ces critéres est basée sur le fait que lors d’un schéma itératif de mor-
phologie mathématique en niveaux de gris avec I'utilisation d’éléments structurants plats,
limage va tendre vers une image unie (généralement sombre pour I’érosion et claire pour
la dilatation). Nous appelons cette notion « convergence » ; tous les pixels convergent vers
une unique couleur appelée « coordonnée de convergence ». Nous proposons d’appeler la
couleur obtenue lorsque tous les pixels de I'image sont identiques « couleur idempotente ».
Nous appelons cette couleur ainsi puisque en appliquant un opérateur morphologique (éro-
sion ou dilatation) de nouveau sur l'image, le résultat restera toujours identique. Ainsi, ces
équations 3.49 et 3.50 définissent les couleurs idempotentes lors de I’érosion C~° et lors de
la dilatation CT°°, dans le cas de I'utilisation d’éléments structurants plats.

c™> = A G (3.49)
iEGDf

cte = \/ G (3.50)
$€Df

ou Dy D, sont respectivement le domaine de définition spatial de I'image et de I’élément
structurant. Ces couleurs sont obtenues dans deux cas de configuration, le premier lorsque
Iintersection entre le domaine de définition spatial de 'image et celui de I’élément structu-
rant est supérieur au domaine de définition spatial de I'image, et le second lorsque le nombre
d’itérations tend vers l'infini.

La couleur idempotente et la coordonnée de convergence sont deux notions différentes
tout comme le minimum/maximum et Uinfimum /supremum. L’'image ne contient pas for-
cément la coordonnée de convergence; la couleur idempotente est donc la couleur la plus
proche de la coordonnée de convergence mais elle n’est pas forcément identique.

En niveaux de gris, le chemin emprunté par les valeurs de niveau de gris de l'image
pour aboutir & la couleur d’idempotence est unique. De plus, ce chemin emprunté par les
valeurs de niveaux de gris est toujours convergent. En effet, a chaque itération, I’ensemble
des couleurs de I'image est plus proche de la couleur d’idempotence.

Dans le cas de la couleur, le chemin emprunté par les coordonnées couleur n’est pas
unique et dépend du schéma d’ordonnancement utilisé.

Pour évaluer ces différents schémas d’ordonnancement, nous nous basons donc sur deux
hypothéses tirées de ’observation du comportement en niveaux de gris. La premiére hypo-
thése est qu’une approche valide converge toujours vers une couleur unique; elle ne diverge
pas. La seconde hypothése est que la méthode doit converger vers cette couleur avec un
nombre minimum d’itérations. L’impact de ces hypothéses est important dans la construc-
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tion d’attributs multi-échelles, puisqu’elles traitent de la capacité des ordonnancements &
concentrer 'information sur un nombre réduit d’échelles.

En prenant le cas de ’analyse de texture, plus le chemin diverge et plus le nombre d’ité-
rations est important pour obtenir la couleur d’idempotence. Ces biais locaux apparaissent
ensuite par l'utilisation de I'opération d’intégration conduisant aux pattern-spectra, analyse
granulométrique, etc.

A partir des hypothéses précédentes, plusieurs paramétres vont étre observés. Tout
d’abord, pour comparer la vitesse de convergence, nous étudions le nombre d’itérations
nécessaires et suffisantes pour obtenir la couleur d’idempotence. Ensuite, pour comparer
la convergence de chaque méthode, nous calculons la somme des distances par rapport &
la coordonnée de convergence. Si la méthode converge, cette distance devra toujours étre
décroissante au cours des itérations.

Différents types d’images sont utilisés pour ’évaluation de la convergence. La figure 3.20
montre les quinze images utilisées pour les mesures. Afin que les mesures soient comparables,
toutes ces images sont de taille 129x129 pixels. Les cing premiéres images sont issues de la
base d’images Outex [94], les cinq suivantes sont issues de la base d’images Corel [84] et les
cing derniéres sont des images fractales synthétiques de complexité connue [64].
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FI1GURE 3.20 — Images utilisées pour les critéres d’efficacité numérique. Les images extraites

des différentes bases de données sont tronquées ou générées afin d’obtenir une taille identique

et égale & 129x129 pixels. La couleur de la légende de chaque image correspond a la couleur

utilisée pour les courbes du chemin de convergence que nous allons aborder par la suite
(figures 3.25 et 3.26).
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La figure 3.21 montre les histogrammes couleur des 15 images dans ’espace RGB. La
base d’images Outex contient des images avec un faible gamut de couleur. Le chemin em-
prunté par les couleurs sera alors proche du linéaire. Nous pouvons faire hypothése que
la convergence sera plus rapide pour cette méthode, cependant la texture présente dans
ces images implique un parcours de ce nuage par de petites « distances » complexifiant dés
lors le chemin & suivre pour aboutir a la convergence. La base d’images Corel présente des
images moins texturées, la distance entre les couleurs sera plus grande que pour la base Ou-
tex. Cependant 'augmentation du volume de I’histogramme entre la base Outex et Corel
n’autorise pas a cette étape de faire une hypothése sur la différence de vitesse de convergence
obtenue avec ces deux bases. Enfin la base d’images fractales contient des images dont la
complexité de texture varie. Plus la complexité est faible moins le chemin emprunté par les
couleurs pour obtenir I'idempotence est direct. Nous devons donc obtenir une augmentation
de la vitesse de convergence avec 'augmentation de dimension fractale.

Pour ce critére, nous comparons l'ordre marginal, ’ordre lexicographique LSH, 'ordre
lexicographique IRGB et notre méthode CCMM. Les opérateurs construits avec ’ordre uti-
lisant la distance cumulée ne peuvent étre utilisés pour ces critéres. L’utilisation d’un tel
ordre ne permet pas d’atteindre une image unie a cause de 'instabilité de la dilatation et
de la réciprocité entre I’érosion et un filtre médian.

Les deux critéres d’efficacité numérique étudient le comportement de chaque méthode
dans l'obtention de la couleur d’idempotence. Cependant, selon l’espace couleur utilisé,
la priorisation engendrée par 'ordre lexicographique, ’apparition de fausses couleurs dans
le cas marginal, etc., 'ensemble des couleurs convergent différemment vers la couleur de
convergence. Cette disparité dans la convergence des couleurs peut engendrer des couleurs
idempotentes différentes en fonction de I'approche utilisée (figure 3.22).

Nous pouvons observer une plus grande différence pour les couleurs d’idempotence obte-
nues par les différentes méthodes pour la base d’images Fractal. Contrairement aux images
de la bases Fractal, les images de la base Outex et Corel ont des histogrammes couleur
pour la grande majorité linéaires (figure 3.21) ce qui limite la variation entre les couleurs
d’idempotence obtenues pour ces bases.

La distance entre les couleurs d’idempotence et la couleur de convergence montre que
malgré la construction de nouvelles couleurs, la méthode marginale n’est pas forcément la
méthode qui obtient la plus faible distance. Nous pouvons également voir que par son ex-
pression, la méthode CCMM obtient la plus faible distance & la couleur de convergence en
obtenant une couleur d’idempotence appartenant & ’ensemble des couleurs initiales.
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FI1GURE 3.21 — Histogramme couleur des 15 images dans ’espace RGB.
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Outex Corel Fractal

n°l|n°2|n°3|n°4|n°5|n°1 |n°2 n°3 |n°4 |n°5|n°1|n°2 [n°3 |n°4 |n°5
6o Mi}.ﬁ‘ 62,5 5,6
g 11,2|16,5|41,7| 18,7 34,6 4,2 ‘ 6,4 ‘
3 12,1(20,2 | 42 ‘20,1 35 3,8 1335| 7,2 ‘ 4,9 ‘ 0, 53,3‘52,7‘53,2‘ 51 ‘52,2
PN < o N NI
o® & L
= 12,3|15,4|40,1|16,8(33,3 3,8 ‘19,3 7,2 ‘ 4,9 ‘ 0,9 32,9‘31,5‘34,3‘36,1‘37,7
8 12,1‘15,3‘40,1 16,8(33,3 3,8 ‘19,3 7,2 ‘ 4,9 ‘ 0,9 31,9‘31,5‘34,3‘35,7‘36,2

F1GURE 3.22 — Couleurs idempotentes obtenues pour chacune des images apres application

des opérateurs d’érosion et de dilatation des différentes méthodes. La distance (exprimée en

A E dans l'espace CIELAB) a la coordonnée de convergence (noir pour I’érosion et blanc
pour la dilatation) est indiquée pour chacune des couleurs obtenues.

3.3.1 Etude de la vitesse de convergence

Nous nous intéressons ici au nombre d’itérations nécessaire pour atteindre la couleur
d’idempotence des opérateurs d’érosion et de dilatation. Ce paramétre est important pour
les processus multi-itératifs tels que ’analyse de texture. La capacité & concentrer I’informa-
tion de texture dans les premiéres itérations permet non seulement d’obtenir des algorithmes
moins couteux en temps calculatoire mais également de ne pas avoir d’artefacts dans les
résultats. Lorsque le nombre d’itérations est important, le chemin emprunté par les couleurs
pour aboutir & la couleur de convergence ne sera pas le plus direct. L’information obtenue
pourra alors étre perturbée par ce chemin sinueux.

Dans un premier temps, nous étudions le nombre d’itérations nécessaire pour atteindre
une image unicolore pour les images de la figure 3.20. L’histogramme de la figure 3.23
contient ces premiers résultats. L’utilisation de ces 15 images permet de mettre en avant la
corrélation entre le nombre d’itérations et le contenu de I'image.

Les images Outex sont des images de textures avec une variation de couleurs plus faible
que dans le cas des 2 autres bases (lére colonne de la figure 3.21). Cependant, 1'aspect
texturé induit des variations plus fines des couleurs dans un proche voisinage. Les biais
d’ordonnancement locaux sont donc plus susceptibles d’étre captés par le nombre total
d’itérations nécessaires pour atteindre la couleur d’idempotence. De plus, les conditions de
prise de vue de la base Outex induisent ’absence de spécularités, le maximum est donc
proche de la couleur moyenne. En revanche dans ces images texturées, certaines zones non
illuminées induisent des minimums faibles plus éloignés des valeurs médianes. Le nombre
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F1cURE 3.23 — Nombre d’itérations pour chacune des méthodes, pour chaque base de don-
nées et pour les deux opérations de base de la morphologie mathématique.

d’itérations est donc plus important pour les érosions que pour les dilatations.

Pour cette base d’image, aucune différence significative n’apparait entre les approches
pour les dilatations. En revanche, dans le cas des érosions les approches de type LSH se
trouvent légérement défavorisées. La faible variation existant dans les couleurs sombres ne
permet pas d’utiliser seulement le plan luminance et entraine des non-linéarités avec 1'uti-
lisation des plans saturation et teinte. La méthode IRGB n’a pas le méme comportement
puisqu’elle combine 'information de luminance et de teinte dans sa composante I.

N

Comme nous pouvons le voir & partir des histogrammes de la 2éme colonne de la fi-
gure 3.21, la base Corel est composée d’images ayant une grande variation colorimétrique
et donc une grande distance entre la couleur moyenne et la couleur d’idempotence. Si des
différences locales de comportement existent, elles ne sont pas perceptibles par le nombre
d’itérations nécessaire pour atteindre la couleur d’idempotence. Nous n’observons donc que
peu de différences entre les approches (quelques unités), ce qui est peu significatif. La mé-
thode marginale obtient néanmoins un nombre d’itérations supérieur aux autres méthodes.
La composition colorimétrique de ces images entraine l'apparition de fausses couleurs éloi-
gnées de ’ensemble initial des couleurs de l'image augmentant ainsi le nombre d’itérations
nécéssaire pour obtenir la couleur idempotente.

Les images fractales ont été générées dans ’espace RGB avec différents niveaux de
complexité mais excitant 'intégralité du spectre spatio-colorimétrique de 'image (3éme
colonne de la figure 3.21). La conséquence est une trés grande variété de couleurs dans
I’enveloppe des couleurs initiales des images. Cette richesse des variations n’est pas accessible
par les images des 2 autres bases. Le nombre de couleurs explorées est quasiment le méme
dans les 5 cas, mais le volume les contenant diminue avec la complexité de la texture.

Les différences obtenues entre le nombre d’itérations de ’érosion et de la dilatation sont
dues a la position de la couleur d’idempotence. La génération des images s’effectue a partir
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des couleurs situées dans les coins. Pour avoir uniquement une variation de la texture, ces
5 images sont générées avec les mémes couleurs initiales. La position des zones de couleurs
claires et sombres est donc inchangée. La zone sombre se situe sur le bord de 'image tandis
que la zone claire se situe au centre de 'image. La couleur d’idempotence de la dilatation se
situant au centre de 'image se propagera plus vite que la couleur d’idempotence de 1’érosion
située sur le bord.

La méthode IRGB obtient le nombre d’itérations maximum pour chaque image fractale
dilatée du fait que la couleur d’idempotence pour cette méthode se trouve étre une des
couleurs d’initialisation se situant dans un coin de 'image.

Pour cette base d'images, la méthode marginale obtient également un nombre d’itéra-
tions supérieur aux autres méthodes du fait de la grande variation des couleurs composant
les images.

Pour obtenir une comparaison plus approfondie sur des images variées en couleurs et
en texture, nous proposons ici d’effectuer ce test sur la base Vistex [102] constituée de 167
images.

Nombred'itérations

500

400

m Marg
300 - mLSH
IRGB

200 - B CCMM

100 -

Moyenne du nombre d'itérations

F1GURE 3.24 — Nombre d’itérations nécessaire pour obtenir la couleur d’idempotence lors
de dilatations et pour chacune des méthodes en utilisant la base d’images Vistex.

La faiblesse de I'approche IRGB ressort nettement, les contenus Vistex souvent traités
avec des approches en niveaux de gris sont bien adaptés & un ordonnancement LSH. Dans
ce contexte, une approche IRGB aurait pu apparaitre équivalente, ce que conteste ce résul-
tat qui est lié aux non-linéarités d’ordonnancement couleur sous-jacent & cette approche.
L’approche CCMM est moins efficace que "approche IRGB sur ces images ol U'information
couleur n’est pas forcément déterminante.

3.3.2 Etude du chemin de convergence

Le deuxiéme parameétre pour étudier la convergence des méthodes est le calcul de la
distance cumulée entre tous les pixels de 'image et la couleur de « référence ». Nous étu-
dions ce parameétre en utilisant deux couleurs de « référence », la premiére est la couleur de
convergence qui n’appartient pas forcément a l’ensemble des couleurs de 'image et la se-
conde est la couleur d’idempotence. Pour les 4 méthodes testées, la couleur de convergence
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est le blanc pour la dilatation et le noir pour 1’érosion. Les couleurs d’idempotence sont
différentes en fonction de l'image et de la méthode (voir tableau 3.22).

Ce paramétre permet de voir si le chemin emprunté par les couleurs est convergent de
la méme maniére que pour les images niveaux de gris.

Les figures 3.25 et 3.26 montrent respectivement les résultats pour 1’érosion et la dila-
tation des images des différentes bases. Les couleurs des courbes associées a chaque image
sont indiquées dans la figure 3.20 en dessous de chacune des images.

La figure 3.26a montre I’évolution de la distance & la couleur de convergence lors de
la dilatation pour la base Outex. I’approche CCMM présente toujours les courbes les plus
basses indiquant une meilleure convergence. Dans le cas de la premiére image (courbe rouge),
les approches LSH et IRGB n’obtiennent pas une convergence stricte ; la distance entre les
couleurs de I'image dilatée et la couleur de convergence. Cette image présente différentes
textures colorées de haute fréquence qui mettent & mal ces deux techniques d’ordonnance-
ment. Pour Iérosion (figure 3.25a), seule la méthode LSH obtient un comportement non
strictement convergent, confirmant ainsi la remarque précédente : la faible variation existant
dans les couleurs sombres ne permet pas d’utiliser seulement le plan luminance et entraine
des non-liéarités avec 'utilisation des plans saturation et teinte.

Pour la base Corel et dans le cas de la distance cumulée a la couleur de convergence de
la dilatation (figure 3.26¢), approche IRGB ne convergence pas strictement pour 4 des 5
images. Le chemin emprunté par les couleurs caractérise les non-linéarités de comportement
de cette méthode. De plus, la couleur d’idempotence obtenue dans cette situation est trés
¢éloignée de la couleur de convergence contrairement aux autres méthodes. Les approches
marginale, LSH et CCMM présentent un comportement de convergence stricte et ne sont
pas différentiables. De méme lors de I’érosion (figure 3.25¢), toutes les méthodes ont un com-
portement strictement convergent, & ’exception de la méthode LSH pour la 2éme image de
la base.

Les images fractales ont des textures complexes excitant toutes les fréquences du spectre
avec une énergie fonction de l'inverse de la dimension fractale. Nous pouvons voir sur la
figures 3.26e que l'approche IRGB entraine localement une convergence vers des couleurs
s’écartant de la couleur d’idempotence. La méthode LSH diverge jusqu’a obtenir la cou-
leur d’idempotence. Lorsque la résolution couleur devient importante, c’est-a-dire pour les
images de faible dimension fractale plus & droite dans la figure 3.20, les approches séparant
teinte et saturation ne sont plus adaptées et induisent des biais s’accumulant et empéchant
une convergence stricte (figure 3.25¢). Finalement seule I’approche CMM assure une conver-
gence stricte dans tous les cas de figure, méme si les images ont été générées dans RGB.

Dans le cas de la distance cumulée a la couleur d’idempotence (2¢me colonne des
figures 3.25 et 3.26), seule la méthode marginale obtient un comportement strictement
convergent. Seulement, cette méthode fait apparaitre des couleurs qui n’appartiennent pas
a l'ensemble de couleurs initial. Les non-linéarités des méthodes IRGB et LSH sont pri-
nicipalement mises en avant lors de la dilatation des images de la base fractale. Seule, la
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F1GURE 3.25 — Courbes d’évolution de la distance cumulée en fonction des itérations. L’opé-
ration utilisée est I’érosion. La distance est calculée par rapport au blanc pour la 1ére colonne
et par rapport a la couleur d’idempotence pour la 2éme colonne.
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F1GURE 3.26 — Courbes d’évolution de la distance cumulée en fonction des itérations. L’opé-
ration utilisée est la dilatation. La distance est calculée par rapport au blanc pour la lére
colonne et par rapport a la couleur d’idempotence pour la 2éme colonne.
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méthode CCMM obtient une convergence stricte mise a part la premiére image de la base
Outex. Ce comportement s’explique par la forme en croissant du nuage de points obligeant
alors les couleurs a s’éloigner de la couleur d’idempotence avant de pouvoir ’atteindre.

En conclusion, la seule méthode qui suit un chemin strictement convergent dans la to-
talité des cas, sauf une exception s’expliquant par la forme du nuage de points, est notre
méthode CCMM. Cette convergence est vérifiée que ce soit par rapport a la couleur d’idem-
potence mais surtout a la couleur de convergence. Pour ce paramétre, nous pouvons dire que
la méthode CCMM est donc celle qui respecte le mieux le critére de chemin convergent. De
plus, nous pouvons constater que pour toutes les images, la méthode CCMM est la méthode
qui obtient la couleur la plus proche de la coordonnée de convergence en utilisant seulement
les couleurs présentes dans 'image initiale.

3.3.3 Intérét des critéres d’efficacité numérique

Les critéres d’efficacité numérique ne permettent pas a eux seuls de choisir la meilleure
méthode mais permettent de mettre en avant les comportements non-linéaires induisant des
biais dans les schémas multi-échelles. Le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre une
image uniforme dépend principalement du contenu de 'image méme si quelques différences
apparaissent permettant de mettre en avant certains défauts des méthodes. Néanmoins, le
critére de la distance cumulée entre tous les pixels de 'image et la couleur maximale permet
de voir que toutes les méthodes n’ont pas un chemin convergent vers la couleur maximale. Ce
dernier critére est donc important lorsque ’application a mettre en ceuvre est un processus
d’analyse de texture multi-itératif. Les méthodes qui convergent strictement vers la couleur
de reférence (convergence ou idempotence) n’induisent pas d’artefacts dans le résultat d'un
tel processus et peuvent alors étre utilisées dans ce contexte.

Distance a la . .
Méthodes coordonnée de Vitesse de Chemin de Total
convergence convergence
convergence
Marginale 3/4 1/4 14/15 + 15/15 0,66
Distance cumulée pas de convergence 0
Lexicographique
[RGB 1/4 2/4 3/15 + 11/15 0,41
Lexicographique LSH 2/4 3/4 2/15 + 11/15 0,56
CCMM 3/4 3/4 15/15 + 14/15 0,82

TABLE 3.7 — Score des méthodes pour les critéres d’efficacité numérique.

La table 3.7 résume les différents résultats obtenus pour les critéres d’efficacité numé-
rique. Les scores obtenus pour les critéres de distance & la coordonnée de convergence et de
vitesse de convergence correspondent aux scores des méthodes. Le score obtenu est 'inverse
du classement des méthodes (note de 4 pour la meilleure et de 1 pour la plus faible). Le score
obtenu pour le chemin de convergence correspond au nombre de chemin convergents pour
les 15 images en utilisant la coordonnée de convergence et la coordonnée d’idempotence. Le
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score total est la moyenne des trois critéres.

Les approches IRGB sont génées par une forte complexité colorimétrique, apparaissant
notamment dans les textures fines (hautes fréquences). Pour des images de complexité limi-
tée les approches LSH donnent un résultat globalement satisfaisant dans des cotits réduits,
mais sans gage de précision (possibilité de convergence non stricte). Seule 'approche CCMM
assure systématiquement cette convergence et par retombée la précision des attributs qui
découlent du traitement.

3.4 Bilan sur les critéres

Le tableau 3.8 synthétise les différents apports des critéres testés dans ce chapitre.

Bilan
Critéres de choix Discriminant en imposant une contrainte supplémentaire
basés sur les sur le complémentaire et le sens de celui-ci face a
propriétés théoriques I'information couleur

Mise en avant des non-linéarités lors de 'ordonnancement
Critéres d’incertitude de dégradés et de 'importance de 1'utilisation des ESNP
pour l'analyse de textures fractales.

. , . Mise en avant des non-linéarités des méthodes
Criteres d’efficacité , . L
L d’ordonnancement face a la compléxité des textures
numérique

couleur

TABLE 3.8 — Synthése des résultats pour les critéres.

En ce qui concerne I’évaluation des critéres, la validation des propriétés théoriques est
importante mais ne permet pas de discriminer une méthode plutét qu’une autre ; exception
faite de certaines méthodes ne correspondant pas au fonctionnement classique de la morpho-
logie mathématique (ordonnancement a partir de la distance cumulée). Cependant, notre
contexte de travail nous contraint & prendre en compte le comportement du systéme visuel
humain et nous autorise alors I’élimination des méthodes ne respectant pas cette contrainte,
notamment parce qu’elles ne pourront pas combiner des opérateurs duaux.

Cette famille de critéres pourra également étre utilisée pour la validation des opérateurs
d’ouverture/fermeture en utilisant la propriété d’idempotence. Cette propriété est indispen-
sable pour utiliser les opérateurs d’ouverture/fermeture dans des opérations de filtrage.

Les critéres de précision et de vitesse de convergence sont liés entre eux, les premiers
parlent directement des biais de mesure, alors que les seconds mesurent la capacité & at-
teindre un objectif final le plus efficacement possible. Les résultats des critéres de précision
concordent avec ceux de vitesse de convergence. Méme si U'interprétation est plus compli-
quée, 'approche estimant la vitesse de convergence par rapport a la couleur de convergence
ou d’idempotence est la plus fiable. En effet, la production du critére de convergence ne né-
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cessite pas d’autre processus pouvant géner ’analyse des résultats. La courbe des distances
cumulées a la couleur de convergence/idempotence permet, a elle seule, d’identifier des non-
linéarités de convergence. Alors que Ianalyse de textures complexes par le biais d’attributs
morphologiques exige de résoudre les questions sur le calcul de volumes et aires couleur,
sur la mesure de pente des évolutions log-log, mais surtout de disposer d’images fractales
couleur générées vectoriellement et avec la méme précision quelle que soit la complexité de
la texture.

Ces derniéres remarques donnent une partie des perspectives naturelles de ce travail,
avec la question de 'intégration couleur et celle de générateurs fractals vectoriels plus adap-
tés au contexte de la couleur.

Pour finir, nous résumons les scores des méthodes d’ordonnancement testées dans ce
chapitre (tableau 3.9). Le score final est la somme des scores des trois familles de critéres.

Méthodes Cr.i,té/re su/r I?S 7.C]rité1.res d’SéilzZZ?té Note

propriétés théoriques | d’incertitude L. finale
numérique

Marginale 2/3 0,42 0,66 1,75/3

Distance cumulée 0/3 0,33 0 0,33/3

Lexicographique

[RGB 1/3 0,4 0,41 1,14/3

Lexicographique

LSH 1,3/3 0,52 0,56 1,51/3

CCMM 3/3 0,77 0,82 2,59/3
(avec ESP et ESNP) ’ ’ ’

TABLE 3.9 — Score final des méthodes face aux critéres testés.

La méthode marginale obtient la validation de la propriété de dualité théoriquement et
numériquement. Cependant, le complémentaire couleur utilisé n’a pas de sens perceptuel.
Les résultats obtenus pour 'analyse de textures fractales sont supérieurs aux autres mé-
thodes mais les images sont générées dans ’espace RGB ce qui la favorise. Le point le plus
important est I’apparition de fausses couleurs qui entraine une dégradation des dégradés
couleur.

L’approche par distance cumulée ne valide pas théoriquement la dualité, ce qui est
confirmé par I'application numérique des opérateurs. Le complémentaire couleur qu’elle uti-
lise n’a également pas de sens perceptuel. Tout comme la méthode marginale, elle obtient
de bons résultats pour 'analyse de textures fractales du fait qu’elle travaille dans I’espace
de génération des images. Cependant, son colit calculatoire est trés élevé en comparaison
aux autres méthodes. Sa dilatation est trés instable et son érosion est équivalente a un filtre
médian. Nous ne pouvons donc pas utiliser 'ordonnancement basé sur la distance cumulée
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dans le cadre de la morphologie mathématique.

Les ordres lexicographiques IRGB et LSH sont également valides théoriquement au sens
mathématique mais numériquement ils obtiennent quelques erreurs. Le complémentaire cou-
leur utilisé est ici aussi un miroir au blanc qui n’a pas de sens perceptuel d’otl les problémes
induits lors du test numérique. Ces méthodes engendrent ainsi des non-linéarités dans leurs
ordonnancements qui se traduisent par une non-convergence des nuages de couleurs ainsi
que la détérioration des dégradés couleur aprés ordonnancement. Les résultats obtenus pour
I’analyse de textures fractales ne sont pas les meilleurs mais restent néanmoins satisfaisants,
expliquant ainsi leur popularité actuelle.

Enfin la méthode CCMM est la seule & valider la propriété de dualité théoriquement
et numériquement en utilisant une écriture du complémentaire couleur valide perceptuelle-
ment. Lors de 'ordonnancement de dégradés, elle obtient les meilleurs résultats. Les critéres
d’efficacité numérique permettent de mettre en avant sa stabilité de convergence face aux
autres méthodes de la littérature. Finalement ses résultats pour 'analyse de textures frac-
tales sont légérement supérieurs aux autres méthodes. La possibilité d’utiliser les éléments
structurants non-plats, et donc d’obtenir une construction au plus proche de I’algorithme
niveaux de gris, la rend plus précise et donc plus performante.

Bien que 'objectif de ce chapitre n’était pas celui-ci, nous pouvons quand méme conclure
que 'approche CCMM est la plus adaptée pour nos besoins de traitements morphologiques.
Ce chapitre nous mountre surtout les éléments fondamentaux attendus dans une construction
d’ordre et I'impact qu’ils peuvent avoir sur les traitements. Les critéres de mesure sont
produits par la spécification du sens que nous voulons donner a I'analyse du résultat. Dans
ce manuscrit le sens est essentiellement perceptuel, d’ou 'usage des fonctions de distance
ad-hoc, et physique dans le cadre spectral avec des distances a définir. La validation des
critéres passe par la définition d’un complémentaire valide et de facon inattendue & une
linéarité d’ordonnancement au sens de I'information considérée, ici la couleur.
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Le propos métrologique qui nous guide en arriére plan de ce travail nous a amené & spé-
cifier des traitements valides au sens perceptuel ou physique. Suivant ce chemin, nos travaux
sont basés sur les fonctions de distances perceptuelles pour le développement d’opérateurs
couleur. La validation physique passe par les notions d’énergie et de fréquences, soit 'ima-
gerie spectrale (multi ou hyper). Dans ce chapitre, nous proposons une extension de notre
méthode générique pour construire des opérateurs adaptés a ce type de données.

L’acquisition d’images multi/hyperspectrales connait un essor depuis une vingtaine d’an-
nées. Ce type d’images est utilisé dans divers domaines scientifiques; nous pouvons citer
entre autres le domaine de I’écologie avec I’étude de I’évolution de la surface terrestre ou
de la végétation [85, 129] ou le domaine militaire avec la détection de cible [107]|. Pour tous
ces domaines, 'objectif principal est la télédétection, souvent ramenée & une question de
segmentation.

Diverses solutions sont utilisées pour la segmentation comme les réseaux de neurones [46],
les Support Vector Machines (SVM) [88] ou encore les foréts d’arbres décisionnels [51]. Le
principal probléme de ces classifications est la non prise en compte de l'information spa-
tiale. Les pixels sont traités comme une liste de mesures spectrales sans organisation spatiale.
Ketig et Landgrebe [69] furent les premiers & développer un classifieur prenant en compte
les caractéristiques spatiales des pixels. Pour cela ils utilisent un algorithme de recherche
d’objets basé sur un partitionnement de 'image. Différentes techniques prenant en compte
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I'information spatiale succédérent comme les méthodes de division/fusion [130], I'utilisa-
tion de marqueur [128], 'utilisation de profils morphologiques [18], la ligne de partage des
eaux [91], etc.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons particuliérement aux algorithmes morpholo-
giques. De nombreuses approches utilisant les opérateurs morphologiques ont déja été déve-
loppées dans le contexte du traitement d’images multi/hyperspectrales tels que la ligne de
partage des eaux [91], la granulométrie [2], les profils morphologiques [74], la transformée
en tout-ou-rien [137|. Cependant ces méthodes se confrontent & une principale limite. La
majorité des approches ne prend pas en compte l'information vectorielle. Les approches
passent principalement par des réductions du nombre de bandes pour, soit récupérer une
image en fausses couleurs, soit une image niveaux de gris. Nous pouvons aussi trouver cer-
taines approches qui utilisent directement une méthode marginale. De plus la validité des
opérateurs n’est pas prouvée.

La non-prise en compte de I'information vectorielle des images multi/hyperspectrale est
due a la grande dimension des données. En effet ce type d’images & 'avantage de four-
nir pour chaque pixel de 'image une information précise et quasi continue de son spectre
électromagnétique (figure 4.1). Mais cette précision spectrale passe par 'acquisition de 100
voire 300 bandes spectrales pour les systémes les plus performants. La taille conséquente
des données rend alors les calculs lourds et cofiteux en espace de stockage et en temps de
calcul [106]. De plus, lors de traitements de données de grandes dimensions, il existe un
phénoméne appelé malédiction de la dimension ou plus communément appelé phénomeéne
de Hughes [60]. Ce phénomene se traduit par une précision de plus en plus faible dés lors
que la dimension des données croit [42].

réflectance

longueur d'onde

F1GURE 4.1 — Construction d’une image hyperspectrale.

La plupart des auteurs réduisent donc la dimension des images spectrales avant tout
traitement pour palier aux contraintes précédentes. Pour justifier leur choix, ces auteurs se
basent sur deux remarques. La premiére porte sur le fait que la réduction de la dimension
tend a rendre les distributions gaussiennes lors de projections linéaires [50]. Cette caractéris-
tique permet, par exemple, d’utiliser des classifications fondées sur 'hypothése de normalité.
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La seconde porte sur I'observation de la redondance d’information entre bandes adjacentes
lors de 'acquisition d’un nombre important de longueur d’ondes [106, 72].

Différents processus de réduction de données sont utilisés. Certains réduisent le nombre
de bandes en sélectionnant les bandes considérées comme les plus importantes [120, 35, 86].
D’autres auteurs regroupent les bandes adjacentes qui se ressemblent fortement avant d’ef-
fectuer une réduction & une bande sur chacun des groupes obtenus [43]. Pour finir la
majorité des auteurs utilisent un processus de projection dans un espace de dimension
inférieur comme 1’Analyse en Composantes Principales (ACP) [67], ’Analyse Factorielle
(AF) [91], ’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) [1], ’Analyse Discriminante de
Fisher (ADF) [127], des réductions a ’aide d’ondelettes [66, 24], etc. Aprés ce changement
d’espace, les auteurs conservent soit seulement la premiére composante [32] soit plusieurs
composantes [65].

Malgré qu’une grande partie de la communauté scientifique soit axée sur une réduction
de la dimension des données avant tout traitement sur des images multi/hyperspectrales,
certains auteurs critiquent cette réduction [47]|. Deux raisons sont données, d’'une part les
résultats obtenus par réduction de bandes ne donnent pas forcément de bons résultats et
d’autre part pour pouvoir comparer deux images, le traitement doit étre précis et surtout
reproductible. Or, 'espace obtenu aprés réduction dépend du contenu de I'image, il ne sera
donc pas identique pour toutes les images aprés une réduction de dimension.

Notre objectif de travail étant d’obtenir des traitements robustes d’un point de vue
métrologique, nous nous consacrons donc & l’extension pleine bandes de nos opérateurs
morphologiques. Ce processus permettra d’obtenir un traitement reproductible et donc de
comparer les images traitées dans les mémes conditions. Pour cela, nous utilisons les opé-
rateurs de notre méthode CCMM développés dans le chapitre 2.

L’extension des opérateurs morphologiques doit répondre & plusieurs contraintes. Quellles
que soit les valeurs d’entrée, la morphologie mathématique est fondée sur la théorie des
treillis, la premiére contrainte est donc la construction d’un ordre total adapté aux données
spectrales. La seconde contrainte est liée & l’écriture de nos opérateurs morphologiques.
Notre méthode CCMM est fondée sur I'utilisation d'une fonction de distance, nous devons
donc choisir ou définir la distance la plus adaptée dans ce contexte. Le choix de cette dis-
tance est important dans notre contexte pour prendre en compte le sens perceptuel ou
physique de l'information traitée. Ce choix est d’autant plus important que toutes les mé-
thodes de réduction de données et de classification utilisent une fonction de distance ou
de similarité [68, 139]. Enfin, la derniére contrainte concerne la construction d’un élément
structurant non-plat adapté aux opérateurs multi/hyperspectraux. Nous avons vu dans le
chapitre 2 que la construction d’éléments structurant non-plats est possible en utilisant la
distance AFE dans ’espace CIELAB. Dans le chapitre 3, il est montré que l'utilisation de
ce type d’éléments structurants augmentait la précision des opérateurs dans un processus
d’analyse de texture. Pour les données multispectrales, la distance utilisée est différente.
Une nouvelle construction doit donc étre effectuée.
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4.1 Opérateurs morphologiques multi/hyperspectraux

Les opérateurs multi/hyperspectraux que nous définissons dans ce chapitre sont construits
sur le méme principe que nos opérateurs de la CCMM. Nous allons donc dans un premier
temps rappeler les points essentiels de la construction. Puis nous détaillerons les diffé-
rentes contraintes et hypothéses nécessaires pour valider la construction des opérateurs.
Pour chaque contrainte, nous donnons des premiéres pistes de réponse.

4.1.1 Extension de la méthode CCMM au domaine multi/hyperspectral

Nous avons vu précédemment que les méthodes de morphologie mathématique exis-
tantes pour le domaine multi/hyperspectral n’utilisent pas I'information dans son ensemble
mais passent généralement par une réduction de la dimension. Notre but étant de valider
nos opérateurs morphologiques d'un point de vue perceptuel ou physique, nous utilisons
I'information pleine bande pour nos opérateurs multi/hyperspectraux. Cette extension est
possible en adaptant I’écriture couleur développée précédemment. En effet 'utilisation de
coordonnées de convergence et d’une fonction de distance rend I’écriture de nos opérateurs
CCMM générique.

—
Les coordonnées de convergence des opérateurs multispectraux se notent également O~

et O™, cependant elles appartiennent & 'espace de représentation R™ ot n est le nombre
de bandes spectrales. La relation entre deux coordonnées spectrales C7 et Cy se définit par
une fonction de distance notée ||=>||. La coordonnée C, est définie comme plus petite que

Cy pour I'érosion, en fonction de la coordonnée de convergence O™ si :

Cr = Cy < [[CO™[ < [|C, 07| (4.1)

De la méme maniere la coordonnée C;, est plus grande que Cy, pour la dilatation en fonction

de la coordonnée de convergence O™ quand :

Cx = Cy & ||C:OT|| < ||C,0™| (4.2)

Le principe de base pour étendre les opérateurs aux données multi/hyperspectrales est
posé. Néanmoins, cette construction est insuffisante & ce stade pour obtenir un ordre total.
4.1.2 Contraintes, hypothéses et premiers éléments de réponse
4.1.2.1 Ordre total et conjoncture sur la complexité du propos

Comme pour la construction de 'ordonnancement couleur, 1'utilisation dune distance
a une coordonnée de référence n’engendre pas un ordre total pour des données & plus d’1
dimension.
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Ordre total

En utilisant la construction générique de notre méthode, I'obtention de l'ordre total
passe par l'ajout de conditions supplémentaires. LLe nombre de conditions augmente avec la
dimension des données. En couleur, nous avons vu qu’il est nécessaire d’avoir trois conditions
basées sur une fonction de distance et deux conditions basées sur l'ordre lexicographique.
Pour des données de dimension nD, le nombre de conditions nécessaire est de n + 2 (équa-
tion 4.3). Plus le nombre de conditions a ajouter augmente, plus le choix de la condition
appropriée est délicat.

\/ {f(x)} = Spnt2 = {Cy:condltlon sur C, eSan} (4.3)
z€(DysNDy)
—_
Spy ={Oy:r|cyo—°°|= V ||Cw0‘°o||}}v
VCIESDQ
— —_—
Sps = {cyzucycm: {|cxci|\}}, (44)
VC3€Sp1
— —
ot Spi = {Cy:r|cyo+°°|= A {HCW*“"}}
Voe(DyNDy)

Conjecture de réduction de complexité

Malgré la contrainte théorique pour obtenir 'ordre total, numériquement la comparai-
son en utilisant la distance & une coordonnée de référence est suffisante dans la majorité
des cas (tableau 4.1). Dans le tableau 4.1, nous pouvons observer le cas de I'image « Le
Chanteur » des valeurs dans la colonne « identiques », ces valeurs représentent le nombre
de couleurs identiques (V Cp,Cy € R, Cl = C;/,
est di au choix de construction de notre algorithme. Notre algorithme ne vérifie pas que

i = 1..n). Lobtention de ces valeurs

deux couleurs sont égales avant de les ordonner. Nous avons choisi de construire ’algorithme
ainsi en considérant que dans le cas d’images de scénes naturelles, le cas particulier oi deux
couleurs sont identiques est rare. Ce point pourra étre discuté mais ne remet pas en cause
la suffisance de la premiére condition pour discriminer deux couleurs.

Partant du constat précédent, nous proposons la conjecture suivante :
L’acquisition des images entraine un bruit sur les différentes valeurs et ce bruit est carac-
térisé par une occupation spectrale particuliére et différente & chaque réalisation. Ainsi,
plus le nombre de bandes spectrales de représentation est important, plus la probabilité
que deux distributions différentes soient confondues comme un méme extremum décroit
(équation 4.5).
k—1
prob(# ﬂ Sd;) > 1) > prob(# ﬂ Sd;) > 1) (4.5)
=1
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image nom_bre de taille de I'ES nombre QE choix
pixels comparais 1 2 3 4 5 |identiques
lena 512x512 2097152 | 2097152 0 0 0 0 0
mandrill 512x512 2097152 | 2007152 0 0 0 0 0
food0007 512x512 2097152 | 2097152 0 0 0 0 0
fractal H=0 513x513 carre 3x3 : 2105352 | 2105352 0 0 0 0 0
fractal H=5 513x513 000 2105352 | 2105352 0 0 0 0 0
fractal H=10 513x513 000 2105352 | 2105352 0 0 0 0 0
bark0004 512x512 000 2097152 | 2097152 0 0 0 0 0
Le_Chanteur 500x644 2576000 | 1579821 0 0 0 0 | 996179
US_M102Z02T00 | 400x400 1280000 | 1280000 | O 0 0 0 0
FR_M109Z02T00| 400x400 1280000 | 1280000 | O 0 0 0 0

TABLE 4.1 — Utilisation des différentes parties de la construction pour obtenir
théoriquement 'ordre total dans le cas de nos opérateurs morphologiques de la CCMM.

avec Sd; la contrainte n°; permettant d’obtenir ’ordre total.

Cette conjecture induit que la propriété d’ordre total est accessible quasi directement
sur le premier niveau de notre construction ensembliste. Le tableau 4.1 vient confirmer
cette conjecture, sans en apporter une preuve formelle. A partir de cette conjecture, dans la
suite de ce chapitre nous utilisons seulement la contrainte de distance & une coordonnée de
convergence pour construire nos opérateurs spectraux. Ce travail nécessite néanmoins d’étre
approfondi pour trouver les contraintes adaptées et nécessaires pour obtenir théoriquement
I'ordre total.

4.1.2.2 La fonction de distance

L’écriture des opérateurs morphologiques développés dans ce chapitre nécessite la défi-
nition d’une fonction de distance adaptée aux données spectrales. Le choix de cette fonction
de distance n’est pas seulement régi par sa capacité a prendre en compte des données de
grande dimension, il doit également tenir compte des propriétés théoriques de la morpho-
logie mathématique. Notre volonté de valider les opérateurs morphologiques nous a amené
a tester la propriété de dualité des opérateurs. Ce critére est important pour valider la sta-
bilité des opérateurs. Or, le choix de la distance dans ce contexte impacte sur la propriété

de dualité. La dualité exploite la symétrie de la distance, il est donc nécessaire de travailler

avec une distance qui respecte la symétrique (||C,Cy|| = [|CyCy||) et 'inégalité triangulaire

([|C2Cy| < |C2C%|| + [|C.Cyl|) et pas simplement une métrique ou divergence.

