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Chap | : INTRODUCTION

1. DEL'IMAGE MONO-COMPOSANTE A L'IMAGE MULTI-COMPOSANTE

L’ analyse desimages numériques est apparue dans|es années 60, avec d§jadestravaux sur I’ élimination
du bruit et la reconnaissance de formes [DIN-55], [AND-61], [GRA-62]. Depuis, ce domaine a été abon-
damment étudié, touchant des secteurstrés différents (industriel, médical, militaire, artistique, ...) avec des
objectifs trés variés (mesure, compréhension, compression pour la transmission ou le stockage, ...). Néan-
moins, une grande partie des travaux a été développée en s appuyant sur deux hypothéses simplificatrices:
d’ abord, les images sont spatialement bi-dimensionnelles, méme si elles résultent souvent de la projection
de scénesinitialement tri-dimensionnelles. Ensuite, elles sont mono-composantes (ou scalaires), ¢’ est adire
gu’ a chaque pixel de I’image est associée une grandeur numérique scalaire. Ceci conduit a représenter une
image numérique par lafonction | suivante :

l: N2 — N
X,y = I(xy) (Eq. 1-1)

ou X et y représentent les coordonnées discrétes du pixel dansleplan (0sx<X et 0<y<Y) et I(x,y)
lagrandeur attachée a ce pixel, bien souvent I’ intensité lumineuse, généralement limitée a un codage com-
pact sur 8 bits (0 < 1(x, y) < 255).
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Ce contexte est en grande partie I’ héritage de la nature du capteur al’ origine du processus de formation
del’image : une caméra matricielle monochrome. Dans bien des cas, ce modél e convient parfaitement aux
applications envisagées. Une raison supplémentaire al’ acceptation de ces hypothéses ssimplificatricesest la
volonté de limiter la masse de données, souvent trés importante, constituant une image numérique.

Cependant, il existe un certain nombre de situations ou cette représentation simplifiée serévéletrop pau-
vre pour |’ analyse envisagée. L’ acquisition de |’ image fait alors intervenir des grandeurs complémentaires,
dont le rdle est de donner acces a des informations difficilement décelables, ou inexistantes, dans|'image
bi-dimensionnelle scalaire. Cette évolution est en fait le résultat de trois causes essentielles ayant agi simul-
tanément :

» |"accroissement phénoménal de la puissance des calculateurs et de leur capacité de stockage, don-
nant ains la possibilité d’ augmenter la masse des données a traiter.

« [’amélioration et lalarge diffusion de capteurs de plus en plus puissants. Ainsi, les caméras CCD
couleur, d' un co(t prohibitif il y aencore une dizaine d’ années, prennent de plus en pluslaplace des
caméras monochromes, parfois méme lorsque I’ information de couleur N’ est pas nécessaire.

« lavolonté permanente d’ accroitre | es performances des méthodes d’ analyse. Ceci peut bien sir étre
obtenu par des traitements plus efficaces, mais une voie plus directe consiste aenrichir I'information
initiale, espérant ainsi améliorer I’ analyse finale.

Cet enrichissement, ala source, de I'information peut prendre des aspects trés différents :

« celapeut étrel’ gjout de la troisieme dimension spatiale qui permet alors de donner une représen-
tation 3D d’une scéne 3D. Il y a différentes maniéres d’ obtenir de telles images : coupes laser, sté-
réoscopie, ou des procédés plus complexestels que ceux utilisés en imagerie sismiqueou laréflexion
de I’ onde acoustique émise par une source en mouvement permet la reconstruction volumique de la
structure du sous-sol (Fig. 1 - Image fournie par la société Total-Fina-Elf dans |le cadre d’ un projet
avec le GAR 1S1S).

2 km

Fig. 1 : Image sismique volumique
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* I'introduction du temps est également une stratégie trés courante. L es séquences d' images permet-
tent par exemple d’accéder aux informations de mouvement des objets se déplacant dans la scéne.
Unealternative acette situation consiste aobserver laméme scéne ades dates différentes. Délai ssant
aors|’analyse du mouvement, on éudie |’ évolution des structures d’ une date a |’ autre, ou, au con-
traire, on exploite la redondance des informations recherchées pour conférer aux traitements une
meilleure robustesse. La figure 2 présente une série de 6 images RSO (Radar a Synthése d’ Ouvertu-
re) d' une méme zone ou se trouvent des cultures deriz danslapartie supérieure desimages. Cesima-
ges ont été fournies par I'ESA dans le cadre du projet A03-160, projet en collaboration avec
I’université de Marne La Vallée.