La seconde contrainte pour choisir la fonction de distance est liée & notre contexte de
travail. Notre objectif est de construire des opérateurs valides au sens de la perception ou
de la physique. La distance utilisée pour les opérateurs couleur permet de valider le sens
perceptuel des opérateurs en utilisant la distance AFE validée par la Commission Interna-
tionale de I’'Eclairage d'un point de vue perceptuel. Pour le domaine multi/hyperspectral,
la littérature montre qu’il existe un nombre important de métriques permettant de compa-
rer deux distributions mais aucune n’est validée perceptuellement ou physiquement. Nous
allons donc dans la suite de ce chapitre construire un protocole de test pour sélectionner la
distance la plus appropriée.
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A travers le choix de la distance, I'objectif est de produire des outils de traitement
d’images complexes comme ’extraction d’attributs de texture vectorielle. Nous choisissons
donc d’orienter notre analyse des distances sur leur précision et leur comportement linéaire
face aux changements de contenu et d’acquisition.

Comparaison face a des distributions synthétiques

Le protocole utilisé est simple et basé sur la simulation de I’augmentation de la clarté
de la scéne et d’un changement de teinte. Pour cela, nous utilisons deux distributions syn-
thétiques que nous modifions ainsi :

e Pour simuler 'augmentation de la clarté, nous changeons ’amplitude de la seconde
distribution en multipliant la premiére distribution par un entier. Sur la figure 4.2a,
nous pouvons voir un exemple d’augmentation d’amplitude. La distribution initiale
est en rouge et la seconde distribution qui est amplifiée est en bleu.

e Pour simuler un changement de teinte, nous translatons la seconde distribution par
rapport a la premiere. Sur la figure 4.2b, nous pouvons voir un exemple de translation.
La distribution initiale est en rouge et la seconde distribution qui est translatée est
en bleu.
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Fi1cURE 4.2 — Modifications spatiales appliquées aux distributions gaussiennes avec ’évolu-
tion de la distance « idéale » asociée. La distribution initiale est en rouge et les distributions
ayant subi les modifications sont en bleu.
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Notre hypothése pour sélectionner la distance la plus adaptée est qu’elle doit avoir un
comportement linéaire face a ces deux transformations. La figure 4.2 montre I’évolution
que nous souhaitons obtenir pour la distance & utiliser en prenant séparément les deux
transformations. La modification d’amplitude modifie la valeur de la distance de fagon
linéaire et proportionnelle. Il en est de méme pour la translation. Dans la suite de ce chapitre
nous allons utiliser une surface représentant une combinaison des changements d’amplitude
et des translations. Ainsi, la fonction de distance adéquate aura une surface plane (figure 4.3)
dont I’évolution est linéaire face aux changements d’amplitude, aux translations et & la
combinaison des deux transformations.

Nous allons donc étudier différentes distances existantes afin d’étudier leur comporte-

ment face & ces transformations élémentaires.

08—

0.6 .-

Distance

04—

02"

Translation Facteur d'amplitude

FI1GURE 4.3 — Evolution de la distance idéale lors de la modification de 'amplitude combinée
a la translation de la distribution.

Dans la littérature, nous trouvons trois principales familles de distance ou de similarité :
les distances, les divergences et les transformations de cofit. Pour chaque famille, trois types
de constructions sont possibles. Le premier type est le calcul direct, comme les distances de
Minkowski. Le second type passe par une pondération afin de gérer I'influence des petites
variations pour les grandes valeurs face aux grandes variations pour les petites valeurs. Le
dernier type est le calcul entropique afin de gérer le poids de chaque composante indépen-
damment les unes des autres.

Pour comparer ces distances nous utilisons deux distributions de forme gaussienne no-
tées h! = {hl.,i = 1.n} et K2 = {h%,i = 1..n} avec un écart type de 10. Ces distributions
appartiennent a R™ avec n représentant le nombre de bandes spectrales, ici n est fixé a4 120.

Nous commencons par la distance de Minkowski d’ordre 2 qui est typiquement la distance
euclidienne dans les espaces ad-hoc. Sa construction mathématique permet d’obtenir une
évolution linéaire en fonction du changement d’amplitude (figure 4.4a), mais elle conduit
également & une saturation avec la translation lorsque les deux distributions n’ont aucune
intersection (figure 4.4a).
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L’expression de la distance euclidienne est donnée par 1’équation suivante :

n

dp, (bt h?) = | Y (he; = h)? (4.6)
i=1

La distance suivante est celle de Geman-McClure. Ici aussi, la distance sature avec la
translation lorsque les deux distributions n’ont aucune intersection (figure 4.4b). De plus
la. pondération appliquée conduit & un comportement non-linéaire lors de la modification
d’amplitude (figure 4.4b).

L’expression de la distance de Geman-McClure est donnée par I’équation suivante :

n hl- _ h2-)2
d hl h2 _ ( ci ct

(4.7)

80

et
SCPLICSICS IO
i e re by
2558 o,:.:::::.:.“““ S0
A SR oS
Syt

60 .. |

raetat et gty
Pt e et ot LB e
¢,0,:“:,"‘.t ot

40 .7

Distance
Distance

20 T AL

5025505
RS0 e58I95050 75 osteste e A
', Lanml
O e T e
CLLSIAIANINIS
'4::::: 56254
-

"'
3557
S

10

Translation Facteur drampltude Transiation Facteur d'ampitude

0 0 0 0
(a) Euclidienne (b) Geman-McClure

Fi1GURE 4.4 — Comportement des distances face aux changements d’amplitude et aux
translations (Euclidienne et Geman-McClure)

Nous continuons avec la distance de Smith. Cette distance est une transformation de
la métrique de Swain et Ballard afin de respecter la propriété de symétrie. Elle calcule une
estimation du chevauchement entre deux histogrammes normalisés. Cette distance sature
lors de la translation lorsque l'intersection entre les distributions est nulle, la valeur de
saturation est de 1. Les modifications d’amplitude n’ont pas d’impact important, la distance
étant basée sur la fonction minimum (figure 4.5a).

L’expression de la distance de Smith est donnée par I'équation suivante :

Z?:l min(hrlm hgz)
min (Y1, (hl), i (h2)) )

dgmi(h',h?) =1 —

Ensuite, nous aurions pu continuer avec la métrique de Kullback-Leibler, cependant tout
comme la métrique de Swain et Ballard, celle-ci ne respecte pas la propriété de symétrie.
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En revanche, la divergence de Jeffrey est une évolution de 1’écriture de la métrique de
Kullback-Leibler respectant les propriétés d’une distance. Elle mesure la probabilité d’une
distribution & représenter la seconde. L’expérimentation montre qu’elle sature pendant les
modifications d’amplitude lorsqu’il n’y a pas d’intersection (figure 4.5b). Cette distance
obtient une évolution linéaire avec les modifications d’amplitude, & 'exception des faibles
changements d’amplitude et petites translations.

L’expression de la divergence de Jeffrey est donnée par I’équation suivante :

n

Dy(h' h?) = Kl 2y h2.1 ﬂ 4.9
J( ; )—Z ci Ogh1~+h2~+ ci 108 h1-+h2« ( . )
iil C? Cl Cl Cl

80—

g
e
IR i te s Y
AEIE 56D
P55,
LSS R |
oI ISP AL 25
"'::?"':::::::’::::00
2estesratelele e Ny
203250050 050,
&

=
:‘::\\““

084

EESIeNaor T 60
RIS

ﬁ\\\\\\

06—
40—

Distance
Distance

04—

0| T 20558

30

10

Facteur d'amplitude Translation
0 0 00

(a) Smith (b) Jeffrey

Translation Facteur d'amplitude

Fi1GURE 4.5 — Comportement des distances face aux changements d’amplitude et aux
translations (Smith et Jeffrey)

Nous étudions maintenant la distance du x2. L’hypothése de départ de cette distance
est que les distributions sont gaussiennes. Ce qui est respecté dans le cadre de ce test,
mais difficile & valider dans un contexte réel. Sa construction mathématique conduit & une
saturation face aux translations lorsque les deux distributions n’ont aucune intersection
(figure 4.6a). Cette distance n’a pas de saturation lors des changements d’amplitude mais
un affaiblissement des valeurs en raison de la pondération.

L’expression de la distance du y? est donnée par I’équation suivante :

A ] (hei + hZ)? .

Les distances suivantes sont celles de Bhattacharyya (figure 4.6b), Divergence (figure 4.7a)
et celle de Hellinger (figure 4.7b) qui ont des écritures similaires. Ces distances saturent
lorsque les distributions n’ont pas d’intersection. De plus, elles n’ont aucune évolution pour
les changements d’amplitude en raison de la normalisation. Les expressions sont composées
de la norme des distributions ||HP?|| qui s’exprime par : dr, (H?) = > | (hE)).
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L’expression de la distance de Bhattacharyya est donnée par ’équation suivante :

n

Dpha(H', H?) = —log | Y
=1

1 12
hci . hci

il (4.11)
[[H ][ H2]]

L’expression de la Divergence est donnée par I’équation suivante :

DDiU(Hlv H2)

n

D

=1

he g
IH] [[H?]]

((

h2.
— log —& 4.12
OgHH2H>> (4.12)

\ B E]

L’expression de la distance de Hellinger est donnée par I’équation suivante :

n

Dpa(h',h?) =1->"
i=1

1 32
hci'hci

el (4.13)
[|hH]-1[R2]]
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Une des distances souvent utilisées dans la littérature multispectrale est la distance
SAM (Spectral angle mapper). Cette distance consiste & calculer ’angle formé par les deux
vecteurs des distributions dans 'espace de représentation nD. Ce calcul d’angle rend cette
métrique invariante aux changements d’amplitudes (figure 4.8a). De la méme maniére que
les distances précédentes, la distance SAM sature lors des translations.

L’expression de la distance SAM est donnée par ’équation suivante :

hl h2
DSAM(h1 = cos Z et (4.14)

@Z (B2

La dernieére distance étudiée est la distance EMD (Earth Mover’s Distance). Elle est ba-
sée sur le colit minimal nécessaire pour transformer une distribution en une autre. Aucune

restriction n’est imposée sur la nature des distributions et la dimension des deux distribu-
tions peut étre différente. Le calcul de PEMD nécessite la construction d’une matrice de
colit D qui contient toutes les distances d entre deux composantes : D;; = d(h}, h?) Elle
nécessite également la définition d’un flux F' qui contient 'ensemble des déplacements f;;
nécessaires pour transformer une distribution en une autre. La distance EMD est finalement
la minimisation de l’équation 4.15 soumise & une normalisation (équation 4.16).
L’expression de 'EMD est donnée par ’équation suivante :

eqevp(h', b2, F) ZZDU fis (4.15)

i=1 j=1
doiny 21 Dij-fij
Doty 2y fig

Dpyp(ht, h?) = (4.16)

Comme la translation entre les distributions est linéaire, I’évolution du cott de transport
de I’énergie est linéaire en fonction de translation. Lorsque la distribution la plus faible est
totalement remplie, le transport de I’énergie n’est plus possible et les changements d’ampli-
tude ne produisent pas d’évolution. Toutefois, ce transport d’énergie n’est pas nul et diminue
lorsque la translation est combinée avec les changements d’amplitude (voir figure 4.8b).

Pour résumer, la distance appropriée doit avoir une évolution linéaire en fonction de la
translation et des changements d’amplitude pour répondre & nos hypotheéses initiales. Seule
la distance EMD tient compte des différences lors de la translation lorsque les distributions
ne s’intersectent pas. Mais 'EMD n’augmente pas avec les changements d’amplitude contrai-
rement a la distance euclidienne, de Geman-McClure et la divergence de Jeffrey. Toutefois,
ces trois distances saturent lors des translations si les distributions n’ont aucune intersection.

Parmi ce premier panel de distances nous n’avons pas trouvé la distance appropriée.
Nous pouvons donc nous interroger sur son existence. Dans le cas oll aucune distance ne
convient, nous devrons en construire une nouvelle. Trois solutions pourront alors étre en-
visagées. La premiére est de combiner plusieurs distances entre elles. La seconde est de
modifier une distance existante. La derniére est de construire une distance sans se baser sur
les distances déja existantes.
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A ce stade de notre travail, nous proposons de développer une nouvelle distance appelée
« EMD combinée ». Cette distance est une combinaison entre 'EMD et un calcul de diffé-
rence d’énergie (équation 4.17).

L’expression de I’« EMD combinée » est donnée par 1’équation suivante :

DNpyp(h',h?) = aDpap(h', h%) + (1 — a) (||AH] = [|R2])) (4.17)

La figure 4.9a montre le comportement de cette nouvelle distance, elle évolue en fonction
des deux transformations. Cependant la translation et les changements d’amplitude ont
un impact différent sur I'évolution. Afin de pouvoir gérer l'influence de chaque partie de
I'expression de 1’« EMD combinée », nous avons introduit le paramétre o. En modifiant
ce parameétre nous pouvons nous rapprocher du comportement de la distance appropriée
(figures 4.9b et 4.9¢), 'influence du changement d’amplitude diminue lorsque a augmente.
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F1GURE 4.9 — Comportement de I’« EMD combinée » face aux changements d’amplitude et
aux translations en utilisant différents parameétres

Pour conclure cette étude sur la distance, nous n’avons pas trouvé la distance répondant
4 nos hypothéses initiales parmi les distances de la littérature. Nous avons néanmoins pu
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construire une nouvelle métrique combinant la métrique EMD, qui ne varie pas en fonction
du changement d’amplitude, avec un calcul de différence d’énergie. D’autres auteurs ont
également développé ce type de métrique en partant du méme constat. Cette étude de
distance n’est pas exhaustive. Néanmoins, elle vise & montrer la difficulté & trouver une
distance adaptée au contexte multispectral tout en ayant un sens perceptuel ou physique.
La perspective de cette étude est d’approfondir le travail de recherche ou de construction
sur la métrique la plus adaptée. De plus, I'influence de la distance devra étre évaluée dans
des schémas morphologiques complets.

Comparaison face a des dégradés spectraux

Aprés avoir simulé des modifications de spectres avec des distributions synthétiques,
nous évaluons maintenant le comportement des métriques face & des modifications de dis-
tributions réelles. Pour cela, nous les évaluons en utilisant des dégradés de spectres issus
d’images multispectrales de la base de Finlayson, Hordley and Morovic [41]. Elles sont com-
posées de 31 bandes allant de 400 & 700 nm tous les 10 nm. Pour visualiser I'image utilisée,
elle est convertie en image couleur dans I’espace RGB.

Cette seconde étude repose donc sur le comportement des distances le long de trois
dégradés spectraux extraits de 'image « CDREF31 _ 15vanish » (Figure 4.10). Pour chaque
dégradé, quatre colonnes sont extraites. La figure 4.11 montre I’évolution des spectres pour
la premiére colonne de chaque dégradé. Nous pouvons voir que les extrémités des spectres
sont bruitées. Afin de diminuer 'impact du bruit sur I’évolution des distances, par la suite
nous utilisons le dégradé moyen en utilisant la moyenne des quatre colonnes du dégradé.

FIGURE 4.10 — Image spectrale avec trois dégradés. Chaque dégradé extrait est composé de
quatre colonnes dont nous faisons la moyenne pour diminuer I'impact du bruit.

Les distances comparées ici sont la distance euclidienne, Geman Mc-Clure, x? et I'« EMD
combinée ». La figure 4.12 montre les évolutions des distances pour les trois dégradés en
utilisant les spectres moyens. Les valeurs sont obtenues en calculant la distance entre le
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premier spectre du dégradé et tous les autres spectres du dégradeé.

Pour les trois dégradés, la distance « EMD combinée » et celle du y2?obtiennent la
meilleure plage dynamique. Pour obtenir des paramétres plus précis sur l’évolution des
distances, le paramétre de détermination R? et I’équation de la droite de régression linéaire
de chaque dégradé pour chaque distance sont affichés dans le tableau 4.2. Méme si le com-
portement linéaire du dégradé spectral peut étre discuté, le coefficient de détermination de
la régression linéaire est bon. Ainsi, ces résultats convergent pour sélectionner la distance
« EMD combinée » comme la plus adaptée pour le calcul de distances spectrales pour la
morphologie mathématique tout en ayant un sens physique.

4.1.2.3 Elément structurant non-plat multi /hyperspectral

Dans le chapitre 2, nous avons montré que la définition d’éléments structurants non-plats
couleur était possible en utilisant notre construction CCMM. Cependant cette construc-
tion est réalisée dans l'espace CIELAB. Tout comme dans le domaine de la couleur, dans
le domaine multi/hyperspectral il n’existe pas d’addition ou de soustraction valide. Pour
construire des éléments structurants non-plats adaptés au domaine multi/hyperspectral,
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Dégradé n°1 Dégradé n°2 Dégradé n°3

R? équation R? équation R? équation
Euclidienne 0.88 | y=0.044x-0.11 | 0.98 | y=0.13x-0.42 | 0.94 | y=0.11x-0.2
Geman-McClure 0.72 | y=0.027x-0.12 | 0.94 | y—=0.19x-0.84 | 0.81 | y—=0.14x-0.5
X2 0.87 | y=0.027x-1 0.89 y=0.65x-2 | 0.95 | y=0.31x-1.2
« EMD combinée » | 0.92 y=0.44x-1.1 0.977 y=0.92x-2 0.96 | y=0.73x-3.2

TABLE 4.2 — Paramétre de détermination et équation de la droite de régression linéaire de
I’évolution des distances face aux trois dégradés.

nous allons donc utiliser le méme principe que celui développé pour les opérateurs couleur.

Ainsi, lors d’une addition la nouvelle coordonnée spectrale C, est déplacée vers la coor-
données de convergence de la dilatation (équation 4.18). Tandis que pour la soustraction,
la nouvelle coordonnée spectrale C,, est dirigée vers celle de ’érosion (équation 4.19). La
norme du déplacement est paramétrée par la valeur u(7, j) contenue dans I’élément structu-
rant. A cette étape de travail, nous utilisons la distance euclidienne pour calculer la norme
du vecteur.

Cyp(i,5)OT
Cy(i, g O+°°H

—
Cy(i,§)O™®

C’xzyOooH

addition :  OC,(i,j) = OCy(i,]) + p(i, ) H (4.18)

soustraction :  OC.(i,j) = OC(i,7) + pu(i,j) H (4.19)

- -
avec u(i, j) la norme du vecteur déplacement et Cy (i, )OO (eq. 4.18) ou Cy(i, j)OT>
(eq. 4.19) les vecteurs directeurs du déplacement.

Nous utiliserons cette définition de I’élément structurant non-plat dans le chapitre 6 lors
de I'application de l'algorithme de la transformée en tout-ou-rien multi/hyperspectrale.

4.2 Premiers résultats

Nous allons maintenant montrer quelques résultats d’opérateurs morphologiques de base.
Les images multispectrales utilisées sont issues de la base Finlayson, Hordley and Moro-
vic [41]. Elles sont composées de 31 bandes allant de 400 & 700 nm tous les 10 nm. Pour
visualiser les résultats, les images sont converties en images couleurs dans l'espace RGB.

4.2.1 Erosion et dilatation

Dans un premier temps, nous appliquons les opérateurs d’érosion et de dilatation sur
deux images spectrales (figures 4.13 et 4.14). Pour cela nous choisissons deux coordonnées
de convergence appartenant & l'image. Celle de I’érosion est indiquée par une fleche et un
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point vert, tandis que pour celle de la dilatation la fléche et le point sont en noir. Pour ces
opérateurs, nous utilisons quatre distances dont nous avons fait ’analyse précédemment.
Les résultats obtenus par les différentes distances sont trés similaires.

Pour la figure 4.13 et dans le cas de ’érosion les régions dont le spectre est proche du
rose s’étendent tandis que dans le cas de la dilatation ce sont les régions dont le spectre
est proche du bleu foncé. Pour la figure 4.14 et dans le cas de ’érosion les régions dont le
spectre est proche du orange s’étendent tandis que dans le cas de la dilatation ce sont les
régions dont le spectre est proche du bleu foncé. Le comportement des opérateurs est celui
attendu quelle que soit la distance utilisée. De plus, ’analyse visuelle sur ce type d’images
est non seulement subjective mais est corrompue par la réduction de I'information pour
I’affichage. Les différences existantes sont réduites en méme temps que 'information nD.

4.2.2 Gradient de Beucher

Dans un second temps, nous calculons les gradients de Beucher sur une image spectrale
en utilisant cing distances différentes (figure 4.15). Ce gradient est la différence entre une
érosion et une dilatation. La différence est calculée avec la distance utilisée pour obtenir
les extrema des opérateurs morphologiques. Pour pouvoir visualiser les gradients tout en
conservant des valeurs comparables, les résultats sont multipliés par un facteur 7. La pre-
miére remarque porte sur la dynamique des valeurs obtenues. La distance x? et la distance
« EMD combinée » sont les plus sensibles, ce qui conforte I’étude précédente des dégradés.
La distance x? n’a pas une réponse linéaire ce qui réduit I'impact des faibles gradients et
sature les plus forts. Nous pouvons observer cette différence de comportement entre le ré-
sultat de la distance x? (Figure 4.15¢) et la distance « EMD combinée » (figure 4.15f) dans
la zone entourée en rouge. Ce comportement entraine un lissage des textures faiblement
contrastées.

La comparaison des distances en passant par les résultats de gradient est moins subjec-
tive mais n’est toujours pas une preuve objective.

4.2.3 Discussion

Les résultats d’érosion, de dilatation montre un comportement cohérent en fonction des
coordonnées de convergence choisies. Cependant le critére visuel est subjectif et ne permet
pas de choisir une distance plutét qu'une autre. Les résultats de gradients permettent de
mettre en évidence plus de différence entre les distances. Cependant, ici encore, le choix
d’une distance par la seule observation des résultats n’est pas objectif. Les distances devront
donc étre comparées dans un processus plus complet tel qu'une classification de texture ou
une segmentation d’images.

4.3 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons montré comment construire des opérateurs morphologiques
multi/hyperspectraux pleines bandes. La construction utilise les opérateurs génériques de
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érosions — image initiale — dilatations

« EMD combinée »

FIGURE 4.13 — Exemple d’érosions et de dilatations sur l'image « CDREF31 15vanish » de

la base Hordley-Finlayson en utilisant différentes métriques. Les coordonnées de convergence

sont indiquées par des fleches et des points, en vert pour les coordonnées de convergence
des érosions et en noir pour celles des dilatations.
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FI1GURE 4.14 — Exemple d’érosions et de dilatations sur 'image « CDREF31 08unclebens »

de la base Hordley-Finlayson en utilisant différentes métriques. Les coordonnées de conver-

gence sont indiquées par des fléches et des points, en vert pour les coordonnées de conver-
gence des érosions et en noir pour celles des dilatations.
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(a) Image initiale (b) Euclidienne (c) Jeffrey

(d) Geman-McClure (e) x? (f) « EMD combinée »

FIGURE 4.15 — Gradient de Beucher multispectral. Les coordonnées de convergence sont
indiquées par un point et une fléche, en noir pour ’érosion et en jaune pour la dilatation.
Chaque résultat est multiplié par 7.

notre méthode CCMM, en adaptant les coordonnées de convergence et la distance au do-
maine spectral. Cependant, les travaux engagés dans cette voie ne sont que des prémices et
ouvrent de nombreuses perspectives afin de répondre aux différentes questions.

Tout d’abord, 'ordonnancement obtenu n’est théoriquement pas total, cette propriété
est pourtant indispensable pour la morphologie mathématique couleur. Nous avons vu que
numeériquement la premiére contrainte est suffisante en couleur. De plus, plus le nombre de
bandes augmente plus la probabilité d’obtenir deux spectres ayant la méme distance & la
coordonnée de convergence diminue. Nous avons traduit cette observation par une conjec-
ture. Néanmoins cette question nécessite d’étre approfondie.

Ensuite, nous avons analysé différentes fonctions de distance afin d’évaluer leur compor-
tement face & des évolutions simples de spectres. Contrairement au domaine de la couleur,
aucune fonction de distance n’est validée comme ayant un sens perceptuel ou physique.
L’analyse que nous avons effectuée avait pour objectif de trouver la distance la plus adap-
tée. Parmi les distances étudiées, aucune ne répond aux hypothéses initiales. Une nouvelle
meétrique appelée « EMD combinée » a donc été construite. Cette distance permet d’obtenir
un comportement proche de celui attendu. Cependant, toutes les distances existantes n’ont
pas été testées, cette étude doit donc étre étendue.

En dernier, nous avons étudié des résultats d’opérateurs de base de la morphologie
mathématique. Les résultats obtenus tendent tous vers le comportement attendu. Malgré
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I'observation de différences entre les résultats, nous ne pouvons déterminer la distance la
plus appropriée. Comme pour les opérateurs couleur, les opérateurs multispectraux devront
étre soumis aux différents critéres afin d’évaluer leurs performances en fonction des diffé-
rentes distances. Cette question de critéres de choix se trouve donc renforcée par le besoin
de choisir la meilleure fonction de distance pour le traitement des images spectrales.

Finalement ce chapitre a pour objectif de montrer les possibilités d’étendre nos opé-
rateurs morphologiques au domaine multi/hyperspectral. Ce travail ouvre de nombreuses
questions scientifiques et met en avant certaines perspectives possibles de cette thése.






Deuxiéme partie

Applications






CHAPITRE 5

Spectres de textures et de formes

Sommaire

5.1 Spectres morphologiques niveaux de gris . . . .« v v v v v o0 . 121
5.1.1 Définitions morphologiques préliminaires . . . . . . . . . . ... . ... 122
5.1.1.1 Définition de la taille d’'un objet . . . . . . ... ... . ... 122

5.1.1.2  Ouverture et fermeture . . . . . . . ... .. .. ... ... . 124

5.1.2  Spectres morphologiques . . . . . . . . ... 131
5.1.2.1 Granulométrie et spectre de motifs . . . . . . .. ... .. .. 131

5.1.2.2  Covariance morphologique . . . . . . .. ... ... ... .. 134

5.1.2.3 Signatures fractales . . . . . . ... ... 135

5.1.3 Comparaison des méthodes face a des objets synthétiques . . . . . . . 137

5.2 Spectres morphologiques couleur . . . . ... ... ... .. 00, 148
5.2.1 Extension des outils d’analyse alacouleur . . . . . . ... ... .. .. 148
5.2.1.1 Besoins pour ’extension & la couleur . . . . . . . ... . ... 148

5.2.1.2 Intégrale couleur . . . . . . ... ... L oL oL 149

5.2.1.3 Ecritures des outils couleur . . . . . ... ... ........ 150

5.2.2 Etude des spectres couleur face a des objets synthétiques . . . . . . . 152

5.3 Evaluation des spectres face a des textures réelles. . . . ... ... 155
5.3.1 Présentation de la base Outex . . . . . . .. . ... ... ... ..., 155
5.3.2 Etude sur quelques images . . . . . . . ... 156
5.3.2.1 Spectres niveaux de gris . . . . . ... ... 157

5.3.2.2 Spectres couleur . . . . ... 162

5.3.2.3 Symthése . . . . . . . ... 167

5.3.3 Résultats de classification . . . . ... ... . o000 0oL 168

54 Bilan . . . . . . L e i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 177

Lors de 'observation de ce qui nous entoure, le systéme visuel humain intégre différents
paramétres ; les couleurs, les formes ainsi que les textures. Sans la texture il est difficile d’ana-
lyser notre environnement. Il en est de méme pour le traitement d’image ; sans ’analyse de
la texture, il est difficile d’exécuter des taches telles que la segmentation, la classification
ou encore la détection de défauts.

De nos jours, il n’existe pas de définition unique pour la texture. Néanmoins, toutes
les définitions se rejoignent sur le fait qu’une texture dépend de l'organisation spatiale
d’éléments simples. La définition de la texture dépend également de 1’échelle de ce qui est
observé. Une texture n’existe que si 'objet observé est a une échelle supérieure a celle de
la texture. Par exemple, lors d’une vue aérienne d’une forét, la texture est composée par
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les arbres. En se rapprochant et en observant seulement un arbre, ce sont les feuilles qui
composent la texture. En se rapprochant encore plus prés et en observant une feuille, se sont
les aspérités de la feuille qui font la texture. Cet exemple pose les limites d’une définition
multi-échelle de la texture.

Deux approches découlent de ce constat, 'observation macroscopique et ’observation
microscopique. L’observation macroscopique caractérise une texture a grande échelle, par
exemple 'observation d’un mur composé de briques. Dans ce contexte, 1’élément de base
(pour I'exemple utilisé ici : la brique) est appelé « primitive » [55] ou encore « texton » [23].
Tandis que I'observation microscopique caractérise le voisinage proche d’un pixel, par exemple
les aspérités d'une brique du mur. La texture est alors caractérisée par la distribution des
pixels. Pour analyser une texture, la détermination de la taille de la fenétre d’observation
et la résolution des images sont donc deux parameétres trés importants. D’autres variations
peuvent également modifier la texture comme l'éclairage de la scéne (type de source, nombre
de sources, angle d’éclairage, etc) ou la rotation de ’objet observé.

Pour limiter la taille de I'information liée & la texture, pour des raisons de stockage ou
de transport de l'information, des attributs caractérisant la texture sont extraits. Il existe
de nombreux attributs de textures mais également différentes techniques pour obtenir ces
attributs. Néanmoins, nous nous intéressons ici aux attributs obtenus avec les opérateurs de
la morphologie mathématique. La morphologie mathématique est bien adaptée a la descrip-
tion d’une texture, elle peut décrire les textures irréguliéres comme les textures réguliéres.
Deux types d’outils existent pour cela. Le premier type d’outils permet de caractériser la
distribution d’une forme particuliére en fonction de sa taille dans une image (ex : granulo-
meétrie, analyse fractale). Le second type caractérise la répétition d’un élément en fonction
d’une distance et d’une direction donnée (ex : covariance morphologique). Ces deux descrip-
tions sont donc facilement interprétables par I'utilisateur. Dans ce chapitre, nous détaillons
leur fonctionnement afin de faciliter leur interprétation.

Mais avant cela, nous nous attardons sur une définition importante pour les outils ca-
ractérisant la distribution d’un objet dans une texture. En effet, pour ce type d’outil, le
calcul d’un attribut de textures se rapproche de notions issues de la théorie de la mesure.
L’objectif est de quantifier un volume & partir d’une unité de mesure. Dans notre contexte,
cette unité est I’élément structurant. Elle est caractérisée par sa taille et son orientation
dans certains cas. Nous commencerons donc ce chapitre par la définition de la taille d’'un
objet dans le contexte du traitement d’image.

Les outils utilisés ont d’abord été développés pour des images niveaux de gris. Mais de
nos jours, l'intégration de l'information couleur est essentielle, elle permet d’améliorer les
différents traitements utilisant la texture [59]. L’information couleur peut étre intégrée a la
texture de trois maniéres différentes. La premiére combine les attributs de textures niveaux
de gris aux attributs de couleur calculés séparément. Cependant en séparant l'information
colorimétrique de la texture, une perte de la complexité de la texture va étre induite.
Comme nous pouvons le voir sur la figure 5.1, 'image niveaux de gris n’a plus la méme
dynamique que lorsqu’elle est en couleur. La texture des feuilles est toujours présente mais
I'image niveaux de gris atténue fortement les différences entre les régions ot les feuilles sont
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rouges et celles ou elles sont vertes. Cette perte d’information peut induire des biais dans
Iinterprétation des attributs de textures obtenus. La deuxiéme maniére intégrant la couleur
est la méthode marginale (canal par canal), cependant la relation inter-composantes n’est
pas prise en compte. La troisiéme est le calcul d’un attribut prenant en compte les relations
inter-composantes. Dans cette thése, nous nous efforcons de prendre en compte l'information
vectorielle de la couleur et qui plus est son lien avec la perception du systéme visuel humain.
C’est pourquoi, nous nous concentrons dans ce chapitre sur le calcul d’attributs vectoriels
de textures. Pour cela, nous adaptons & la couleur les spectres morphologiques en utilisant
les opérateurs morphologiques couleur de la CCMM développés dans le chapitre 2.

(a) Image couleur (b) Image niveaux de gris

FicURE 5.1 — Exemple de perte d’information entre une texture couleur et une texture
niveaux de gris.

L’étude des attributs se fait dans un premier temps sur des images de synthése pour
chaque outil afin de comprendre le comportement des différents spectres face & un chan-
gement de taille, de fréquence, d’écart et d’intensité lumineuse. Ensuite nous utiliserons la
base Outex pour étudier le comportement face & des textures réelles. Nous terminons 1’étude
par une classification des images de la base Outex en nous concentrant sur ’apport de la
texture vectorielle.

5.1 Spectres morphologiques niveaux de gris

Dans cette section, nous étudions trois approches différentes d’analyse de textures utili-
sant des opérateurs morphologiques. Pour cela, nous commencerons par spécifier certaines
définitions morphologiques élémentaires. Ensuite nous analyserons le comportement des dif-
férents spectres morphologiques obtenus a partir d’images de synthése puis pour quelques
images de la base Outex. Enfin nous comparerons chacune des méthodes lors d’un processus
de classification.

Avant de détailler les différentes méthodes, nous rappelons que les définitions des diffé-
rents outils de ce chapitre sont données pour des espaces discrets.
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5.1.1 Définitions morphologiques préliminaires
5.1.1.1 Deéfinition de la taille d’un objet

Deux types de spectres morphologiques existent dans la littérature. Le premier groupe
construit son spectre & partir de I’évolution d’'un volume en variant un paramétre de taille.
Cette analyse permet de mesurer les différents objets présents dans 'image. La définition
de la taille d’un objet est donc importante.

Nous commencerons par définir la taille d’'un objet binaire mathématique puis dans le
contexte général du traitement d’image et enfin nous ferons le lien avec la définition donnée
par Minkowski dans le contexte de la morphologie mathématique.

Binaire

Définition mathématique :

La taille d’un ensemble est souvent défini par sa cardinalité, c’est-a-dire, le nombre
d’éléments le composant. Cependant, cette définition pour de la mesure ne permet pas de
prendre en compte la forme de l'objet.

Définition de Falconer :

Pour le traitement d’image et précisément pour la mesure, il existe une autre définition
de la taille d’un ensemble [38]. Elle définit la taille m d’un ensemble G par son diameétre
maximal (équation 5.1).

m =V{||(z oIl |2,y € G} (5.1)

Cette définition permet de prendre en compte séparément les parameétres de forme et de
taille de ’ensemble.

Définition de Minkowski :

Dans le contexte de la morphologie mathématique, Minkowski [89] caractérise la taille
d’un objet par 'utilisation de la dilatation de ’objet par lui méme. Dans ce cas, un ensemble
G appartenant & un espace discret et ayant une taille n sera noté nG et est défini comme
I’ensemble G dilaté (n — 1) fois, c’est-a-dire :

nG:55<5b<...(6;,(G,G)...),G)7G> (5.2)

n-1 fois n-1 fois

L’ensemble nGG aura la méme forme que ’ensemble initial G si et seulement si celui-ci est
convexe !, de plus si n = 0 alors nG = {(0,0)}. La figure 5.2 illustre ce concept de taille sur
trois objets binaires différents.

1. Un ensemble G est convexe si et seulement si tous les segments reliant les points de I’ensemble G
appartiennent & ’ensemble G.
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Relation entre les définitions de Falconer et Minkowski :

Ces deux définitions sont semblables. La seule différence est la référence de la mesure.
Dans le premier cas, 'unité de la taille m est le pixel. Dans le second cas, n dépend de
l'unité « taille initiale de I'objet ». Il est donc possible de lier les deux écritures est écrivant

la relation suivante :
m—1 o (Tznzt — 1)

2 2
ol Tini est 1a taille de 'objet unitaire.

X n (5.3)

)
- = HE B
<
E H
(a) Taille 1 (b) Taille 2 (c) Taille 3 (d) Taille 4
4
Eoe + ¥
£ *
(e) Taille 1 (f) Taille 2 (g) Taille 3 (h) Taille 4
+—
g - - .-'"....
(i) Taille 1 (j) Taille 2 (k) Taille 3 (1) Taille 4

F1GURE 5.2 — Exemples de différents objets binaires avec une taille de Minkowski croissante.
Pour plus de lisibilité, I'objet est en noir.

Niveaux de gris

La définition donnée par Minkowski permet d’étendre la définition aux objets niveaux
de gris. Ainsi, si g est un signal convexe? alors ng est un signal 1D de méme forme et de
taille n et se définit :

ng=5g<5g(~--(59(979)---)79)&) (5.4)

n-1 fois n-1 fois

La figure 5.3 illustre ce concept de taille sur deux objets niveaux de gris couramment
utilisés pour I'analyse de textures.

2. Un signal g est convexe si et seulement si son ombre est un ensemble convexe. La définition d’une
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(e) Taille 1 (f) Taille 2 (g) Taille 3 (h) Taille 4

Fiqurke 5.3 — Exemples de différents objets niveaux de gris avec une taille de Minkowski
croissante. Pour plus de lisibilité, I'image est inversée.

5.1.1.2 Ouverture et fermeture

Les opérations d’ouverture et de fermeture sont des filtres morphologiques. Ils agissent
comme un tamis en éliminant tous les objets de I'image plus petits qu’une certaine taille.
Pour cela, ils sont construits a partir des opérateurs d’érosion et de dilatation.

Dans la littérature de la morphologie mathématique, différents types d’opérateurs existent.
Les opérateurs algébriques ont d’abord été définis avant d’étre étendus aux opérateurs géo-
désiques. Les opérateurs géodésiques améliorent la restitution ou I’analyse de certains détails
de I'image. Enfin, les opérateurs d’aire sont calqués sur la définition mathématique de taille
d’un objet, ils agissent sur les objets en fonction de leur cardinalité sans prendre en compte
leur forme. Nous étudions donc le fonctionnement des ouvertures/fermetures en utilisant
ces 3 types d’opérateurs afin de voir leurs différents avantages et inconvénients.

Ouverture et fermeture algébriques

Binaire :

En binaire, ouverture algébrique d’une image F' par un élément structurant GG se note
7 (F, G) et est définie comme la succession d’une érosion et d’une dilatation (équation 5.5).

Yo (F, G) = dp(6(F, G), G") (5.5)

L’ouverture supprime toutes les régions d'un ensemble qui sont trop petites pour contenir
I’élément structurant. C’est-a-dire qu’elle élimine tous les objets ayant la forme de 1’élé-
ment structurant et une taille plus petite. Cela revient généralement & adoucir les contours
d’un objet, & éliminer les petites composantes connexes. La figure 5.4b montre les effets
d’une ouverture par un élément structurant carré de dimension 5x5. L’ceil et les dents sont
supprimeés.

ombre se trouve dans l'article de Sternberg [126].
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La fermeture algébrique d’une image F' par un élément structurant G se note yy(F, G)
et est définie comme la succession d'une dilatation et d’une érosion (équation 5.6).

oo (F, G) = €p(0(F, G),G") (5.6)

La fermeture élimine les parties de 'image appartenant au fond ayant la forme de ’élément
structurant et une taille plus petite. Elle tend donc & éliminer les trous plus petits que
I’élément structurant et a souder les formes tres proches. La figure 5.4c montre les effets de
cette opération par un élément structurant carré de taille 5x5. La cicatrice et 'attache du
cache ceil sont supprimées.

Elément
structurant -

Ve o

A

(a) Image initiale (b) Ouverture (c) Fermeture

FI1GURE 5.4 — Ouvertures et fermetures algébriques binaires. L’élément structurant utilisé
est de forme carrée et de taille 5x5 et 'image est de taille 442x360. Pour plus de lisibilité
I'objet est représenté par du noir sur un fond blanc.

Niveaux de gris :

Les opérations d’ouverture et de fermeture pour les images niveaux de gris sont la
succession d’une dilatation et d’une érosion ou inversement (équation 5.7 et 5.8).

(f,9) = 04(c4(f19)),9") (5.7)
eo(fr9) = €4(04(f,9)):9") 5

Les effets des opérateurs niveaux de gris sont un peu différents. L’ouverture et la ferme-
ture homogénéisent l'image en supprimant les détails lumineux ou sombres. Si l'image est
vue comme une surface oil le blanc est considéré comme 'altitude la plus élevée, les opé-
rateurs suppriment toutes les aspérités plus petites que 1’élément structurant. L’ouverture
supprime toutes les crétes, elle assombrit donc I'image (figure 5.5b), tandis que la fermeture
supprime toutes les vallées, elle éclaircit donc I'image (figure 5.5¢).

Ouverture et fermeture géodésiques

L’ouverture et la fermeture géodésiques, également appelées ouverture et fermeture par
reconstruction, sont construites & partir des opérations de dilatation et d’érosion géodé-
siques. Ces deux opérateurs sont d’abord décrits en binaire avant d’étre étendus aux niveaux
de gris.
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(a) Image initiale (b) Ouverture (c) Fermeture

FIGURE 5.5 — Ouvertures et fermetures algébriques niveaux de gris. L’élément structurant
utilisé est de forme carrée et de taille 5x5 pixels et 'image est de taille 321 x321 pixels.

Binaire :

La dilatation et I’érosion géodésiques sont construites & 1’aide de deux images, une image
de marqueurs que nous noterons F' et un masque que nous noterons H. Les deux images
doivent respecter la condition d’inclusion suivante F' C H. Ainsi la dilatation géodésique
est lintersection entre la dilatation algébrique de 'image de marqueurs et le masque (équa-
tion 5.9). Et I’érosion géodeésique est I'intersection entre « I’érosion algébrique de I'union du
complémentaire du masque et l'image de marqueurs » et « le masque » (équation 5.10). La
figure 5.6 illustre le fonctionnement de la dilatation et de ’érosion géodésique.

SH(F,G) = 6(F,G)NH (5.9)
e(F,G) = e((H'UF),G)NH (5.10)
mm 5(F,G) = 5"(F,G)

FiGURE 5.6 — Dilatation et érosion géodésiques binaires
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A partir de ces deux opérateurs, 'ouverture et la fermeture géodésiques sont obtenues en
itérant la dilatation et I’érosion géodésiques jusqu’a idempotence (équations 5.11 et 5.12).
Ainsi il est possible de reconstruire entiérement certaines parties d’une image binaire sé-
lectionnées par des marqueurs. Cette opération est trés souvent utilisée pour supprimer les
objets situés au bord de 'image en prenant le bord de 'image comme image de marqueurs
et en soustrayant le résultat obtenu a 'image initiale. La figure 5.7 illustre un cas de recons-
truction ot seulement certaines cellules ont été sélectionnées. Les points verts correspondent
a 'image de marqueurs, les cellules marquées par ces points ont bien été reconstruites en-
tierement tout en supprimant les autres cellules.

WwHFG) = §(FG)Y (5.11)
eo(PG) = (Fa)® (5.12)

avec (i) l'itération telle qu’il y ait idempotence :
o H(F.G)D = (F,G)) ot cll(F,G)D =
o SH(F,G)D =§H(F,G)~D et SH(F.G)D =35

-0 %0
1 - AR

G H “(F,G)"" 8"(F,G)"

FIGURE 5.7 — Principe de la reconstruction géodésique binaire

L’ouverture et la fermeture géodésiques peuvent également étre utilisées comme filtres en
choisissant une image de marqueurs adaptée. Par exemple en prenant la dilatation comme
image de marqueurs pour la fermeture géodésique, il est possible de filtrer les trous isolés
dans un objet. L’exemple de la figure 5.8b illustre ce phénoméne, la cicatrice est totalement
supprimée tandis que le fil du cache ceil est conservé puisqu’il est relié au fond de I'image.
Il est également possible d’utiliser 1’érosion comme image de marqueurs pour 'ouverture
géodésique afin de filtrer les petites parties de ’objet isolé. Par exemple dans la figure 5.8¢
le point de ’ceil disparait totalement tandis que les dents reliées au reste de 'objet ne sont
pas supprimées.
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Elément
structurant

A

A A

(a) Image initiale (b) Ouverture géodésique (c) Fermeture géodésique

F1qURE 5.8 — Ouvertures et fermetures géodésiques binaires. L’élément structurant utilisé
est de forme carrée et de taille 5x5 pixels et 'image est de taille 442x 360 pixels. Pour plus
de lisibilité 'objet est représenté par du noir sur un fond blanc.

Niveaux de gris :

Pour étendre la morphologie géodésique aux images niveaux de gris il existe deux pos-
sibilités. La premiére possibilité est ’application de l'algorithme binaire sur les images bi-
narisées a chaque niveaux de gris, et de recomposer 'image. La deuxiéme possibilité est
la construction des opérations de dilatation et d’érosion géodésiques directement adaptées
aux images en niveau de gris. La premiére méthode découlant de la méthode binaire, le
paragraphe suivant explique la seconde méthode.

Les définitions de la dilatation et de I’érosion géodésiques pour les images en niveaux
de gris sont équivalentes aux définitions binaires. L’image de marqueurs est notée f et le
masque noté h. Les deux images doivent respecter la condition d’ordre suivant f < h. La
dilatation géodésique est alors la dilatation algébrique du signal f seuillée par le signal h
(équation 5.13). Et I’érosion géodésique est ’érosion algébrique du signal f seuillée par le
signal h (équation 5.14).

O8(fr9) = AO(f),h) (5.13)
el(f.9) = V(eg(f)h) (5.14)

v

FIGURE 5.9 — Dilatation (a gauche) et érosion (& droite) géodésiques sur des signaux 1D.
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De méme que pour les opérations binaires, il est possible de définir les opérations d’ou-
verture et de fermeture par reconstruction avec la dilatation ou I’érosion géodésiques.

%" (f9) = &G(f9)" (5.15)
o"(f.9) = et(f 9 (5.16)
avec (i) l'itération telle qu’il y ait idempotence :
o ci(f, ) =el(f,9)TY et el(f,9) D =el(el(f,9) Y, )V
o OM(f,9) D =0k(f,9)07Y et GN(f,9) D = ok(SE(f,9) Y, )W

Pour plus de lisibilité, la figure 5.9 montre une dilatation et une érosion géodésiques sur
des signaux 1D. Les figures 5.10b et 5.10c montrent respectivement les résultats de filtrage
en utilisant les images d’ouverture et de fermeture algébriques comme marqueurs. L’ouver-
ture géodésique filtre les régions plus petites que I’élément structurant tout en conservant
I’aspect général de 'image. L’ouverture géodésique filtre les régions plus petites que 1’élé-
ment structurant tout en conservant l’aspect général de I'image. Les deux résultats montrent
également que la forme de ’élément structurant a peu d’importance contrairement aux opé-
rations algébriques.

N\

7 Q“Q\W

(a) Image initiale (b) Ouverture (c) Fermeture

FIGURE 5.10 — Ouvertures et fermetures géodésiques niveaux de gris. L’élément structurant
utilisé est de forme carrée et de taille 5x5 pixels et 'image est de taille 321 x321 pixels.

Ouverture et fermeture d’aire

Binaire :

Les opérateurs d’ouverture et de fermeture d’aire appartiennent & la famille « attribute
opening ». Pour les images binaires, le principe de 'ouverture d’aire est de calculer l'aire
des éléments connectés et d’éliminer ceux qui ont une aire inférieure & un seuil A donné
(équation 5.17). Elle est donc fondée sur la définition de la taille des objets en fonction
de leur cardinalité. La fermeture d’aire agit de la méme maniére sur le fond de I'image et
s’obtient simplement par 'opération de dualité (équation 5.18).

’Yb,ﬁ(Fv )‘) = {IE EF ’ ﬁ(cm[F]) > /\} (5-17)
eos(F,A) = {z e F|4(C[F°]) = A} (5.18)



130 Chapitre 5. Spectres de textures et de formes

ou C,[F] est 'ensemble des éléments de F' connexes a x, F° le complémentaire de F' et
Popérateur f le cardinal de ’ensemble associé.

La figure 5.11b montre 'impact de I'ouverture d’aire binaire. La seule partie filtrée est
Iintérieur de I’ceil qui contient une partie de ’'objet ayant une aire inférieure a 100 pixels.
De la méme maniére, la figure 5.11c montre 'impact de la fermeture d’aire. Deux parties
sont supprimées dans ce cas, I'intérieur des dents qui ont une aire inférieure & 100 pixels.

Elément
structurant

Ve o

A A0

(a) Image initiale (b) Ouverture d’aire (c) Fermeture d’aire

FIGURE 5.11 — Ouverture et fermeture d’aire binaires. Le seuil A est de 100 pixels et 'image
est de taille 442x 360 pixels. Pour plus de lisibilité 'objet est représenté par du noir sur un
fond blanc.

Niveaux de gris :

L’extension des fonctions d’ouverture et de fermeture d’aire aux images niveaux de
gris passe par une binarisation. Pour tous les niveaux de gris, les opérations binaires sont
appliquées puis toutes les images binaires résultantes sont sommeées (équation 5.19 et 5.20).

255

You (£ X)) = O s(T(f,1),N) -1 (5.19)
=0

255

pas(£:A) = O wus(T(f,1),)) -1 (5.20)
=0

avec T (f,1) image f seuillée au niveau de gris [. Les figures 5.12b et 5.12c sont respecti-
vement les résultats d’ouverture et de fermeture d’aire. Les opérateurs d’aire agissent sur
chaque niveau de gris et n’ont pas d’impact sur la forme des éléments supprimés. Leurs
résultats sont alors proches de ceux des opérateurs géodésiques.

Comparaison des différentes ouvertures et fermetures

Dans les paragraphes précédents, nous avons vu que les ouvertures et de fermetures
peuvent étre construites & partir de différentes formulations de dilatation et d’érosion. Ces
différentes formulations dépendent de l’espace de représentation (binaire ou nvg) et dé-
pendent d’un paramétre qui correspond & la taille d’un objet. Une des caractéristiques prin-
cipales & retenir pour ces opérateurs est également la forte influence de la forme de I’élément
structurant pour les opérateurs algébriques (figure 5.13b). La forme de I’élément structurant
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(a) Image initiale (b) Ouverture (c) Fermeture

FIGURE 5.12 — Ouvertures et fermetures d’aire niveaux de gris. Le seuil A est de 100 pixels
et I'image est de taille 321 x 321 pixels.

a moins d’influence sur les opérations géodésiques. Comme pour les opérateurs algébriques,
les objets ayant la méme forme que I’ES et avec une taille inférieure sont supprimés. Par
contre, les objets qui n’ont pas été supprimés retrouvent leur forme initiale (figure 5.13c).
Enfin, les opérateurs d’aire suppriment les éléments qui ont une aire inférieure & un seuil,
leur forme n’est pas du tout prise en compte (figure 5.13d).

® i * = = = @ ) = @ s * =
* L
o o * "o
LI . e u L Ll * Ll
. ® + @ . o ® .
+| n + +
(a) Image initiale (b) Algébrique (c) Géodésique (d) Aire

FiqurEk 5.13 — Exemple d’ouvertures binaires. L’élément structurant utilisé est de forme
carrée et de taille 7x7 pour les opérateurs algébriques et géodésiques. Le seuil A est de 49
pixels pour les opérateurs d’aire. Pour plus de lisibilité, I’objet est représenté en noir.

5.1.2 Spectres morphologiques

Nous allons maintenant étudier les spectres morphologiques les plus utilisés de la littéra-
ture. Nous commencerons par étudier les spectres de motifs avec 'utilisation des différents
types d’ouverture et de fermeture que nous venons de détailler. Puis nous analyserons la
covariance morphologique. Enfin, nous expliquerons la construction des signatures fractales
que nous avons développées.

5.1.2.1 Granulométrie et spectre de motifs

La granulométrie ou spectre de motifs® a été développée pour analyser la distribution
des tailles des différents objets présents dans une image. Ces outils ont été proposés par

3. Connu sous le nom de pattern spectrum.



132 Chapitre 5. Spectres de textures et de formes

Matheron [87] et étudiés par différents auteurs [61, 73].

La granulométrie est définie comme une famille d’ouvertures {v4(f,ng)n>0} ot n est
la taille de I’élément structurant utilisé. De la méme maniére, 'anti-granulométrie (ou gra-
nulométrie par fermeture) est définie comme une famille de fermetures {yq(f, ng)n>0}-
L’utilisation de ces familles d’opérateurs permet de supprimer successivement les objets en
commencant par les plus petits en allant vers les plus grands. Cette suppression permet de
connaitre la répartition de la taille des objets dans une image. La caractéristique issue de
ces deux familles est un vecteur représentant le volume normalisé de chaque élément de la
famille (équations 5.21 et 5.22). Le volume est ici calculé comme la somme de toutes les
valeurs des pixels contenus dans 'image et la normalisation se fait avec le volume de I'image

initiale > (f).
Vol(vy(f,n9))

Go(f,19)n=0..00 Vol (f) (5.21)
AGy(fing)n=0.0 = W (5.22)
avec Vol(f) = Z(f(a;)) (5.23)

xT

Les deux vecteurs issus de la granulométrie et de 'anti-granulométrie peuvent étre mis
bout & bout pour ne former qu’un seul vecteur caractéristique. Ce vecteur sera appelé
vecteur caractéristique de la granulométrie et sera noté V. La granulométrie caractérise
la suppression des objets foncés sur fond clair. Elle entraine la diminution de I’énergie de
I'image. L’anti-granulométrie caractérise la suppression des objets clairs sur fond foncé. Elle
entraine ’augmentation de I’énergie de 'image. La granulométrie et I'anti-granulométrie
ont la méme énergie lorsque n = 0, G4(f,0) = AGy(f,0) = 1, cette énergie est 1’énergie
totale de I'image initiale normalisée. Ainsi le vecteur Vi se compose de la maniére suivante :

VGg(ﬁg) = [Gg(ﬁng)n:oo..l ) AGg(fang)n=0..<X>] (5.24)

Les figures 5.14b & 5.14d sont des exemples de vecteurs caractéristiques Vi en utilisant
les différents opérateurs d’ouverture et de fermeture présentés précédemment. Les trois vec-
teurs obtiennent le méme comportement en 5 marches représentant les cing carrés de tailles
différentes. La partie granulométrie permet d’extraire les caractéristiques du carré blanc qui
est plus clair que le fond de I'image et ’anti-granulométrie extrait les caractéristiques des
quatre autres carrés plus sombres que le fond. La forme de I’élément structurant utilisée est
importante pour la granulométrie utilisant les opérateurs algébriques.

La figure 5.15b montre les changements engendrés par l'utilisation d’un élément struc-
turant de forme croix par rapport a la figure 5.14b ou ’élément structurant est de forme
carré. Le choix de la forme de I’élément structurant est donc crucial pour les opérateurs
algébriques. La figure 5.15¢ est identique & la figure 5.14c, ce qui confirme que la forme
de I’élément structurant joue un réle moins important pour les opérateurs géodésiques que
dans le cas des opérateurs algébriques. Pour ce cas particulier, nous obtenons une courbe
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identique puisque malgré leur forme différente, les éléments structurants carrés et croix ont
la méme taille selon la définition de Falconer.

<«Taille de 'ES— { —Taille de 'ES— <«Taille de 'ES— { —Taille de 'ES— <«Taille de 'ES— i —Taille de 'ES—
u
_—
Granulométrie Anti-granulométrie Granulométrie Anti-granulométrie Granulométrie Anti-granulométrie
(a) Image initiale (b) Algébrique (c) Géodésique (d) Aire

FIGURE 5.14 — Résultats des différentes granulométries sur une image niveaux de gris com-

posée de carrés de différentes tailles (6 x 6, 12 x 12, 15 x 15, 18 x 18 et 22 x 22). L’élément

structurant utilisé est de forme carrée et de taille 3x3 pour les opérateurs algébriques et

géodésiques. Le seuil A est de 30 pixels pour les opérateurs d’aire et est doublé a chaque
itération. Le nombre d’itérations est de 20.

<«—Taille de 'ES— { —Taille de 'ES—> <«—Taille de 'ES— i —Taille de 'ES—>

e

Granulométrie Anti-granulométrie Granulométrie Anti-granulométrie

(a) Image initiale (b) Algébrique (c) Géodésique

F1GURE 5.15 — Vecteurs caractéristiques des granulométries algébriques et géodésiques ob-
tenus avec un élément structurant croix de taille 3x3.

Le deuxiéme outil d’analyse de textures utilisant I'ouverture et la fermeture est le spectre
de motifs. Tl représente la dérivée du vecteur caractéristique de la granulométrie Vi (équation
5.25). La dérivée est généralement calculée avec un modele d’ordre 1. Le spectre de motif
permet de détecter les changements dans le vecteur caractéristique Vi, un pic correspond
a un objet dont la taille correspond & sa position sur 'axe des abscisses. La figure 5.16
montre les courbes de spectres de motifs correspondant & 'image de carrés avec 'utilisation
de I’élément structurant carré.

PS(f,9)(t) = Vag(f,9)(t+1) = Vag(f, 9)(t) (5.25)

Dans le domaine multi/hyper-spectral I’écriture du pattern spectrum a été dérivée par
Pesaresi [100]. L’outil nommeé « profil morphologique » a été développé pour connaitre les
liens d’un pixel avec son voisinage. La courbe du profil morphologique est la dérivée de
I’évolution de la valeur du pixel lors d’ouverture/fermeture en fonction de la taille de ’élé-
ment structurant. Cependant cette écriture est utilisée pour faire de la segmentation et non
de 'analyse de textures, elle ne sera donc pas plus approfondie.
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<«—Taille de 'ES— { —Taille de 'ES— <«—Taille de 'ES— i —Taille de 'ES— <«—Taille de 'ES— —Taille de 'ES—
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Granulométrie Anti-granulométrie Granulométrie Anti-granulométrie Granulométrie | Anti—graFqumétrie
(a) Image initiale (b) Algébrique (c) Géodésique (d) Aire

F1quRE 5.16 — Résultat des différentes granulométries sur une image niveaux de gris com-

posée de carrés de différentes tailles. L’élément structurant utilisé est de forme carrée et de

taille 3x3 pour les opérateurs algébriques et géodésiques. Le seuil A est de 30 pixels pour
les opérateurs d’aire. Le nombre d’itérations est de 20.

5.1.2.2 Covariance morphologique

Un autre outil issu de la morphologie mathématique est la covariance morphologique
[115]. Cet outil permet également de caractériser une texture en analysant la fréquence a
laquelle revient un motif dans une image. La covariance morphologique est calculée & partir
d’une fonction & et d’une paire de points P, séparée par un vecteur v (équation 5.26). La
fonction £ couramment utilisée est une érosion mais 'ouverture a également été utilisée [9].
L’écriture normalisée de la covariance morphologique la plus souvent utilisée est (équation
5.27) :

Ky(f, Paw) = Vol(&(f, P2o)) (5.26)
Ky (f, Pow) = W (5.27)

Le vecteur v peut prendre différentes directions et différentes longueurs. La courbe

obtenue est alors la succession des K (f, P»,) avec les différentes configurations du vecteur
— —
v. La figure 5.17 est un exemple de courbe obtenue avec un vecteur v dont l'angle prend
les valeurs 0, 45, 90 et 135 et dont la norme est comprise entre 0 et 50. La forme de la
courbe n’a ici pas d’importance et n’est ratachée & aucune image. Nous montrons seulement
le principe de lecture de la courbe.

0° | 450 | 90° | 135°

| Longueur du
vecteur

F1GURE 5.17 — Exemple de courbe obtenue pour la covariance morphologique
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5.1.2.3 Signatures fractales

Le calcul de signature fractale est issu du calcul de dimension fractale introduite par
Mandelbrot [79]. Elle permet de caractériser la complexité des objets dont la structure est
invariante par changement d’échelle. Il existe plusieurs méthodes d’estimation de la dimen-
sion fractale utilisant les opérateurs morphologiques comme celle du « comptage de boites »,
Papproximation fréquentielle, le « covering blanket », ... [36, 98, 83]. Parmi toutes ces mé-
thodes nous utilisons celle du covering blanket [97]. Cet algorithme est basé sur le calcul de
la dimension de Boulingan-Minkowski. Le choix de cette méthode vient de la stabilité de
cette mesure [83].

Son principe est d’évaluer ’évolution du volume entre deux surfaces enveloppant la
surface de 'image a différentes échelles ¢ (figure 5.18). Les deux surfaces sont appelées
supérieure U et inférieure L et sont séparées de 2i. Initialement (¢ = 0), pour une image
f(z) donnée, les surfaces sont égales a I'image (f(z) = Lo(x) = Up(z)). Au fil des échelles,
les surfaces se définissent comme suit :

Li(z) = N{Li-1(@) =1, Ap_y<1Lici(y)} (5.28)
Ui(z) = \{Uira(x) + L,Vp_yUia(y)} (5.29)

FIGURE 5.18 — Principe du covering blanket

La définition de ces surfaces est équivalente au calcul de la dilatation et de I’érosion en
utilisant I’élément structurant diamant ggiqm, non-plat de taille 3x3 (équation 5.30).

-0 0 —o0
diam =| 0O 1 0 (5.30)
—o00 0 —o0

Les écritures (5.28) et 5.29 deviennent alors :

Li(z) = eg(fsiggiam)(x) (5.31)
= A (F@+y) —igaiam(y)) (5.32)
z€Dyy€D;ig ..
Ui(z) = 0g(f,9diam)(x) (5.33)
= V (f(x +y) + idiam (y)) (5.34)
€Dy y€Digy; .
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Le volume Vol situé entre ces deux surfaces est alors calculé a partir des deux surfaces :

Vol; = (Ui(z) — Li(x)) (5.35)

T

Pour obtenir la définition telle que définie par Mandelbrot, la surface S découlant du
volume précédent doit étre calculée. Cette surface est la différence de volume entre deux
échelles i successives (équation 5.36).

l; — Vol;_
S; = w (5.36)

La dimension fractale est alors définie comme la pente approximative de ’évolution de
S dans un plan log-log. Pour une image fractale, la pente p est constante et la dimension
fractale est égale & D = Dp — p, D étant la dimension topologique et sa valeur est 2 pour
une image.

Cependant, dans ce chapitre, nous nous intéressons aux spectres morphologiques. La
méthode du covering blanket ne permet pas seulement de calculer la dimension fractale,
elle permet également d’obtenir une courbe appelée signature fractale. Cette signature est
définie par Peleg [97] comme la pente de I’évolution de S entre trois points successifs. Dans
cette proposition, Peleg calcule ainsi une dérivée d’ordre 2. Pour faciliter la comparaison
avec les approches précédentes, nous réduisons le calcul & une dérivée d’ordre 1.

Nous choisissons ici d’expliquer une construction de signature fractale différente de celle
proposée par Peleg que nous avons construite afin d’obtenir des « pics » caractérisant les
motifs présents dans 'image similaire & ceux obtenus par le spectre de motifs. Le processus
pour obtenir la signature fractale passe par deux calculs de dérivée. A partir de la courbe
Vary, la courbe dérivée Varg est obtenue de la maniére suivante :

VCLTSZ' = SZ - Si—l (537)
La signature est alors obtenue par le calcul de la dérivée de Varg :
Sign; = Varg; — Vargi_1 (5.38)

Cette signature caractérise ’évolution des objets d’'une image en fonction des échelles.
Une caractérisation plus compléte de I’évolution des objets peut étre faite en fonction de leur
intensité. En effet comme le décrit Peleg [97] dans son article, la signature fractale peut-étre
décomposée en deux signatures, une signature inférieure et une signature supérieure. Ces
deux signatures sont obtenues par les mémes calculs en remplacant le volume Vol par les
volumes inférieur Vol;,, ¢ (équation 5.39) et supérieur Voly,, (équation 5.40).

Volinsi = ) (f(x) = Li()) (5.39)

€T

€T
La construction de ces signatures permet de caractériser les objets présents dans une image.
La figure 5.19 est un exemple de courbe obtenue pour les signatures fractales. La courbe
de gauche représente la signature inférieure et la courbe de droite représente la signature
supérieure.
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<«—Taille de I'ES—— Taille de 'ES—>

N\

I Signature inférieure Signature supérieure |

FiqurE 5.19 — Exemple de courbe obtenue pour les signatures fractales.

5.1.3 Comparaison des méthodes face a des objets synthétiques

Dans leurs articles, Maragos [80] puis Richard [110] montrent des exemples de spectres
de motifs obtenus en fonction de différentes formes et en fonction de paramétres de taille.
Dans le méme esprit ce paragraphe illustre 'influence des dimensions et de la configuration
des objets d’une image sur la forme des spectres de motifs. Pour cela nous construisons des
images synthétiques contenant des carrés en utilisant les paramétres suivants :

e d : longueur des cotés des carrés

e h : contraste des carrés

e n : nombre de carrés par ligne

e ¢ : écart entre les carrés.

Pour la comparaison des différents spectres, le parameétre d prend les valeurs [5, 10, 15,
20, 25| tout comme le paramétre e. Le contraste prend les valeurs [20, 40, 60, 80, 100].
Finalement le parameétre n prend les valeurs entiéres entre 2 et 6. La figure 5.20, montre
I’évolution des images en fonction des parameétres.

Spectres de motifs

Les figures 5.21 a 5.24 illustrent le comportement des spectres de motifs obtenus en
fonction des différents paramétres lorsque les carrés ont une intensité plus élevée que le
fond. La variation de la taille des carrés entraine un décalage du pic du coté granulométrie
(figures 5.21). La position du pic est fonction de la taille des carrés. Lorsque l’écart entre
les carrés varie (figures 5.22), seuls les spectres de motifs utilisant les opérateurs algébriques
subissent un décalage du pic en fonction de la taille de 'écart du coté anti-granulométrie.
La modification du contraste des carrés n’entraine aucune modification & cause de la nor-
malisation (figures 5.23). Enfin 'augmentation du nombre de carrés influe seulement sur
les spectres de motifs utilisant les opérateurs algébriques dont 'amplitude du pic du coté
anti-granulométrie varie (figures 5.24). Le tableau 5.1 résume les différentes modifications.
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Taille Ecart Contraste Nombre

(g) h = 60 (h)n=4

(i) d = 25 () e = 25 (k) h = 80 1) n=6

FI1GURE 5.20 — Evolutions des carrés en fonction des paramétres.

Taille : 5 10 15 20 25

o JASTA 2

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 3‘0 3‘5 40 0 5 10 15 ; 20 2‘5 S‘D 3‘5 40
(a) PS algébrique (b) PS géodésique (c) PS aire

FiGURE 5.21 — Influence de la taille des carrés d sur les spectres de motifs.
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FiGURE 5.22 — Influence de I'écart e entre les carrés sur les spectres de motifs.
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Fi1GURE 5.23 — Influence du contraste h des carrés sur les spectres de motifs.
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F1GURE 5.24 — Influence du nombre de carrés n sur les spectres de motifs.
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Taille Ecart Contraste Nombre
Modificati
Algébrique | Translation | Translation | Aucune ,O Hieation
Variations d'amplitude
Géodésique | Translation Aucune Aucune Aucune
Aire Translation Aucune Aucune Aucune

TABLE 5.1 — Résumé des variations des spectres de motifs en fonction des différents para-
meétres de construction des images de carrés.

Covariance morphologique

La caractérisation des motifs de I'image est plus difficile & analyser avec la covariance
morphologique. Néanmoins, de la méme maniére que pour le spectre de motif, les pics
subissent un décalage en fonction de la taille des motifs (figure 5.25a) et de I’écart entre les
carrés (figure 5.25b) et un changement d’amplitude en fonction du contraste et du nombre
de motifs (figures 5.26a et 5.26b). Cependant, 'analyse des variations est complexe avec
la covariance puisque I'amplitude est également modifiée pour les variations de taille et
d’écart. Le tableau 5.2 résume les différentes modifications.

Taille : 5 10 15 20 25
: I I ——

Ecart : 5 10 15 20 25
¢ I I —

x10°

~
T
»~

<=

!
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

(a) Taille (b) Ecart

FIGURE 5.25 — Influence de la taille d des carrés et de ’écart e entre les carrés sur les
spectres de motifs.

Taille

Ecart

Contraste

Nombre

Variations

Translation et
modification
d’amplitude

Translation et
modification
d’amplitude

Modification
d’amplitude

Modification
d’amplitude

TABLE 5.2 — Résumé des variations de la covariance morphologique en fonction des différents

paramétres de construction des images de carrés.
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FIGURE 5.26 — Influence du contraste h et du nombre de carrés n sur la covariance mor-
phologique.

Signatures fractales

Cet algorithme étant peu utilisé, nous allons démontrer mathématiquement ’influence
des parameétres sur les signatures fractales en déterminant leur écriture mathématique en
fonction des parameétres. Nous rappelons que les parameétres utilisés sont : n le nombre de
carrés, d la taille des carrés, e 'écart entre les carrés et h le contraste entre les carrés et le
fond. Pour aboutir sur I’écriture mathématique des signatures, la démonstration commence
par 'écriture mathématique des volumes issus des dilatations et des érosions. Pour cela, le
parameétre i caractérise le nombre d’itérations et la fonction Heaviside H(z) est telle que :

0six<O
7—[(1‘)—{ lsiz>1 (5.41)

1. Calcul du volume généré par la surface dilatée :
(a) Dilatation du motif :

n’d” (h + 1) (5.42)

(b) Dilatation du fond :

i <n2 (€*+2ed) —4n2§i: (d+j—1+H (i3 ) 4n’ Z (a+2. (j—Z—l)))

j=1 j=5+1

(5.43)

“H—e—1)i (n2 (62 +2ed) —4n2zi:(d+j—1)+4n2 Z (d+2. (j—;—l)))

j=1 =%+1
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La fonction Heaviside H(z) permet de prendre en compte la superposition des
éléments dilatés aprés § dilatations et la suppression du fond aprés e dilatations.

Pente intermédiaire :

La pente intermédiaire caractérise la surface en pente entre le haut du carré et
le fond de I'image. Son évolution est assez complexe, elle forme une sorte de
losange (figure 5.27) due a la forme diamant de 1’élément structurant. Ce calcul
ce déroule en trois étape pour caractériser la propagation de la pente. En premier
lieu la pente s’é¢tend jusqu’a atteindre la limite 5,
ici puisqu’il reste alors des trous non comblés, il faut donc continuer d’étendre

mais le calcul ne s’arréte pas

la pente tout en supprimant ce qui dépasse. Ensuite une fois que les trous sont
comblés, il faut supprimer tout ce qui dépasse.

dn? (i(d+j1).(h+1j)7{ (ifg). Z (d+2. (jf (gﬂ))).(hﬂﬂ-)

j=1 j=5+1

+H(1—e—1).<i (d+2. (j—(g—kl))).(h—&-i—j)— Z (d—l—j—l).(h—i—i—j)))
4

j=e+1 j=e+1
(5.44)

FiGURE 5.27 — Dilatation de la pente intermédiaire avec un ES diamant.
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(d) Formule du volume dilaté Vol :
La formule totale de la dilatation est alors :

Volq (i) = —§n2i3—|— (—2n2d + 4n® (—%—Fg) 2112) i+ (n2d2—|— <4n2 (—%—Fh) +2n2e) d+n?e?

+dn? (%—%)) i+n2d*htH (i—%) (§n213+ (200 + 4n® (=1 — ¢) —4n? (—%—1 +h))i
+ <<—2n2e — 4n? (—g-%-f—h)) d + 4n (—(§+1)2+1 +e(5+1) +§) —dn? (e-l-g—eh
o) (o) ) o (e e oy (142
) e 5 (50) S5 () e ()

. 4 5.3 2 2 2 1 e h .2 2 2 2 € 2
H(i—-e—1). <§n i+ (2n +4n” (=1 —e) —4n ( 3 §+§)) 1“4 <n e“+4n ( <§+1)
2

e e 2 5 h 1 2 . 2 3 2e
+1+e(2+1)+2) 4n (6+e S5+ 1) eh+e(e+1)>>1 4n <2(e+1)h+3+3
h 1
+§(e+1)f§(e+1)27h7(e+1)2+§(e+1)3f%(e+1)2+(e+1)ehfeh)>
(5.45)

2. Calcul du volume généré par la surface érodée :

(a) Erosion du motif :

n® (d —2i) (h—1) (5.46)
(b) Erosion du fond :
—1. (n2.e2+2.n.e.d) (5.47)
(¢) Pente intermédiaire :
e : o _d\ ¢ , o
4n Z(d—?J +1)(G—1)—H (1—5) Z (d—2j+1)(G—1) (5.48)

j=1
(d) Formule du volume erodé Vol :
2
Vole (i) :—§n213+ (2n2d — 2n2+4n2h) i°+ (—n2d2+ (—4n2h + 2n2—2n26) d—n2e2—|—§n2> i
n2

*d*h—H (17§> (7§n213+ (2n°d — 2n°+4n°h) i*+ ((2n274n2h) d+§n2) i

2 2
n 2 2 1
+ ( 5 +n h) d 3 d)
(5.49)

d3
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3. Calcul de la signature (équation 5.38) :
A partir des volumes obtenus par la dilatation et I’érosion de 'image, nous obtenons
la signature Sign suivante :

Sign(i) = 8n®

(i—§> (16n?) (5.50)
D(i- 1-%) ((—2de + 16+ (—4 + 4h) d) n?)

+D (i — e — 2) ((—4e + 4h) n?)

-D (i -1- ) ((2d — 4h — 12) n?)

(((4 —2d) e+ (—8 + 4d) h) n®)
+D (i —2-

) ((4h — 2d)n®)

Jr
>
T
I
N
|
[SIRG)
N N

4. Signatures supérieure et inférieure :
Il est également possible de trouver les écritures des signatures inférieure Sign;,; et
supérieure Signg,, en partant des écritures des volumes supérieure et inférieure :

Signins(i) = 16n°

+D (1—5> (16n%) (5.51)
-D <1 - 1-%) ((2d — 4h — 12) n®)
+D (1 - 2—%) ((4h — 2d)n?)

(5.52)
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Les écritures mathématiques définissent le comportement des signatures en fonction des
différents parametres. Nous pouvons voir (équation 5.51) que la position du pic dans la
signature inférieure dépend du paramétre d. Le pic est composé de 3 parties et il est centré
autour de la position de % + 1. Les 3 parties qui le composent définissent son amplitude en
fonction du nombre de carrés n et du contraste h des carrés.

L’équation 5.52, montre que la position des éléments composant la signature supérieure
dépend de D’écart e entre les carrés. Contrairement & la signature inférieure, la signature
supérieure est composée de plusieurs pics. Les pics principaux sont au nombre de deux et
sont eux-mémes composés de différents éléments. Le premier se trouve autour de § + 1 et
le second autour de e + 1. Ici également les amplitudes sont fonction du contraste h et du
nombre de carrés n.

Ainsi en observant les différents pics des signatures fractales, il est possible de détermi-
ner la taille des éléments composant l'image.

Les figures 5.28a a 5.29b sont des exemples de signatures obtenues en fonction des diffé-
rents paramétres, lorsque les carrés ont une intensité plus élevée que le fond. Les signatures
ont bien le comportement attendu en observant les équations 5.51 et 5.52. Le tableau 5.3
résume les différentes modifications.
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FIGURE 5.28 — Influence de la taille d des carrés et de D'écart e entre les carrés sur les
signatures inférieures et supérieures.

Lorsque la taille des carrés varie (figures 5.28a), le pic de le signature inférieure varie en
fonction de la taille des objets (maximum positionné en % —1) et la signature supérieure ne
change pas de position. Lorsque Iécart entre les carrés varie (figures 5.28b), la signature in-
férieure ne change pas de position et le minimun des pics de la signature supérieure varie en
fonction de I'écart entre les objets (positionné en § — 1). Lorsque le contraste ou le nombre
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des carrés varient (figures 5.29a et 5.29b), seules les amplitudes des signatures changent,
leur position n’est pas modifiée.
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F1GURE 5.29 — Influence du contraste h et du nombre de carrés n sur les signatures inférieures
et supérieures.

Taille Ecart Contraste Nombre
Signature . Modification | Modification
. Translation Aucune , ) , .
Variations inférieure d’amplitude d’amplitude
Signature Modification ) Modification | Modification
. ) . Translation \ ) , .
supérieure d’amplitude d’amplitude d’amplitude

TABLE 5.3 — Résumé des variations des signatures fractales en fonction des différents para-
metres de construction des images de carrés.

Discussion Le tableau 5.4 synthétise les variations entrainées par la modification des pa-
ramétres de construction de 'image de carrés.

Les différents spectres morphologiques niveaux de gris utilisés ont chacun des formes
particuliéres. En utilisant une image de synthése nous avons pu voir la capacité de chacun
de ces spectres & caractériser les particularités de la texture. En régle générale, la modifica-
tion de la taille des carrés et de ’écart entre les carrés entraine une translation des spectres.
Le changement du nombre de carrés et du contraste entraine une modification de 'ampli-
tude des spectres sauf pour les spectres de motifs qui sont normalisés.

Les spectres de motifs obtiennent des résultats similaires selon le type d’opérateurs
utilisés, néanmoins les opérateurs algébriques ont une sensibilité plus élevée que les autres
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opérateurs face aux changements des images de synthéses.
Les variations obtenues avec la covariance sont plus complexe & analyser que les autres
méthodes. En effet dans tous les cas, les spectres subissent une modification d’amplitude.
Les signatures fractales obtiennent un comportement proche de celui du spectre de mo-
tifs utilisant les opérateurs algébriques.

Pour les spectres de motifs et les signatures fractales, nous pouvons parfois observer deux
pics du coté anti-granulométrie. Ces deux pics caractérisent la suppression de 1’écart entre
les carrés. La forme diamant de I’élément structurant utilisé entraine dans un premier temps
la suppression de ’écart situé entre deux carrés et dans un deuxiéme temps la suppression

de 1’écart situé entre les coins de 4 carrés voisins.

Taille Ecart Contraste Nombre
PS Modificati
o Translation Translation Aucune ,O Heation
Algébrique d’amplitude
PS .
L Translation Aucune Aucune Aucune
Géodésique
PS Aire Translation Aucune Aucune Aucune
Modificati Modificati
. : ,O Heaton ,O HEAMON | Modification | Modification
Variations | Covariance | d’amplitude d’amplitude , . , .
) ) d’amplitude | d’amplitude
et translation | et translation
Signature . Modification | Modification
o Translation Aucune ) . , .
inférieure d’amplitude | d’amplitude
Signature Modification i Modification | Modification
L. , . Translation , . , ’
supérieure d’amplitude d’amplitude | d’amplitude

TABLE 5.4 — Résumé des variations des différents spectres en fonction des différents

paramétres de construction des images de carrés.
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5.2 Spectres morphologiques couleur

Dans cette section nous procédons & l'extension couleur des méthodes d’analyse de
textures. Pour commencer, nous déterminons les besoins et les contraintes liés au domaine
de la couleur. Ensuite nous adaptons les algorithmes en tenant compte de ces besoins et
contraintes. Pour terminer, nous observons I’évolution des spectres couleur lors de I'analyse
d’objets de synthése et d’images issues de la base Outex.

5.2.1 Extension des outils d’analyse a la couleur
5.2.1.1 Besoins pour ’extension a la couleur

Tout d’abord, les écritures des méthodes d’analyse nécessitent un calcul de volume cou-
leur (équations 5.23, 5.27 et 5.35). Ce calcul de volume ou d’intégrale en niveaux de gris
peut naturellement se simplifier & un calcul de somme de niveaux de gris. Cependant pour
la couleur cette intégrale ne peut se réduire a un calcul de somme des « niveaux » colorimé-
triques puisque une couleur comprend trois dimensions. Le calcul d’intégrale doit alors se
transformer en intégrale 5 dimensions, 2 dimensions pour la grille spatiale et 3 dimensions
pour 'espace couleur. Nous aborderons par la suite une solution pour la construction d’une
intégrale couleur.

Ensuite, pour obtenir les volumes, il est nécessaire de définir la différence entre deux
images couleur. Naturellement la définition de la différence pourrait étre un calcul de normes
de vecteur différence pour chaque pixel de 'image. Cependant, le fil conducteur de cette
thése est la validation d’'un point de vue perceptuel ou physique des opérateurs. Or, seuls
les espaces CIELAB (ou CIELUV) permettent de valider la valeur de cette norme comme
différence en termes de distance couleur perceptuelle. Pour obtenir les volumes couleurs, les
calculs de normes seront donc obtenus dans les espaces CIELAB a I’aide de la métrique AFE.

Nous avons vu que l'extension des opérateurs d’aire pour les images niveaux de gris
nécessite un seuillage en chaque niveau de gris afin d’appliquer les opérateurs binaires. Ce-
pendant, cette solution serait trés couteuse en terme de temps calcul étant donné le nombre
de couleurs existantes en utilisant un codage 8 bits traditionnel (16 777 216 couleurs). La
sensibilité des résultats seraient également fortement liée & cette quantification couleur. Ce
choix ne rentre donc pas dans nos objectifs.

Une autre solution pour effectuer la binarisation est d’utiliser la solution marginale
en appliquant ’algorithme niveaux de gris sur chaque composante couleur. Toutefois, la
méthode marginale entraine 'apparition de fausses couleurs qui fausseraient ’analyse de la
texture en ajoutant ou supprimant de la complexité.

D’une maniére générale, les différentes méthodes pouvant étre utilisées pour le seuillage
d’une image couleur, afin d’appliquer les opérateurs d’aire, ne prennent pas en compte les
particularités physiques ou perceptuelles de la couleur. Nous décidons donc de ne pas étendre
ces opérateurs au domaine de la couleur pour la suite de ce chapitre.

Enfin, dans le cadre de la couleur, la contruction des signatures fractales, nécessite
I’écriture d’éléments structurants non-plats. En effet nous avons vu que la construction des
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signatures fractales découlait de dilatations et d’érosions & 1’aide de I’élément structurant
diamant non-plat. Méme si Soille et Rivest [125, 101] ont montré que l'utilisation d’élé-
ments structurants plats permettait également de calculer la dimension fractale, nous avons
montré dans la section 3.2.2 que l'utilisation d’éléments structurants non-plats améliorait la
précision des résultats de calcul de dimension fractale. Dans la suite de chapitre nous utili-
sons donc la méthode d’analyse fractale avec les éléments structurants non-plats développés
dans le chapitre 2.

5.2.1.2 Intégrale couleur

Précédemment nous avons évoqué I'importance du calcul d’une intégrale couleur pour
les outils d’analyse de textures. Comme nous pouvons le voir sur la figure 5.30 le calcul
d’une aire en niveaux de gris peut se réduire & une approche simple d’ordre 1 (méthode
des rectangles [111]). Dans ce cadre scalaire, en utilisant la méthode de lintégration par
rectangles (figure 5.30a) ou l'intégration par trapéze (figure 5.30b) le résultat obtenu pour
I'image proposée est identique puisque la construction d’une image rend les aires des tri-
angles égales & la moitié de l'aire du rectangle.

(a) Méthode des rectangles (b) Méthode des trapézes

F1GURE 5.30 — Intégration d’une surface pour une image niveaux de gris.

(a) Méthode des rectangles (b) Méthode des trapézes
FicURE 5.31 — Intégration d’une surface pour une image couleur.
En couleur, le probléeme devient plus complexe puisqu’il faut tenir compte de 5 dimen-

sions (coordonnées spatiales et couleurs). Pour avoir la capacité de prendre en compte ces 5
dimensions, il faut considérer que la surface est une combinaison de I'information couleur et
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de Vinformation spatiale. La méthode des rectangles n’est alors pas adaptée (figure 5.31a)
contrairement 3 celle des trapézes (Représentation en pseudo 3D, Figure 5.31b). Néanmoins,
le calcul de volume d’un prisme en 5 dimensions est complexe. Toutefois, Peli [98] montre la
possibilité de calculer la signature fractale en passant directement par le calcul de Paire de
la surface médiane sans calculer le volume. Ce propos peut étre généralisé pour ’ensemble
des signatures et spectres.