6 mai 1992 10 juin 1992 12 décembre 1992

26 mai 1993 30juin 1993 15 novembre 1997

Fig. 2 : Images RSO multi-date

» Une situation trés courante consiste a gjouter une dimension spectrale. Les scénes sont observées
atraversdesfiltresrépartis sur différentes bandes donnant autant d’'images mono-composantes. Par-
mi ces images, il y abien sOr les images couleur, avec leur habituelle représentation Rouge-Vert-
Bleu. Lesimages satellites, présentant plusieurs bandes spectrales (trois pour SPOT 4 et SPOT 5, six
pour LANDSAT 7 par exemple), sont également un exemple d’ enrichissement par la dimension
spectrale. Lorsque le nombre de bandes devient trés important, on parle d’ images hyper-spectrales,
obtenues par acquisition a travers un banc de filtres a bande trés étroite. Par exemple, le capteur
CASI (http://www.itres.com) fournit desimages aériennes ayant plusieurs dizaines de composantes,
et les images AVIRIS ((http://makalu.jpl.nasa.gov/html/aboutav.html) peuvent comporter jusqu’a
224 bandes spectrales. A titre d'illustration, lafigure ci-dessous (Fig. 3) présente 4 des 19 compo-
santes de |’ image delacoupetransversale d’' un grain d’ orge acquise en fluorescence par microscopie
confocale abalayage laser. Cesimages ont été acquisespar I'INRA de Nantes, apartir de grainsfour-
nis par I'INRA de Clermont-Ferrand.
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toutes longueurs d’ onde A >570 nm 575 nm < A <640 nm A >397 nm
Fig. 3 : Image multi-spectrale d’ un grain d’ orge

« L’ enrichissement peut étre apporté par I’ utilisation de sources de natures différentes, donnant nais-
sance a ce que nous appellerons des images multi-protocoles. Par exemple, ou peut combiner une
image traditionnelle de luminance avec une image de profondeur ol la grandeur scalaire associée a
chague pixel est en proportion deladistance entrel’ objet et le capteur (Fig. 4). On associe également
desimages satellitairesradar aux images satel litaires optique ou a desimages aériennes. Enimagerie
médicale, les images multi-protocoles sont aussi fréquemment utilisées. La figure 5 présente deux
images IRM acquises en protocole “dual spin echo”. Ces images, obtenues avec I’imageur clinique
Magnetom Vision, ont été fournies par e laboratoire CREATIS.

- a- luminance - b - profondeur

Fig. 4 : Images multi-protocoles

Image pondérée en T2 Image pondérée en DP (densité de protons)
temps d’ écho = 85 ms temps d’ écho = 14 ms
temps de répétition = 3000 ms temps de répétition = 3000 ms

Fig. 5: Images RMN multi-protocoles



-5- Introduction

» On peut auss créer des situations multi-composantes a partir de I’analyse d'une seule image
monochrome. Ainsi Gabbouj [TAN-953] attache a chague pixel plusieurs composantes consti-
tuées par des moyennes |ocal es cal culées sur des masques de tailles différentes. De méme, Bolon
[BOL-97] propose de définir pour chaque pixel d’ une image monochrome, e vecteur constitué
par les résultats de différentes segmentations.

2. CONTEXTE DES TRAVAUX

Dans toutes ces situations, nous parlons d'images “ multi-composantes’ . Toutefois, le monde deI’'ima-
gerie multi-composante étant trés vaste, il convient d’'abord de préciser le contexte dans lequel nous nous
sommes placés pour développer nos travaux.

2.1 Géométrie desimages multi-composantes

L orsque une image comporte plusieurs composantes, dans le sensgénéral ol nous|’ avons envisagé dans
|e paragraphe précédent, deux situations peuvent se rencontrer :

Dans la premiére de ces situations, |es différentes composantes sont acquises dans des géomeétries qui
ne sont pas nécessairement les mémes. Les causes peuvent étre tres diverses : changement de position du
capteur, capteurs ayant des résol utions différentes, capteurs de natures différentes, ... . Dansces conditions,
il n'est pas envisageable d’ établir une correspondance pixel a pixel entre les composantes de I’'image. Les
correspondances, quand elles ont un sens, ne peuvent se faire qu’ a un niveau supérieur de description (pri-
mitives de type région, objet, ...) résultant de traitements effectués séparément sur chague composante.