Le calcul de I’aire dans un espace a 5 dimensions s’établit en divisant la surface ('image)
en triangles. Néanmoins le choix de la division de 'aire en triangle n’est pas unique, comme
Iindique la figure 5.32, il est possible de diviser la surface de I'image de plusieurs maniéres.
De ce fait :

e Faut-il prendre les configurations 1 ou 2 pour 'image entiére ?

e Faut-il s’adapter en fonction de la valeur de 'aire obtenue? C’est-a-dire, choisir la
configuration avec laquelle 'aire est maximum ou minimum pour chaque carré de
pixels (choix entre la configuration 1 et 2)

e Faut-il choisir une division plus complexe (configuration 3) en divisant le carré en 4
triangles, sachant que la valeur "couleur” du point O n’est pas connue et qu’elle peut
introduire des erreurs lors du calcul

N°1 N°2 N°3
A B A B A B

1, N X

C D C D C D

F1GURE 5.32 — Division de la surface délimitée par 4 pixels.

Les réponses aux questions précédentes ainsi que la quantification de I'apport de cette
intégration font partie des perspectives de ce travail. Pour la suite de cette thése, nous
testons I'apport du calcul d’intégrale couleur en utilisant la configuration n°l. Le calcul
vectoriel de l'aire de chaque triangle est ensuite établit par un produit vectoriel (équation
5.53).

1
Aire = 5\@%%“ (5.53)

5.2.1.3 FEcritures des outils couleur

L’extension des méthodes de granulométrie, de covariance et de signatures fractales
passe par I'extension des opérateurs morphologiques & la couleur. La sous-section précé-
dente mentionne les différents critéres a respecter pour pouvoir étendre ces opérateurs a
la couleur. Dans le chapitre 2 (voir 2.3.2), nous avons vu que notre proposition d’écri-
ture des opérateurs morphologiques basés distance (équation 2.34 et 2.33) développée dans
cette thése permet ’écriture d’éléments structurants non-plats. Ainsi ces opérateurs sont
utilisés dans ce chapitre pour étendre les algorithmes a la couleur. Les équations (5.54) et
(5.55) sont respectivement des rappels des écritures de la dilatation et de I’érosion couleur.
Les équations (5.56) et (5.57) sont les écritures d’ouverture et de fermeture découlant des
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équations (5.54) et (5.55).

e(f,9)(x) = N (Fa+y)—9Ww) (5.54)
€D, y€Dy

s(f)x) =\ (fle+v)+9®) (5.55)
€Dy, y€Dy

Y (fr9) = dc(ec(f9)),9) (5.56)

oc(fr9) = eldc(f9))9) (5.57)

Granulométrie et spectre de motifs

L’aire couleur est calculée avec la méthode décrite précédemment. En considérant nos
opérateurs morphologiques couleur, les vecteurs de granulométrie G, d’anti-granulométrie
AG ainsi que le vecteur caractéristique de la granulométrie Vi peuvent s’obtenir de la
maniére suivante :

Aire(v.(f,ng))

Ge(f,n9)n=0..00 Aire(f) (5.58)
AGc(f7 ng)n:()..oo = Alrjﬁi{;;g)) (559)
Vo fo9) = [G(fing)n=co.1  AG(f,n9)n=0..00] (5.60)

Les spectres de motifs utilisant les opérateurs géodésiques et d’aire ne sont pas étendus
& la couleur. L’étude de ces spectres dans le domaine des niveaux de gris nous a montré que
leur cotit combinatoire est trés élevé et la binarisation nécessaire pour les opérateurs d’aire
n’est pas envisageable dans le domaine de la couleur. De plus, leurs résultats sont similaires
voire moins performants dans la caractérisation des textures synthétiques.

Covariance morphologique

L’opérateur de covariance morphologique s’étend de la méme maniére en utilisant ’opé-
rateur d’érosion couleur (équation 5.54). Pour calculer I’évolution de I'image en fonction de
I’élément structurant appliqué, nous utilisons le calcul d’aire couleur expliqué précédemment

(voir 5.2.1.2).

K (f, Pow) = Aire(&(f, Poy)) (5.61)
KMf, Pay) = Aire(&(f, Pay))/Aire(f) (5.62)
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Signatures fractales

En couleur, nous utilisons deux algorithmes différents pour obtenir les signatures frac-
tales. Le premier utilise ’extension du calcul du volume par la méthode des rectangles en
utilisant la métrique AFE pour mesurer la différence entre les deux images. Le second utilise
le calcul d’aire couleur expliqué précédemment (voir 5.2.1.2).

L’algorithme pour obtenir les signatures pour les images couleur subit une modification
afin d’utiliser le calcul d’aire couleur. Aprés avoir obtenu les images (surfaces) supérieure
et inférieure, I’étape suivante est directement le calcul de laire de ces surfaces, et non le
volume compris entre ces images et 'image initiale. L’algorithme utilisé est alors le suivant :

Li(z) = e[, i9diam)(x) (5.63)

= A F@+y) —igdiam(y) (5.64)
w€Dyy€D;g,,

Ui(z) = 0c(f,i9diam) (@) (5.65)

= \V  (f@+y) +igdiam(y) (5.66)
w€Dyy€Dsg,.

Aireiny; = Aire(Li(x)) (5.67)

Airegyp; = Aire(Us(x)) (5.68)

Varsingi = Airepgi — Aireims i-1) (5.69)

Varssupi = Airesupi — Airegp i-1) (5.70)

La signature est finalement obtenue pour l'algorithme couleur par le calcul de la dérivée
de Varg :

Signingi = Varsinfi — Varsins i-1) (5.711)
Signsupi = Varssupi —Varssup,i-1) (5.72)

5.2.2 Etude des spectres couleur face a des objets synthétiques

De la méme maniére que lors de l’étude des spectres niveaux de gris, nous allons étudier
le comportement des différents spectres face & des images synthétiques. Pour cela, nous
utilisons une image couleur contenant des carrés et pour laquelle les différents parameétres
sont modifiés. Ici nous utilisons seulement les paramétres de taille d, d’écart e et de contraste
h. Le nombre de carrés agissant comme le contraste sur "amplitude des signatures, nous ne
I’étudions pas dans cette partie. Les images utilisées sont celles de la figure 5.33.

Les figures 5.34 & 5.37 montrent que I'extension des méthodes & la couleur permet éga-
lement de caractériser les objets. Les changements sont similaires a ceux obtenus avec les
méthodes niveaux de gris. Le tableau 5.5 synthétise les résultats obtenus.
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(a)d=5 (b) d =10 (c)d=15 (d) d =20 (e) d =25 (f) d = 30
(g)e=5 (h) e=10 (i)e=15 (G)e=20 (k) e=25 (1) e=30

(m) h =142 (n) h =125 (o) h=113 (p) h =199 (q) h =82 (r) h =65

FIGURE 5.33 — Les différentes images couleur utilisées en fonction des parameétres.
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Ecart : 5 10 15 20 25 30
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(a) Taille (b) Ecart (c) Contraste

FIGURE 5.34 — Influence des paramétres sur les spectres de motifs.

Les spectres de motifs traduisent les modifications de taille et d’écart entre les carrés
par des translations. Les modifications de contraste sont traduitent par une modification
d’amplitude. La covariance vectorielle obtient les mémes types de variations que pour la
covariance niveaux de gris. Les variations de tailles et d’écart entraine des translations. Ce-
pendant, quelque soient les variations, les spectres subissent une modification d’amplitude.
La covariance ne discrimine pas de maniére simple les variations des objets dans une images,
contrairement aux spectres de motifs et des signatures fractales. Finalement, les signatures
fractales, avec ou sans le calcul utilisant 1’aire couleur, obtient les mémes types de variations
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I e N —— I
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FI1GURE 5.35 — Influence des parameétres sur la covariance morphologique.
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FI1GURE 5.36 — Influence des paramétres sur les signatures fractales.
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FI1GURE 5.37 — Influence des parameétres sur les signatures fractales avec ’aire couleur.
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en fonction des évolutions des carrés dans 'image.

Taille Ecart Contraste
PS Algébrique | Translation Translation Aucune
Modificati - -
. odi c.atlon Modlﬁc.atlon Modification
Covariance d’amplitude d’amplitude

. . d’amplitude
et translation | et translation

Variations - - -
Signature , Modification
o Translation Aucune ) .
inférieure d’amplitude
Signature Modification . Modification
L ) , Translation ) ,
supérieure d’amplitude d’amplitude

TABLE 5.5 — Résumé des variations des différents spectres vectoriels en fonction des différents
parameétres de construction des images couleur de carrés.

Pour voir si 'extension couleur apporte un gain, nous allons dans la section suivante
comparer les méthodes niveaux de gris et couleur dans un processus de classification de
textures. L’apport du calcul de l'intégrale couleur n’apporte pas plus de précision sur ce
type d’image, elle donne néanmoins les mémes variations en fonction des paramétres.

5.3 Evaluation des spectres face a des textures réelles

5.3.1 Présentation de la base Outex

La base Outex a été créée dans le but de tester les outils de classification et de segmen-
tation [94]. Elle offre une grande collection de textures; textures de surfaces ou de scénes
naturelles. Elle contient 29 classes de textures couleur contenant de 1 & 47 images.

Une des particularités de la base Oulex est la variété des conditions d’acquisition. Les
images, de taille 746x538 pixels, sont obtenues avec trois types de sources lumineuses, six
résolutions différentes (100, 120, 300, 360, 500 et 600 dpi*), et neuf orientations (0°, 5°,
10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°).

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la capacité des spectres a discriminer des
textures avec les mémes conditions d’acquisition. Pour cela nous utilisons le groupe d’images
« Outex TC 00013 » contenant 68 images ; la source lumineuse est une lampe a incandes-
cence (2856 K), la résolution est de 100 dpi et la rotation de 0°. Les images appartiennent
a 12 catégories; barleyrice (11 images), canvas (15 images), cardboard (1 image), carpet(9
images), foam (2 images), granite (10 images), paper (1 image), rubber (1 image), sandpa-
per (8 images), tile (7 images), wood (1 image), wool (2 images). Face au nombre réduit
d’images dans certaines catégories, une image est considérée comme une classe et est divisée
en imagettes de taille 128 x 128 pixels [103, 14, 53].

4. Le DPI (Dots Per Inch) est une unité de mesure de la résolution. En francais on parle de points par
pouce (PPP) ou de pixels par pouce. Rappelons qu’un pouce (inch) vaut 2,54 cm.
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Dans certains cas, la variation intra-catégorie est assez faible, les images ont une texture
et une couleur similaire (figure 5.38a & 5.38c). Nous pouvons également trouver des va-
riations inter-catégorie faibles, ainsi certaines textures qui appartiennent & deux catégories
distinctes sont visuellement proches (figure 5.38g et 5.38h). Ces deux cas de configurations
peuvent entrainer des erreurs de classification entre deux classes (images). Cependant, ces
configurations ne sont pas générales a toute la base. Certaines catégories contiennent des
images bien différentes en texture (figure 5.38d a 5.38f).

barleyr1ce001 barleyr1ce004 barleyrlceOOG

) canvas001 ) canvas020 ) canvas022

g) carpet011 ) wood001

FI1GURE 5.38 — Exemples d’images de la base Outex.

5.3.2 Etude sur quelques images

Cette premiére étude a pour objectif de déterminer le comportement des spectres intra-
image, c’est-a-dire pour les imagettes appartenant a une méme image. Pour cela, nous
commencons par étudier la variabilité des différents spectres au sein d’'une méme image.
Les spectres sont donc affichés de deux maniéres ; dans un premier temps nous affichons le
spectre moyen ainsi que ’écart-type puis nous affichons les 20 courbes représentant les 20
imagettes dans une méme figure.
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5.3.2.1 Spectres niveaux de gris

Nous commengons par réduire les images de la base Outex aux niveaux de gris afin
de tester les spectres niveaux de gris. I’étude de ces spectres permet de faire ressortir les
principaux défauts et avantages des différentes méthodes.

Les spectres de motifs obtiennent d’importantes différences selon le type (algébrique,
géodésique ou aire) d’opérateurs utilisés. Les spectre de motifs utilisant les opérateurs géo-
désiques sont fortement bruités (figures 5.40c, 5.42c, 5.44c et 5.46¢). Ce bruit est induit par
la reconstruction de 'image entre chaque itération. Ce comportement rend I'emploi des opé-
rateurs géodésiques difficile dans un schéma de classification. De plus leur cotit combinatoire
est trés élevé en comparaison aux opérateurs algébriques et d’aire.

Les spectres de motifs utilisant les opérateurs algébriques (figures 5.40b, 5.42b, 5.44b
et 5.46b) et d’aire (figures 5.40d, 5.42d, 5.44d et 5.46d) ont un faible écart-type. La com-
paraison des spectres obtenus avec ces deux types d’opérateurs met en avant la différence
de capacité & discriminer les textures. L’utilisation des opérateurs algébriques semble la
plus adaptée. Malgré la faible valeur du paramétre A pour les opérateurs d’aire (5 pixels
pour obtenir un résultat comparable aux autres approches utilisant un élément structurant
diamant de taille 3x3), le spectre algébrique contient plus de variations.

La covariance morphologique obtient un écart-type trés important (figures 5.40e, 5.42e,
5.44e et 5.46e). Cependant, nous pouvons voir que l’écart-type n’est pas di & un bruit
mais & un déplacement de la moyenne des spectres (figures 5.3%¢, 5.41le, 5.43e et 5.45¢).
Ce déplacement de moyenne est dii & une variation de la clarté au sein de 'image. Avant
d’utiliser un tel spectre dans un schéma de classification, la clarté moyenne des images devra
alors étre étudiée et réajustée si nécessaire.

Ce probléme résolu nous pouvons observer la capacité de la covariance & détecter une
répétition d’'un motif dans une image. Les images de tissus (figures 5.39a et 5.45a) sont
particuliérement adaptées pour ce type d’analyse. Nous pouvons observer une nette répé-
tition du spectre pour la figure 5.39a et la figure 5.45a. La figure 5.40e montre un motif a
une faible fréquence pour les angle 0°, 45° et 135° mettant en avant les motifs verticaux
du tissu. Pour l'orientation de 90° ce sont les fibres du tissu qui sont mises en avant de la
méme maniére que pour le tissu de la figure 5.46e pour les différentes orientations. Dans le
cas de la figure 5.43a, les motifs ont une taille supérieure & ceux présents dans les images
de tissus, la covariance et donc composée d’une seule variation pour les 4 directions. Fina-
lement, dans les images de fines textures aléatoires (figure 5.41a), la covariance ne présente
pas de variation.

La covariance morphologique est bien adaptée & la caractérisation de textures macro-
scopiques. La répétition des motifs est bien retranscrite par le spectre obtenu. Cependant,
dans le cas de textures microscopiques, elle ne fait pas apparaitre de variations.

Enfin, les signatures fractales se comportent de la méme maniére que les spectres de
motifs utilisant les opérateurs algébriques. Ce constat semble naturel puisque les signatures
fractales sont elles-mémes obtenues & partir des opérateurs algébriques.
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(a) canvas009-inca-100dpi-00
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FiquRrE 5.39 — Superposition des spectres des 20 imagettes de 'image « canvas009-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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F1qURE 5.40 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de 'image « canvas009-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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(d) PS aire
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(f) Signatures fractales

FIGURE 5.41 — Superposition des spectres des 20 imagettes de 'image « sandpaper003-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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FIGURE 5.42 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de I'image « sandpaper003-
inca-100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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(a) carpet001-inca-100dpi-00
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FIGURE 5.43 — Superposition des spectres des 20 imagettes de I'image « carpet001-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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FIGURE 5.44 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de 'image « carpet001-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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(a) canvas021-inca-100dpi-00

(d) PS aire (e) Covariance (f) Signatures fractales

FIGURE 5.45 — Superposition des spectres des 20 imagettes de l'image « canvas021-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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FIGURE 5.46 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de 'image « canvas(021-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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A partir de cette premiére étude nous pouvons faire certaines hypothéses sur les capa-
cités des différentes méthodes dans un schéma de classification.

L’utilisation des opérateurs géodésiques induit un bruitage trés élevé des spectres, leur
capacité de discrimination doit alors en étre diminuée.

Les spectres de motifs en utilisant les opérateurs d’aire ont des variations trés proches
pour des textures différentes. Nous pouvons donc supposer que la discrimination des diffé-
rentes textures sera difficile.

La covariance morphologique a une forte capacité a retranscrire la répétition de motifs
dans une texture. Cependant elle est trés sensible au changement d’illumination, les images
devront alors subir une égalisation de la clarté avant d’étre introduite dans le processus de
clagsification par la covariance morphologique.

Les spectres de motifs utilisant les opérateurs algébriques et les signatures fractales
ont des comportements similaires. Ces spectres ont un faible écart-type, ils sont donc peu
sensibles aux variations de clarté et faiblement bruités. Ce comportement s’explique notam-
ment par un traitement basé sur les contrastes plus que sur les valeurs absolues. De plus, ces
spectres présentent des variations importantes et bien différentes en fonction des textures.
Ces deux types de spectres devraient obtenir les meilleurs résultats de classification.

5.3.2.2 Spectres couleur

Nous allons maintenant étudier les différents spectres couleur dans leur représentation
de textures réelles.

L’observation de ces différents spectres montre que la covariance souffre toujours du
méme probléme de moyenne couleur. De plus, ce probléme s’intensifie avec les images plus
saturées. Pour les images peu saturées (figure 5.47a et 5.51a), la variance est faible contrai-
rement aux images plus saturées (figure 5.49a et 5.53a). Néanmoins, elle capte toujours la
répétition de motif pour les images de textures macroscopiques (figure 5.47a et 5.51a).

Les spectres de motifs couleur ont un faible écart-type, tout comme lors de son utili-
sation en niveaux de gris. Sa capacité a regrouper les imagettes d’une méme image semble
donc importante. Cependant sa capacité & discriminer les textures semble moins importante
que lors de 'analyse niveaux de gris, les spectres contiennent moins de variations dans le
cas de I’étude couleur.

Les signatures fractales ont également toujours un faible écart-type malgré une augmen-
tation de ce dernier lors du calcul de I'intégrale avec I'aire couleur. Cependant, ’utilisation
de l'aire couleur semble apporter une meilleure capacité a capter les variations de textures

(figure 5.47d et 5.47e).
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FiGuRE 5.47 — Superposition des spectres des 20 imagettes de 'image « canvas009-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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F1GURE 5.48 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de I'image « canvas009-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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FIGURE 5.49 — Superposition des spectres des 20 imagettes de 'image « sandpaper003-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.

02 105] s
i ) ’ |’

(a) sandpaper003-inca-100dpi-00 (b) PS algébrique (c) Covariance

9000

8000

15000 7000~

5000 -

10000 <4 5000

4000

5000 3000

2000

0| = 1000

5000/

0 5 10 5 2 2 30 35

(d) Signatures fractales (e) Signatures fractales avec
intégrale couleur d’aire

FIGURE 5.50 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de I'image « sandpaper003-
inca-100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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(a) carpet001-inca-100dpi-00 (b) PS algébrique
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FIGURE 5.51 — Superposition des spectres des 20 imagettes de I'image « carpet001-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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F1GURE 5.52 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de 'image « carpet001-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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FI1GURE 5.53 — Superposition des spectres des 20 imagettes de I'image « canvas021-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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F1QURE 5.54 — Spectre moyen avec écart-type des 20 imagettes de 'image « canvas021-inca-
100dpi-00 » de la base Outex pour les différentes méthodes.
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5.3.2.3 Synthése

Les différents spectres utilisés pour cette analyse ont des comportements similaires en
niveaux de gris et en couleur. D’aprés I'étude des spectres niveaux de gris sur les quatre
images de la base Outex et de ’étude sur les images de synthése, nous avons éliminé les
spectres de motifs utilisant les opérateurs géodésiques et d’aire. D’une part, ces opéra-
teurs ont un cofit combinatoire élevé de part leur nombre d’itérations ou leur binarisation.
D’autre part, la binarisation nécessaire pour les opérateurs d’aire ne peut étre effectuée
dans le domaine de la couleur, le nombre de binarisations serait trop important et surtout
I'information vectorielle de la couleur ne serait pas prise en compte.

Nous avons donc limité ’extension & la couleur aux spectres de motifs utilisant les opé-
rateurs algébriques. Ces spectres ont une faible variance pour les différentes imagettes d'une
image. Cependant, les spectres couleur semblent perdre en sensibilité face aux spectres ni-
veaux de gris.

La covariance morphologique souffre de sa variance face aux changements de la moyenne
couleur de la texture. Elle permet de capter les répétitions d’un motif dans une texture, elle
est donc bien adaptée aux textures macroscopiques. Nous allons voir dans le processus de
classification si elle est également robuste dans la discrimination de textures microscopique,
du méme type que la figure 5.49a.

Finalement, la comparaison entre les signatures fractales niveaux de gris et couleur pour
ces quatre images montre deux particularités. La premiére est la faible variance obtenue,
semblable & celle des spectres de motifs utilisant les opérateurs algébriques. La seconde est
la sensibilité aux textures en fonction de la saturation de I'image. Les signatures fractales
avec calcul de lintégrale d’aire couleur permettent de retrouver la forme des signatures
fractales niveaux de gris pour les images couleur trés peu saturées. Tandis que les signa-
tures fractales utilisant l'intégrale couleur simple (distance couleur ente chaque pixel) sont
moins ressemblantes et surtout moins sensibles aux variations de la texture. Les signatures
avec calcul de l'intégrale d’aire couleur ont également une variance plus importante qu’en
utilisant 'intégrale couleur simple. Cependant cette variance reste négligeable face aux va-
riations générales des signatures.

A partir de cette premiére étude, nous ne pouvons déterminer quel spectre sera le plus
performant lors du processus de classification. Nous ne pouvons également pas déterminer
si apport de linformation vectorielle de la couleur dans le calcul des spectres permet
d’ameéliorer le taux de bonnes classifications. La suite de ce chapitre est donc consacré aux
comparaisons dans le processus complet de classification.



168 Chapitre 5. Spectres de textures et de formes

5.3.3 Reésultats de classification

Aprés avoir étudié le comportement des spectres sur quelques images de la base Outex,
nous procédons maintenant & ’évaluation des différents spectres dans un processus de clas-
sification.

La démarche de classification ne vise pas a évaluer la performance des outils de classi-
fication mais & évaluer les attributs de textures utilisés. Nous utilisons donc un algorithme
de classification simple basé sur celui proposé par Arvis [14]. Nous divisons le test de clas-
sification en trois parties. Le premier test vise a montrer I'impact des attributs dans un
processus de classification utilisant la méthode des k-plus-proches voisins (KPPV), sans
modification des attributs. Pour le second test, les vecteurs sont réduit & I'aide d’'une AFD
(Analyse Factorielle Discriminante) afin d’extraire 'information utile des vecteurs au sens
de la discrimination. Ce test permet de ne conserver que les parties les plus utiles dans les
spectres pour assurer cette tache de classification. La conséquence de ’AFD & notre niveau
est donc une réduction de la taille des spectres qui a pour objet d’améliorer le taux de
bonne classification. Enfin, le dernier test consiste & ajouter 'attribut de moyenne couleur
aux spectres conservés. Les spectres de textures couleur embarquent une partie de 'infor-
mation couleur issue de la texture, cependant cette information est analysée en tant que
contraste couleur. L’introduction de la moyenne couleur a ainsi pour objectif de différencier
deux textures similaires mais de couleurs différentes. Il est également intéressant de voir si
les attributs niveaux de gris sont aussi efficaces que les attributs couleur lors de I’ajout de
la, moyenne couleur.

Plusieurs critéres sont étudiés lors de la classification. Le premier est le pourcentage de
bonne classification. Pour compléter ce critére d’erreur général, nous voulons disposer d’un
critére évaluant la nature de ces erreurs. Le fait que les erreurs de classification pour une
classe L; soient uniformément réparties entre toutes les autres classes, n’a pas les mémes
conséquences que si ces méme erreurs sont concentrées uniquement sur la classe L;. Dans le
second cas, une combinaison intelligente d’attributs permettrait de lever simplement 1’am-
biguité de décision. Pour la suite de ce chapitre, nous utiliserons le terme de dispersion pour
caractériser le nombre de classes Lj; récupérant les erreurs de classification pour la classe L;.
Deux types de dispersions sont utilisées, la dispersion totale présentant le rapport entre le
nombre total de classes Lj; et le nombre total de classes de la base (ici 68), et la dispersion
relative présentant le rapport entre le nombre total de classes Lj; et le nombre total de
classes L; présentant des erreurs. Dans les deux cas, la dispersion idéale recherchée est nulle.
Le tableau 5.7 présente ces résultats de dispersion et de nombre de classes présentant des
erreurs de classification sur les 68 présentes dans la base OUTEX.

Les figures 5.55 a 5.63 présentent les spectres de textures (spectre de motifs, covariance
et signature fractale) dans le cas de traitement en niveaux de gris et couleur. Pour chaque
figure, les 20 spectres issus des 20 imagettes sont présentés, permettant de voir I'influence
des variations locales de textures sur la représentativité du spectre.

Nous pouvons remarquer que les trois spectres de motifs niveaux de gris (algébrique,
géodésique et d’aire) sont trés différents. Les spectres de motifs d’aires sont ceux qui sont les
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F1GURE 5.55 — Superposition des PS algébriques niveaux de gris initiaux des 20 imagettes
de I'image « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.

(a) PS géodésique NVG (b) PS géodésique NVG apres AFD

FIGURE 5.56 — Superposition des PS géodésiques niveaux de gris initiaux des 20 imagettes
de I'image « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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FIGURE 5.57 — Superposition des PS d’aire niveaux de gris initiaux des 20 imagettes de
Iimage « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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5.58 — Superposition des covariances niveaux de gris initiales des 20 imagettes de
I'image « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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5.59 — Superposition des signatures fractales niveaux de gris initiales des 20 ima-

gettes de 'image « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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FIGURE 5.60 — Superposition des PS algébriques couleur initiaux des 20 imagettes de I'image
« canvas009-inca-100dpi-00 » et aprées AFD.
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5.61 — Superposition des covariance couleur initiales des 20 imagettes de 'image

« canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.

20000 -

15000 -

10000 -

5000 -

(a) Signatures fractales couleur

5000 L L L L
0

(b) Signatures fractales couleur aprés
AFD

FIGURE 5.62 — Superposition des signatures fractales couleur initiales des 20 imagettes de
Iimage « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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FIGURE 5.63 — Superposition des signatures fractales couleur initiales avec intégrale d’aire
des 20 imagettes de 'image « canvas009-inca-100dpi-00 » et aprés AFD.
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moins bruités ou tout du moins présentent les meilleures similarités entre les 20 imagettes
donnant lieu aux 20 courbes superposées. Le spectre de covariance présente une complexité
déja discutée, mais qui trouve ici une grande variabilité entre les différentes courbes, ce qui
induit les problémes de classification rencontrés par cette méthode. Enfin, les deux signatures
fractales (niveau de gris et couleur) sont trés similaires dans leur aspect (figures 5.59a
et 5.62a), en revanche la signature basée sur le calcul d’aire couleur présente des variations
différentes sur la seconde partie (figure 5.62a et 5.63a). Le calcul d’aire a donc pris en compte
des éléments particuliers, que nous ne pouvons pas détailler & ce niveau de I’analyse.

Classification KPPV

La classification mise en oeuvre a pour objectif d’estimer la capacité d’un spectre de
textures (spectre de motifs, covariance, signature fractale) couleur ou niveau de gris a iden-
tifier 'image d’origine & partir d’un extrait de cette image (« 'imagette »). La premiére
approche est élémentaire et basée sur la ressemblance locale aux exemples connus & partir
d’'une métrique euclidienne classique. La base d’apprentissage contient 50% des imagettes
(10 imagettes) de chaque image, les 50% restant sont utilisées dans le processus de classifi-
cation. Les résultats de classification obtenus avec la méthode des KPPV sont résumés dans
les tableaux 5.6 et 5.7.

Méthodes | k=5 [ k=3 | k=1 |
PS algébrique NVG 78.38 | 76.76 | 78.97
PS géodésique NVG 61.32 | 61.17 | 71.79
PS aire NVG 82.5 | 81.7 80
Covariance NVG 40.29 | 46.91 | 54.7
Signatures fractales NVG 73.82 | 72.35 | 74.41
PS algébrique couleur 72.35 | 73.08 | 71.91
Covariance couleur 33.5 | 36.02 | 43.3
Signatures fractales couleur 49.55 | 50.58 | 53.08
Signatures fractales couleur (aire) | 49.7 | 51.47 | 51.32

TABLE 5.6 — Pourcentage de bonne classification, pour les différents attributs de textures
niveaux de gris et vectoriels, avec la méthode des KPPV.

Tout d’abord, I'utilisation de la méthode des KPPV induit le choix du nombre de voi-
sins & utiliser pour classer un individu (ici une imagette) dans la classe la plus appropriée
(la classe de 'image initiale de l'imagette, au sens des tests de la base OUTEX). N’ayant
pas d’a priori sur ce choix, nous effectuons plusieurs tests en utilisant successivement 1, 3
puis 5 voisins. En définitive, 'utilisation d’un seul voisin dans le processus de classification
donne, dans la majorité des cas, le meilleur pourcentage de bonne classification (tableau 5.6).

La premiére constatation est que l'attribut de spectre de motifs utilisant les opérateurs
d’aire obtient le meilleur pourcentage de bonnes classifications (tableau 5.6). Ce résultat
est concordant avec ’analyse visuelle des spectres, celui-ci présentant le moins de variations
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internes pour ’exemple choisi.

De facon plus générale, les bons résultats des approches en niveau de gris montrent les
limites de la base d’images choisie face & la complexité couleur. Toutes les approches couleur
présentent un taux de bonne classification inférieur & celui des approches en niveau de gris.
Ceci confirme une partie des résultats obtenus dans le chapitre 3 : une complexité faible dans
la construction spatio-colorimétrique d’une texture autorise de travailler essentiellement sur
les axes Luminance ou Intensité, typiques d’une image en niveau de gris.

Méme s’il obtient également le plus grand nombre de classes sans erreur d’ordonnance-
ment, le spectre de motifs utilisant les opérateurs d’aires n’obtient pas la plus faible valeur
de dispersion (tableau 5.7). Il est trés intéressant de noter que la signature fractale couleur
présente la meilleure dispersion totale parmi toutes les méthodes présentées ; avec une dis-
persion relative inférieure & 2. Alors que son équivalent en niveau de gris présente un taux de
bonnes classifications supérieur, le tableau 5.7 indique que les erreurs de classification sont
plus dispersées que celles liées & ’approche couleur, pour laquelle en moyenne la dispersion
porte sur moins de deux classes (dispersion relative : 1.72). Ce résultat peut en faire un bon
candidat pour une combinaison d’attributs.

, Nombre de classes | Dispersion Dispersion
Méthodes . .
mal classées totale relative
PS algébrique NVG 39 1.31 2.28
PS géodésique NVG 68 6.28 6.28
PS aire NVG 33 0.99 2.03
Covariance NVG 59 2.91 3.36
Signatures fractales NVG 40 1.56 2.65
PS algébrique couleur 44 1.65 2.55
Covariance couleur 63 3.93 4.24
Signatures fractales couleur 36 0.91 1.72
Signatures fractales couleur (aire) 47 2.12 3.06

TABLE 5.7 — Nombre de classes érronées et paramétres de dispersion total et relative pour
la méthode des KPPV.

Classification KPPV + AFD

Les sections précédentes ont permis de confronter les différentes allures des spectres
de textures couleur. Dans cette analyse, il apparait que toutes les valeurs de ces spectres
ne sont pas essentielles a la discrimination. L’utilisation d’'une AFD (Analyse Factorielle
Discriminante) permet d’une part de réduire la taille des spectres aux éléments nécessaires
pour la discrimination, et donc de gagner en capacité de discrimination, et d’autre part
d’analyser les choix effectués statistiquement par ’AFD.

Les figures 5.55 & 5.63 présentent des exemples de spectres obtenus aprés AFD pour une
image (classe) de la base Outex, 'annexe D.2 fournit d’autres exemples de spectres aprés
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AFD. Ces figures permettent de localiser les valeurs des spectres conservées. Le tableau 5.8
présente la réduction des spectres selon un critére de taille de vecteur et un pourcentage de
valeurs conservées.

L’étude des spectres de motifs et des signatures fractales (figures 5.55, 5.56, 5.57, 5.59,
5.60, 5.62 et 5.63) montre que PAFD a globalement effectué un sous-échantillonnage de ces
spectres, tout en conservant ’allure des spectres. Cet aspect est confirmé par le tableau 5.8
au sein duquel, les taux de conservation sont compris entre 0.4 et 0.7. L’information conser-
vée est principalement située au centre des spectres correspondant aux premiéres itérations
de l'algorithme, donc aux variations hautes fréquences liés a la texture fine. Pour les spectres
obtenus avec la covariance, I'information conservée se trouve principalement dans la partie
correspondant & une recherche de répétition horizontale. A partir de ces observations, nous
avons un critére potentiel pour définir la taille optimale d’un spectre de textures, et dans le
cas des spectres de covariance du choix des angles d’analyse & conserver.

) Taille vecteur | Taille vecteur Taux de

Meéthodes o . :
initial aprés AFD conservation

PS algébrique NVG 40 25 0.63
PS géodésique NVG 40 16 0.40
PS aire NVG 40 21 0.53
Covariance NVG 200 10 0.05
Signatures fractales NVG 38 23 0.61
PS algébrique couleur 40 28 0.70
Covariance couleur 200 12 0.06
Signatures fractales couleur 36 20 0.56
Signatures fractales couleur (aire) 36 18 0.50

TABLE 5.8 — Impact de AFD sur la taille des spectres et le taux de conservation de
I'information conservée.

Les tableaux 5.9 et 5.10 présentent les résultats de classification obtenus avec la méthode
des KPPV précédée d'une AFD. Une premiére analyse permet de comparer I'impact du taux
de réduction de la taille des spectres. Trois approches profitent de cet étage de réduction
de complexité, les deux approches par covariance et 1’approche par signature fractale avec
calcul des aires couleurs. En dehors de ces trois approches, les autres méthodes obtiennent
des taux de bonne classification réduits. Le cas du spectre de covariance est symptomatique
avec une réduction de dimension passant de 200 & moins de 12, concentrés uniquement sur
le premier quadrant (analyse horizontale), pour une performance globale inférieure a toutes
les autres. Les différences de comportement entre les deux types de signatures fractales
couleurs semblent peu significatives et non justifiables & ce niveau par ces résultats.

La seconde remarque qui peut étre apportée & partir du tableau 5.9 est que globalement
la réduction de complexité proposée par 'AFD a réduit les performances de classification.
Rappelons que dans l'approche proposée par Arvis et qui sert de support 4 ce contexte ex-
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périmental, cette méme réduction de complexité sur des attributs de cooccurrences couleurs
ou niveau de gris améliore les résultats dans le cadre de cette méme base d’images.

Cette seconde remarque est complétée par 'analyse des résultats du critére de disper-
sion pour lequel les résultats sont globalement plus mauvais que sans 'utilisation de 'AFD,
en dehors du spectre de motif géodésique et des deux spectres de covariance. Comme ces
spectres étaient ceux qui présentaient le plus de variations intra-classe avant AFD, et que
celles-ci ont été réduites par 'AFD, le gain en taux de classification est bien cohérent. Par
opposition, pour les autres spectres le sous-échantillonnage n’a pas réussi a réduire la va-
riation intra-classe et donc ne peut améliorer le taux de bonne classification.

Méthodes | k=5 [ k=3 | k=1 |
PS algébrique NVG 69.11 | 70 | 72.64
PS géodésique NVG 69.55 | 70.73 | 71.17
PS aire NVG 77.05 | 76.47 | 74.11
Covariance NVG 52.05 | 57.79 | 65.14
Signatures fractales NVG 72.5 | 72.05 | 72.64
PS algébrique couleur 71.32 | 70.44 | 68.38
Covariance couleur 42.52 | 46.35 | 48.32
Signatures fractales couleur 50.14 | 49.85 | 52.05
Signatures fractales couleur (aire) | 51.47 | 52.2 | 51.91

TABLE 5.9 — Pourcentage de bonnes classifications, pour les différents attributs de textures
niveaux de gris et vectoriels, avec la méthode des KPPV précédée d'une AFD.

Méthodes Nombre de c’lasses Dispersion Disper.sion
mal classées totale relative
PS algébrique NVG 40 1.47 2.50
PS géodésique NVG 66 4.75 4.89
PS aire NVG 44 1.46 2.25
Covariance NVG 49 2.15 2.98
Signatures fractales NVG 42 1.66 2.69
PS algébrique couleur 43 1.94 3.07
Covariance couleur 63 3.53 3.81
Signatures fractales couleur 58 3.13 3.67
Signatures fractales couleur (aire) 53 2.90 3.72

TABLE 5.10 — Nombre de classes érronées et parameétres de dispersion total et relative pour
la méthode des KPPV précédée d'une AFD.

Classification KPPV + coordonnée couleur moyenne de 1’image

Comme nous 'avons évoqué précédemment, l'analyse texture vectorielle est essentiel-
lement une analyse de contraste vectoriel, axée dans le cas de notre construction vers les
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coordonnées couleur de convergence. Une des questions posées porte donc sur la sensibilité
de Dattribut utilisé & la couleur moyenne de l'image. Le vecteur attribut constitué pour
chaque individu (« imagette ») inclut donc, pour chaque méthode, le spectre de textures
auquel est adjoint la coordonnée couleur moyenne de I'imagette.

Les gains obtenus en terme de taux de bonne classification sont variables, les spectres
de covariance étant ceux qui en bénéficient le plus (gain de 14% pour I'approche en niveau
de gris et de 10% pour 'approche couleur). Ce gain confirme notre premiére analyse sur
la, variation de la covariance face a la moyenne couleur. L’ensemble des autres méthodes
obtiennent un gain plus faible voir négatif. Ceci s’explique notamment par la nature des
images de la base OUTEX et par la division des images en imagettes. Ainsi les images
utilisées pour expérimentation possédent des teintes et des saturations trés similaires,
impliquant peu de diversité colorimétrique.

Méthodes KPPV | KPPV (k=1) +
(k=1) | moyenne couleur

PS algébrique NVG 78.38 82.97

PS géodésique NVG 61.32 52.5

PS aire NVG 82.50 82.20

Covariance NVG 40.29 54.85

Signatures fractales NVG 73.82 74.1

PS algébrique couleur 72.35 83.38

Covariance couleur 33.50 43.23

Signatures fractales couleur 49.55 53.08

Signatures fractales couleur (aire) | 49.70 51.4

TABLE 5.11 — Pourcentage de bonnes classifications, pour les différents attributs de textures
niveaux de gris et vectoriels auxquels est ajoutée ou non la couleur moyenne de 'image,
avec la méthode des KPPV.

Méthodes Nombre de c/lasses Dispersion Disper'sion
mal classées totale relative
PS algébrique NVG 32 1.03 2.19
PS géodésique NVG 62 2.69 2.95
PS aire NVG 36 1.13 2.14
Covariance NVG 99 291 3.36
Signatures fractales NVG 40 1.56 2.65
PS algébrique couleur 31 0.96 2.10
Covariance couleur 63 3.93 4.24
Signatures fractales couleur a7 3.03 3.61
Signatures fractales couleur (aire) 55 2.78 3.44

TABLE 5.12 — Nombre de classes érronées et parameétres de dispersion total et relative pour
la méthode des KPPV en utilisant la moyenne couleur.
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Quels bilans sur la classification de textures 7

La question de la classification de textures n’est pas essentielle dans le travail conduit, ce-
pendant produire un attribut vectoriel de textures était une question importante dans notre
démarche. Le protocole que nous avons utilisé est tiré d'un article de Arvis qui essaye de
comparer des approches textures en niveau de gris avec intégration d’informations couleurs
en sus (moyenne et écart-type), et des méthodes tentant d’approcher la complexité spatio-
colorimétrique dans les espaces RGB et HLS. Ses méthodes sont basées sur l'utilisation de
matrices de cooccurrences résumées par des attributs de Haralick.

Parmi les conclusions de ces premiers résultats de classification de spectres de textures
morphologiques vectoriels, nous pouvons constater que les spectres de motifs et les signatures
fractales ont un bon comportement discriminatoire. L’analyse de ’apport entre les spectres
niveaux de gris et couleur est limitée par 'utilisation de la base Outex. Ce constat corrobore
les conclusions du chapitre 3. Une perspective de ce travail de classification est donc d’utiliser
une base d’image dont la complexité, au sens spatio-colorimétrique, de textures est plus
importante (type Vistex ou images fractales). Ainsi, une mesure réelle de 'intérét /capacité
de 'utilisation des spectres vectoriels de textures dans un processus de classification pourra
étre menée.

5.4 Bilan

Dans ce chapitre, 'objectif était de proposer des attributs vectoriels de textures mor-
phologique prenant en compte toute la complexité spatiale mais également couleur d’une
texture. En morphologie mathématique plusieurs attributs de textures existent ; les spectres
de motifs, la covariance morphologique et les signatures fractales. Nous avons proposé une
écriture de ces spectres adaptée au contexte de la couleur. Cette écriture permet de prendre
en compte les particularités perceptuelles de la couleur en utilisant une fonction de distance
perceptuelle, dans la construction de l'intégrale de surface et dans les opérateurs morpho-
logiques (érosion et dilatation).

Une premiére étude inspirée de article de Maragos [80], utilisant des images de synthése,
nous a permis d’apprécier, pour chacun de ces spectres niveaux de gris et couleur, leurs ca-
pacités a extraire les caractéristiques géométriques de la texture. L’analyse des spectres face
a des images de textures réelles de la base Outex montre que leur variations intra-classe
est faible exceptée la covariance dont la variation semble étre due & la couleur moyenne de
Iimage.

Pour compléter la premiére étude, nous avons étudié ’aspect discriminatoire des diffé-
rents spectres, niveaux de gris et couleur, dans un processus de classification. Cette classi-
fication a pu mettre en avant le bon comportement des spectres de motifs et des signatures
fractales. La faible valeur de dispersion pour ces spectres peut en faire un bon candidat
pour une combinaison d’attribut. L’ajout de la moyenne couleur de I'image aux spectres
permet de faire deux principales remarques. La premiére remarque porte sur le comporte-
ment de la covariance morphologique. Le gain obtenu aprés ’ajout de la moyenne couleur
permet de confirmer la sensibilité de la covariance face a cette moyenne couleur. La se-
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conde remarque porte sur l'apport couleur des méthodes. La faible complexité (au sens
spatio-colorimétrique) des images de textures de la base Outex ne permet pas d’évaluer les
capacités réelles des sepctres vectoriels.

Ce chapitre est une premiére étude de ’extension des spectres morphologiques au do-
maine couleur. Les perspectives engendrées sont nombreuses. La suite de ce travail permet-
tra notamment d’approfondir l'influence de la variation de l'intensité lumineuse ou de la
moyenne couleur de I'image sur les spectres morphologiques, tout comme 1’étude menée par
Hanbury [53].

Nous avons également proposé une méthode de calcul d’intégrale couleur passant par
le calcul d’une aire couleur intégrant une fonction de distance perceptuelle. Cette nouvelle
écriture ouvre de nombreuses questions. Le choix du poids attribué pour combiner les valeurs
spatiales et les valeurs colorimétriques est a approfondir. Le choix du découpage spatial de
I'image est également un point a éclaircir.

Lors de la classification, nous employons I’algorithme des k plus proches voisins, celui-ci
utilise une distance euclidienne. Tout comme dans le chapitre 4, le choix de la fonction de
distance permettant de comparer deux spectres doit étre étudié, méme si celle-ci n’est pas
contrainte d’intégrer les particularités de la couleur.
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La transformée en tout-ou-rien est un outil fondamental de la morphologie mathéma-

tique. Elle est le point de départ des développements de tous les opérateurs de la morpholo-

gie (figure 6.1). Cet outil a été initialement développé pour des images binaires par Matheron
et Serra [115]. Sa fonction est la détection d’objets particuliers dans une image [140, 19].

La recherche d’un objet se fait par sa forme mais également la forme du fond de 'image

qui 'entoure. Pour cela deux éléments structurants sont utilisés, le premier G’ pour carac-

tériser la forme de lobjet et le second G” pour le fond. Ces deux éléments structurants

sont regroupés dans l’ensemble G et doivent avoir une intersection nulle. La transformée

en tout-ou-rien est I'intersection entre 1’érosion de I'image par G’ et une érosion de I'image
complémentaire F¢ par G” (équation 6.1).

77b(F7 G) =

eo(F, (G")") Nep(F(G")) avec ep(F,G) = ﬂ Fx+y) (6.1)

z€DFr;y€Dg
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ou F€ est le complémentaire de F' (F° = {z,z ¢ F'}) et G" est le réflechi de G (G" = G(—vy)).

Le résultat est une image de marqueurs aux endroits ou l'objet est trouvé.
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FIGURE 6.1 — Organigramme des classes de critéres et algorithmes de la morphologie

mathématique issu de article de Serra [116].

Ce détecteur d’objets binaires suscite un grand intérét de part sa simplicité d’implé-
mentation, rapidement suivi par une extension en niveaux de gris. Différentes voies ont été
proposées pour obtenir une méthode adaptée aux images niveaux de gris. La premiére voie
suivie passe par la binarisation de I'image pour appliquer I'opérateur binaire. La seconde
voie utilise ’écriture d’une formulation dédiée aux images niveaux de gris. Pour chacune de
ces voies, deux autres voies existent permettant de trouver soit des objets dont le contraste
n’est pas constant soit des objets avec un contraste constant. Dans la suite, nous allons ana-
lyser chacune des méthodes afin de comparer leurs performances en suivant l'organigramme

de la figure 6.2.

Ecriture HMT Forme de I'objet
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Décomposition de la
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Forme non-plate

Ecriture
binaire

HMT
niveaux de gris

Ecriture
niveaux de
gris

FIGURE 6.2 — Les différents types de transformée en tout-ou-rien.
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6.1 Transformée en niveaux de gris

L’extension de la transformée en tout-ou-rien aux signaux niveaux de gris n’est pas
unique. Certains auteurs transforment les signaux niveaux de gris en ensembles afin de leur
appliquer 1’algorithme binaire tandis que d’autres développent des écritures de la trans-
formée spécifiques aux images niveaux de gris. Dans cette section nous allons étudier les
principales méthodes de la littérature. Celles-ci sont présentées dans la figure 6.3.
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FIGURE 6.3 — Les principales approches existantes pour les images niveaux de gris.

6.1.1 Etat de l’art

Nous rapellons que le résultat obtenu pour chacune des méthodes est une image de
marqueurs aux endroits ol 'objet est trouvé. Dans cette thése, 'objectif est d’appliquer les
outils sur des images. Cependant, dans la majorité des cas nous sommes amenés & utiliser
des signaux 1D pour illustrer les méthodes.
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6.1.1.1 Construction binaire

Odone et al : Odone et al [92] transforment les signaux niveaux de gris en ensemble
binaire tridimensionnel. Pour cela, la valeur de niveaux de gris devient la troisiéme dimension
(figure 6.4). L’objet est ensuite trouvé lorsque l'intersection entre 1’élément structurant et
le signal dilatée est supérieure ou égale & ’élément structurant. La figure 6.4 montre la
construction 3D de I’ensemble F' et de ’élément structurant G.

FI1QURE 6.4 — Principe de la tranformée binaire 3D développée par Odone sur un signal 2D.

Raducanu et al : Raducanu et al [105] seuillent 'image en chaque niveau de gris. En-
suite, ils appliquent 'opération binaire sur chaque image seuillée. Le résultat est ensuite le
maximum des niveaux de gris ayant une valeur de 1’ (figure 6.5).

RaHM(f,9)(x) = kzsol_f_l{év € [no (T1f, K], (Tlg, K]} (6.2)

ou T[f, k] et T|g, k] sont respectivement les signaux f et g seuillés par k. T[f, g] est formé
par 'élément structurant représentant ’objet (valeur '1’) et par 'élément structurant re-
présentant le voisinage de l'objet (valeur '0’).
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FIGURE 6.5 — Principe de décomposition pour la méthode de Raducanu sur un signal 1D.
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6.1.1.2 Construction niveaux de gris avec ESP

Soille :  Soille [124] développe deux méthodes a partir des opérateurs niveaux de gris. La
premiére est appelée « Unconstrained Hit-or-Miss » (UHM) (équation 6.3). La figure 6.6
montre le résultat de la méthode UHM.

sinon
(6.3)
o UHMI(f.g)
I_: \_‘_I
=g T e
TR o g EEENEEREE i ol
I Ly LI | } | :
| RERRRN L
LI I !
® Origine des éléments structurants } | :
Li [
X Position des détections : : |
!
T
i 1 EEEAE
Iy | l,
X X

FIGURE 6.6 — Résultat de la transformée UHM de Soille sur un signal 1D.

La seconde est appelée « Constrained Hit-or-Miss » (CHM) pour laquelle au moins un
des deux éléments structurants utilisés doit contenir l'origine. La contrainte ajoutée par
rapport a la méthode UHM est que 1’élément structurant contenant ’origine (¢’ ou ¢”) doit
correspondre exactement & la forme qu’il décrit (le fond ou l'objet). La méthode CHM est
donc plus restrictive dans sa recherche.

f(@) =05(f,(9"))(@) st flz) = &g, (g’)r)(xg
CHM(f,9)(x) = q ealf, (9)) () = f(x) si f(z) = dg(f, (")) (x) (6.4)

/
et f(z) <egg(f,(9)")
0 sinon
. CHMI(f,g)
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EERRRURAR=uRRERY
e Origine des éléments structurants [ - } i :
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FIGURE 6.7 — Résultat de la transformée CHM de Soille sur un signal 1D.
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Pour les deux méthodes, la valeur du résultat pour chaque pixel est la différence entre
la plus grande et la plus petite valeur de niveau de gris ot les deux éléments structurants
sont inclus dans le signal. Les marqueurs s’obtiennent ensuite par un seuillage du résultat.

La figure 6.7 est un exemple de recherche d’objet en utilisant la méme paire d’éléments
structurants que la figure 6.6 pour la méthode UHM. La méthode UHM trouve un objet
supplémentaire (objet le plus a droite) par rapport a la méthode CHM. Cet objet n’est pas
trouvé avec la méthode CHM puisqu’il a une aspérité (en rouge sur la figure 6.7).

6.1.1.3 Construction niveaux de gris avec ESNP

Pour les méthodes qui suivent, I’élément structurant supérieur g” est au-dessus du signal
et I’élément structurant inférieur ¢’ est en dessous. Les éléments structurants sont translatés
le long du signal en étant au plus prés du signal.

Ronse : Ronse [112]| construit une formule & partir des opérateurs niveaux de gris :

eg(f, (9)") (@) s gg(f, (9")") (@) = 8g(f, (9")") ()
RoHM(f,g)(x) = et dq(f, (9")")(x) # + oo (6.5)

— o0 sinon

Le résultat est la valeur maximale de niveaux de gris ot les deux éléments structurants
correspondent au signal (figure 6.8). Contrairement & Soille, dans cette méthode, les éléments
structurants peuvent étre non-plats ce qui permet de choisir de détecter un objet avec un
contraste particulier en chaque pixel le composant. Les approches de Soille et Ronse sont
néanmoins similaires, une construction a alors été proposée pour les unifier [90].

fa 1ROHM(frg)

e Origine des éléments structurants

X Position des détections binaires

v

»

X X

FIGURE 6.8 — Résultat de la méthode de Ronse sur un signal 1D.

Khosravi-Schafer : Khosravi et Schafer 70| utilisent un seul élément structurant non-
plat g pour leur méthode.

KHM(f,9)(x) = &(f,(9)") (@) +eg(=f, (=9)")(z) (6.6)
= (/. (9)")(@) = dg(f, (—=9)")(z) (6.7)
Lorsque I’élément structurant correspond exactement au signal alors le résultat est nul, I'ob-

jet est alors trouvé ; sinon le résultat est négatif (figure 6.9). Un seuillage permet d’autoriser
une variation par rapport a ’objet recherché.
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FI1GURE 6.9 — Résultat de la méthode de Khosravi sur un signal 1D.

Banon et al : Le détecteur d’objet proposé par Banon [15] est la premiére méthode
qui utilise une paire d’éléments structurants différents ¢ = {¢’,¢”}. Les deux éléments
structurants ont la méme forme spatiale mais ont des valeurs de niveaux de gris différentes.
Ce déplacement le long de ’axe des niveaux de gris autorise une différence de niveaux de
gris par rapport & l'objet recherché. La différence est réglée a 'aide de deux parameétres
qui controélent la différence en dessous et au-dessus des valeurs de niveaux de gris de I'objet
recherché. Banon modifie les opérateurs morphologiques afin d’obtenir son opérateur de
transformée en tou-ou-rien (équation 6.8).

BanHM(f, g) = ) N

i=1l..n

avec n=#(g")=#(")
N (@) = ey () A Sy (@)

0 sinon

Le résultat des opérateurs est une valeur correspondant au nombre d’éléments apparte-
nant au domaine de définition spatial de I'image Dy et des éléments structurants D, qui
sont compris entre les deux éléments structurants (figure 6.10). Un seuillage est ensuite
effectué en fonction de n afin de déterminer les lieux ou se trouve 'objet recherché.

g =#(g')

BanHM( fg

FiGuRrE 6.10 — Résultat de la méthode de Banon sur un signal 1D.
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Barat et al : Barat [16] propose une méthode de transformée en tout-ou-rien basée sur
un palpage de I'image a l'aide de deux éléments structurants non-plats. Lorsque la distance
A, entre les éléments structurants a la position x du signal est inférieure a Ay alors 'objet
est trouvé. Le paramétre Ay est la distance & lorigine entre les deux éléments structu-
rants au repos. En considérant la paire des éléments structurants g = {¢’, g”} l'expression
mathématique de la méthode de Barat s’écrit :

BarHM(f,9)(x) = 04(f,(=g")")(x) = &(f.(¢"))(@) , avec g(z)" = g(-2) (6.9)
BarHM(f,g9)(z) = —KHM(f,g)(z), avec ¢ =g" (6.10)

La transformée BHM posséde toutes les propriétés d’une métrique et le résultat corres-
pond & la distance entre les deux éléments structurants a leur origine. Il existe deux versions
de la transformée : la transformée SOMP (Single Object Matching using Probing) qui uti-
lise 2 éléments structurats identique (¢’ = ¢”) et la transformée MOMP (Multiple Objects
Matching using Probing) qui est construite en utilisant 2 éléments structurants distincts.
Les éléments structurants sont identiques pour la transformée SOMP contrairement a la
transformée MOMP.

SOMP(f,g)(z) = 6bq(f,(=9)")(x) —q(f, (9))(x) (6.11)
MOMP(f,g)(x) = d(f,(=9")")(x) —eq(f.(g")")(2) (6.12)

La version SOMP se trouve alors limitée & la détection exacte de l'objet recherché;
Pobjet est trouvé lorsque le résultat du SOMP est nul. Un seuillage peut étre effectué
pour autoriser une variation par rapport a 'objet recherché mais il permet seulement une
variation du contraste (figure 6.11). L’utilisation de deux éléments structurants différents,
pour la transformée MOMP, correspond a la construction d’un gabarit. Ce gabarit permet de
contréler les différences de contraste et de forme indépendamment. L’objet est ainsi détecté
lorsque le résultat du MOMP est inférieur ou égal a la distance Ag a l’origine séparant les
éléments structurants au repos (figure 6.12).

A)(>t Ax<t

' X A"

> X

FIGURE 6.11 — Principe de la transformée SOMP de Barat sur un signal 1D. L’objet est
trouvé lorsque la distance entre les deux éléments structurants translatés le long du signal
est inférieure au seuil .
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FIGURE 6.12 — Principe de la transformée MOMP de Barat sur un signal 1D. L’objet est
trouvé lorsque la distance entre les deux éléments structurants translatés le long du signal
est inférieure a Ag L.

6.1.1.4 Discussion

Parmi toutes les méthodes étudiées précédemment, plusieurs éléments sont a retenir.

Les méthodes utilisant une binarisation de 'image ne peuvent étre appliquées aux don-
nées vectorielles. Pour la méthode d’Odone et al, la contruction d’ensembles & plus de
3 dimensions est complexe & mettre en ceuvre pour ensuite appliquer l'algorithme binaire.
Pour la méthode de Raducanu, le sens vectoriel de 'information ne serait pas pris en compte.
De plus, le nombre de binarisations dans un espace d’au moins 3 dimensions augmenterait
considérablement le coit combinatoire de la méthode.

Les méthodes de Soille, de Khosravi et le SOMP de Barat utilisent des éléments struc-
turants plats ou un unique élément structurant non-plat. Elles fournissent donc la détection
de 'objet recherché sans variation possible. Différentes techniques sont envisageables pour
autoriser une variation entre I’'objet recherché et I'objet détecté comme l'utilisation de filtres
de rang ou d’un seuillage. Mais ces techniques ne permettent pas de controler le type (forme
ou contraste) de variations autorisées.

Enfin les méthodes de Banon et le MOMP de Barat utilisent un couple d’éléments struc-
turants formant un gabarit. Ce gabarit permet de controéler les différences a autoriser. Mais
la transformée MOMP de Barat [16] est la seule méthode a utiliser des éléments structu-
rants distincts en forme et en contraste, permettant ainsi de choisir les écarts a autoriser
pour rechercher l'objet & partir d’exemples ou de modéles.

Dans la littérature, il existe également différentes méthodes de transformée en tout-ou-
rien adaptées au domaine de la couleur ou du multispectral. Le schéma de la figure 6.13
reprend et compléte celui de la figure 6.3. Ce schéma montre les liens existants entre les
méthodes couleur et les méthodes niveaux de gris utilisées pour étendre la transformée en
tout-ou-rien a la couleur.

Certaines méthodes utilisent directement 1’écriture binaire en 'adaptant & leur méthode
d’ordonnancement couleur [133].

Les autres auteurs utilisent les méthodes niveaux de gris existantes pour étendre leur
méthode. Certaines écritures sont & base de filtres de rang [10, 57]. D’autres écritures s’ap-
pliquent de fagon marginale, 1’élément structurant est alors adapté pour chaque bande

1. Ay est la distance a 'origine entre les deux éléments structurants au repos
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spectrale [137].

Le point commun de toutes ces approches se trouve dans la recherche d’'une technique
permettant d’autoriser des variations, soit en utilisant des filtres de rang, soit en utilisant
un seuillage.

Pour faire le bilan de cet état de l’art, seules les méthodes utilisant deux éléments
structurants non-plats distincts peuvent autoriser des variations entre ’objet recherché et
les objets trouvés. Mais surtout, de toutes les méthodes détaillées précédemment, seule la
méthode de Barat permet de maitriser les variations en forme séparément des variations en
contraste.

De plus, toutes les méthodes couleur de transformée en tout-ou-rien développées jus-
qu’a présent sont construites a partir de méthodes utilisant des éléments structurants plats.
Cette construction se justifie par le fait que les méthodes de morphologie mathématique
couleur existantes ne permettent pas la construction d’éléments structurants non-plats.

Afin de palier aux limitations des méthodes existantes, nous proposons et détaillons
dans la suite de ce chapitre un nouvel algorithme de transformée en tout-ou-rien fondée sur
nos opérateurs morphologiques couleur. Avant d’expliquer notre algorithme de transformée
en tout-ou-rien couleur, nous allons au préalable étudier la capacité de la méthode de Barat
a tolérer les différents types de variations.

6.1.2 Transformée MOMP : sélectivité en forme et en contraste

La transformée MOMP permet de trouver dans une image des objets correspondant
a un modele. Les objets sont caractérisés par I’organisation spatiale de leurs pixels sur la
« grille » de I'image mais également par le contraste entre leurs pixels. Pour des données
niveaux de gris, le contraste est la différence de valeur entre deux pixels. Le gabarit de
recherche doit donc étre capable de sélectionner une forme particuliére avec un contraste
particulier.

6.1.2.1 Sélectivité en forme

La majeure partie des applications de détection d’objets nécessite de détecter des objets
de différentes tailles ou avec des variations de forme. La transformée MOMP répond & cette
double contrainte grace & l'utilisation de son gabarit. Le gabarit est construit a partir de
modéles ou d’exemples de 'objet recherché.

La figure 6.14 est un exemple de cette capacité avec I'extraction de lettres formeées a
partir d’un cercle, comme le ‘0’ ou le ‘b’, avec ou sans jambage?. L’élément structurant
inférieur est construit afin de trouver toutes les lettres formées d’un cercle. L’élément struc-
turant supérieur permet d’autoriser tous les jambages possibles avec la seule condition que
la lettre est un « trou » au centre. Les marqueurs obtenus correspondent & nos attentes.
Toutes les lettres formées d'un cercle se trouvant dans le texte (‘o’, ‘p’, ‘q’, ‘d’) ont bien
été détectées par la transformée MOMP. Toutes les autres lettres ne correspondant pas au

2. Trait vertical dans le dessin d’un caractére. La lettre n a 2 jambages.
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critére de forme souhaitée n’ont pas été détectées.

Le temps que vous lisiez ces lignes, sept cents

millions de fourmis seront nées sur la planéte.

(a) Elément structurant (b) Image initiale
inférieur

(c) Elément structurant (d) Résultat de la détection avec le MOMP. Les points sont
supérieur les marqueurs indiquant la position des lettres trouvées.

FIGURE 6.14 — Sélection des lettres formées d'un cercle avec ou sans jambage.

6.1.2.2 Sélectivité en contraste

Dans cette section, nous nous intéressons plus particuliérement & la sélectivité en contraste
du MOMP. Utilisé pour la détection d’objets, les différents auteurs ne précisent pas com-
ment régler les paramétres afin d’obtenir la sélectivité désirée. Dans cette partie, nous allons
explicitement démontrer le lien entre I'amplitude des éléments structurants et le contraste
niveaux de gris sélectionné.

Pour cela commencons par décrire les contraintes de construction des éléments structu-
rants. Barat [16] définit deux contraintes pour la construction de la transformée MOMP.
La premiére porte sur l'intersection des deux éléments structurants qui doit étre nulle. La
seconde impose que ’élément structurant ¢” doit se trouver au dessus de ¢’. Pour faciliter
la démonstration qui suit, nous ajoutons deux contraintes supplémentaires. La premiére
impose aux deux éléments structurants d’avoir le méme support spatial. La seconde réduit
les éléments structurants a une forme convexe. Ces contraintes sont ajoutées dans le but de
limiter la démonstration a ’étude du contraste sélectionné.

Considérant les contraintes précédentes et la définition de la transformée MOMP, un
objet est détecté en un point lorsque le signal est inclus dans le gabarit en ce point. Le
gabarit est composé des éléments structurants ¢’ et ¢”, ot ¢’ est plus petit que ¢”. La valeur
respective de ¢’ et g” a leur origine est notée hy et hgv. Ainsi la distance Ag entre les deux
¢léments structurants & 'origine est Ag = hgr — hy. Les figures 6.15b et 6.15¢ montrent
deux cas de recherche d’un objet dans un signal 1D (courbe noire).

Ici nous cherchons seulement & déterminer Uintervalle de contraste sélectionné en fonc-
tion de I'amplitude des éléments structurants. Les motifs du signal ont par conséquent
exactement la méme organisation spatiale que le gabarit (figure 6.15a). La seule différence
entre les motifs est donc leur contraste. La figure 6.15b illustre la recherche de I'objet lorsque



6.1. Transformeée en niveaux de gris 191

les motifs du signal ont un fort contraste tandis que pour la figure 6.15c les motifs ont un
faible contraste.

— 8
J— g' b X
Yi Vi
(b) —f
—&(f,(-g"))
g e —g,(f(g))
! + X
Yi Yi
(©)

FIGURE 6.15 — (a) Gabarit ; (b) Calcul de la dilatation et de 1’érosion du signal f composé
de motifs & fort contraste; (c¢) Calcul de la dilatation et de I’érosion du signal f composé
de motifs & faible contraste.

Nous définissons le signal f comme la somme d’un fond b(z) et d’un ensemble de N
motifs M (équation 6.13). Chaque motif M est défini sur un domaine spatial Dy tel que
M(x) = 0,Yx ¢ Dys. Ces motifs sont situés aux positions y; du signal, la position y;
correspondant & l'origine du domaine spatial Dys des motifs.

Fla) = @)+ | M@~ w) (6.13)

Pour qu'un motif soit détecté par la transformée MOMP, le domaine spatial du motif
doit étre identique & ceux des éléments structurants ¢’ et ¢” : Dy = Dy = Dyr. Ainsi les
domaines spatiaux étant identiques et le motif ayant la méme organisation spatiale que les
éléments structurants, ’étude de la détection se limite & celle des positions x — y;. En s’ap-
puyant sur toutes les contraintes précédentes, cette position est la seule ou la soustraction
entre 'anti-dilatation et ’érosion peut-étre plus petite que Ag. Nous allons donc calculer
les résultats de I’anti-dilatation et de I’érosion du signal aux positions  — ;. Pour faciliter
Pécriture, un changement de variable est effectué en posant 2’ = x — y;
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La premiére partie de la transformée MOMP est I'anti-dilatation d4(f, (—g”)")(z). L ¢élé-
ment structurant ¢” a une forme convexe, centrée autour de 'origine du domaine spatial
Dys. A la position centrale y; du motif (en 2'), le résultat de 'anti-dilatation est :

F@) = hyr s (@) = by > V()

solh~ta 1) = 50, (6.14)

sinon

Dans cette expression, b”(z') est la valeur maximale du fond b(x) lorsque ¢g” est centré sur
le motif (& la position 2’) et f(z') est la valeur du signal & cette position.

La seconde partie de la transformée MOMP est I'érosion g4(f,¢')(z). A la position y;

/

(¢ =z — y;), centre du motif, le résultat de I’érosion est :

V) s @)~ hy 2 V(@)

f(a') = hg  sinon (6.15)

ol = {

Dans cette expression, b'(2’) est la valeur minimale du fond b(z) lorsque g” est centré sur
le motif (& la position a’) et f(z') est la valeur du signal a cette position.

D’aprés la transformée MOMP, un objet est détecté lorsque la différence entre l’anti-
dilatation et I’érosion & la position du centre du motif x’ est inférieure a Ay :

d3g(f, = (")) — &q(f,9')(2") < Ag (6.16)

Ainsi pour les motifs & fort contraste, nous pouvons exprimer le résultat de la transformée
MOMP de la maniére suivante :

o(f,=(g"))(") = f(@') — hg
{ eq(f,9')(@") = V(2)) ! (6.17)
= 1) — byt — Ba!) < g 618
= f(x,) - b/(I/) < Ag+ hg// (619)

De la méme maniére pour les motifs & faible contraste, le résultat est le suivant :

5(f,—(g" ")) = V()
{ eg(f 9') (") = f(z')— hy (6.20)
= V'(2') = (f(@) = hy) < Ao 6.21

Dans une approximation, nous considérons que les valeurs maximale et minimale du
fond sont égales (V'(z — y;) = V'(x — y;)). Cette approximation permet de focaliser la
démonstration uniquement sur le contraste des objets. Si le fond a également des variations,
c’est-a-dire si b'(z — y;) # 0" (x — y;), alors la sélectivité prendra en compte les variations en
contraste du fond et de 'objet sans distinction.
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Ainsi, avec hpn €t Amaee les valeurs maximale et minimale de contraste entre le motif
et son fond, les équations (6.19) et (6.22) deviennent :
hmm = hg’ - AO
avec Ng = hyr — hy 6.23
{ hmaz = hg” + Ag 0 g g ( )

Nous obtenons directement les caractéristiques pour gérer les amplitudes des éléments
structurants :

g

h _— 2hminthmaz
- 3

h e hmint2hmax
- 3

(6.24)

En conclusion, la transformation MOMP peut détecter les motifs ayant un contraste qui
se trouve dans la gamme [Apin, Amaz| en calculant les valeurs hg et hg: alaide des égalités
de Pexpression (6.24). Nous pouvons également remarquer que la taille de 'intervalle est
de 3A. Par la suite A est donc appelé le paramétre de sélectivité en contraste pour la
transformée MOMP. La figure 6.16 est un exemple de sélectivité en contraste sur une image
niveaux de gris. L’image contient des croix dont le contraste augmente dans le sens de la
lecture en commencant par un contraste de 1 et augmentant par pas de 3. Le gabarit utilisé
a la méme forme de croix que le motif répété dans I'image. Lors de la modification de
I'intervalle de contraste, les croix sélectionnées correspondent bien & celles attendues.

+ + + +
+ + + +
+ + + +
+ + + +
+ + + +
+ + + +

+ 4+ + 4+
+ 4+ + 4+

+

(a) Image initiale (b) hmin = 10, (¢) hmin = 50, (d) hmin = 50,
h’VVL(L(l: =50 h'maa: =100 hrn(wc =200

FI1GURE 6.16 — Exemple de sélectivité en contraste pour une image contenant des croix avec
un contraste augmentant de gauche a droite et de haut en bas. Les intervalles choisis sont
indiqués sous la figure.

La capacité de modifier 'intervalle de contraste avec 'amplitude des éléments structu-
rants non-plats n’est pas nouvelle. Cependant, nous avons proposé ici la relation précise entre
les valeurs des amplitudes des éléments structurants non-plats et 'intervalle de contraste
sélectionné. Cette relation n’a pas été proposée dans la litérature jusqu’a maintenant.
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6.2 Transformée en couleur

Dans cette section, nous allons maintenant étendre la transformée en tout-ou-rien en
utilisant la méthode MOMP de Barat dont nous avons évalué les capacités précédemment.
Dans un premier temps, nous construisons ’écriture couleur & I'aide des opérateurs morpho-
logique de notre méthode CCMM. Ensuite, nous présentons comment paramétrer le gabarit
permettant de sélectionner ’objet vectoriel. Puis, nous comparons notre méthode a celle
de la littérature face a des images synthétiques. Finalement, nous évaluons les capacités
de notre transformée en tout-ou-rien couleur en utilisant deux bases d’images réelles avec
vérité terrain.

6.2.1 Ecriture couleur

Pour pouvoir étendre la transformée en tout-ou-rien aux images couleur, les opérateurs
d’érosion et de dilatation couleur doivent étre déterminés. Nous avons vu que pour utiliser
la transformée MOMP, les opérateurs doivent utiliser des éléments structurants non-plats.
Dans la section 2.3, nous avons développé des opérateurs morphologiques couleur qui per-
mettent la construction d’éléments structurants non-plats. Ainsi la transformée de Barat
peut étre étendue au domaine de la couleur en appliquant les opérateurs de la méthode
CCMM.

Dans la suite, nous appelons « CMOMP » notre extension couleur de la transformée
de Barat pour « Color + MOMP ». L’expression mathématique du CMOMP est alors la
suivante :

CMOMP(f,g)(x) = 6(f,—(g")")(x) —ec(f, (g")")(x)
=V {fe-v-9W}

z€D,yeDy

- N\ Ue-9-dw)} (6.25)

z€Dy,y€Dy

Nous utilisons maintenant les opérateurs couleurs d’érosion (g.), de dilatation (J.) et de
soustraction (—).
C

6.2.1.1 Spécification du gabarit spatio-colorimétrique

La transformée MOMP adaptée aux images niveaux de gris permet de sélectionner une
forme particuliére en fonction d’'un gabarit autorisant des variations en contraste et en
forme. L’extension de cet outil & la couleur est possible en utilisant la méthode de morpho-
logie mathématique basée distance proposée dans cette thése.

Le gabarit couleur peut étre construit facilement & partir de modéle ou d’exemples. 11
permet de contréler la forme de l'objet et le contraste couleur? désiré de maniére indépen-
dante a ’aide de trois parameétres (figure 6.17) :

3. Le contraste vectoriel est la distance entre deux coordonnées vectorielles. Pour la couleur, nous cal-
culons le constraste & l'aide de la distance DeltaFE.
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e les éléments structurants utilisés, permettent d'une part de régler la forme générale
de l'objet tout en autorisant des variations, d’autre part de gérer la différence de
contraste voulu en chaque point de l'objet ;

e le paramétre de sélectivité Ay se combine aux éléments structurants pour gérer I’écart
global de contraste & autoriser entre les objets détectés;

e les coordonnées de convergence définies a la fin du chapitre 2 controélent ’orientation
du contraste couleur choisi.

De maniére naturelle, nous proposons que les coordonnées de convergence soient la cou-
leur de 'objet pour la dilatation et la couleur du fond entourant ’objet pour 1’érosion. Ceci
ameéne ici une preuve de la nécéssité de pouvoir sélectionner les coordonnées de conver-
gence de tout ordonnancement. A ce stade de nos travaux, les coordonnées de convergence
sont choisies manuellement. Toutefois, un travail est actuellement en cours pour définir les
coordonnées de convergence par une voie statistique [63].

Le paramétre de sélectivité Ag permet de détecter les objets ayant des couleurs variant
autour de la couleur de I'objet. La valeur du parameétre de sélectivité ne doit pas dépasser le

double de la distance ||O~>°OT°°|| sinon tous les objets de la couleur du fond seront détectés.
La figure 6.18 montre la relation entre le parameétre de sélectivité Ay et le contraste couleur
[|O~>°0"°||. Lors du paramétrage Ag sera alors déterminé comme un pourcentage de cette
distance.

Amplitude

"

Définition de la forme minimale et
maximale désirée

Et du parametre de sélectivité A,

déterminant la variation de

contraste autorisée

Objet
recherché

Définition de la coordonnée de
convergence de la dilatation 0"
en fonction de la couleur de I'objet

Définition de la coordonnée de
convergence de I'érosion 0 en
fonction de la couleur du fond

FicuRE 6.17 — Construction du gabarit vectoriel en fonction de I'objet recherché.
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FIGURE 6.18 — Sélectivité du parameétre Ag dans 'espace couleur en fonction des coordon-
nées de convergence

6.2.1.2 Comparaison avec les méthodes existantes

Dans cette section nous allons évaluer les performances du CMOMP face aux méthodes
de la littérature. Afin d’obtenir une évaluation objective des paramétres de sélectivité,
nous proposons un ensemble d’images de synthése ; ces images sont toutes construites dans
I’espace RVB. La méthode de la littérature utilisée pour la comparaison est celle décrite
dans [137] qui est la combinaison de la transformée en tout-ou-rien de Soille associée &
Pordre lexicographique HSL de Lopez. Dans la suite cette méthode est appelée méthode
« S+L HMT » pour « Soille 4+ Lopez Hit-or-Miss Transform ». Cette méthode de transfor-
mée en tout-ou-rien couleur utilise les éléments structurants non-plats, elle permet donc de
mettre en avant les défauts introduits par les différentes méthodes de la littérature utilisant
ce type d’élément structurant.

Dans un premier temps, nous évaluons les capacités de sélectivité en contraste couleur
des différentes méthodes. Pour cela nous utilisons la figure 6.19a qui est une image de syn-
thése composée de croix vertes sur un fond noir. Afin de tester la sélectivité en contraste, les
croix ne sont pas composées du méme vert. Elles sont construites & partir des coordonnées
couleur [25 255 25] dans l'espace RVB auquel est ajouté un vecteur couleur aléatoire. Ce
vecteur couleur peut prendre toutes les directions et sa norme dépend d’une loi gaussienne
de moyenne nulle et dont I’écart-type est de 5.

Comme nous voulons sélectionner une couleur spécifique pour cette expérience, Ag a
une valeur faible pour la transformée MOMP. La figure 6.19b est une représentation en 3
dimensions du gabarit utilisé pour extraire les croix. Les coordonnées de convergence sont
le vert pour la dilatation (OT°) et le noir pour 'érosion (O~°).

La méthode « S+L HMT » permet de déterminer la teinte désirée, ici nous voulons les
croix vertes, la teinte choisie est donc de 120°.

Ces premiers résultats montrent les différences obtenues entre les deux méthodes.

La transformée CMOMP détecte le contraste couleur exact lorsque Ag est égal & 0.01
et extrait les croix dans un intervalle de contraste couleur de plus en plus grand lorsque
le parameétre Ag augmente (figures 6.19d & 6.19f). Ce résultat de sélectivité est bien celui
attendu pour la méthode CMOMP.

Alors que la méthode « S+L HMT » extrait toutes les croix qui ont une teinte plus
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Amplitude

(a) Image initiale (b) Vue en 3 dimension du (c) Résultat de la méthode
gabarit utilisé pour la trans- « S+L HMT » (teinte =
formée CMOMP 120°)

(d) Reésultat du CMOMP, (e) Résultat du CMOMP, (f) Résultat du CMOMP,
A =0.01 A=3 A=6

FIGURE 6.19 — Comparaison entre la méthode CMOMP et « S+L HMT » dans leur capacité

de sélectivité en contraste couleur. Les croix qui composent I'image ont des coordonnées

couleur légérement différentes, de moyenne [25 255 25] dans l’espace RVB. L’objectif est

de sélectionner les croix de coordonnée couleur [25 255 25] en autorisant une variation

de couleur plus ou moins grande autour de cette valeur. Cette variation est possible en

modifiant le paramétre A de la transformée CMOMP tandis qu’aucun paramétre ne le
permet avec la méthode « S+L HMT ».

proche? de 120° (teinte de référence) que la teinte du fond de I'image qui est de 0° pour la
couleur noire. La méthode « S+L HMT » extrait donc les croix qui ont une teinte entre 0°
et 240°. Ainsi toutes les croix vertes, sans exception, sont détectées par la méthode « S+L
HMT » (figure 6.19c). Ce résultat confirme donc que ce type de méthode n’est pas adapté
pour controler la sélectivité en contraste.

Ce probléme de sélectivité est encore plus apparent avec la méthode « S+L HMT »
(figure 6.20a). La figure 6.20a est composée d'un fond noir et d’objets de différentes tailles
et de différentes couleurs. L’objectif, & partir de cette image, est de détecter les croix de
taille supérieure ou égale a 5x5 pixels avec un contraste couleur particulier.

Pour la transformée CMOMP, le paramétre de sélectivité sera alors faible (Ag = 1). Le
gabarit utilisé est celui de la figure 6.19b et les coordonnées de convergence sont le noir pour
I’érosion et la couleur correspondant a celle de 'objet & détecter pour la dilatation. Pour la

4. La notion de proximité de teinte se fait par rapport a la distance angulaire sur le cercle unité des
teintes. Par exemple, la teinte H; est plus proche de la teinte de référence H, que la teinte Hs lorsque :
dn(H1,H,) < da(H2, Hy). Pour la définition de la distance angulaire, voir [52]
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I
(b) Reésultat de la méthode (c) Reésultat de la méthode (d) Résultat de la méthode
« S+L HMT » (teinte = 0°) « S+L HMT » (teinte = « S+L HMT » (teinte =
120°) 240°)

+

(e) Résultat du CMOMP, (f) Résultat du CMOMP, (¢) Reésultat du CMOMP,
O =[255 0 0] Ot =10 255 0] Ot =100 255]

F1GURE 6.20 — Comparaison entre la méthode CMOMP et « S+L HMT » dans leur capacité

de sélectivité en contraste couleur. L’objectif est de sélectionner les croix rouges, vertes puis

bleues sur fond noir. La transformée CMOMP parvient, grace a ces parameétres (coordonnées

de convergence et parameétre de sélectivité en contraste couleur A), & sélectionner les croix
recherchées contrairement a la méthode « S+L HMT ».

méthode « S+L HMT » la teinte de référence est choisie en fonction de la teinte de 'objet
recherché.

La méthode « S+L HMT » (figures 6.20b & 6.20d) détecte toutes les croix ayant une
teinte supérieure a celle du fond de I'image. De plus, la valeur finale ne dépend pas de la
couleur recherchée, elle correspond & la distance entre la couleur de la croix et celle du fond.
Ainsi, 'application d'un seuillage pour supprimer les détections de croix de la mauvaise
couleur nécessite la connaissance de la distance entre la couleur de fond et la couleur de
la. croix & détecter, ce qui peut poser des problémes lorsque le fond est texturé. Avec la
transformée CMOMP (figures 6.20e & 6.20g) seules les croix de couleur recherchée ont bien
été détectées.
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(a) Image initiale

(b) Résultat de la méthode (c) Reésultat de la méthode (d) Reésultat de la méthode
« S+L HMT », « S+L HMT », « S+L HMT »,
(teinte rose = 0°) (teinte rouge = 0°) (teinte orange = 30°)

(e) Résultat du CMOMP, (f) Résultat du CMOMP, (¢) Reésultat du CMOMP,
O™ = [255 79 79) Ot = 12550 0] O = [255 127 0]

FI1GURE 6.21 — Comparaison entre la méthode CMOMP et « S+L HMT » dans leur capacité

de sélectivité en contraste couleur et en forme. L’objectif est de sélectionner les cercles et

les disques roses, rouges puis oranges sur fond bleu clair. La transformée CMOMP parvient,

grace a ses parameétres (coordonnées de convergence, paramétre de sélectivité en contraste

couleur A et gabarit) & sélectionner les objets correspondant & la forme et au contraste
couleur recherché contrairement & la méthode « S+L HMT ».

La derniére figure de cette partie (figure 6.21a) permet de mettre en évidence la sélec-
tivité en contraste et en forme de la transformée CMOMP. L’objectif est de détecter les
cercles pleins ou vides de couleur rose, rouge puis orange sur un fond bleu clair. Malgré la
proximité de ces trois couleurs, la transformée CMOMP est capable de détecter uniquement
la couleur voulue (figures 6.21e a 6.21g). Pour cela la valeur du paramétre de sélectivité en
contraste couleur doit étre faible (6 = 0.01). Dans ce cas de configuration, les valeurs de
teintes utilisées par le « S+L HMT » pour détecter les trois objets sont proches voir iden-
tiques ; les couleurs rouge et le rose ont toutes les deux une valeur de teinte de 0° et la
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couleur orange une teinte de 30°. La méthode « S+L HMT » est donc incapable de les
distinguer et donne le méme résultat (figures 6.21b a 6.21d).

Les figures 6.21e & 6.21g montrent également la capacité a détecter des formes en gé-
rant les variations. Pour cette image, 'objectif est la détection des cercles et des disques.
La transformée CMOMP obtient bien le résultat escompté en détectant les deux formes.
Tandis que la méthode « S+L HMT » ne détecte qu'une de ces deux formes. L’utilisation
de I'élément structurant plat ne permet pas de prendre en compte une variation de forme
de l'objet & détecter. Nous sommes donc contraints de choisir de détecter I'une ou 'autre
forme. Une des solutions possible et utilisée par différents auteurs [10, 137] est de faire plu-
sieurs détections successives en utilisant des éléments structurants ayant des formes et des
tailles différentes. L’extraction d’objets plus complexes est alors possible mais la description
de 'objet peut devenir compliquée, de plus, le temps de calcul augmente considérablement.

Pour conclure, nos expériences ont montré que certaines méthodes de transformée en
tout-ou-rien couleur peuvent autoriser une variation en contraste couleur ou de forme en
utilisant la combinaison de plusieurs éléments structurants, un seuillage [133| ou encore
des filtres de rang [10]. Cependant, quelle que soit la méthode de la littérature utilisée, il
est impossible de détecter des objets en controlant les variations respectives de forme et
de contraste souhaitées, indépendamment 1'une de 'autre par 'utilisation d’un seul jeu de
parameétres. Avec la transformée CMOMP ces variations de forme et de contraste peuvent
étre controlées grace a la seule utilisation du gabarit.

6.2.2 Résultats sur images réelles couleurs

Les limites des approches de la littérature ayant été mises en avant dans I’étude précé-
dente face a des images de synthése, nous allons nous limiter par la suite a I’évaluation de
notre approche face a des bases d’images réelles. Pour cela nous commencons par la détec-
tion d’objets dans des images de peau. Nous finissons par la détection de cellules mitotiques
dans des images de tissus de tumeur de seins.