Dans ladeuxiéme situation, au contraire, on considére que les différentes composantes sont disponibles
dans la méme géométrie, ¢’ est-a-dire que les pixels provenant de différentes dates, de différentes bandes
spectrales ou de différentes sources sont en parfaite coincidence spatiale. Ceci peut étre naturel (images cou-
|eur acquises par une camératri-CCD) ou résulter d’ étapes de recal age fai sant appel adestechniquesparfois
relativement lourdes a mettre en cauvre (images RSO multi-dates).

Dans les études que nous avons réalisées, nous nous sommes intéressés aux cas ou les différentes com-
posantes d’ une méme image sont définies dans la méme géométrie, sans aborder |e probléme du recalage.
L es exemples présentés précédemment correspondent essentiellement a cette situation.

2.2 La chaine de traitement multi-composante

Dans ces conditions, on peut envisager des traitements “ multi-composantes’ au niveau le plus bas,
¢’ est-a-dire au niveau du pixel. La chaine de traitement a alors une structure qui reprend le schéma utilisé
en imagerie scalaire, dont une forme classique est donnée en figure 6.

crpomre ]
—% Filtrage H Segmentation H Anayse H Interprétation }—»

Fig. 6 : Structure de la chaine de traitement mono-composante

Ladifférence, et ladifficulté, consistent alorsaintégrer |e contexte multi-composante dans ces différen-
tes étapes. Cette difficulté ne se présente pas de laméme maniére selon I’ étape alaquelle on s'intéresse. On
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peut en effet distinguer le filtrage et 1a segmentation, ou les images gardent généralement leur spécificité
multi-composante, et ou les traitements multi-composantes se démarquent des traitements scalaires.

Par contre, les étapes d’ analyse et d’interprétation des images multi-composantes ne se distinguent pas
fondamentalement des étapes anal ogues de I’ imagerie monochrome. En effet, ces étapes utilisent essentiel -
lement le résultat de la segmentation qui se présente la plupart du temps sous une forme scalaire (carte des
contours, image des labels des régions, ...) ou sous un mode de représentation de plus haut niveau (entités
de type ligne ou région), quelle que soit la nature initiale des images. La chaine de traitement se présente
alors de lamaniére suivante :

R T B
—ﬁ Filtrage H Segmentation H Anayse H Interprétation }—»

Fig. 7 : Structure de la chaine de traitement multi-composante

Lestravaux présentésici sont concentrés sur les étapes de filtrage et de sesgmentation.

3. TRAVAUX ENVISAGES

Les objectifs de ces deux étapes de filtrage et de segmentation, comme nous le verrons dans les pro-
chains chapitres, restent essentiellement les mémes que ceux poursuivis en traitement mono-composante.
Cependant, la nature multi-composante des images apporte certaines spécificités dont il faut tenir compte.

3.1 Spécificités multi-composantes

Dans le contexte précisé ci-dessus, essentiellement quatre questions se posent :

« quellereprésentation ? : comme nous le verrons dans le prochain chapitre (Chap. 2 - § 1), lesimages
multi-composantes demandent une représentation spécifique permettant la prise en compte des différentes
composantes. Le choix de cette représentation est une des premieres questions qui se pose dans|’ élaboration
d’ un traitement multi-composante.

 quel espace? : |’ espace des composantes étant de dimension supérieure a un, on peut alors envisager
unetransposition dans un nouvel espace de représentation. La question est alors double. Est-il nécessairede
changer d’ espace ? Si oui, comment chaisir (ou construire) cet espace ?

e quand ? : les étapes de filtrage et de segmentation sont souvent constituées de plusieurs sous-étapes.
Le probléme qui se pose alors est de savoir a quel moment, dans I’ enchainement de ces différentes sous-
étapes, faut-il prendre en compte le contexte multi-composante ?

e comment ?: ¢’ est-a-dire de quelle maniére va-t-on prendre en compte ce contexte multi-composante ?

3.2 Schéma général de mise en cauvre d’un traitement multi-composante

La mise en cauvre d' un traitement multi-composante peut alors se résumer, d’ un point de vue macros-
copique, comme I’ enchainement d’'un certain nombre d’ étapes. Le schéma ci-dessous (Fig. 8) résume cet
enchalnement.
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Objectif du
traitement

Nature des
images

Informationsapriori

Principedu
traitement

Espace de
traitement

Représentation

multi-composante Méthodologie

Définition
du traitement

Fig. 8: Mise en cauvre d'un traitement multi-composante

La démarche méthodol ogique ne peut étre totalement générale. Ainsi, en fonction de |’ objectif quel’on
désire atteindre et de la nature des images atraiter, on envisage d' abord le principe général de la méthode
detraitement employée (étape A). Ensuite, on procede au choix del’ espace sur lequel vaétre appliquée cette
méthode (étape B) et de la représentation utilisée pour les images (étape C). Ces choix sont souvent liés.
Enfin, lamise en cauvre effective des traitements (la réponse aux questions quand ? et comment ?) corres-
pondant ala méthode choisie est élaborée en fonction de la représentation et de I’ espace choisis (étape D).

3.3 Situation de nos travaux et contribution

L es références bibliographi ques li ées a des traitements multi-composantes sont nombreuses, et nous les
évoquerons plus en détail dans|es chapitres consacrés au filtrage et ala segmentation. Cependant, |’ examen
de cestravaux atraversle schéma de lafigure 8 améene plusieurs remarques.

 D’abord, leschoix réalisés aux étapes A et B, et dans une moindre mesure al’ étape C, résultent la plu-
part du temps de I’ expérience de I’ utilisateur et sont effectués de maniére souvent implicite sans résulter
d’une démarche bien formalisée.

« En conséquence, les efforts de recherche portent essentiellement sur les étapes C et D. On trouve, en
particulier dansle domaine delacouleur, beaucoup d’ études sur le choix del’ espace de représentation. Mais
laplus grande partie des travauix est consacrée aladéfinition de méthodes de traitement multi-composante,
cette étape étant un point essentiel. 1l faut noter également un certain nombre d’ études sur lesliens entre ces
deux étapes, en particulier sur I’ étude des performances des traitements en fonction des espaces chaisis.

« Enfin, lestravaux ont souvent été réalisés dans le contexte d’ un domaine spécifique : I'imagerie satel-
litaire, I'imagerie médicale, larobotique, I'imagerie couleur, etc., et sont souvent restésliésalacommunau-
téd' ou ils étaient issus.

Les travaux que nous avons développés s articulent également autour du schéma de lafigure 8. Ainsi,
nous avons apporté notre contribution au développement et al’ analyse de nouvelles méthodol ogies de trai-
tement (étape D), aussi bien en filtrage qu’ en segmentation. Nous avons également intégré dans ces études
des aspects liés al’ espace de représentation (étape B).



Introduction -8-

Cependant, nos travaux se distinguent sur deux aspects :

« d'abord en se situant le plus souvent possible dans un cadre général, en dépassant |e contexte spéci-
figue d'un domaine particulier, de maniére a définir des méthodol ogies génériques pouvant s adapter ades
situations multi-composantes différentes.

« ensuite par le recensement et la formalisation des stratégies rencontrées et employées dans les dif-
férentes étapes, en particulier dans la représentation des images multi-composantes (étape B), et dans le
choix des stratégies de traitement (étape D).

Cestravaux s appuient sur les é&udes menées au cours de trois theses eff ectuées sous mon encadrement :

* lapremiere, celle de Wael Alshatti [ALS-94], soutenue fin 94, a été essentiellement consacrée au fil-
trage des images multi-composantes,

« la deuxieme, effectuée par Thierry Carron de 94 497 [CAR-97], a abordé le probléme du traitement
spécifique de la couleur dans I’ étape de segmentation.

« enfin, lathése de Jocelyn Chanussot [CHA-98b], réalisée de 95 a 98, envisageait de maniére globale
les problémes de filtrage et de segmentation multi-composantes, en consacrant une attention particuliére

aux techniques fondées sur la définition d’ un ordre dans IRV .

4. ORGANISATION DU MEMOIRE

Le mémoire est divisé en trois parties principales.

La premiére partie cherche a dégager des caractéristiques générales aux approches multi-composantes.
Le domaine est vaste, et nous avons choisi d’ organiser cette présentation en trois temps.

- Dans un premier temps, nous examinons les différentes maniéeres de représenter les images multi-
composantes, manieres|liéesalanature desimages, maisaussi au principe detraitement (voir Fig. 8).