6.2.2.1 Détection d’objets dans des images de peau

Contexte L’objectif de traitement pour ces images de peaux est de créer un algorithme
d’aide au diagnostic dans le domaine de la dermatologie/cosmétologie. L’analyse des images
permet de connaitre I'impact des produits appliqués sur la peau en analysant le type d’objets
supprimeés ou non. Ces images sont préalablement analysées par des experts (plus de 30)
afin d’évaluer par un parametre de « sévérité » chaque objet (pores, poils, rides, couperoses,
...) pouvant étre présent dans une image de peau.

Ce type d’analyse, appliquée sur ces images, est confronté a deux problémes majeurs. Le
premier probléme est di & la complexité de la texture. Les images contiennent un nombre
important de variations de couleur et d’artefacts dus aux maladies et au vieillissement de la
peau. A cette complexité de texture s’ajoute une concentration des couleurs dans une petite
partie de l'espace couleur. Cela implique qu’il y a peu de différences colorimétriques entre
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FIGURE 6.22 — Histogramme d’une image de peau dans l'espace CIELAB

un objet et le fond de la peau. Leur séparation par un simple critére colorimétrique semble
impossible & I'observation de I’histogramme couleur (figure 6.22). Un second probléme est
lié au contexte d’aide au diagnostic dans lequel nous nous situons. Les décisions des experts
sont associées & des mécanismes complexes liant & la fois I'expérience des experts et leur
analyse visuelle. Or le systéme visuel humain est un systéme non linéaire. Si nous souhaitons
parvenir & une méthode d’aide au diagnostic pertinente pour ce type de données, il est
important de tenir compte de ces non-linéarités dans les outils mis en ceuvre.

(c) (d)

FIGURE 6.23 — Exemples d’images de la base de données.
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Base d’images et vérité terrain La base d’images utilisée pour l'analyse de peau
contient 358 images de peaux, et regroupant différentes tendances ethniques : « peau fran-
gaise », « peau japonaise » et « peau américaine ». Les images présentent donc des variations
de couleur et de teinte importantes. Toutes ces images contiennent ou non différents type
d’objets comme des pores, des grains de beautés, des rides, ... La figure 6.23 montre quelques
exemples d’images de peaux différentes appartenant & cette base.

Pour chacune de ces images, les experts ont évalué la présence et I'importance des objets
par un paramétre de gravité allant de 0 a 5. Toutes les données sont classées dans un tableau.
La figure 6.24 en est un extrait.

Image Taches|Pores normaux|Pores cicatrisés | Rougeur diffuse | Couperose| Rougeur cicatrisée | Duvet
FR_M104702T00.jpg 2 0,5 0 0,5 1,5 0 1
FR_M66Z02T00.jpg 0 0 0 1 2 0 0
FR_M85702T00.jpg 4 1 0 0 0 0 1
JP_M26702T00.jpg 0 2 1 0,5 0 1 1
1P_M41702T00.jpg 3 05 0,5 1 1 0,5 0
US_M03702T00.jpg 1 1 0,5 0,5 2 0 0
US_M102702T00.jpg 0 0 0 0 0 0 0
US_M107Z02T00.jpg| 0,5 05 1 3 0 1 0

FIGURE 6.24 — Extrait du tableau contenant les valeurs de sévérité pour chacun des objets.

Détection de pores Dans un premier temps, nous allons étudier la capacité de notre
outil CMOMP & détecter des pores. Pour cela, le gabarit est congu a partir d’exemples
prélevés dans la base d’images. La démarche suivie pour déterminer chaque parametre est
résumé dans la figure 6.25.

Amplitude
Un pore est un creux dans la peau. Ap
Sa forme est donc un dome si l'on - g
considére la couleur de I'objet =g

comme I'extrémité du dome.

Objet
recherché

e
La coordonnée de convergence de la
dilatation 0" est la couleur
médiane du pore.

La coordonnée de convergence de
I'érosion O™ est la couleur médiane
de la peau entourant le pore.

FIGURE 6.25 — Construction du gabarit vectoriel pour la recherche de pores.
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a) Image initiale ) Résultat du MOMP

FiquRrE 6.26 — Résultats du CMOMP sur une image de pores de sévérité 0.

a) Image initiale ) Résultat du MOMP

FIGURE 6.27 — Résultats du CMOMP sur une image de pores de sévérité 1.

(a) Image initiale (b) Résultat du MOMP

FIGURE 6.28 — Résultats du CMOMP sur une image de pores de sévérité 2.
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A partir des exemples, nous définissons la forme que doit prendre chacun des éléments
structurants. Les pores sont des trous dans la peau, les éléments structurants ont donc une
forme de dome. Les diameétres des deux éléments structurants sont fixés a 3 pixels pour 'ES
inférieur et a 7 pixels pour I’ES supérieur. La taille des éléments structurants est fonction
de la résolution des images, elle doit donc étre adaptée en conséquence. L’écart de diameétre
permet d’autoriser une petite variation de taille entre les pores. Ensuite, pour orienter
le dome dans ’espace couleur, la coordonnée de convergence pour la dilatation (I’objet)
est déterminée a partir de la couleur médiane située au centre des pores. La coordonnée
de convergence de ’érosion permet de compléter l'orientation du gabarit avec la couleur
meédiane de la peau située autour des pores. Enfin, le paramétre de sélectivité Ag est défini
comme i de la distance entre les deux coordonnées de convergence.

Afin de comparer nos résultats aux évaluations des experts, nous commencons par détec-
ter les pores en utilisant les paramétres définis précédemment. Les figures 6.26 & 6.28 sont
des exemples de résultats obtenus pour des images ayant une sévérité croissante. Ensuite
nous comptons le nombre d’objets détectés dans I'image afin de le confronter a la sévérité
estimée par les experts. Le tableau 6.1 contient les résultats pour 3 des images présentées.
Ces résultats sont généralisables & toute la base d’images. Comme nous pouvons le voir,
les résultats de détection sont cohérents. Plus le niveau de sévérité est élevé plus le nombre
d’objets détectés est important.

CMOMP result
figure 6.26 (séverité = 0) 3
figure 6.27 (séverité = 1) 73
figure 6.28 (séverité = 2) 478

TABLE 6.1 — Nombre d’objets « pores » détectés en fonction du niveau de sévérité

Détection de couperoses Ici nous allons étudier la capacité de notre algorithme & dé-
tecter des couperoses dans les images de peau. La forme de ces objets est plus complexe que
celle des pores. En effet la couperose est un réseau sanguin. Elle est donc composée de mor-
ceaux de segments ayant différentes orientations. Nous devons donc détecter des segments
avec ces différentes orientations. Un des grands avantages des opérateurs morphologiques
est qu'ils n’induisent pas de déphasage spatial. En conséquence, nous pouvons rechercher
parallélement chaque direction des segments. Le résultat final sera 'union des résultats
obtenus (figure 6.29).

Pour détecter les différents segments, nous utilisons les paramétres de la figure 6.30.
Les coordonnées de convergence sont choisies en fonction de la couleur de la peau et de
la. couperose. Le paramétre de sélectivité Ag est fixé a % de la distance entre les deux
coordonnées de convergence. La forme du gabarit permet de trouver un bout de segment
ayant une orientation particuliére. Nous appliquons la détection avec 8 directions différentes.



6.2. Transformée en couleur 205
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FIGURE 6.29 — Exemple de composition de la couperose en fonction de différentes
orientations de segments.

Amplitude

La couperose est un réseaux de
segments linéaires. Le gabarit est
construit pour trouver des
segments linéaires.

Objet
recherché

La coordonnée de convergence de la
dilatation O™ est la couleur
médiane de la couperose.

Figurk 6.30 — Construction du gabarit vectoriel pour la recherche de couperose.

La coordonnée de convergence de
I'érosion O™ est la couleur médiane
de la peau entourant la couperose.

Les figures 6.31 a 6.34 sont des résultats de détection de couperoses obtenues pour
différents niveaux de sévérité. Le résultat de la détection est normalement un unique point.
Pour reconstruire la couperose, nous construisons un segment avec son orientation lorsque
I’objet est détecté. Ainsi sur les différents résultats nous pouvons observer la construction
de réseaux.

La recherche de petits segments permet bien d’obtenir les réseaux de la couperose,
cependant d’autres petits objets (pores, poils,...) apparaissent. Pour conserver la couperose
tout en supprimant les petits objets, nous appliquons un post-traitement. Ce post-traitement
consiste & supprimer tout les objets connectés (8-connexité) qui contiennent moins de 10
pixels. La figure 6.31c est un exemple de filtrage pour une image ayant une couperose de
forte sévérité. Nous pouvons voir que les résultats obtenus sont cohérents avec les images
initiales. Cependant, que ce soit avant ou aprés filtrage des images, I’objectif est de comparer
le nombre d’objets détectés avec la sévérité. Le tableau 6.2 regroupe ces résultats. Le nombre
de pixels appartenant & la couperose est bien corrélé au paramétre de sévérité de I'image
que ce soit avant ou aprés filtrage.
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.

(a) Image initiale (b) Résultat du MOMP (c) Resultat apres filtrage

.

F1cURrE 6.31 — Résultats du CMOMP sur une image de couperose de sévérité 3.

(a) Image initiale (b) Résultat du MOMP

F1GURE 6.32 — Résultats du CMOMP sur une image de couperose de sévérité 2.

(a) Image initiale (b) Résultat du MOMP

FIGURE 6.33 — Résultats du CMOMP sur une image de couperose de sévérité 1.
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(a) Image initiale (b) Résultat du MOMP

FIGURE 6.34 — Résultats du CMOMP sur une image de couperose de sévérité 0.

CMOMP | CMOMP + filtrage
figure 6.31 (séverité = 0) 10 0
figure 6.32 (séverité = 1) 233 48
figure 6.33 (séverité = 2) 518 297
figure 6.34 (séverité = 3) 1073 722

TABLE 6.2 — Nombre de pixels appartenant a la couperose détectés en fonction de la sévérité

Discussion Dans ce contexte d’aide au diagnostic, les données & analyser sont complexes.
La différence colorimétrique entre les objets et le fond de la peau est trés faible. Néanmoins,
les résultats obtenus pour la détection d’objets dans les images de peau sont satisfaisants.
Les différentes structures sont détectées grace aux gabarits construits. Lors de la détection
de couperose, nous avons mis en évidence la possibilité de rechercher différentes orientations
d’objets puis de réunir les résultats dans une méme image. Cette union des résultats est
possible part le fait que les opérateurs de morphologie mathématique n’induisent pas de
déphasage spatial. Les résultats sont corrélés avec le niveau de sévérité des objets.

Cependant, nous ne pouvons controler la précision de détection des objets sur ce type
de base d’images. Nous connaissons uniquement les valeurs de sévérité des objets présents
dans I"image mais nous ne disposons d’aucune information quant & leur position et leur
nombre.

Afin de compléter notre étude sur le CMOMP, la prochaine application choisie permet
d’évaluer la précision du CMOMP. La base d’image utilisée est associée a une vérité terrain
de segmentation des objets.

6.2.2.2 Détection de cellules mitotiques

Contexte Ce travail se place dans un contexte médical sur 1’étude du cancer du sein. De
nos jours, le dépistage du cancer du sein est trés fréquent. Mais la mesure de sévérité, qui est
essentielle pour compléter ’analyse aprés la détection d’une tumeur, n’est pas automatique
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et surtout complexe.

Pour effectuer cette évaluation, des experts analysent les tissus extraits de la région de la
tumeur et produisent des lames histologiques. A partir de ces lames, plusieurs critéres sont
évalués dont le principal est le dénombrement des cellules mitotiques. Une cellule mitotique
est une cellule en train de se dupliquer. En analysant ce taux de duplication il est possible
d’évaluer ’évolution de la tumeur. Pour obtenir ce taux, les experts comptent le nombre de
cellules mitotiques manuellement & partir des lames.

L’objectif est donc de construire un détecteur pour ces cellules mitotiques afin d’aider
les spécialistes.

Base d’images et vérité terrain Dans ce contexte, un travail commun a été ouvert
pour lequel une base de données a été créée, elle se nomme « MITOS dataset » [131]. Cette
base de données contient les images issues de 5 patientes. Pour chaque patiente, 10 images
sont extraites. La base contient donc 50 images contenant plus de 300 cellules mitotiques.
Chaque image est associée a une seconde image contenant la segmentation de toutes les
cellules mitotiques. La figure 6.35 est un exemple d’image avec I'image de segmentation
associée.

[ e i) 3
! W i L R i
a) Partie d'une image de la base. b) Segmentation des cellules mitotiques associée
g g

FIGURE 6.35 — Exemple d’une partie d’image avec la vérité terrain associée (en jaune).

Spécification du gabarit spatio-colorimétrique Comme nous l'avons vu précédem-
ment, une cellule mitotique est une cellule qui est dans un processus de duplication. Durant
ce processus, la cellule passe par différentes phases. La figure 6.36 montre les quatre phases
principales de la mitose.

Comme nous pouvons le voir, les cellules prennent plusieurs formes lors de la mitose :
rondes ou allongées. A la fin du processus, elles sont constituées de deux parties. Elles



6.2. Transformée en couleur 209

e S W = :
Maa s ] R Ty
{ ‘: : + X\ .'l. -'.. e T M, ]
-1::.]\:.'_ w o \ : ( 3 4 . y
: GTAMENY SN
ar _ e, A yT WSS Gt o R
, T T A R L T i !/ b A T (R V2
(a) Prophase (b) Metaphase (c) Anaphase (d) Telophase

FIGURE 6.36 — Les quatre principales phases de la mitose.

peuvent également avoir des tailles différentes. Pour construire un gabarit adapté a la re-
cherche des cellules mitotiques (figure 6.37), nous nous appuyons sur ’observation d’une
partie d’entre elles (figure 6.38). Les coordonnées de convergence sont fixées en fonction
des couleurs médianes présentent dans les cellules en mitose et autour de ces cellules. Le
gabarit utilisé permet de détecter des cellules mitotiques de différentes tailles et formes.

Le paramétre de sélectivité Ag est fixé a % de la distance entre les deux coordonnées de
convergence afin de tolérer les différences de texture a l'intérieur des cellules.

Amplitude

Cette forme de gabarit, pour les
cellules mitotiques, permet de
prendre en compte différentes

tailles, différentes orientations et
également les irrégularités du
contour des cellules

- g

Objet
recherché

m—
La coordonnée de convergence de la
dilatation 0" est la couleur
médiane des cellules mitotiques.

La coordonnée de convergence de
I'érosion O est la couleur médiane
entourant les cellules mitotiques.

Fi1GuURE 6.37 — Construction du gabarit vectoriel pour la recherche de cellules mitotiques.

-

. wln

F1GURE 6.38 — Exemple de cellules mitotiques « MITOS dataset »
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Discussion L’objectif pour cette application est de détecter les cellules mitotiques dans
un cadre d’aide au diagnostic. Ainsi, il est indispensable que les outils développés permettent
la détection de ’ensemble des cellules. La stratégie adoptée est alors de privilégier les sur-
détections (fausses alarmes) aux non-détections. Des étapes de raffinement devront alors étre
mises en place pour affiner les prises de décisions. Pour cela, le gabarit décrit précédemment
permet de détecter différentes tailles mais aussi différentes textures de cellules.

Le taux de bonnes détections (vrais positifs) obtenu est satisfaisant (tableau 6.3), néan-
moins quelques cellules ne sont pas détectées. Nous rencontrons quelques cas particuliers de
cellules ayant soit une taille trop importante (figures 6.39a a 6.39b) soit une forme atypique
(figures 6.39c a 6.39d). Nous trouvons entre autre des cellules dont le noyau & une forme de
cercle, ou encore un noyau éclaté en plusieurs parties.

Pourcentage d’objets détectés

« Color MOMP » | « Color MOMP » + filtrage | MOMP + filtrage
Faux positifs 11236 % 4449 % 4221 %
Vrais positifs 90,42 % 90,42 % 88.63 %
Faux négatifs 9,58 % 9,58 % 11.37 %

TABLE 6.3 — Pourcentage de détection des objets avec le « Color MOMP »
puis suivi d’un filtrage.

FIGURE 6.39 — Exemple de cellules mitotiques non détectées. Les 2 premiéres ont une trop
grande taille pour étre détectées. Le cercle bleu représente la taille maximale du gabarit et
le cercle vert la taille de la cellule. Les 2 derniéres cellules ont une forme trés particuliére.

Le produit de contraste (colorant) utilisé pour faire ressortir les cellules mitotiques met
également en avant les jeunes cellules. En combinant la ressemblance des cellules mito-
tiques et des jeunes cellules 4 la faible sélectivité du gabarit, nous obtenons un nombre trés
important de faux positifs (tableau 6.3). Néanmoins, le diamétre de I’élément structurant
inférieur étant faible pour accepter toutes les tailles de cellules, plusieurs détections spatia-
lement proches correspondent & une méme cellule, ce qui augmente également le nombre
de faux positifs. Afin de prendre en compte cette sur-détection, un post-traitement est mis
en place afin de regrouper les détections proches. Les résultats aprés application du filtrage
sont indiqués dans la deuxiéme colonne du tableau 6.3.
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La derniére remarque sur cette application porte sur 'apport de la couleur. Le produit
de contraste utilisé réduit la palette de couleur a des nuances de rose. Les images peuvent
donc étre réduites a des images niveaux de gris (figure 6.40). Pour appuyer ce constat
nous utilisons I'algorithme MOMP sur les images niveaux de gris en utilisant la luminance
de I'image. Ainsi, comme le montre la derniére colonne du tableau, les résultats entre les
algorithmes niveaux de gris et couleur sont trés proches. L’apport de la couleur pour cette
application est donc faible mais non négligeable dans un cadre d’aide au diagnostic.

Figurk 6.40 — Exemple d’'une image de la base MITOS avant et aprés réduction de la
couleur aux niveaux de gris.

Le travail engagé pour cette application n’est pas terminé. Nous avons plusieurs pers-
pectives, la premiére étant d’utiliser plusieurs gabarits afin de sélectionner les cellules ayant
différentes tailles. Pour cela, l’algorithme sera itéré avec les différents gabarits puis le résul-
tat final sera une union des résultats des différentes itérations. Cette construction permettra
dans un premier temps de détecter les cellules dont la taille ne permettait pas la détection
avec le gabarit actuel et dans un second temps d’avoir une forte sélectivité ce qui devrait
limiter le nombre de faux positifs.

La seconde perspective est d’utiliser un post-traitement permettant de séparer les cellules
mitotiques des jeunes cellules. Les cellules mitotiques sont théoriquement plus texturées et
plus difformes que les jeunes cellules. Une classification selon des critéres de forme et de
texture devrait ainsi permettre d’extraire seulement les cellules mitotiques recherchées.
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6.3 Transformée en tout-ou-rien Hit-or-Miss Multispectral

De nos jours, les applications de détection d’objets ne sont pas limitées a l'utilisation
d’images couleur. Nous allons donc dans la suite de ce chapitre proposée une écriture de la
transformée MOMP adaptée au domaine multi/hyperspectral.

6.3.1 Ecriture multispectrale

La transformée de Barat nécéssite la définition d’opérateurs morphologiques multi/hyper-
spectraux intégrant la définition d’éléments structurants non-plats. Dans le chapitre 4, nous
avons montré la possibilité d’étendre nos opérateurs morphologiques ainsi que la définition
d’éléments structurants non-plats associés au domaine multi/hyperspectral. Ainsi, nous pro-
posons une extension de la transformée MOMP et nous appelons « MMOMP » cette exten-
sion au domaine multi/hyperspectral pour « Multi/hyperspectral + MOMP ». L’expression
mathématique du MMOMP est alors la suivante :

MMOMP(f,g)(x) = du(f,—(g")") () —eulf,(¢))(z)
=V {ie-v_dw} (6.26)

z€D,y€Dy

- N {fe-v-dw}

z€Dy,y€Dy

Dans le cas du multi/hyperspectral, le gabarit spatial est défini de la méme maniére
que dans le cadre de la couleur, tout comme le paramétre de sélectivité. En revanche, les
coordonnées de convergence s’adaptent a la dimension des données de I'image.

6.3.2 Premiers résultats sur images multispectrales

Dans la suite du chapitre, nous allons montrer quelques résultats de détection d’objets.

Détection de lettres Dansun premier temps, nous avons testé notre algorithme MMOMP
sur des images de la base de Finlayson, Hordley and Morovic [41]. Pour plus de détails sur
la construction de cette base, nous vous invitons & vous reporter au chapitre 4 (4.2). Cette
base d’image n’ayant pas de vérité terrain, nous choisissons de tester la détection de lettres.

La figure 6.41 montre la recherche du point sur la lettre i. Les deux coordonnées uti-
lisées sont un spectre caractérisant une couleur orange (figure 6.41a) pour la coordonnée
de convergence de l'érosion (indiqué par un point bleu dans l'image initiale) et un spectre
caractérisant une couleur blanche (figure 6.41b) pour celle de la dilatation (indiqué par un
point rouge dans I'image initiale). Le diameétre de ’élément structurant inférieur est de 3
pixels et celui de I’élément structurant supérieur est de 5 pixels. Le parameétre de sélectivité
est fixé & la moitié de la distance (euclidienne) entre les deux spectres de convergence. Avec
ces paramétres, le point sur le i a bien été trouvé.

La figure 6.42 illustre la recherche d’'un objet plus complexe qu'un point. L’objectif
est de trouver les lettres o dans le mot « colour ». Les deux coordonnées utilisées sont un
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£ TR 5 =
(a) Spectre colorimétrique de (b) Spectre colorimétrique de (c¢) Image initiale n°1
convergence de ’érosion convergence de la dilatation

F1GURE 6.41 — Détection du point sur le i. Les coordonnées de convergence sont indiquées
par un point bleu pour I’érosion et un point rouge pour la dilatation.

spectre caractérisant une couleur violet pale (figure 6.42a) pour la coordonnée de conver-
gence de I’érosion et un spectre caractérisant une couleur violet foncé (figure 6.42b) pour
celle de la dilatation. Les localisations spatiales des coordonnées de référence choisies dans
I'image sont également indiquées par un point bleu et rouge. Le gabarit utilisé présente une
forme similaire & un tore avec un diamétre intérieur de 1 pixel et un diamtére extérieur de
3 pixels. Le paramétre de sélectivité est fixé a la moitié de la distance (euclidienne) entre
les deux spectres de convergence. Avec ces paramétre, les deux lettres o ont bien été trouvées.

Ces résultats mettent en avant la capacité de détection de notre algorithme MMOMP.
Nous pouvons observer que le détecteur détecte des objets simples comme le point sur le i
dans le cas de la figure 6.41c mais également des objets plus complexes comme le o, qui est
un objet non convexe®, dans le cas de I'image 6.42c.

; | | colour

0 o
(a) Spectre colorimétrique de (b) Spectre colorimétrique de (c¢) Image initiale n°2
convergence de ’érosion convergence de la dilatation

FIGURE 6.42 — Détection de la lettre o. Les coordonnées de convergence sont indiquées par
un point bleu pour I’érosion et un point rouge pour la dilatation.

5. Un signal est convexe si et seulement si son ombre est un ensemble convexe. La définition d’une ombre
se trouve dans l'article de Sternberg [126].
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Détection de cellules mitotiques Dans la partie couleur, nous avons appliqué notre
transformée CMOMP sur la base d’images « MITOS dataset » [131]. L’objectif est de dé-
tecter les cellules mitotiques dans des images de tissus de cancer du sein. Cette base est
également composée des images acquises & ’aide d’un microscope multispectral. Cet appareil
effectue des acquistion sur 10 bandes spectrales dont certaines sont corrélées (figure 6.43).
Afin d’obtenir un spectre caractérisant au mieux le spectre colorimétrique réel, nous choi-
sissons d’utiliser uniquement les bandes spectrales n® 2, 3, 5, 6, 7, 8, 9 et 0.

Band 1
white
410 + 4 750
Band 6
apple green
525 ———— 575
Band 4 Band 9
cyan purple red
460 ———— 510 625 1 670
Band 3 Band 7 Band 0
blue yellow red
430 490 580 — 595 665 F—————— 710
Band 2 Band 5 Band 8
dark blue green orange
410 b—— 450 480 b—— 540 590 b—— 640

400 445 475 510 570 580 650 80

FIGURE 6.43 — Bandes spectrales acquises par le microscope.

Pour détecter les cellules mitotiques, nous utilisons les paramétres de la figure 6.44.
Le gabarit utilisé est le méme que dans le cas de la couleur tout comme le paramétre de
sélectivité qui conserve la valeur de la moitié de la distance (euclidienne) entre les deux
coordonnées de convergence. En revanche, la dimension des coordonnées de convergence
s’adapte & la dimension des valeurs de 'image.

Magnitude

Cette forme de gabarit, pour les
cellules mitotiques, permet de
prendre en compte différentes

tailles, différentes orientations et
également les irrégularités du
contour des cellules

Objet i —_
, La coordonnée de convergence de la
recherché dilatation O™ correspond au spectre

colorimétrique médian des cellules
mitotiques.

3

La coordonnée de convergence de
I'érosion O™ correspond au spectre
colorimétrique médian entourant les
cellules mitotiques.

it

FI1GURE 6.44 — Construction du gabarit multispectral pour la recherche de cellules
mitotiques.
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L’image 6.45 montre un premier résultat de détection de cellules mitotiques. Les opéra-
teurs multispectraux développés dans le chapitre 4 n’étant pas validés, nous nous sommes
limités dans cet exemple & vérifier la détection des cellules mitotiques dans une partie de
I’image ne contenant qu’une seule cellule. Ce premier résultat montre néanmoins que notre
détecteur est capable de s’adapter & un cas de détection réel dans un contexte multispectral.

(a) Image initiale (b) Détection des cellules

FIGURE 6.45 — Exemple de détection de cellules mitotiques.

6.4 Bilan

L’état de I’art des différentes transformées niveaux de gris en tout-ou-rien a mis en avant
I'intérét d’utiliser les éléments structurants non-plats. L’utilisation d’éléments structurants
non-plats permet de détecter des objets pour lesquels le contraste couleur avec le fond est,
soit connu par le biais d’exemples, soit défini par I’expertise humaine. De plus, 'utilisation
de deux éléments structurants non-plats permet de construire un gabarit autorisant cer-
taines variations entre ’objet recherché et les objets détectés, I’amplitude de ces variations
étant encadrée par le paramétre de sélectivité.

La transformée MOMP de Barat [16] est ressortie comme ayant les meilleures capacités
pour détecter des objets dans des images niveaux de gris. Elle est la seule méthode utilisant
deux éléments structurants non-plats distincts en forme et en contraste permettant ainsi de
controler séparément les différents types (forme et contraste) de variations entre les objets.

Pour étendre la transformée MOMP aux images couleur, nous utilisons la méthode de
morphologie mathématique couleur CCMM permettant la définition d’éléments structurants
non-plats (voir chapitre 2). Nous avons appelé cette nouvelle transformée « Color MOMP ».

La transformée « Color MOMP » est facilement paramétrable & 'aide de trois familles
de parameétres agissant chacun séparément sur une variation donnée entre les objets dé-
tectés et I'objet recherché. Les formes des deux ESNP geérent les différences spatiales. Le
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paramétre de sélectivité gére ’écart de contraste couleur en agissant sur les amplitudes des
ESNP. Enfin, les coordonnées de convergence déterminent l'orientation du contraste cou-
leur ; elles sont choisies en fonction de la couleur de 'objet et de la couleur autour de 'objet.

La comparaison de la transformée « Color MOMP » avec les méthodes de la littéra-
ture montre également 'intérét d’'utiliser des éléments structurants non-plats pour les algo-
rithmes couleur. L’écriture des méthodes de morphologie mathématique couleur, dévelop-
pées jusqu’a présent, contraignent les transformées couleur de la littérature a ’utilisation
d’éléments structurants plats. Cette contrainte oblige les auteurs & trouver des solutions
afin que leurs algorithmes autorisent des variations. Cependant, les différentes techniques
utilisées augmentent le cotit calculatoire de leur algorithme. De plus, le type de variations
autorisées n’est pas contrélé et reléve en générale de I’heuristique.

Contrairement aux autres méthodes, la transformée « Color MOMP » est capable de sé-
lectionner des formes différentes, de gérer la sélectivité et de choisir un contraste particulier
en chaque pixel de I'objet & l'aide d’un unique gabarit.

La partie applicative montre que malgré la complexité des images utilisées dans le
contexte de l'aide au diagnostic, 'utilisation de la transformée « Color MOMP » donne
des premiers résultats satisfaisants.

Finalement, grace a 'utilisation de ’écriture des opérateurs morphologiques multispec-
traux définit dans le chapitre 4, nous avons également montré les possibilités d’extension de
Popérateur MOMP au domaine multi/hyperspectral . Néanmoins cette extension dépend
de 'aboutissement et de la validation de nos opérateurs multi/hyperspectraux, ce qui fait
partie des perspectives naturelles de ce travail.



CHAPITRE 7

Conclusion et Perspectives générales

L’objectif de cette thése était de se rapprocher du contexte métrologique dans la mise
en ceuvre d’opérateurs de traitement et d’analyse d’images. Ce rapprochement est lié & la
capacité de mesurer 1’écart entre la valeur obtenue par traitement avec celle obtenue théori-
quement ou dans un cadre expérimental. Dés lors, nous avons défini que cette validation ne
pouvait étre réalisée que selon un sens perceptuel ou selon un sens physique de 'informa-
tion couleur. En fonction de ces a priori, nous avons choisi de travailler dans le contexte de
la morphologie mathématique en raison de la grande similarité de conception des espaces
couleur, et des distances perceptuelles associées, avec les notions d’ordre requis par la mor-
phologie mathématique.

Dans les domaines du binaire et des niveaux de gris, la morphologie mathématique dis-
pose d’'un important panel d’outils de traitement et d’analyse d’images. Cependant, son
extension au domaine de la couleur ou du multi/hyperspectral n’est ni élémentaire, ni
unique. Les possibilités d’ordonnancements vectoriels combinés aux espaces couleur exis-
tants permettent d’engendrer une quasi infinité d’ordonnancements couleur et un grand
nombre d’auteurs ont proposé des méthodes dans le contexte de la morphologie mathé-
matique. Néanmoins, leurs propositions sont focalisées sur la résolution mathématique du
propos et ne prennent pas en compte le sens perceptuel ou physique de la couleur. De plus,
les développements de la littérature se limitent a l'utilisation d’éléments structurants plats.
Ce fait hérite des travaux de Shih et de Soille qui démontrent que les traitements avec
éléments structurants plats sur les images binarisées obtenues aprés seuillage sur différents
niveaux de gris donnent les mémes résultats et sont moins cotiteux qu’en utilisant des élé-
ments structurants non-plats.

Au cours de cette thése, il est également apparu que malgré le grand nombre d’approches
développées depuis une vingtaine d’années, les critéres utilisés pour évaluer et comparer les
méthodes étaient majoritairement des critéres visuels induisant des commentaires subjectifs
sur les qualités d'une approche par rapport aux autres. Dans 'orientation métrologique que
nous proposons, il nous semblait important que des critéres de robustesse, de stabilité ou
de précision soient établis.

Apports

Au cours de ce travail, nous avons analysé et commenté les principales approches de la
littérature face a la prise en compte des particularités de I'information couleur, en particulier
I’aspect perceptuel. Au final, nous pouvons conclure qu’en dehors des espaces et distances
normalisées par la CIE, il est difficile de respecter ’aspect perceptuel de la couleur. Ce
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constat a conduit & une nouvelle proposition d’ordonnancement basée sur les fonctions de
distance de la CIE. Cette méthode s’appuie également sur la notion de convergence des opé-
rations morphologiques en utilisant des coordonnées de référence appelées coordonnées de
convergence. Un des intéréts majeurs d’une construction basée sur une fonction de distance
a une coordonnée de référence est d’étre générique. Nous avons montré cette caractéristique
avec ’extension de notre approche au cas des images multivaluées, en particulier des images
spectrales. Cette extension permet de tendre vers des opérateurs dont il serait possible de
valider le sens physique des traitements, en passant par les particularités énergétiques et
fréquentielles de la couleur.

Lors du développement de notre nouvelle approche couleur, nous avons choisi de nous
pencher sur la notion d’éléments structurants non-plats couleur. Pour les images niveaux
de gris, si I'obtention de résultats identiques en passant par des traitements sur images
binarisées est possible, en revanche la binarisation sur des images couleur est beaucoup
plus difficile & atteindre et générerait des colits combinatoires prohibitifs. Le développement
d’éléments structurants non-plats couleur nécéssite la spécification et la validation d’opéra-
tions d’addition et de soustraction couleur. Or, jusqu’a présent, il n’existait pas d’opérateurs
d’addition ou de soustraction valides au sens de la perception ou de la physique de la cou-
leur. Notre choix, face & ce manque, a été de nous appuyer sur le développement de nos
opérateurs morphologiques et d’utiliser le principe de convergence. Ainsi, nous avons pro-
posé une définition des opérations de soustraction et d’addition intégrant les particularités
perceptuelles de la couleur.

Dés lors, il était intéressant de s’interroger sur I’apport des éléments structurants non-
plats couleur face a la complexité de leur définition. Les différents outils issus de nos déve-
loppement ont permis de confirmer cet intérét lors du calcul d’attributs de textures et de
la détection d’objets.

Jusqu’a présent, peu de travaux en morphologie couleur avaient abordé 1’étude et ’ana-
lyse pleine bande des textures vectorielles, sans modification de 1’espace de représentation
des images nD pour le calcul des attributs vectoriels de textures (par l'intermédiaire d’ACP
par exemple). Or, I'utilisation des opérateurs morphologiques et des éléments structurants
non-plats que nous avons proposés dans ce travail, nous ont permis d’obtenir des spectres
prenant en compte la complexité vectorielle de la texture. Nous avons également démontré
le gain en exactitude (« précision ») lors de l'obtention de l'attribut « dimension fractale »
face aux méthodes utilisant des éléments structurants plats.

Grace aux éléments structurants non-plats couleur, nous avons parallélement congu pour
la premieére fois un détecteur spatio-chromatique d’objets. Ce détecteur autorise la specifi-
cation simplifiée des objets recherchés par le biais d'un gabarit définissant le support spatial
et le contraste vectoriel attendus. Les paramétres construisant le gabarit permettent de ré-
gler indépendamment les variations en forme et en contraste couleur autorisées entre l'objet
recherché et les objets détectés. Plus intéressant, le formalisme générique basé sur une fonc-
tion de distance a permis ’extension directe au contexte spectral.

Afin de valider notre approche et de la comparer de maniére objective aux méthodes
de la littérature, nous avons proposé plusieurs critéres de sélection. Nous avons classé ces
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critéres en trois familles afin de vérifier le respect des propriétés théoriques, des propriétés
métrologiques et 'efficacité numérique des opérateurs.

La majorité des approches de la littérature respecte théoriquement la propriété de dua-
lité. Néanmoins, cette propriété repose sur la définition méme du complémentaire couleur.
Or, dans la littérature, la construction mathématique ou numérique des opérateurs engendre
une écriture du complémentaire couleur par une fonction miroir & la valeur maximale, loin
des réalités perceptuelles ou physiques de la couleur. Ce type d’écriture marginale ne permet
pas de valider théoriquement une propriété de dualité vectorielle. La conséquence directe
est le non respect numérique de cette propriété, induisant les problémes d’instabilités ren-
contrées dans des traitements de plus haut niveau. Face a ce probléme, nous avons proposé
une nouvelle définition du complémentaire couleur prenant en compte le sens perceptuel de
la couleur en intégrant une fonction de distance perceptuelle. Nous avons ainsi démontré
que nos opérateurs respectent théoriquement et numériquement les propriétés d’ordre total,
tout en validant le sens perceptuel de la couleur.

Les deux derniéres familles de critéres sont liées. Elles font principalement ressortir les
problémes de non-linéarités des méthodes. Ces problémes de non-linéarités que nous avons
mis en avant lors de l'ordonnancement de dégradés sont directement embarqués dans le
calcul d’attributs de textures et provoquent des biais.

Finalement, les différents critéres liées aux contraintes de notre contexte de travail ont
mis en évidence que notre méthode de CCMM développée dans cette thése est la plus adap-
tée.

Suites possibles de ce travail

De nombreuses questions découlent des propositions et choix effectués tout au long de
cette thése. Nous les organisons en cinqg parties : celles liées a la construction d’un ordon-
nancement vectoriel valide perceptuellement ou physiquement, celles liées au basculement
dans le domaine spectral, celles liées a la capacité des opérations mathématiques & prendre
en compte 'information couleur, celles liées & la validation expérimentale et enfin une vaste
question sur les possibilités de filtrage non-linéaire.

L’ordonnancement vectoriel

La morphologie mathématique repose sur l’obtention d’un ordre total. Nous avons pro-
posé une nouvelle approche fondée sur l'utilisation d’une fonction de distance. Notre ap-
proche est celle qui respecte le mieux la contrainte de linéarité de comportement perceptuel
de la couleur. Néanmoins, il est possible d’écrire de nombreuses autres constructions basées
sur ce principe.

Au dela de la construction de l'ordre, nous avons étudié 'impact de différentes fonc-
tions de distance couleur et spectrales. Les travaux sur ces questions restent actifs, avec la
recherche de métriques toujours plus sensibles aux faibles écarts couleur. Dans le contexte
perceptuel, une des limites atteintes est liée & la fonction de distance utilisée. Méme si les
résultats sont intéressants et permettent déja d’atteindre un certain niveau de « précision »,
les résultats obtenus sont limités par le fait que la distance perceptuelle utilisée a été va-
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lidée ! pour la comparaison de motifs couleur unis de tailles égales & deux ou dix degrés
d’angle visuel. La question de 'impact de la texture environnante, de la prise en compte
du contexte local du pixel et du contexte global de 'image n’est pas intégrée. Les perspec-
tives sur ces questions sont de considérer le point de vue développé au sein de la théorie
des modéles d’apparence couleur notamment et de valider expérimentalement les nouvelles
fonctions de distances qui en découleraient.

En paralléle, de nouveaux espaces ont été définis dans la littérature, tel que ’espace
LMS. Cet espace est intéressant puisqu’il tente de reproduire les signaux recus dans I’ceil
grace aux trois types de cones présents dans la rétine. Ces espaces nécessiteraient d’étre
explorés, néanmoins, des fonctions de distance adaptées & ces espaces seront nécessaires.
Nos travaux peuvent permettre de valider certaines caractéristiques de ces distances.

L’extension au contexte spectral

L’extension de notre approche au contexte spectral réside dans la capacité & valider
physiquement le propos dans un contexte d’énergie et de fréquence. Nous avons montré que
Pextension au multi/hyperspectral était possible et permettait d’aboutir directement & des
traitements pleine-bande pour obtenir des gradients vectoriels, des détecteurs d’objets ou
des attributs spectraux de textures. Néanmoins, cette étude souléve un nombre important
de questions.

La premiére question porte sur la complexité & ordonner des valeurs spectrales & I'aide
de notre approche. I’extension du propos au contexte des images multi-valuées montre la
généricité de notre approche, tout en dévoilant une limite liée a I'exploitation de la fonction
de distance. Afin d’assurer théoriquement ’unicité de 'extremum, la distance aux coordon-
nées de convergence est requise, mais celle-ci n’est pas suffisante et par conséquent d’autres
coordonnées de référence sont nécessaires. Pour une image composée de n canaux, I’écriture
aboutit ainsi théoriquement & n 4+ 2 intersections d’ensembles. Une analyse du probléme
permet d’aboutir & une conjecture induisant qu’une telle complexité n’est sans doute pas
nécessaire. Néanmoins, elle ne permet pas de définir pour le moment la construction op-
timale, les résultats actuels indiquent que le premier niveau serait suffisant mais aucune
validation théorique ou numérique ne vient corroborer ce fait.

La seconde question est liée & la définition d’un complémentaire spectral. Pour appliquer
nos opérateurs, nous avons défini un complémentaire couleur a partir d’additions/soustractions
en utilisant la distance. Pour les valeurs spectrales, plusieurs pistes sont possibles pour ex-
primer un complémentaire. Les notions d’addition ou de soustraction d’énergie sont une des
solutions possibles, intégrant ainsi correctement le sens physique de la couleur.

Opérations mathématiques valides dans le domaine de la couleur

La définition des éléments structurants non-plats, ainsi que la recherche d’attributs
vectoriels de textures ont mis en évidence le manque d’opérations mathématiques couleur
valides ou standards. Dans cette thése, nous avons proposé des opérateurs réduits d’addition

1. La distance perceptuelle est validée par la Commission Internationale de I’Eclairage.
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et de soustraction et également donné quelques pistes pour I’établissement de l'intégrale de
surface d’une image couleur. Néanmoins, les définitions de tels opérateurs sont a affiner.

Les opérations de soustraction et d’addition peuvent utiliser différentes fonctions de
distance mais également s’adapter & une future approche morphologique dans 'objectif de
s’approcher au mieux du sens perceptuel ou physique de la couleur.

L’intégrale de surface est I'opération qui ouvre le plus de questions. La surface d'une
image couleur ou spectrale s’exprime dans un espace avec deux types de dimensions, les di-
mensions spatiales qui sont la position du pixel dans I'image et les dimensions correspondant
a l'information couleur ou spectrale. Le choix du poids régissant l'influence de l'informa-
tion spatiale face a l'information colorimétrique reste & étudier. Le choix sur la division de
la surface est important, cette division caractérise I'unité de mesure permettant d’obtenir
I’aire. Nous pouvons également parler du produit scalaire utilisé dont le sens perceptuel ou
physique de la couleur reste & vérifier dans son expression angulaire (et distance selon le
contexte).