- Ensuite, nous précisons les grandes lignes des différentes stratégies de traitement.

- Enfin, les traitements pouvant étre transposés dans un autre espace que celui des composantes ini-
tiales, nous examinons les différentes possibilités de changement d’ espace de représentation et ana-
lysons leurs conséquences sur I’ élaboration des traitements, en particulier dans le cas des images
couleur.

La seconde partie est consacrée au filtrage des images multi-composantes. Dans cette partie, nous nous
concentrons essentiellement sur les techniques de filtrage fondées sur le tri des données. Ce tri, qui ne se
définit pas de maniére simple et directe comme dans e cas scalaire, feral’ objet d’ une étude spécifique. En
s appuyant sur les approches proposées en imagerie mono-composante, nous étudions alors la maniére
d’ étendre lesfiltres d’ ordre et les filtres morphol ogiques au cas des images multi-composantes.

Latroisiéme partie est réservée ala segmentati on multi-composante. En notant que la spécificité del’ as-
pect multi-composante y est moins marquée que pour le filtrage, nous illustrons |es différentes approches
possibles a travers la présentation et I’ analyse des deux stratégies habituelles en segmentation, |’ approche
régions et |’ approche contours.



Chap Il : CARACTERISTIQUESDES

TRAITEMENTSMULTI-COMPOSANTES

L’ objectif de ce chapitre est de proposer une synthése des principal es caractéristiques rencontrées dans
|es approches multi-composantes. Cette synthese a été élaborée en s appuyant sur notre propre expérience
et sur I'analyse des travaux consacrés a ce sujet dans littérature. Notre but est de définir un cadre général
aux approches multi-composantes, afin de pouvoir ensuite situer nos travaux dans ce cadre général.

Ces caractéristiques font apparaitre trois aspects fondamentaux. D’ abord, la représentation proposée
pour lesimages monochromes (Eq. I-1) doit étre étendue pour tenir compte desinformations supplémentai-
res attachées a chaque pixel. Dansle § 1, nous présentons les princi pal es représentations envisageables. En-
suite, la prise en compte des différentes composantes fait apparaitre différentes structures dans
I" organisation des traitements. Nous détaillons ce point dans le § 2. Enfin, la nature multi-composante des
données atraiter permet, dans certaines circonstances, d’ envisager une transposition de I’ espace initial des
paramétres vers un autre espace mieux adapté ala mise en cauvre des traitements. Cette fagon de procéder
est abordée dansle § 3.

1. LA REPRESENTATION D’UNE IMAGE MULTI-COMPOSANTE

Nous différencions principalement trois types de représentation : la représentation “multi-scalaire”, la
représentation “volumique” et lareprésentation “vectorielle”. Comme nous e verrons par la suite, le choix
entre ces différentes représentations va dépendre essentiellement de la nature deI’image. Mais, danslame-
sure ol une image peut accepter plusieurs représentations, ce choix pourra parfois étre lié ala stratégie de
traitement envisagé.
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1.1 Lareprésentation multi-scalaire

Cette représentation est directement issue de la représentation scalaire. Elle consiste a représenter une
image aM composantes par M images monochromes :

I: N2 - NM

xy = {1%xy), 12 Y), ..., IMx y) }, (Eq. 11-1)

et peut s'illustrer graphiquement, sur I’ exemple d’ une image 7x7, de la maniére suivante :

5" &&QQ\\\
[ v §§\§\
’ . m
Ny
Uy gy pamEs

.

Image 7x7 .

Vi

Fig. 1: a- représentation scalaire, b - représentation multi-scalaire

1.2 Le modéle volumique

En continuité avec la représentation monochrome (Eq. I-1), cette représentation consiste a ajouter aux
deux variables spatiales x et y la variable apportant |e caractére multi-composante. Si v désigne cette varia-
ble définie sur un support V, lareprésentation prend alors la forme suivante:

I: N2xV - N

X, Y, V = 1(XY,V) (Eq. 11-2)

Cette représentation est plutét utilisée lorsque la cardinalité du support V est importante, ¢’ est-a-dire
lorsque la variable supplémentaire peut prendre un grand nombre de valeurs. C'est par exemple le cas des
variablesd espace - 1(x,y,2) - ou detemps- (x,y,t) . Cette représentation convient également pour uneimage
hyper-spectrale - [(x,y,A) . On peut en donner I'illustration graphique suivante :

Image 7x7x7

Fig. 2 : représentation volumique dans | e cas d’ une image 7x7x7

A chague cellule é émentaire, appel ée voxel, est associée une grandeur scalaire, bien souvent I’ intensité
du voxel.
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Il est important de noter que cette représentation volumique suppose implicitement la définition d'un
ordre sur |’axe V du paramétre complémentaire : |’ ordre des z croissant quand il s'agit de latroisiéme va-
riable spatiale, I’ ordre chronologique pour I'gjout d' une variable temporelle t, ou encore I’ ordre des lon-
gueurs d’onde A pour lesimages hyper-spectral es. Cette caractéristique est une contrainte dans |’ utilisation
de cette représentation et en limite la généralité. Par exemple, dans le cas d’images multi-modalités, il ne
semble pas envisageable d'imposer un ordre parmi les différentes modalités.

On peut enfin remarquer que cette représentation tri-dimensionnelle peut étre étendue pour prendre en
compte un plus grand nombre de paramétres, conduisant a des fonctions a plus de trois variables. On peut
par exemple envisager une représentation 4D mélant latroisiéme dimension spatiale et letemps- (X, y, Z, t).

1.3 Lareprésentation vectorielle

Lorsque I” aspect multi-composante est apporté par un seul parameétre défini sur un support V de faible
cardinalité, on préfére alors une représentation de type vectoriel : a chaque pixel on associe les grandeurs
associées aux différentes val eurs du paramétre, formant ainsi un vecteur. Si M désigne la cardinalité du sup-
port V, le modéle vectoriel prend alorslaforme suivante :

I: N2 - NM

(%, y)
> 2
xy = 1(xy)=[I"(xy) (Eq. 11-3)

1M, y)

L’illustration graphique de cette représentation peut se faire en considérant une image plane ou chague
pixel est associé aun vecteur (Fig. 3-a). Ce type de représentation s accompagne également de représenta-
tions dans |’ espace des composantes (Fig. 3-b), ot I’on perd alors I'information sur la disposition spatiale
des pixels.

/’_—_->
. |B|EEEE ()
2
( > 17(x, y)
M
7 (xy)
a- Image 7x5 b - Espace des composantes
Fig. 3 : représentation vectorielle dans | e cas d’ une image 5x5
R(x,Y)
Cette représentation est fréquemment utilisée pour les images couleur - 1 (X, y) = |y(x, y)| - ou les
B(x,Y)

images multi-temporelles.
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Dans ce type de représentation, il est également nécessaire de choisir un ordre entre les différentes com-
posantes pour pouvoir constituer les vecteurs. Néanmoins, cet ordre présente un caractére moins contrai-
gnant que celui défini dans la représentation volumique présentée ci-dessus.

Une variante intéressante de la représentation vectorielle des images coul eur consiste a utiliser les qua-
ternions [ELL-92], [ELL-00], [EVA-00Q]. Un quaternion Q, extension a la dimension 4 des nombres com-
plexes, permet la représentation des vecteurs a 4 composantes sous laforme :

Q =a+ib+jc+kd (Eq. 11-4)

ou a, b, c et d sont les composantes du quaternion et i, j et k des opérateurs complexes obéissant aux
regles suivantes :

i2=j2=K=ijk=-1 j=k jk=i ki=j ji=-k K=- k=
Un pixel couleur, dans la base Rouge-V ert-Bleu, est alors caractérisé par un quaternion pur

Q=0+RO+VO+BILk (Eq. 11-5)

Cette approche, limitée aux vecteurs de dimension 3, permet de définir latransformée de Fourier hyper-
complexe, apartir delaguelleil est possible de construire des traitements coul eur spécifiques : contours co-
lorés, ... [SAN-96], [SAN-98].

1.4 Conclusion

En fait, selon la nature desimages, ces représentations peuvent étre assez proches, et le passage del’ une
al’autre se fait alors aisément. Ainsi, dans le cas d' une image couleur ou chague pixel est caractérisé par
un vecteur constitué destrois composantes R-V-B, lareprésentation volumigue s obtient en envisageant une
fonction | de 3 variables- x, y, A — ol lavariable A ne peut prendre que troisvaleurs Ag, Ay, Ag, avec:

Iy, AR) = R Y) 1y, Ay) = V(xy) et 1%y, Ag) = B(x, y),

et qui sereprésenterait graphiquement par un volume detaille XxYx3 si X et Y désignent les dimensions
spatiales de I'image. L’ ordre sur I’ axe A serait alors celui des longueurs d’ onde.