Validations expérimentales

Dans ce travail, il était envisagé de développer des expérimentations permettant de vali-
der une partie des résultats. Face au besoin de justifier une nouvelle construction morpholo-
gique et la prise de position sur la contrainte perceptuelle, nous avons choisi de développer
des critéres de comparaison et des opérateurs de haut niveau démontrant l'intérét de 'ap-
proche. Néanmoins, la validation par des expérimentations psychovisuelles pour les aspects
perceptuels et des expérimentations physiques pour les aspects spectraux compléteraient
les critéres de comparaison. Ce travail permettrait également de développer ou de valider
une fonction de distance prenant en compte les particularités physiques de la couleur afin
d’obtenir une fonction de distance normalisée dans le domaine spectral.

Le travail sur la notion de textures vectorielles ou spectrales induit lui aussi de nom-
breuses questions essentielles pour progresser sur le développement et la validation d’attri-
buts efficaces pour les traitements. Méme si les résultats sur la base OUTEX ne sont pas
probants, notamment parce que I'information couleur n’est pas essentielle dans les taches de
classification proposées, le traitement vectoriel montre un fort potentiel. Persévérer sur ce
travail avec d’autres bases d’images et d’autres taches de classification devraient permettre
d’affiner ce potentiel. Il pourrait également étre intéressant de construire de nouvelles bases
d’images couleur et spectrales pour lesquelles les conditions d’acquisitions mais également
les informations physiques et/ou perceptuelles des textures seraient fournies.

La morphologie mathématique couleur et le filtrage

Pour terminer, I'introduction d’éléments structurants non-plats pose des questions sur les
ouvertures apportées par I'usage de ces éléments comme filtres non-linéaires en complément
des filtres de rang. Alors que le développement de filtres linéaires n’est pas sans poser de
nombreux problémes de complexité, celui des filtres non-linéaires est direct comme le montre
le travail sur la transformation CMOMP ou la signature fractale. Ce dernier point n’a jamais
été exploré dans le domaine de la couleur et donne lieu a de nombreuses perspectives.
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Fondement de la morphologie
mathématique
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Dans cette annexe, nous rapellons les définitions et les propriétés des opérateurs mor-
phologiques. Nous commencons par ’application aux signaux binaires puis niveaux de gris.

A.1 Fondements de la Morphologie Mathématique

A.1.1 DMorphologie mathématique binaire

Pour la morphologie mathématique appliquée aux images binaires, les ensembles appar-
tiennent & Z3. Chaque élément d’une image (pixel) est un vecteur 2D dont les coordonnées
sont ’abscisse et 'ordonnée de I’élément dans son domaine spatial et sa valeur binaire. La
valeur binaire d’un pixel détermine son appartenance & l'objet. Par convention un élément
appartenant a ’objet prendra la valeur de ’1’ sinon il prendra la valeur de '0’. Lorsqu’un
élément appartient & ’objet, il fait partie de son domaine de définition spatial, par exemple
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pour l'ensemble F' son domaine de définition spatial est Dp

Avant de définir les principaux opérateurs de la morphologie mathématique que sont 1’éro-
sion et la dilatation, nous allons revenir sur les définitions d’opérations ensemblistes de
base.

Union et intersection : Ces deux opérations sont respectivement définies par :

FUG = {z|r e Dpouxe Dg} (A1)
FNG = {z|re€ DpetxeDg} (A.2)

Translation : La translation d’un ensemble F' par un vecteur y, notée Fy, est 'opération
suivante :

Fy(z) = F(z —y) (A.3)

Complémentaire : Le complémentaire d’un ensemble F', noté F°, est 'ensemble conte-
nant tous les éléments n’appartenant pas a F :

Fe(z) ={z|x ¢ Dr} (A.4)

Symeétrique ou réfléchi : Le symétrique d’un ensemble F', noté F”, est ’ensemble ayant
subi une rotation autour de son origine de 180° (Figure A.1) :

F"(z) = F(—x) (A5)
¥ y

FIGURE A.1 — A gauche un ensemble F et a droite son symétrique F”

Opérations de Minkowski : Les opérations de Minkowski sont ’addition et la soustrac-
tion d’ensembles développées par Minkowski [89, 49]. L’addition de Minkowski est 1'union
de toutes les translations de F' par les éléments de G. En binaire, elle s’écrit :

Fo&yG = {z+vylr € Dp,y € D} (A.6)
= U~ (A7)
yeG

La soustraction de Minkowski est l'intersection de toutes les translations de F' par les
éléments de G :

FeyG = {z—ylz € Dr,y € Dg} (A.8)

= NF (A.9)

yeG
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A.1.1.1 FErosion et dilatation

Les opérations de bases de la morphologie mathématiques sont 1’érosion € et la dila-
tation 6 développées par Matheron et Serra [87, 115]. Elles nécessitent la définition d’un
sous-ensemble Z?2 appelé élément structurant et que nous noterons G. Les éléments qui le
composent ont une valeur de ’1’, ils appartiennent au support spatial Dg de I’élément struc-
turant. L’élément structurant est repéré par son origine (qu’il peut contenir ou non). Il peut
posséder différentes formes et tailles. La figure A.2 présente quelques exemples d’éléments
structurants binaires possibles.

% Support spatial Dg >< Origine des éléments structurants

. e

FiGURE A.2 — Exemples d’éléments structurants binaires

L’érosion est définie comme l'intersection de I’ensemble de toutes les translations de F'
par les éléments de G :

eo(F,G) = {z+ylVye Dg,xz+ye€ Dr}
— {a2|F, C F,z € Dp,y € D¢} (A.10)

= () Fy

y€Dq

La dilatation est définie comme 'union des translations de F' par les éléments de G :

0o(F,G) = {z+ylzeDp,ye Da}
= {z|FyNF # 3,2z € Dp,y € Dg} (A.11)

- UF*?/

y€Dg

La figure A.3 illustre bien 'augmentation de la surface de I'objet aprés application d'une
dilatation et la diminution de la surface aprés application d’une érosion.

Relation avec les opérations de Minkowski : Les opérations de Minkowski et les
opérations de dilatation et d’érosion sont différentes. Toutefois, il est possible d’exprimer
I’érosion et la dilatation & partir des opérations de Minkowski. Dans ce cas, I’écriture fait
appel a I'élément structurant symétrique G” comme le montre la formule A.12. Ce jeu
d’écriture est illustré par les figures A.4 et A.5.

o(fr9) = [®ug"
e(fr9) = fSud (A.12)
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°%
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a) Image binaire initiale ) Erosion (c) Dilatation

FIGURE A.3 — Erosion et dilatation d’une image binaire par un élément structurant carré
5x 5 pixels. Pour plus de lisibilité, le noir représente les pixels ayant une valeurs de 1.

*E
@ f

o fibg
‘ ; * y(f,g)

FIGURE A.4 — Illustration de la différence entre 'addition de Minkowski et la dilatation

*B
.F
e fdg

* E(f,g)

FIGURE A.5 — Illustration de la différence entre la soustraction de Minkowski et 1’érosion

A.1.1.2 Ouverture et fermeture

A partir de ces opérations de base de la morphologie, deux autres opérateurs combinant
la dilatation et ’érosion peuvent étre construits. Les opérateurs d’ouverture, réciproquement
de fermeture, sont définis comme la succession d’une dilatation et d’une érosion, réciproque-
ment par la succession d’une érosion et d’une dilatation. En traitement d’images, I'intérét de
tels opérateurs est en particulier d’éliminer des détails d’une image plus petits que 'élément
structurant.

L’ouverture d’une image F' par un élément structurant G se note par vp(F,G) et est
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définie de la maniére suivante :
Y (F, G) = dp(o(F, G)),G") (A.13)

L’ouverture supprime toutes les régions d’un ensemble qui sont trop petites pour contenir
I’élément structurant. Cela revient généralement & adoucir les contours d’un objet, ou a
éliminer les petites composantes connexes. La figure A.6b montre les effets d’une ouverture
par un élément structurant carré de dimension 5x5 pixels. L’ceil et les dents qui sont des élé-
ments plus petit que ’élément structurant et qui appartiennent & I’ensemble sont supprimés.

La fermeture d’une image F' par un élément structurant G, notée pp(F, G), est définie
de la maniére suivante :

‘pb(Fa G) = Eb(éb(F> G))aGT) (A'14)

La fermeture tend & éliminer les trous plus petits que 1’élément structurant et a souder
les formes trés proches. La figure A.6c montre les effets de cette opération par un élément
structurant carré de taille 5x5 pixels. La cicatrice et ’attache du cache ceil, qui sont des élé-
ments qui n’appartiennent pas a I’ensemble et qui sont plus petit que 1’élément structurant,
sont supprimées.

e o A

(a) Image binaire initiale (b) Ouverture (¢) Fermeture

FIGURE A.6 — Ouverture et fermeture d’une image binaire par un élément structurant carré
5x 5 pixels. Pour plus de lisibilité, le noir représente les pixels ayant une valeurs de 1.

A.1.2 Morphologie mathématique en niveaux de gris

Dans cette partie les opérateurs de base de la morphologie, la dilatation et 1’érosion,
sont étendus aux images niveaux de gris. Dans ce contexte, les éléments sont des vecteurs
3D appartenant & Z3. Deux des coordonnées correspondent toujours a la position du pixel
dans 'image et la troisiéme est la valeur de niveaux de gris du pixel. ’image est notée f
et son support spatial Dy
Les définitions de la translation et du symétrique sont les mémes pour les fonctions en
niveaux de gris puisque ces opérations modifient seulement ’aspect spatial des fonctions. Par
contre, le complémentaire doit étre redéfini puisqu’il modifie la valeur du pixel. L’élément
structurant doit également étre redéfini pour étre appliqué aux images niveaux de gris.
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Le complémentaire : Dans la littérature, plusieurs écritures du complémentaire sont
proposées. La premiére détermine le complémentaire comme la différence entre le maximum
et la valeur de niveaux de gris (équation A.15). Cette écriture est la plus couramment utilisée
lorsque la donnée & traiter est une image. Elle permet de conserver le méme intervalle de
valeurs, afin de pouvoir afficher le résultat. La seconde écriture est 'opposée de la valeur de
niveaux de gris (équation A.16) qui est utilisée pour des fonctions quelconques. Ces deux
écritures sont extraites de différents ouvrages ([115], p.430; [123], p.27; [121], p.32) et sont
écrites avec les notations utilisées dans cette thése.

= Am— f(@)lx € Dy}, m = V(f) (A.15)
[ = A{=f(x)lz € Dy} (A.16)

Element structurant : Dans la littérature, deux types d’éléments structurants sont
possibles pour les images niveaux de gris : plats et non plats. L’élément structurant plat
(ESP) est le plus utilisé, sa matrice est binaire, les éléments appartenant au support spatial
D, de I'élément structurant g ont une valeur de ’'0’, les autres élément ont une valeur de
—o00 [136] (équation A.17, figure A.7a).

_JyeDy = gly)=0
g(y)—{ yéD, > gly) = oo (A.17)

L’élément structurant non plat (ESNP), appelé aussi élément structurant volumique,
peut quant a lui prendre des valeurs réelles finies différentes de ‘0’ (équation A.18, fi-
gure A.7b). Néanmoins dans le contexte de l'image les valeurs prises appartiennent & ’en-
semble Z.

o(v) :{ yeDg = gly)#Foo, g(y) €Z (A18)

y€ Dy = g(y)=—0o0

(a) ESP (b) ESNP

FIGURE A.7 — Exemple d’élément structurant plat et non plat.

A.1.2.1 Erosion et dilatation en niveaux de gris

Dans la littérature plusieurs approches ont été développées pour obtenir les opérateurs
d’érosion et de dilatation adaptés aux images en niveaux de gris. Les écritures en niveaux
de gris des opérateurs sont obtenues soit par 'utilisation d*ombre” de fonction [126] soit
par l'utilisation de “graphe” [58]. Quelque soit la méthode de calcul de ’érosion (ombre ou
graphe), 'ensemble des auteurs se retrouvent sur l’écriture de I’érosion. Ce qui n’est pas le
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cas concernant la dilatation. La différence se trouve dans l'utilisation de I’élément structu-
rant symétrique.

L’extension en niveaux de gris peut également se faire en utilisant les deux types d’élé-
ments structurants du paragraphe A.1.2. Ces deux extensions sont expliquées dans les deux
prochains paragraphes.

Erosion et dilatation avec élément structurant plat IL’extension des opérateurs
d’érosion et de dilatation en utilisant un élément structurant plat se fait naturellement en
remplacant dans les définitions tous les concepts ensemblistes par leurs équivalents fonc-
tionnels :

(max) (A.19)

N = Af(min) ; U Y
D > (supérieur ou égal)

=
C = < (inférieur ou égal) ; =

Ainsi, les écritures de dilatation et d’érosion pour les images en niveaux de gris sont :

enlfr9) = N f@—y) = N f@-y) = A fle+y) (A20)

€Dy, y€Dyr z€Dy,—y€Dy z€DsyeDy

wif.g) = \ fae-y = fae-y = \ flz+y (A21)

x€Dy,yeDyr €D, —y€Dy €D, yeD,

Les figures A.8 et A.9 sont des exemples d’érosion et de dilatation sur une fonction 1D
avec un élément structurant plat. Lors de 1’érosion la fonction diminue et toute la fonction
est égale & son minimum apreés un nombre d’itérations suffisant. Lors de la dilatation la
fonction augmente et toute la fonction est égale & son maximum aprés un nombre d’itérations
suffisant.

o f

g st b{:flg}

X

FiGUuRrRE A.8 — Erosion d’une fonction 1D avec un élément structurant plat.
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of
* &y(f.g)

X

FiGurEe A.9 — Dilatation d’une fonction 1D avec un élément structurant plat.

La figure A.10 est un exemple d’érosion et de dilatation utilisant un élément structurant
plat carré de taille 5x5 pixels sur une image niveaux de gris. Toutes les parties sombres
de 'image s’étendent lors de 1’érosion, tandis que les parties claires de 'image s’étendent
lors de la dilatation. Au bout d’un nombre d’itération suffisant, I'image aura un seul niveau
de gris qui sera le niveau de gris minimum (réciproquement le maximum) de 'image pour
Pérosion (réciproquement la dilatation).

1

(S

l:.
=)
P

~

=

(a) Image binaire initiale (b) Erosion (c) Dilatation

FI1GURE A.10 - Erosion et dilatation d’une image niveaux de gris par un élément structurant
plat carré de taille 5x5 pixels.

Erosion et dilatation avec élément structurant non plat L’extension des opérateurs
d’érosion et de dilatation en utilisant un élément structurant non-plat est plus complexe. La
méthode choisie est 1'utilisation des écritures des opérateurs de soustraction et d’addition
de Minkowski étendues aux image en niveaux de gris (équations A.22 et A.23).

(f O gh(z) = A @) —gly—2)} (A.22)

z€Dys,y€Dy

(f @ gh(x) = V@) +gly—=) (A.23)

xEDf,yEDg
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La différence entre les opérateurs de Minkowski et les opérateurs de la morphologie
mathématique se trouve dans l'utilisation de ’élément structurant symeétrique. Ainsi pour
obtenir les opérateurs d’érosion et de dilatation, il suffit de remplacer I’élément structurant
par son symétrique. Les définitions de I’érosion et la dilatation sont les suivantes :

alf,9)) = N\ (F@—g-y-2) = N (F@+y)—9) (A24)

x€Df,y€Dy x€Dfy€Dy

wfg)@) =\ (f@+g(-y-2)) = \ (fla+y) +g(y) (A.25)

x€Dy¢,y€Dy z€Df,yeDy

Les figures A.11 et A.12 sont des exemples d’érosion et de dilatation sur une fonction 1D
avec un élément structurant non-plat. Lors de I’érosion la fonction diminue et contrairement
a I’érosion avec élément structurant plat, la fonction continue & diminuer tout au long des
itérations si les valeurs de ’élément structurant sont positive. Lors de la dilatation la fonction
augmente et contrairement & la dilatation avec élément structurant plat, la fonction continue
& augmenter tout au long des itérations si les valeurs de 1’élément structurant sont positives.

g of

* £,(f8)

X

FI1GURE A.11 — Erosion d’une fonction 1D avec un élément structurant non plat.

e f

& o 5y(f,g)
]
X~ F "\,_,

FiGURE A.12 — Dilatation d’une fonction 1D avec un élément structurant non plat.

X

La figure A.13 est un exemple d’érosion et de dilatation utilisant un élément structurant
non-plat carré de taille 5x5 pixels (équation 2.39) sur une image niveaux de gris. Toutes
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les parties sombres de l'image s’étendent lors de 1’érosion, tandis que les parties claires
de l'image s’étendent lors de la dilatation. Cependant contrairement & la dilatation et a
I’érosion avec élément structurant plat, l'utilisation d’élément structurant non-plat permet
de donner un poids particulier aux pixels. L’impact des poids peut étre observé en comparant
les figures A.10b et A.13b. Avec I’élément structurant plat, I'image devient de plus en plus
uniforme, tandis qu’avec 1’élément structurant non-plat, les détails sont mieux conservés. La
seconde différence se trouve dans la convergence des couleurs de I'image. Méme au bout d’un
nombre d’itération tendant vers l'infini, 'image ne converge pas vers une image contenant
un seul niveau de gris, lorsque les valeurs de ’élément structurant sont positives, mais a
chaque itération les niveaux de gris convergent vers la valeur —oco (réciproquement +o00)
pour Pérosion (réciproquement pour la dilatation).

00 0 0 0
0 10 10 10 0
g=0 10 15 10 0 (A.26)
0 10 10 10 0
00 0 0 0

(a) Image binaire initiale (b) Erosion (c) Dilatation

FI1GURE A.13 - Erosion et dilatation d’une image niveaux de gris par un élément structurant
non-plat carré de taille 5x5 pixels (équation 2.39).

A.1.2.2 Ouverture et fermeture

Les opérations d’ouverture et de fermeture pour les images niveaux de gris sont la
succession d’une dilatation et d’une érosion ou inversement (équation A.27 et A.28). Les
effets des opérateurs niveaux de gris sont un peu différents. L’ouverture et la fermeture
homogénéisent I'image en supprimant les détails lumineux ou sombres. Si I'image est vue
comme une surface ot le blanc est considéré comme 'altitude la plus élevée, les opérateurs
suppriment toutes les aspérités plus petites que I’élément structurant. L’ouverture supprime
tous les crétes, elle assombrit donc 'image (Figure A.14b), tandis que la fermeture supprime
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toutes les vallées, elle éclaircit donc 'image (Figure A.14c).

Y(f,9) = d4(e4(f19))9") (A.27)
ea(fr9) = €5(04(f,9)).9") (A.28)

(S

o
23

(a) Image initiale (b) Ouverture (¢) Fermeture

FIGURE A.14 — Résultat de 'ouverture et de la fermeture niveaux de gris. L’élément struc-
turant utilisé est de forme carrée et de taille 5x5.
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A.2 Propriétés des opérateurs binaires

Soient F, G, H, O des sous-ensemble de Z2.

A.2.1 Propriétés de la dilatation et de I’érosion

Propriétés de la dilatation

1.

AN S o

6.
7.

Extensivité : Une transformation ¥ est extensive si son résultat T(F') contient ’origi-
nal, c’est-a-dire si F' C T(F).
Si I’élément structurant G contient ’origine du repére alors la dilatation est extensive :

F C 6 (F,QG)
Pour une image, cette propriété signifie que si une dilatation est appliquée, alors I'objet
résultat contient ’objet initial.
Commutativité : 6y (F, G) = 3 (G, F) ;
Associativité : dp (0p(F,G), H) = dp (F, (G, H))
Invariance en translation :  §p(F, G) = 0p(F,G), ; 6p(Fs,G_;) = 6s(F, G)

Croissance : Une fonction croissante ¥ d’un ensemble ordonné dans un ensemble or-
donné est une fonction qui conserve l'ordre, c’est-a-dire pour deux ensemble F' et H
tel que F' C H D'application de la fonction ¥ conserve l'ordre :

VF,H, FCH + S(F)C T(H)

Appliqué a la dilatation : F' C H, alors 0p(F,G) C 6s(H, Q)
Pour une image, si un objet est inclus dans un second alors le résultat de la dilatation
du premier sera inclus dans le résultat de la dilatation du second.

Ww((FNG),H) Co(F,H)N (G, H)
Distributivité par rapport a 'union : 0p((F UG), H) = 6p(F, H) U 6s(G, H)

Propriétés de 1’érosion

1.

NS Ot W

Anti-extensivité : Une transformation T est anti-extensive si son résultat T(F') est
plus petit que Uoriginal, c’est-a-dire si T(F') C F.
Si G contient I'origine du repére alors I’érosion est anti-extensive :

ep(F,G) C F
Pour une image, cette propriété signifie que si une érosion est appliquée, alors I'objet
initial contient ’objet résultat.
Invariance en translation : €y(Fz, G) = €p(F, G)4
Croissance : Si F' C H, alors €y(F,G) C ey(H, G)
Distributivité par rapport a U'intersection : ex((F' N H),G) = p(F,G) Nep(H, G)
es((FUH),G) D ep(F,G)Uey(H, Q)
eo(F, (HUG)) =¢ep(F,H) Nep(F,G)
eo(F,(HNG)) Dep(F,H)Ueu(F,G)
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Relation entre la dilatation et I’érosion

1. eo((es(F, H)), G) = eo(F, (5o(H, G))) ;
2. 6(F, (eo(H,G))) C ep(dp((F, H), Q)

3. Adjonction : F' C (e4(H,G)) & (es(F,G)) C H

Démonstration [118] :

FCey(HG) & FC (| H.
FeDg

& FC ﬂ H,
z€Dgr

{x € F|G C H}

V{Gllzs e F}CH

U ccH

r€Dp

s |J FvcH
ZE/GDGW‘

t ¢

4. Dualité : Toute involution qui permute le supremum et 'infimum engendre une dualité.
L’involution appliquée aux ensembles est le complémentaire. L’érosion et la dilatation
sont duales :

(6u(F,G))¢ = eo(F4,G)
(eo(F,G)) = &(F4,G)

Démonstration :

co(FE,G)° = (ﬂ(F)Cb)
- U@ (A.29)
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IF .

FiGURE A.15 — Relation de dualité entre une image et son complémentaire en binaire

Complémentaire
aJiejuswa|dwo)

ST

A.2.2 Propriétés de 'ouverture et de la fermeture

Les opérations d’ouverture et de fermeture possédent comme la dilatation et 1’érosion
plusieurs propriétés énoncées ci-dessous.

A.2.2.1 Croissance

L’ouverture et la fermeture sont croissantes :

FCH=%FG) CwHG e FCH=q¢p(FG)Cp(HG) (A.30)

La démonstration s’appuie sur ([115] p.52) et les propriétés n°5 de la dilatation et n°3 de
I’érosion qui définissent la dilatation et I’érosion comme étant croissantes alors :

F C H
e(F,G) C &(H,G)
do(eo(F,G),G") C dp(ep(H,G),G")
Ww(F,G) € %(HG)

La démonstration pour 'ouverture est identique. La figure A.16 illustre la croissance de
Iouverture.
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<

* . @
®

ouverture
21n}IdANo

FIGURE A.16 — Nlustration de la croissance de 'ouverture

A.2.2.2 Extensivité

L’ouverture est anti-extensive alors que la fermeture est extensive ([115] p.52) :
F D vw(F,G) et F C pu(F,G) (A.31)
La démonstration se base sur ’adjonction de la dilatation et de I’érosion :

Eb(H, G)
I (F,G)

U 1N

F
H

U N

sb(H,G’“)} , P = ae) ;»{ F C &(6(F,G),G")
D

F
H 5[1(F7 GT) H = 5[1(F7 G) H 55(55(1{7 G)aGT)

La figure A.17 illustre 'extensivité de la fermeture et 'anti-extensivité de ’ouverture.

(FRCPRCH

(a) Ouverture b) Image initiale ) Fermeture

FIGURE A.17 — De gauche a droite les objets ont une taille croissante

A.2.2.3 Dualité

L’ouverture et la fermeture sont duales :
op(F,G) =7 (F°G) et w(F,G) = p(F°,G) (A.32)

Les opérateurs dilatation et érosion étant duaux, Il est possible de démontrer la dualité de
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la fermeture et de la fermeture de la facon suivante ([115] p.51 et [123] p.110) :

%W(F,G)* = [dp(ep(F, G),G")]
eo(ep(F,G), G")
(0 (£, G), G")

= ¢p(F°,G)

La figure A.18 illustre cette dualité.

(

LY/ [N

r =
S

o

Complémentaire
aJiejuswa|dwo)

>

FiGURE A.18 — Dualité des opérateurs d’ouverture et de fermeture

A.2.2.4 Idempotence

L’idempotence signifie que ’application d’une transformation % une ou plusieurs fois ne
modifie pas le résultat :
Soit T une application, T est idempotente si et seulement si : VF € 72, T(T(B)) = F(B)

En traitement d’image le résultat d’un traitement idempotent est identique & 'image
obtenue en appliquant n fois ce méme traitement (n > 2).

Serra [115] p.52, Soille [123] p.111 et Maragos [81] p.12 démontrent I'idempotence de ’ou-
verture et de la fermeture de la maniére suivante :
L’ouverture est anti-extensive :

Y6 (16(F, G), G) € % (F,G) (A.33)
Le développement de 'ouverture de 'ouverture de F' par G s’écrit :

’Yb(rYb(F7 G)’ G) = 5b(5b<5b<5b<F7 G) Gr)v G>’ GT) (A34)
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La partie rouge de I'équation A.34 est aussi la fermeture de I’érosion de F' par G :
g6 (0 (e6(F, G), G"), G) = p(eu(F, G))
Or, la fermeture étant extensive :
p(eo(F, G)) 2 &(F,G)
Ainsi

Yo (1 (F, G), G)
Yo (1 (F, G), G)

do(eo(F, G), G")

)
2 7(F.G) (A.35)

En combinant les équations A.33 et A.35, I'idempotence de I'ouverture est bien prouvée :

ﬁYb(PYb(F; G)vG) 2 "Yb(Fv G)

F.G),G)=w(F,G
Y (16(F, G), G) € 7(F, G) }%(%( ), G) =1 (F,G)

Par dualité la méme démonstration peut étre établie pour la fermeture. En binaire 'ou-
verture et la fermeture sont donc idempotentes. La figure A.19 illustre 'idempotence de
Pouverture. Les figures A.19b et A.19c¢ sont identiques malgré ’application d’une ouverture
supplémentaire pour la seconde image.

XX

a) Image initiale (b) Ouverture a (¢) Ouverture a
I'itération 1 I'itération 2

FicUure A.19 — Illustration de 'idempotence.
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A.3 Propriétés des opérateurs niveaux de gris

Avant de donner les propriétés principales pour les opérateurs niveaux de gris, quelques
rappels sont nécessaires :

e Ici le complémentaire f¢ d’une image niveaux de gris f est I'image pour laquelle tous
les niveaux de gris sont négatifs : f¢ = —f (voir figure A.20).
Néanmoins pour 'affichage, les valeurs de I'image complémentaire sont ramenées dans
I’ensemble de définition des images en niveaux de gris, le complémentaire sera défini
ainsi : f¢=m — f, avec m la valeur maximale que peut prendre une image (255 pour
une image 8 bits).

e Le complémentaire du complémentaire d’une image est 'image : (f¢)¢ = f

e Le symétrique g" de I’élément structurant g est défini comme suit : ¢"(z) = g(—=z)

e Les niveaux de gris sont ordonnés selon un ordre total.
D’apres [21], si (E, V, A, <) est un treillis, alors son treillis dual est (F, A, V,>).
D’aprés le théoréme de dualité : Si un théoréme T est vrai pour tous les treillis alors
le théoréme dual de T, obtenu en remplagant toutes les occurrences de V par A (et
réciproquement) et toutes les occurrences de < par > (et réciproquement) est un
théoréme vrai pour tous les treillis.

A(P)° = (VP) et  V(P)=(AP) (A.36)

— Signal initial
— Complémentaire du signal

F1GURE A.20 — Signal en niveaux de gris et son complémentaire

A.3.1 Dualité
A.3.1.1 Dilatation/érosion

Les opérations de dilatation et d’érosion sont duales, c’est-a-dire qu’elles respectent les
relations suivantes :

S(f,9)° = el(f9) (A.37)
eo(f,9)° = &(f%9) (A.38)
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Démonstration de la dualité :

o (f,9)° = \V  (fa+y)+9Ww)
€D, yEDy

= A (e@+y)+9w)"
z€Dy,y€Dy

= N\ U@ty +9)
z€Dys,y€Dy

= A (—fle+y) —-9Ww)
z€Dy,yeDy

= A (e+y) —9Ww)
z€Dy,yeDy
- Eb(fchg)

ﬁ it
|I Erasian

aliepuawajdwo)

Complémentaire

)

FicURE A.21 — Relation de dualité entre une image et son complémentaire

A.3.1.2 Ouverture/fermeture

La démonstration de la dualité de la dilatation et de ’érosion étant faite, la démonstra-
tion de la dualité de 'ouverture et de la fermeture est :

Y5(f:9)¢ = [0g(eg(f,9),9")]°
= ¢cg(eg(f,9)%9")
= &4(6,(f%,9):9")
= ¢g(f%9)

A.3.2 Idempotence

Les niveaux de gris sont organisés selon un ordre total. En procédant aux remplacement
de I'équation A.19, nous obtenons la démonstration de 'idempotence suivante :
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L’ouverture est anti-extensive :

Y5 (f59):9) < ve(f, 9) (A.39)

Le développement de 'ouverture de 'ouverture de f par g s’écrit :

Ya(va(f9),9) = S4(c4(0g(e4(f59):9"):9),9") (A.40)

La partie rouge de I’équation A.40 est aussi la fermeture de I’érosion de f par ¢ :

e4(0g(eg(f,9):9"):9) = w(eg(f,9))

Or, la fermeture étant extensive :
p(eq(f9)) = g(f, 9)
Ainsi

Yo(va(f59), 9)
VQ(VQ(fa 9),9)

59(5g(f79)a97')

>
> 7(f.9) (A.41)

En combinant les équations A.39 et A.41, 'idempotence de I'ouverture est bien prouvée :

Ye(5(f59):9) = va(f, 9)

(e, 9)29) < e £ 9) } Ye(v5(f59):9) = 1a(f, 9)

Par dualité la méme démonstration peut étre établie pour la fermeture. En binaire 'ou-
verture et la fermeture sont donc idempotentes. La figure A.19 illustre I'idempotence de
Pouverture. Les figures A.19b et A.19¢ sont identiques malgré ’application d’une ouverture
supplémentaire pour la seconde image.



ANNEXE B

Meétriques couleurs

B.1 Les métriques couleurs

Les travaux de la CIE' ont conduit a la production d’espaces dédiés au calcul de
distances couleur et permis des formulations de plus en plus précises au sens des panels
d’évaluateurs testés. La premiére recommandation importante fit produite en 1976 avec
I'adoption de l'espace CIELAB et de la métrique AE. Pour deux couleurs (L}, a},b}) et
(L%, a%,b%) la difféerence AE est une distance euclidienne :

AE = \/(L; — L3)* + (af — a3)? + (] — b3)? (B.1)

Bien que cet espace ait été créé a l'origine pour fournir un modéle perceptuellement
uniforme, il est loin de I'étre totalement [22]. Pour palier ce probléme, plusieurs évolutions
lui succédérent afin d’affiner les capacités de discrimination entre couleurs proches.

La premiére évolution est la métrique AFEgy [27] :

AL \? AC \? AH \?
AE%_\/<KLSL> +<KOSC) +<KHSH> (8.2

ou AL, AC et AH sont respectivement les différences de clarté, de chromaticité et de

teinte. Les parameétres K, Ko et Ky pondérent la formule en fonction des conditions
d’observation, généralement K; = Ko = Ky = 1. Les fonctions Sy, Sc et Sy ajustent la
différence de couleur proportionnellement aux valeurs de chroma des couleurs considérées. La
valeur S, est généralement & 1. Attention, il existe deux variantes de ’écriture de la formule
AFy,. La premiére (équation |B.3]) donne une métrique non-symétrique, ou les poids S¢ et
S sont en fonction de Cycy, la couleur de référence. La seconde (équation [B.4|) utilise la
moyenne géométrique de chromaticité, mais est moins robuste que la premiére.

SC =1+ KlCref SH =1+ KQCref (BS)
SC’ =1+ Kl(Cref * Csample)% SH =1+ KQ(Cref * Csample)% (B4)

_ 2 2 _ 2 2
avec C’ref Y aref + bref Csample - \/asample + bsample

La seconde évolution est la métrique AFEopgg [28] :

AL \? AC" \? AH' \? AC! AH'
AFEs00 = = R B.5
2000 \/(KLSL> + (KCSC> + (KHSH> + T(KgSg) <KHSH> (B.5)

1. Commission Internationale de 1'Eclairage
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Les paramétres Ky, Ko et Ky sont les mémes que ceux utilisés avec la métrique AFogy.
Les termes ajoutés permettent les corrections suivantes :

e Sy : Compensation pour la clarté, corrige le fait que AFE donne des valeurs plus grande
que la sensation visuelle pour les couleurs claires ou sombres;

e Sc : Compensation pour la chromaticité, atténue l’allongement significatif de ’ellipse
avec la chromaticité ;

e S : Compensation pour la teinte, corrige le grossissement des ellipses avec la chro-
maticité et la teinte;

e Ry : Prise en compte de la rotation de I'ellipse dans le bleu.

En paralléle, d’autres métriques virent le jour au sein de commissions internationales. La
métrique CMC(L :c) |30] développée principalement pour l'industrie textile et qui est comme
AFy4 non-symétrique. La métrique DIN99 [45] qui modifie les valeurs des composantes
CIELAB avant de calculer une distance euclidienne.
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Démonstrations
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C.1 Changement de repére

Cette annexe a pour but d’expliquer comment le changement de repére servant & adapter

notre méthode & n’importe quelle paire de points de convergence a été effectué.

C.1.1 Changement de repére de CIELAB vers le nouveau repére

Pour résumer le déroulement de ce charﬁement, une translation du repére vers la nouvelle

origine succéde a une rotation de 'axe L vers le nouvel axe (Cy,C2). Voici une figure

illustrant le but de ce changement de repére.

%
Pour que 'axe L ait la méme orientation que 'axe (C1, CQ; il faut procéder de la maniére
suivante :

1.

.t

_>
t_o)urner le repére autour de ’axe L : calculer 'angle dans le plan des vecteurs d et
b puis effectuer la rotation

Q

_>
urner le repére autour de l'axe @ : calculer I’angle dans le plan des vecteurs L et

=l

puis effectuer la rotation

— -
. tourner le repére autour de 'axe b : calculer angle dans le plan des vecteurs L et

a puis effectuer la rotation



xxXiv Annexe C. Démonstrations

.HL
A L
Cy
, ? Nouvelle
L A L A origine : 0’
Nouvelle [
0 origine : 0 : C, 7‘/
b , b ’y
—
a 2
b / X,
/
/
a
/ b
a’ -

B

a

Ficure C.1 — déroulement du changement de repére

C.1.1.1 Deétails du déroulement de la rotation

_>
1. Rotation autour de L :
, . - —5 , ,
Le but étant d’orienter le vecteur L selon le vecteur (Cq,Cy), (ﬁtte étape n’a pas
d’effet sur la rotation du repére. En effet la projection du vecteur L sur le plan défini
par les Vecgiurs d et b est égal au vecteur nul 0 et I'angle entre n’importe quel
vecteur et 0 est nul. Cette étape peut alors étre supprimeée.

2. Rotation autour de @ :
- .
Afin de calculer I’angle entre le vecteur L et le vecteur (C1, 02; dans le plan défini
%
par les vecteurs f et b il est nécessaire de projeter le vecteur (C, Cy) sur ce plan et
de le normaliser pour avoir les mémes propriétés que dans le cercle trigonométrique
(figure C.2a). Ensuite l’angle est calculé comme suit :

cos(B) = zc,
sin(B) = z¢,
0 = tan_l(a,)s(ﬁ) )
sin(3)
La matrice de rotation autour de I'axe @ se fait ensuite avec la matrice A :
x x cos(B) 0 sin(B) x
y | =Ax| y | = 0 1 0 x|y

z' z —sin(B) 0 cos(B) z
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b A a A

Zc
/5 |
gl L L
s s
of 1
Xe,
Xc,
(a) Plan (L,b) (b) Plan (L,a)

FI1GURE C.2 — Cercle trigonométrique dans le plan (L,b) et dans le plan (L,a).

_>
3. Rotation autour de b N -
L’angle entre les vecteurs L et (Cq, 02; dans le plan défini par les vecteurs L et a
(figure C.2b) est calculé apres projection et normalisation comme suit :

cos(f) = xz¢y
sin(0) = yeo,
0 = tan_l(cos(e))

2 x cos(f) sin(f) 0 x
y | =B*x| y | =] —sin@) cos(@) 0 [*]| vy
o P 0 0 1

C.1.1.2 Deétails de la translation

Ensuite pour procéder 4 la translation il suffit simplement de soustraire les coordonnées de
la nouvelle origine O’ & tous les points qui se trouvent dans le repére initial. Pour un point
P de coordonnées (x,y, z) les nouvelles coordonnées (2, ', 2') deviennent :

/

r = T —Xo
/

= Y¥Y—Yo
7 = z =z
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O’ étant I'origine aprés rotation des points Cy et Co afin de prendre en compte le décalage
entrainé par la celle-ci. Le calcul donne :

o - (Fait Lo ac +ac o +bg
2 ’ 2 ’ 2

C.1.2 Changement de repére du nouveau repére vers CIELAB

Le changement de repére inverse est simplement la manoeuvre inverse de ce qui précéde.
Il faut faire la translation de la nouvelle origine vers l'origine initiale (repére CIELAB) suivi
de la rotation du repére dans le sens contraire. Ainsi pour la translation d’un point P de
coordonnées (z,y, z) les nouvelles coordonnées (z',y’, 2’) deviennent :

/

r = r+zTo
"= y+yo
Z = zZ+ zo

avec O les méme coordonnées que pour le changement de repére direct.

La rotation se fait ensuite :

x x cos(—0) sin(—6) 0 x

y | =B*x| y | =] —sin(—0) cos(—0) 0 |[*]| y

2 z 0 0 1 z
Puis

x x cos(—B) 0 sin(—p3) x

y | =A% | y | = 0 1 0 x|y

2 z —sin(—F) 0 cos(—p)

avec et 0 les angles du changement de repére direct
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C.2 Preuve dualité compléte

Les opérateurs morphologiques utilisant des éléments structurants plats se limitent a la
recherche d’un minimum /maximum dans un ensemble de couleurs. La démonstration dans
ce contexte doit alors simplement montrer la relation de dualité entre le minimum de 1’éro-
sion et le maximum de la dilatation.

La démonstration doit prendre en compte les différentes conditions permettant de trou-
ver ces extrema. Nous allons donc démontrer la dualité des opérateurs en montrant que le
résultat de la dilatation, pour chacune de ces conditions (équations C.1 a C.5), est le méme
qu’en utilisant son chemin dual utilisant le complémentaire et le méme étage de condition
de I'opérateur d’érosion.

L’expression du minimum/maximum est effectué¢ par deux types de conditions, celles
utilisant la distance et celles utilisant directement les composantes. En conséquence, nous
décomposons la démonstration en deux parties.

V (@)} {cy,cf: \ {cf}} (c.1)

ze(DyNDy) VC3ESp4
avec  Spu :{cy\c;: \/ {cg}}; (C.2)
VCr€Sp3
—0o0 —0o0
sps = GlIc,0™==\/ {lc.o=(} s (C3)
VCzESp2
— —
Sp2 ={Gy\|rcycz~|r= \V {Hoxcin}}; (C.4)
VCzE€SD1
et Sp :{Cy\|rcy0+°°\|= A {|cxo+°°|}} (C.5)
Vae(DyNDy)

Pour réaliser notre démonstration, un changement de repére a été effectué. 1l permet de
prendre en compte la construction du complémentaire couleur définie dans le cadre de la

méthode CCMM.

Ce changement de repére déplace ’axe principal L selon le vecteur passant par les deux
coordonnées de convergence O~°0T> et une translation pour que la nouvelle origine soit
placée au centre du segment formé par les deux coordonnées de convergence [O~>°01].
Les axes L, a et b deviennent respectivement les axes A, a et 8. La seule contrainte sur
les axes est que A, « et 3 soient orthogonaux. La figure C.3 illustre ce changement de repére.
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AN
+ o g
X
Ay ¥ \ B
\\‘/ O+wo C|
\/\\ )
N
Point de convergence \“\ /
de la dilatation ¥ Point de convergence

‘3‘ ., —  delérosion

Ficure C.3 — Espace de représentation et ensemble des coordonnées de notre méthode.

Dualité pour les expressions basées distance (équations C.5 a C.3)

1. Dualité pour la premiére condition (équation C.5) :

La premiére condition de 'extraction du maximum pour la dilatation, détermine la
coordonnée la plus proche de O comme le maximum de ’ensemble si elle est unique.
Cette condition revient & dire que les distances entre O et les couleurs de tous les
pixels appartenant au support de I’élément structurant utilisé sont calculées ({z|z €
(DfNDy)}). Siune seule couleur Cy, est retenue, cela signifie qu’elle est la plus proche
de O :

AE(OT,Cy) = M{AE(OT>®,Cy)|z € (Df NDy)} (C.6)

Or il est possible de montrer que :
AE(OT™,C,) = ANMAEOT™®,C,)|z € (D NDy)}
& AE(0O™™,-C,) = MNAE(O™>,-C;)|z € (DyNDy)} (C.7)
Aprés le changement de repére, le point O™ est 'opposé du point O~ sur le nouvel

axe A. De plus la distance entre deux points est égale & la distance entre leur opposé.
En effet :

AB(Cu0) = [(he, ~ Aa)? + (o, —ac )V + (o, ~ o P] (C9)

AB(=Cu,=C)) = \[(=Ac, +Ac)? + (—ac, +ac,)? + (—Be, + fe)?]
(~(Ac, = Aa))2 + (~(ac, = ac,))? + (~(Be, — Bc,))?]