En revanche, selon la nature de I’image, certaines représentations n’ont pas de sens. Ainsi, une image
profondeur / luminance se congoit dans une représentation multi-scalaire ou, alarigueur, vectorielle, mais
ne peut s envisager dans une représentation volumique.

Comme nous|’ avons déja évoqué, le choix d' une représentation est également souvent guidé par lastra-
tégie de traitement envisagée.

2. LESSTRATEGIESDE TRAITEMENT

Selon I”importance accordée ala prise en compte de I’ aspect multi-composante, on peut distinguer deux
grands types de stratégie dans I’ élaboration des traitements

- les stratégies marginales (ou scalaires) ol le contexte multi-composante ne sera pas exploité.

- les stratégies vectorielles, élaborées en tenant compte de la nature multi-composantes des images.
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2.1 Sratégiemarginale

Cette stratégie, qui S appuie sur la représentation multi-scalaire, consiste a traiter chague composante
séparément en utilisant des traitements mono-composantes, empruntés a I’ imagerie monochrome (Fig. 4).

\

v

>/ Traitement scalaire
4{ Traitement scalaire ) If2
L Image

traitée

Image
initiale

> N

'
<

Traitement scalaire

Fig. 4 : stratégie marginale

De par sastructure, cette approche ignore totalement la dépendance pouvant exister entre les différentes
composantes, délaissant ainsi une information pouvant participer a I’amélioration des performances des
traitements. On peut également noter que cette stratégie demande autant de traitements qu'il y a de compo-
santes, ce qui peut serévéler colteux en temps de calcul lorsque le nombre de composantes est élevé. L'in-
térét de cette approche est qu’ elle n' utilise que des traitements scalaires. Toutes les méthodes définies en
imagerie monochrome sont alors directement exploitables, sans aucune adaptation. On peut, bien évidem-
ment, employer des traitements différents pour chague composante, en fonction de la nature de ces compo-
santes.

Cette approche présente également des limites quant a la nature des traitements envisageables. Par
exemple, une opération telle que le seuillage binaire ne peut se faire selon ce schéma, les M composantes
binarisées ne fournissant généralement pas la méme image binaire.

2.2 Stratégie vectorielle

L'dternative acette stratégie est lastratégie vectorielle qui traite de maniére globale I'ensemble des com-
posantes. Cette stratégie est illustrée ci-dessous en utilisant |a représentation multi-scalaire (Fig. 5), de ma-
niere a bien faire ressortir la différence par rapport a |'approche marginale, mais c'est avec les
représentations volumique ou vectorielle qu’ elle prend son sens.

Image
traitée

Image
initiale

traitement
vectoriel

Fig. 5: Approche vectorielle avec modéele multi-scalaire

Cette stratégie est a priori plus satisfaisante du point de vue de la prise en compte du contexte multi-
composante. Cette approche présente également I'intérét de ne nécessiter qu’un seul traitement, quel que
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soit le nombre de composantes. Cet avantage doit &tre modéré par une complexité accrue de ce seul traite-
ment, complexité directement dépendante du nombre de composantes et des interactions entre composantes
al’intérieur des traitements.

Selon que I’ on utilise une représentation volumique ou vectorielle, I” élaboration de traitements vecto-
riels prendra des formes différentes.

2.2.1. Utilisation de la représentation volumique

Avec la représentation volumique, |’ extension des traitements scalaires se fait assez naturellement en
étendant la dimension spatiale destraitements. Ainsi, pour lestraitements a base de masqgues, on substituera
les habituels masques locauix 2D en masques 3D. Par exemple, le filtrage médian consistera a sélectionner
lavaleur médiane des intensités comprises al’intérieur d’ un masgue 3D. Dans le cas d’ images multi-tem-
porelles, Ciuc [ClIU-00] propose une méthode defiltrage adaptatif en recherchant des volumes connexes ho-
mogenes. Angot [ANG-99] emploie également un opérateur de calcul du Laplacien d’une image couleur
utilisant le masgue volumique ci-dessous, présentéici de maniére éclatée :