:(Acu —Ac,)? + (ac, —ac,)? + (Be, — ﬁct)ﬂ
— AE(C,,C)

I
= = =

(C.9)
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Les égalités suivantes peuvent ainsi étre écrites :

AE(OY®,C,) = AE(~O"®,—C,) = AE(0~®,—C,) (C.10)
AE(OT™®.C,) = MAE(OT™ Cy)z e (D;nD,)} (C.11)

(C.10) et (C.11) = AE(O™°,—-C,) = A{AE(OT™,C,)|x € (Dy ND,y)C.12)

La condition imposée pour 1’érosion étant de prendre la couleur la plus proche de
O™, la couleur trouvée pour la dilatation d’'un ensemble de couleurs est bien la
couleur opposée & celle obtenue pour I’érosion de ’ensemble de couleurs opposées. La
figure C.4 illustre la dualité pour cette partie.

o+ /x\ Pixels appartenant au

support de I'élément
structurant centré sur le
pixel actif

Ensemble des
couleurs
complémentaires

FicUure C.4 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de I’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la distance aux coordonnées de convergence.

2. Dualité pour la seconde condition (équation C.4) :

La seconde condition de l'extraction du maximum pour la dilatation, détermine la
coordonnée la plus éloignée de C; (la coordonnée situé a 'origine de I’élément struc-
turant) comme le maximum de ensemble si elle est unique. Cette condition revient
a dire que les distances entre C; et les couleurs de tous les pixels appartenant au sup-
port de I’élément structurant utilisé sont calculées ({z|x € (D N'Dy)}). Si une seule
couleur Cy est retenue, cela signifie qu’elle est la plus proche de Cj :

AE(Cy,Cy) = VIAE(C;, Cy)|x € (Dy N Dy)} (C.13)
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Or, en utilisant les équations C.8 et C.9 il est possible de montrer que :
AE(C;,Cy) = V{AE(C;,Cy)lx € (DfNDy)}
& AE(CY,-Cy) = V{AE(C],—Cy)lx € (Dy NDy)} (C.14)
Les égalités suivantes peuvent ainsi étre écrites :

AE(C;,C,) = AB(-C;,—C,) = AE(CS, —Cy) (C.15)
AE(C;,Cy) = V{AE(C;,Cy)lz € (DfNDy)} (C.16)

(C.10) et (C.11) = AE(CY,—Cy) = V{AE(C;,Cy)lz € (DFNDy)} (C.17)

La condition imposée pour I'érosion étant de prendre la couleur la plus éloignée de
C;, la couleur trouvée pour la dilatation d’un ensemble de couleurs est bien la couleur
opposée a celle obtenue pour 1’érosion de ’ensemble de couleurs opposées. La figure
C.5 illustre la dualité pour cette partie.

F1GURE C.5 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de 'ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la distance & la coordonnée situé a l'origine de
I’élément structurant.

3. Dualité pour la troisiéme condition (équation C.3) :

La troisiéme condition de extraction du maximum pour la dilatation, détermine la
coordonnée la plus éloignée de O~ comme le maximum de l'ensemble si elle est
unique. Cette condition revient a dire que les distances entre O~° et les couleurs de
tous les pixels appartenant au support de ’élément structurant utilisé sont calculées
({z]xz € (Df NDy)}). Si une seule couleur Cy est retenue, cela signifie qu’elle est la
plus éloignée de O~ :

AE(O™>,C,) = V{AE(O™>,C,)|z € (Dy N'D,)} (C.18)
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Or, en utilisant les équations C.8 et C.9 il est possible de montrer que :

AE(O™%,Cy)) = V{AE(O™*,Cy)lx € (Dy N Dy)}
& AEOT™™, ~C,) = V{AE(O™, ~C,)z € (Dy ND,)} (C.19)

Les égalités suivantes peuvent ainsi étre écrites :

AE(O™®,C)) = AE(-0"®,-C,) =AEO"™ -C,) (C.20)
AE(O~,C,) V{AE(O™®,Cy)|z € (Dy ND,)} (C.21)

(C.10) et (C.11) = AE(OT™,—C,) = V{AE(O™®,C,)|z € (D; ND,)(C.22)

La condition imposée pour l’érosion étant de prendre la couleur la plus éloignée de
07, la couleur trouvée pour la dilatation d'un ensemble de couleurs est bien la cou-
leur opposée & celle obtenue pour I'érosion de ’ensemble de couleurs opposées. La
figure C.6 illustre la dualité pour cette partie.

FiGURE C.6 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de ’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la distance aux coordonnées de convergence de
l'opérateur dual.

Dualité pour les expressions dépendant de la valeur des axes (équations C.2 a
C.1)
1. Dualité pour la quatriéme condition (équation C.2) :

La quatriéme partie de 'extraction du maximum pour la dilatation consiste & prendre
la couleur ayant la valeur de a maximum. Cette condition équivaut & dire que la
couleur Cy, retenue, si elle est unique, sera celle dont la valeur de o sera maximum.

Co = MC2|C, € Sps} (C.23)
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La composante « étant organisée selon un ordre total, ’équivalence suivante peut
s’écrire :

Co = A{C2C, € Sp) (C.24)
= —Cgé = v{—Cﬁ\Cm S SD3} (0.25)

Or si u a pour coordonnées colorimétriques Cy, = (Ay; ay; Bu), alors les coordonnées
colorimétriques opposées sont —C, = (—Ay; —ay; —By). Ainsi I’équivalence de 1'équa-
tion C.24 montre que si la couleur Cy, est retenue pour la dilatation, comme 1’érosion
retient le pixel ayant la couleur dont la composante o est minimum, son opposé sera
retenu pour ’érosion des opposés. La figure C.7 illustre cette partie de la dualité.

A

&

FiGURE C.7 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de ’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la valeur de la composante «.

2. Dualité pour la cinquiéme condition (équation C.1) :

La cinquiéme partie de 'extraction du maximum pour la dilatation consiste & prendre
la couleur ayant la valeur de g8 maximum. Cette condition équivaut a dire que la
couleur Cy retenue, si elle est unique, sera celle dont la valeur de 3 sera maximum.

Cl = NCE|C, € Sps} (C.26)

Tout comme la composante «, la composante 8 étant organisée selon un ordre total,
I’équivalence suivante peut s’écrire :

cl = ACP|C, € Sps} (C.27)
& —C) = V{-CJ|C, € Sps} (C.28)

Or si u a pour coordonnées colorimétriques C,, = (Ay; ay; Bu), alors les coordonnées
colorimétriques opposées sont —C, = (—Ay; —ay; —By). Ainsi I’équivalence de 1'équa-
tion C.27 montre que si la couleur Cy, est retenue pour la dilatation, comme 1’érosion
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retient le pixel ayant la couleur dont la composante § est minimum, son opposé sera
retenu pour ’érosion des opposés. La figure C.8 illustre cette partie de la dualité.

A
o+oc 8

4 o>

FiGurE C.8 — Le maximum d’un ensemble de couleurs est le minimum de I’ensemble des
couleurs complémentaires, en fonction de la valeur de la composante (.

Démonstration totale

Ainsi la dualité entre la dilatation et ’érosion de toutes les parties des expressions 2.33
et 2.34 a été prouvée. Cette preuve est détaillée en ANNEXE C.2. Les opérateurs de dila-
tation et d’érosion pour la méthode de CCMM sont donc duaux.
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C.3 Démonstrations géométriques

C.3.1 Intersection de deux spheéres

FicgUure C.9 — intersection de deux sphéres, vue en coupe

L’équation d'une sphére dans R? est 22 +y? + 22 = r2, celles des deux sphéres centrée pour
la premiére sur l'origine (0,0,0) et sur 'axe des abscisses en (d,0,0) pour la seconde sont
alors :

(z =0+ =0+ (-0 = rg (C.29)
(z—d)?+(@y—072+(z-07? = r} (C.30)
Le résultat de la soustraction entre les deux équations est :
x=[d*>—ri+7r2)/2d (C.31)
En remplacant le résultat z (C.31) dans I'équation (C.29), le résultat est le suivant :
Y2 + 22 = [4d®r? — (d® — r} + %)% /ad? (C.32)
L’équation C.32 a la forme de I’équation d'un cercle de rayon h avec :
h? = [4d*r? — (d* — r} +r2)?]/4d> (C.33)

Avec I'équation C.33 la preuve a été faite que l'intersection des deux sphéres peut étre un
cercle. Pour montrer qu’elle peut aussi étre un point il suffit de poser d = 71 + 2 et de
recalculer h. Ainsi :
h? = [4d*? — (d* — v} +12)%)/4d?
= [4(ra +1)%r5 — ((ra +1)° = 1p +72)%]/A(ra +1)?
[475 (g + 15 + 2rary) — (ra + 75 4 2rary — 14 +75)%][4(ra + 1)

[4rd + 40202 + 8r3ry — (4rd + 8r3ry + dr2rd)] /4(rq + 14)°

=0
h existe et est égal & 0, l'intersection est donc bien un point si d = rq+rp. Et sid > rq + 1y,
lorsque les deux sphéres sont éloignées alors il est facilement visible que 'intersection des

deux sphéres est nulle. De méme si les deux sphéres sont identiques, elles formeront une
seule et unique sphere.
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C.3.2 Intersection de trois sphéres alignées

(d,0,0) (k,0,0)

FiGure C.10 — intersection de trois sphéres alignées, vue en coupe

Les équations des trois sphéres centrée sur 'origine (0,0,0) pour 'une, sur 'axe des abs-
cisses en (d,0,0) pour l'autre et sur ’axe des abscisses en (k,0,0) pour la derniére sont les
suivantes :

2y 22 = ol (C.34)
(x—d)? +y*+ 22 = 1} (C.35)
(z—k)P?+y*+22 = r? (C.36)
Les équations C.35 et C.36 donnent en les combinant :
—(z—d)?+r} = r2—(z—k)?
—2? +2xd—d*+rf = r?—2®+ 2k -k
x(2d —2k) = d®—ri+ri-k?
B d2—r§+r2—kz2
T 2d — 2k
L’équation C.34 devient alors :
422 = r2—a? (C.37)
d?—r2+r2 -k 2
2, .2 _ .2 b TTec
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C.3.3 Intersection de trois sphéres non alignées

re

(0k,0) 4=

||
{0,0,0) (d.0.0) X

Ficure C.11 — intersection de trois sphére non alignées, vue en coupe

Les équations des trois sphéres centrée sur l'origine (0,0, 0) pour la premiere, sur ’axe des
abscisses en (d,0,0) pour la deuxiéme et sur 'axe des ordonnées (0, k,0) pour la troisiéme
sont les suivantes :

2yt = 2 (C.39)
(x—d)?*+y*+22 = 1} (C.40)
2+ (y—k)y?+22 = r? (C.41)

En soustrayant les équations C.39 et C.40, x devient :

= (x—d)? = r2—r}
22— 2?4 2d - d® = 7“2—7“5
2_ .2 72
re —
s — Ta ry +d
2d
De la méme facon en soustrayant les équations C.39 et C.41, y devient :
v - (y—k?® = rl-r?
v =yt 2k -k =l -l
B r2 —r2 4 k?
v= 2%k
En remplacant x et y dans C.39, z devient :
22 = 2oz

2 2 rg—rg+d2 2_ r2 —r2 4 k2 2
e 2d 2k

r2 —r +d? 2 r2 — 12+ k? 2
2d 2k

z = var avec var = ’I"g — <

22 = —Vvar ou +var
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FEtant donné que x et y ont tous les deux des valeurs uniques, alors l'intersection de trois
spheéres non alignées peut donner 2 points ou 1 point ou pas d’intersection (ensemble vide).

C.3.4 Intersection entre un cercle et un plan orthogonal

Ay

y=k /\

Ficure C.12 — intersection d’un cercle et d’un plan orthogonal, vue 3D

L’équation du cercle est la suivante :
y? + 2% =12 (C.42)
et celle du plan est y = k. En remplacant y dans ’équation C.42 I’équation devient :
22:r2—k2z:\/m ou —\/m

Ce résultat montre que I’ensemble solution peut au maximum contenir deux coordonnées.

C.3.5 Intersection entre deux points et un plan orthogonal

4y

L 4

Ficurk C.13 — intersection d’un cercle et d’un plan orthogonal, vue 3D
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Prenons les deux points précédents qui se trouvent dans le plan y = k avec pour coordon-
nées :

P1=(0,k,h)

P2 =(0,k,g)

Le plan d’équation z = m permet de ne conserver qu’un seul et unique point puisque les
points P1 et P2 n’ont pas la méme valeur de z.
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D.1 Fractals

D.1.1 Algorithmes utilisés pour obtenir les signatures fractales

Algorithme pour les images en niveaux de gris (intégration par la méthode des
rectangles)

e Initialisation : Uy=Lo=f e g=[-00 0 —o0;0 1 0;—00 0 — 0]

o [térations :

1. Calcul des couches supérieure U et inférieure L :

U() = U@li—1)Bug
L(i) = Lii—1)Eng

2. Calcul de I'évolution du volume total, supérieur et inférieur :

Viot(i) = ZZ L(i) (i, 4))
Vsup(z) = ZZ [, 7))
V;nf(l) = ZZ (Z ]))

3. Calcul de I’évolution de 'aire totale, supérieure et inférieure :

Vtotu) - V;fot(i - 1)

Aot (1) ;
Asu;n@) = VS“P(z) - ;/su;;(z — 1)
Ainp(i) = Ving (1) = Vipg(i — 1)

2
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4. Calcul de la variation de 'aire totale, supérieure et inférieure :
VarAtot(i) = Atot(i) — Atat(i + 1)
VarAsuyy(i) = Asup(i) — Asup(i + 1)
VarAinf(i) = znf(l) mf(i =+ 1)

5. Calcul de la signature supérieure et inférieure :

Signmt (Z) = V(IT‘Atot( ) - VarAtOt(i + ].)
Signsup(i) = VarAsy(i) — VarAsy(i+1)
Signing(i) = VarAing(i) — VarApyp(i+1)

e (Calcul de la dimension fractale :
— Calcul du polynome approximatif de la variation du volume (Vj;) dans un plan
Log-Log.
— Calcul du coefficient directeur coef du polynome sur les premiéres valeurs.
- D =3—coef

Algorithme pour les images couleurs (intégration par la méthode des rectangles)
e Initialisation : Upy=Lo=f e ¢g=[-00 0 —o0;0 1 0;—0c0 0 — 0]
e [térations :

1. Calcul des couches supérieure U et inférieure L :

UG) = Uli—1) &g
L) = Lii—1)ccg

2. Calcul de I'évolution du volume total, supérieur et inférieur :
Viet(i) = ZZAE Li(i,§))
Vaup(i) = Z Z AB(Ui(i, j) = £ (i, ))
Ving(i) = ZZAE (i,5) — Li(i,5))
tog

3. Calcul de I’évolution de 'aire totale, supérieure et inférieure :
V;fot(i) - ‘/tot(i - 1)

A1) = :
Agpli) = Vsup(i)—QVSup(i_l)
Aip(i) = me(i)—;/mf(i_l)

4. Calcul de la variation de laire totale, supérieure et inférieure :
VarAtot (’l) = Atot(i) — Atot (Z + 1)
VarAgp(i) = Asup(i) — Asup(i + 1)
V(lT‘Ainf(’L') = Amf(l) - Amf(l + 1)
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5. Calcul de la signature supérieure et inférieure :

Signiot(i) = VarAw(i) — VarAp (i + 1)
Signsup(i) = VarAsuy(i) — VarAsy(i+1)
Signins(i) = VarAipg(i) — VarAys(i+1)

e (Calcul de la dimension fractale :
— Calcul du polynome approximatif de la variation du volume (Vj,) dans un plan
Log-Log.
— Calcul du coefficient directeur coef du polynome sur les premiéres valeurs.
- D =3—coef
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D.1.2 Preuves signatures image de carrés
D.1.2.1 Parametres et fonction utilisée

Les parametres utilisés pour construire les images de carrés sont les suivants :

- d :longueur des c6tés des motifs

- h : hauteur des motifs clairs

- n: nombre de motifs par ligne (noir et blanc)

- e écart entre les carrés.
La figure A.17 est un exemple d'image en utilisant la paramétrisation suivante : n = 3, d = 10,
e=16eth=20.

L'algorithme de covering blanket utilise 1'élément structurant diamant de taille 3x3 pixels :

—0 () —oo
0 1 0
—o0 (O —oo

La fonction H(x) est la fonction Heaviside tel que :

_ (0sii<0
H(X)_{lsii21

10 20 30 40 50 60 70

FIGURE D.1 - Image de carrés avec 3 motifs, de taille 10 pixels et un niveaux de gris de 20, par
ligne séparés de 16 pixels.

D.1.2.2 Image dilatée et érodée

1. Calcul du volume généré par la surface dilatée

a) Dilatation du motif

n2d2(h + 1)
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b) Dilatation du fond

i

i n2(e2+2ed)—4nzzl:(d+j—1)+H(i—§).4n2 Z <d+2.(j—§—1)>

j=1 j=s+1
i i e
—H(@ —e — 1).i.| n?(e? +2ed)—4n22(d+j —1) + 4n? Z (d+2.(j —5—1)>

=1 j=5+1

La fonction Heaviside H(x) permet de prendre en compte la superposition des éléments

dilatés apres % dilatations et la supression du fond apres e dilatations.

c) Pente intermédiaire

L'évolution de la pente est assez complexe, la pente intermédiaire forme une sorte de
losange (Figure A.18) qui se propage du a la forme diamant de 1'élément structurant. Le
calcul se déroule en plusieurs étapes. En premier lieu la pente s'étend jusqu'a atteindre la
limite g mais le calcul ne s'arréte pas ici puisqu'il reste alors des trous non comblés, il faut
donc continuer d'étendre la pente tout en supprimant se qui dépasse. Ensuite une fois que

les trous sont comblés, on peut supprimer tout ce qui dépasse. Ainsi on obtient 1'équation
suivante :

i

an? 2(d+j—1).(h+i—j)—H(i—§). Z (d+2.(j—(§+1)>).(h+i—]‘)
=1

j=5+1

+H(i—e—1).<§l: <d+2.<j—(%+1))>.(h+i—j)— Zl:(d+j—1).(h+i—j)>

j=e+1

j=e+1

FIGURE D.2 - Dilatation de la pente intermédiaire avec un ES diamant.

d) Formule du volume dilaté
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La formule totale de la dilatation est alors :

Vd(@) = n?d2(h +1) + i.(nz(ez +2ed)—4nzzl:(d+j— 1)+H(i—§).4n2 Zl: <d+2.(j —%—1)))

j=1 =&
j 2+1

—H(i—e—1).i.<n2(e2+2ed)—4n22(d+j— 1) + 4n? Z (d+2.(j—§—1)>>
=1 j= —+1

4n2<2(d+11)-(h+ii)ﬂ(i§). Z <d+z.<j—(§+1)>>.(h+i—j)
j=1 T

j=5+1

+H(i—e—1).<zl: <d+2.<j—(§+1)>>.(h+i—j)— 2 (d+j—1)-(h+i—j))>

j=e+1 j=e+1

i i
Vd(@) = n?d2(h + 1) + i.n2(e? + 2ed) — i.4n22(d +i-D+ 4n22(d +i—1D.(h+i—j)

j=1 =1
+H(i—§).i.4n2 Z (d+2.(j—§—1))—4n2. Z <d+2.<j—(§+1)>).(h+i—j)
j=5+1 j=5+1
—HGi-e-— 1).i.<n2(e2 + 2ed) — 4n22(d +j— 1)+ 4n? Z (d +2.(j —%— 1)))
=1 j=5+1

i

_4n2<zi <d+2.(j—(§+ 1))).(h+i—j)— Z

j=e+1 j=e+1

(d+j—1).(h+i—j)>
vd() = —§n213 + (—and + 4n? (—% + 2) + ZnZ) i2
+ <n2d2 + (4n2 (—% + h) + 2n2e) d + n?%e? + 4n? (% - g)) i +n%d?h
+H(i—%)<gn2i3+(2n2d+4n2(—1—e)—4n2(—§—1+h)>iz
+<<—2n2e—4-n2(—;—%+h)>d+4n2<—(§+1)2+1+e(§+1)+§)
—4n2<e+g—eh+e(§+1)—(§+1)2—h)>i
(o= s 3 G1) -5
—4n<:+2——2( ) (§+1)h—2h+§(g+1)3+§(§+1)—§(§+1)

—h(§+ 1)2—eh+(§+ 1)eh)

2
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2

4 1 e h
CH( — e * 23 2 201 o)y —an2(_=_S 122
Hi—e—1). 3n1 +<2n +4n%(—1—e) 4n( > 2+2)>1
+ n2e2+4n2(—(3+1) +1+e(s+1)+ )

2 2

e
2
5 h 1
_ 2| — _ 2 _ g
4n <6+e > 2(e+1) eh+e(e+1)>1
3 2e 2 e h 1
—4n2(§(e+1)h+?+§+z(e+1)—5(e+1)2—h—(e+1)2+§(e+1)3

e
—E(e+ 12+ (e+ 1)eh—eh>

e) Evolution du volume dilaté

La figure A.19 est un exemple de volume généré par la surface dilatée en fonction du
nombre d’itérations, en utilisant 'image de carrés initiale (avecn =3,d =10, h =20, e = 16).

300000+ /
250000 s

200000 d

150000
100000

sooooH -/

]
=
n
(=)
=
[~
Lh
L
=
L
h

FIGURE D.3 - Evolution du volume de I'image dilatée au cours des itérations.

2. Calcul du volume généré par la surface érodée

a) Erosion du motif

n?(d — 2i)%(h — i)

b) Erosion du fond

—i.(n%.e% + 2.n%e.d)
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c) Pente intermédiaire

i i

4n? Z(d—2j+1)(j—i)— H(i—g) Z d—-2j+1DG-1
=1 j:%+1

d) Formule du volume erodé

Ve(i) = n2(d — 20)%(h — i) — i. (n2. €2 + 2.n% e.d) + 4n22(d —2i+ DG -1
=1

d i
—H(i-=)| 4n? (d=2j+1)(—1) + n2(d—2D)2(h - i)
(9 3

8 2
Ve(i) = —§n2i3 + (2n2d — 2n? + 4n%h)i? + (—nzd2 + (—4n?%h + 2n? — 2n%e)d — n%e? + §n2> i + n2d%h

o d 8 ] 2 . n? n?
—H (1 - E) —§r1213 + (2n%d — 2n? + 4n%h)i%? + [ (2n? — 4n%h)d + §n2 i— Zd3 + - +n?h ) d?
n? q
3
e) Evolution du volume érodé

La figure A.20 est un exemple de I'évolution du volume généré par la surface érodée en
fonction du nombre d’itérations, en utilisant I'image de carrés initiale (avecn=3,d=10,h =
20, e =16).

-20000+

-40000+

-60000

-50000

-100000

FIGURE D.4 - Evolution du volume de I'image érodée au cours des itérations.
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3. Volume total

a) Calcul du volume total

Le volume total est égal au volume compris entre la surface dilatée et la surface érodée, il se
calcul donc de la maniére suivante :

V(@) = vd(i) — Ve(i)
Avec:
4 1 h
vd(i) = —=n?%i® + (—and + 4n? (—— + —) + 2n2) i2
3 2 2
1 1 h)
+ n2d2+<4n2<—§+h)+2n2e)d+n2e2+4n2<§—§> i+ n?d?h
. 8 . e . e 1
+H(1—e/2)(§n213+(2n2d+4n2(—1—e)—4n2(—§—1+h))12+((—2n2e—4n2(—5—§+h))d
e e e e e
+4n2(—(z+1)2+1+e(§+1)+§)—4n2(e+5/3—eh+e(§+1)—(5+1)2
)i dntth— G Dh oG+ 2- S hacaned e 28143l
o 2 22 42 RT3 TG 2

+ Dh 2h+2 e+13+e e+1 ee+12 he+12 h + e+1 h
) 3(2 ) 2(2 )2(2 ) (2 ) —e (2 Jeh))

4 1 h
—H(i—e — 1). (§n2i3 + (0% + 4n?(—1 - ¢) = 4n*(~ 5~ % + NP+ (n%e? + 4n2(—(§ F1)2 4+ 14 e(g
D+ —an2C et et n?—ehteet 1)i-4n2C (et Dh+ 42
) 2) n(6 e-3 2(e ) —eh+e(e+ 1)))i n(z(e ) 313

e+ D—te+1?-h D24 Ee 1)~ S+ 1)? 1)eh — b))
+E(e+ )—E(e+ )Y—h—-(e+1) +§(e+ ) —E(e+ )*+ (e + 1)eh —eh)

Et:

8 2
Ve(i) = —§n2i3 + (2n?d — 2n? + 4n%h)i? + (—nzd2 + (—4n%h + 2n? — 2n%e)d — n%e? + §n2> i +n%d%h

d 8 2 2 2 2
—-H (i - E) <—§n2i3 + (2n2d — 2n? + 4n%h)i? + ((an —4n%h)d + §n2> i— %d3 + (—% + nzh) d? - n?d)

Alors :
4 1 h
V(@) = —zn?%i® + (—and + 4n? (—— + —) + ZnZ) i?
3 2 2
1 1 h
+ n2d2+<4—n2<—z+h)+2nze)d+n2e2+4n2(§—5) i+ n?d?h
. 8 2:3 2 2 2 € 22 2 2 e 1
+H(1—e/2)(§n i+ (@Zn“d+4n”“(-1—e)—4n (_E_1+h))l + ((—2n“e — 4n (—E—E+h))d
e e e e e
+4n2(—(z+ 1)2+1+e(5+ 1)+E)—4n2(e+5/3—eh+e(z+1)—(5+1)2
Ch))i—dni(h— Gt Dh 12— S m 12— 4t 22 12436
2 2°2 4 3 3 2 2

+ Dh 2h+2 e+13+e e+1 ee+12 he+12 h + e+1 h
) 3(2 ) 2(2 )2(2 ) (2 ) —e (2 Jeh))
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4 1 e h e e
—H(G—e—1). (§n2i3 + (2n*+4n*(-1—e) — 4n2(—z -5 E))i2 + (n%e* + 4n2(—(§ +1)2+1+ e(i
+1) 4+ 425+ h_1 +1)*—eh+e(e + 1))i 423 +1h+ze+2
Jtg)—4n(zre—s—o(e+ 1) —ehte(fe+1)i—4n"G(e+ Dh+—+3
€ h 2 2 1 3 € 2
+E(e+ 1)—E(e+ 1*—h-(e+1) +§(e+1) —E(e+ 1) +(e+1)eh—eh))
8 2
- (—§n2i3 + (2n2d — 2n? + 4n2%h)i? + (—nzd2 + (—4n?%h + 2n? — 2n%e)d — n%e? + §n2> i + n%d%h

o d 8 ] 2 ~ n? n?
—H(1—5> —§n213+(2n2d—2n2+4n2h)12+ (2n2—4n2h)d+§n2 I_Ed3+ —?+n2h d?
nzd
3
4 1 h
V(i)=§n2i3+(—4n2d+4n2<—2+5)+4n2—4n2h)i2
1 1 h 2\
+ (2112d2 + <4n2 (—§+ h) + 4n2e + 4n%h — 2n2> d + 4n? (§ - E) + 2n2%e? — §n2)1
. 8 2. 2 2 2 € :2 2 2 € 1
+H(1—e/2)(§n i3+ (2n*d+4n%(—-1—¢) —4n (—§—1+h))1 + ((—2n“e — 4n (_E_E+h))d
e e e e e
+4n2(—(§+1)2+1+e(z+1)+§)—4n2(e+5/3—eh+e(§+1)—(§+1)2—h))i
4n*(h e+1h+1e+12 S -1/2)d 424+2e 2(=+1)*+3(>+ 1)h — 2h
D= G+ Dh+5 G+ 12— 5= 1/2d = 402G+ 5 = 2 + 1)+ 3G + 1)
2+ -SC 2 -nC a2 —en+ Ct Deh
SCH D G+~ S+ 1) G + 1)~ eh+ G+ Deh)
: 4 2: 2 2 2 1 € h 22 2.2 2 € 2 € €
—H(l—e—l).(gn i+ (2n® + 4n%(—1—e) — 4n (—E—E+E))1 + (n®e* + 4n (_(E+1) +1+e(§+1)+5)

;.5 h 1 5 ) ,.3 2e 2 e h
—4n (g+e—z—§(e+1) —eh+e(e+1)))i—4n (E(e+1)h+—+—+§(e+1)—5(e

3 3
1 e
+1)2—h—(e+1)2+§(e+1)3—E(e+1)2+(e+1)eh—eh))
Cl 2 2 2

8 2
+H (i - E) (—§n213 + (2n2d — 2n? + 4n2h)i? + <(2n2 —4n%h)d + §n2> i— %d3 + (_n? + n2h> dz - %d))

b) Evolution du volume total

La figure A.21 est un exemple de I'évolution du volume compris entre la surface érodée et la
surface dilatée en fonction du nombre d’itérations, en utilisant I'image de carrés initiale
(avecn=3,d=10,h=20,e =16).

4. Variation du volume

a) Calcul de la variation du volume

Vary(i) = V(i) - V(i— 1)
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300000 -
250000 ,
200000 -
150000 —
100000 —

50000

FIGURE D.5 - Evolution du volume compris entre la surface érodée et la surface dilatée au
cours des itérations.

Donc:
~ 4 1 h .
Vary (i) = §n213 + (—4n2d + 4n? <_E + 5) + 4n? — 4n2h) i2
1 1 h 2 )
+ (and2 + (4n2 <_E + h) + 4n%e + 4n%h — 2n2) d + 4n? <§ - E) + 2n%e? — §n2>1
. 82- 2 2 2 € i2 2 2, ¢ 1
+H(1—e/2)(§n i+ (2n*d+4n*(—1—¢)—4n (—§—1+h))1 + ((—2n“e — 4n (—E—§+h))d
, e 5 e e 5 e e ; .
+ 4n (—(§+1) +1+e(5+1)+z)—4n (e+5/3—eh+e(5+1)—(i+1) —h))i
4n*(h e+1h+1e+12 ° _1/2)d 424+Ze 2(5+1)%+ 3G+ 1)h — 2h
-G+ Dh+5G+ 12— - 1/2d—dnlG+ 3 - 2G+ D*+3G +1)
P28+ -SC-nCrnr—ent Cr1 h)
G+ DY +5GH+D —5G+D?—hG + 1) —eh + G+ Deh)
4 1 e h e e e
—H@li—-e—-1). (§n2i3 +(2n*+4n*(-1—¢e) — 4n2(—§— 5 +E))i2 + (n%e?* + 4—n2(—(E +1)%+1+ e(i +1DH+3)
mCre-2 Tt ehteer D)4’ Clet Dht 424 S+ -0
MCHe-s—s(e+DP—eh+ele+D)i- 4G e+ Dh+ T +3+5C+D-5(
1 e
+1)2—h—(e+1)2+§(e+1)3—E(e+1)2+(e+1)eh—eh))

d 8 2 1 1
+H (i _E) <—§n213 + (2n%d — 2n? + 4n?%h)i% + ((an — 4n%h)d + §n2> i— gnzd3 + (—Enz + n2h> d?

1
—§n2d>
4 1 h _
- gnz(l -13+ (—4—n2d + 4n? (_E + E) + 4n® — 4n2h) (i-1)?

1 h 2
+ (and2 + (4112 <_E + h) + 4n?e + 4n®h — 2n2) d + 4n? (— - E) + 2n%e? — §n2> (- 1)>



1 Annexe D. Textures

. e 8 . e . e 1
—H(G-1 _E)(§n2 (i—1)%+ (2n*d + 4n®* (-1 — e) — 4n? (—E— 14+h)) (- 1%+ ((—2n%e— 4n2(—z——

2
e e e e e
+h))d+4n2(—(z+1)2+1+e(§+1)+E)—4n2(e+5/3—eh+e(z+1)—(§+1)2
W) -1 —dnih— CH Dh 4Gt 12— S 1/d— a2+ 22+ 12438
) n G+DLh+-G+D -7 ) n“Gt3-2G+D G
+ 1Dh 2h+2 e+13+e(e+1 e(e+12 he+12 h+ e+1)h
) 3G +5G+HD -G+ D G+ —eh+ G eh))
4 1 h
+H(i — e — 2). (§n2(i — 1)* + (0% + 4n(~1 — &) — 4n*(— - ; + N — D+ (ne? + 4n2(—(§ +1)?
+1+ (3+1 +2 —42(E+ bl +1)>—eh+e(e+1 ('—1)—4ZE
e2 ) 2) n 3 e > 2(e ) —e e(e I n(z(e
+1h+ze+2+e +1 h +1)2-h +12+1 +1P—c(e+ 1)+
ht—+zt+o(e+D—s(e+1) (e+D+z(e+1) —s(e+1)"+ (e
+1)eh—eh))
dy/ 8 2
—H (i ~1 _E> <—§n2(i —1)% + (2n2%d — 20 + 4n?h) (i — 1) + <(2n2 — 4n?h)d +§n2) (i-1)

1 1 1
2243 _ a2 2 2_ .2
6nd +< 2n +nh)d 3nd)

De plus :
H(i-1-5)=n(i-3)-5(-3)
! 2 172 172
Donc:
1 h 1
Varv(i)=4n2i2+(4n2—8n2d+8n2(—5+5)—8n2h)i+2n2d2+(4n2(—5+h)+4n2e+4n2h+2n2)d
10 1 h 1 h
Y 2 221 2.2 _g.2f_~2, 1 2
3n + 4n (3 2)+2ne 4n< 2+2)+4-nh

_S 2:2 _ 2 2 20_1 _ _ 2 _E_ s
+H(1 2)(8n1 +< 8n” + 4n°d + 8n*(—1 —e) Sn( 2 1+h))1

+(—2nze—4n2(—§—%+h)—2n2)d+4n2(—(§+1)2+1+e(§+ 1)+§>
—4nz(e+g—eh+e(§+ 1)—(§+1)2—h)+gn2—4n2(—1—e)+4n2(—§—1+h)>

2

1 e h e e e
CH(— e 2:2 20_1_a)y_an2{_—-_S 21} 2,2 2(_(E < c
HGi—e—1)| 4n%i +(8n( 1—e) 8n< > 2+2)>1+ne +4n( (2+1) +1+e(2+1)+2>

5 h 1 2 1 e h
—4n2<g+e—z—z(e+1)2—eh+e(e+1))—§n2—4n2(—1—e)+4n2(—5—5+5>

d
+H (i - E) (—8n%i? + (4n? + 4n?d + 8n%h)i — 4n?hd — 4n%h)



D.1. Fractals 1i

+(i —%) <§n2(i —1)% + <2n2d +4n2(—1 —e) — 4n? (—%— 1+ h)) (i—1)?

2

+((—ZHZe—4n2(—%—%+h)>d+4n2(—(§+ 1) +1+e(§+ 1)+§)

—4n2(e+E—eh+e(g+ 1)—(E+1)2—h))(i—1)

3 2 2
—ant(n— (S 1)heg(Sa1) S -2)a
—4n2(§+§e—2(§+ 1)2+3(§+ 1)h—2h+§(§+ 1)3+§(§+ 1)—§(§+1)2
_h(g+1)2_eh+(§+1)eh)>
—f(i—e—1) gnz(i— 1)3 +<2n2 +4n2(—1 — ) — 4n? (—%—%%)) (i—1)2

2+1+e(§+1)+§)

+ <n2e2 + 4n? (— (g + 1)

—4n2<g+e—;—%(e+1)2—eh+e(e+1)>>(i—1)

3 2 2 e h 1 e
—4n2(z(e+1)h+§e+§+5(e+1)—E(e+1)2—h—(e+1)2+§(e+1)3—§(e+1)2

+e(e+1)h— eh)

+f(i - g) <—§n2(i ~1)% 4 (2n%d — 2n? + 4n2h)(i — 1)% + ((an — 4n?h)d + §n2> (i—1)— %ZCP
+ (—n;+ n2h> d? —r;—2d>
b) Evolution de la variation du volume

La figure A.22 est un exemple de I'évolution de la variation du volume compris entre la
surface érodée et la surface dilatée en fonction du nombre d’itérations, en utilisant I'image
de carrés initiale (avecn =3,d = 10, h = 20, e = 16).

5. Variation de surface

a) Calcul de la variation de surface

Varg(i) = Vary(i) — Vary(i—1)
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FIGURE D.6 - Evolution de la variation du volume compris entre la surface érodée et la
surface dilatée au cours des itérations.
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b) Evolution de la variation de surface

La figure A.23 est un exemple de I'évolution de la variation de surface compris entre la
surface érodée et la surface dilatée en fonction du nombre d’itérations, en utilisant 'image
de carrés initiale (avecn=3,d = 10, h = 20, e = 16).

6. Signature

a) Calcul de la signature

Sign(i) = Varg(i) — Varg(i— 1)
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FIGURE D.7 - Evolution de la variation de surface compris entre la surface érodée et la surface
dilatée au cours des itérations.
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b) Evolution de la signature

La figure A.23 est un exemple de I’évolution de la signature en fonction du nombre
d’itérations, en utilisant 'image de carrés initiale (avecn=3,d =10, h = 20, e = 16).
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FIGURE D.8 - Evolution de la variation de la signature au cours des itérations.
c) Réduction de I'écriture
d
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d) Signatures supérieure et inférieure

D’apres I'écriture finale, il est possible de déduire I'écriture de la signature supérieure Signg,,
et inférieure Sign;,. En effet, pour la signature inférieure la position des pics dépend de la
taille des objets. Alors que pour la signatures supérieure elle dépend de I’écart entre objets.

Signin¢(i) = 16n? + H (i - g) (—16n2) + f(i - g) (16n?%) — f(i -1- g) ((2d — 4h — 12)n?)
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e) Evolution des signatures inférieure et supérieure
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FIGURE D.9 - Evolution de la variation des signatures inférieure (a) et supérieure (b) au cours
des itérations.
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D.2 Exemples de spectres aprés application de PAFD

Les figures D.1 a D.9 présentent une réduction par une AFD (Analyse Factorielle Dis-
criminante) des spectres de textures niveaux de gris et couleur obtenu lors de I’étude de la
classification des images de la base Outex (voir 5.3.3).
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FIGURE D.1 — Superposition des PS algébriques niveaux de gris initiaux des 20 imagettes.
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D.3 Matrice de confusions obtenues pour la classification

Les figures D.10 a D.15 montrent les matrices de confusion obtenues lors de la classifi-
cation du chapitre 5 (voir 5.3.3).

Classification KPPV
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(a) PS algébrique NVG (b) PS géodésique NVG

0 10

(c) PS aire NVG (d) Covariance NVG

(e) Signatures fractales NVG

FiGURE D.10 — Matrices de confusion pour les spectres niveaux de gris pour la méthode
des KPPV (k=1).
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FiGUuRE D.11 — Matrices de confusion pour les spectres couleur pour la méthode des KPPV
(k=1).
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Figure D.12 — Matrices de confusion pour les spectres niveaux de gris pour la méthode
des KPPV (k=1) précédé d’une AFD.
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FiGUuRE D.13 — Matrices de confusion pour les spectres couleur pour la méthode des KPPV
(k=1) précédé d’'une AFD.
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Classification KPPV 4+ mean
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FiquRrE D.14 — Matrices de confusion pour les spectres niveaux de gris auxquels est ajoutée
la moyenne couleur de I'image pour la méthode des KPPV (k=1).
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F1GURE D.15 — Matrices de confusion pour les spectres couleur auxquels est ajoutée la
moyenne couleur de I'image pour la méthode des KPPV (k=1).
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Résumé

L’extension de la morphologie mathématique au domaine de la couleur ou du multi/
hyperspectral en traitement et analyse d’images n’est pas élémentaire. La majorité des
approches se sont focalisées sur la formulation mathématique des opérateurs sans prendre
en compte le sens physique ou perceptuel de l'information couleur/spectrale.

Les outils développés dans ce travail s’inscrivent dans un nouveau formalisme géné-
rique basé sur une fonction de distance. Cette construction permet d’utiliser les opérateurs
morphologiques dans le domaine de la couleur ou du multi/hyperspectral en adaptant la
fonction de distance. De plus, le choix de la fonction de distance rend les opérateurs valides
au sens de la perception ou de la physique.

Face aux nombre croissant d’approches existantes, des critéres de sélection ont été dé-
veloppés afin de les comparer les différentes écritures de morphologie mathématique. Ces
critéres sont basés sur le respect des propriétés théoriques des opérateurs, sur les propriétés
métrologiques et sur efficacité numérique.

Grace a un formalisme prenant en compte U'information perceptuelle de la couleur et in-
tégrant une définition valide des éléments structurants non-plats, deux types d’opérateurs de
plus haut niveau ont été définis. Le premier est un détecteur d’objets spatio-colorimétrique
passant par la définition d’un gabarit spatial et vectoriel. Le second, est le calcul de spectres
de textures vectoriels. L’extension des deux propos au spectral a été réalisé et ouvre de nou-
velles questions scientifiques.

Mots clés : Morphologie mathématique, couleur, spectral, distance, élément structurant
non-plat, métrologie, critéres, texture

Abstract

Mathematical morphology extension to colour or multi/hyperspectral domain in image
processing is not straightforward. Most approaches have focused on the mathematical trans-
lation of the operators without taking into account the physical or perceptual sense of
colour /spectral information.

The developed tools in this work are part of a new generic formalism based on a
distance function. This construction allows using morphological operators in colour or
multi/hyperspectral domain by adapting the distance function. Moreover, the distance func-
tion choice validates the operators in the perceptual or physical sense.

In front of the increasing number of existing approaches, selection criteria are developed
in order to compare the different mathematical morphology constructions. These criteria
are based on the validation of the theoretical properties of operators, on the metrological
properties and the computational efficiency.

With a formalism taking into account the perceptual information of colour and integra-
ting a valid definition of non-flat structuring elements, two kinds of highest level operators
are defined. The first is a spatial-colorimetric object detector through the definition of a
vectorial and spacial template. The second is the computation of vectorial texture spectra.
The spectral extension for both tools is made and opens new scientific questions.

Keywords : Mathematical morphology, colour, spectral, distance, non-flat structuring
element, metrology, criteria, texture
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