Fig. 6 : Masgues volumiques du Laplacien volumique

Dans I' étude du mouvement, et en particulier dans la mesure du flot optique, |’ équation traduisant la
conservation de I intensité dans un déplacement dx, dy sur un intervalle de temps dt (Eq. I1-6) utilise lare-
présentation volumique :

I(X, y, ) = I(x+ dx, y + dy, t + dt) (Eq. 11-6)

2.2.2. Utilisation de la représentation vectorielle

Le principe consiste a définir des méthodol ogies de traitement opérant directement sur les vecteurs ca-
ractérisant les pixels. La stratégie vectorielle associée a la représentation vectorielle offre une grande sou-
plesse dans|’ exploitation des dépendances existant entre les différentes composantes. En particulier, I’ ordre
des composantes, sous-jacent ala représentation volumique, n’est plus une contrainte aussi forte.

A titre d’ exemple, le seillage binaire d’ une image multi-composante, qui ne peut setraiter simplement
avec la stratégie marginale et la représentation multi-scalaire, se définit tout naturellement de manieére vec-
torielle par :

H I(x,y) H < seuil (Eq. 11-7)

ou || . | désigne une norme guel conque.
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On peut également méler représentation vectorielle et volumique. C' est par exemple ce que font Sapiro
[SAP-96] ou Blomgren [BLO-98] pour filtrer les images couleur. 1ls utilisent un modéle de diffusion ani-
sotropique décrit par I’ équation d’ évolution suivante :

o _ 9% o ]
5 ey =9() D=1 (xy.1) (Eq. 11-8)
0

out,get {_ désignent respectivement un paramétre d’ échelle, une fonction limitant la diffusion pres

des contours et ladirection de variation minimale du gradient.

L’ élaboration d' un traitement fondé sur la stratégie vectorielle va donc consister, souvent en s'inspirant
des principes utilisés en imagerie mono-composante, a définir de nouvelles méthodes manipulant des vec-
teurs.

Dans lestravaux présentés dans ce mémoire, nous avons généralement choisi une représentation vecto-
rielle des images multi-composantes, associée a la stratégie vectorielle. Ce choix a deux causes. D’ abord,
|es applications que nous avons envisagées correspondent a des situations oul la cardinalité de ladimension
supplémentaire est peu importante, et la représentation vectorielle est alors parfaitement adaptée. Ensuite,
|e coupl age représentation vectorielle/ stratégie vectorielle permet de se situer aun niveau tres général, en-
globant d' ailleursles autres représentations ou approches. On dispose alors de la plus grande ouverture pos-
sible pour élaborer de nouveaux traitements. Les approches marginales seront essentiellement évoquées
pour servir de base de comparai son aux approches vectorielles.

3. LESESPACESDE REPRESENTATION ET DE TRAITEMENT

Les données étant définies dans un espace de dimension supérieure a1, il est assez naturel de se poser
la question du choix de I’ espace dans lequel les traitements vont étre effectués. Faut-il travailler dans |’ es-
paceinitial ou sont obtenues|es données, ou, au contraire, faut-il chercher un espace mieux adapté aux trai-
tements envisagés ? Laréponse a cette question n’ est pas unique et dépend bien slir de la nature desimages
multi-composantes et destraitements que |’ on désire effectuer. Les deux raisons essentielles suscitant lare-
cherche d’un nouvel espace de travail sont la volonté de réduire la dimensionnalité de I’ espace initial des
données ou hien larecherche d’ un espace mettant en relief lesinformations nécessaires al’ élaboration des
traitements.

Laréversibilité de latransformation permettant de se projeter dans|e nouvel espace peut étre un €l ément
guidant le choix de la transformation, car elle permet, apres traitement, de retrouver une image de méme
nature que I'imageinitiale. Lafigure ci-dessous (Fig. 7) illustre ce principe. Lareprésentation utilisée est la
représentation multi-scalaire et le traitement est vectoriel, mais cette maniéere de procéder peut naturelle-
ment s adapter a toute représentation, et atoute stratégie de traitement :
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Fig. 7 : Traitement aprés projection dans un espace de travail approprié

Lafigure ci-dessus est présentée dans le cas d’ une représentation multi-scalaire et d' un traitement vec-
toriel, mais cette maniére de procéder peut naturellement s adapter atoute représentation, et atoute stratégie
de traitement.

Le choix de |’ espace de travail fait apparaitre trois grandes familles de solutions :
- la solution consistant arester dans |’ espace initial,

- une famille de solutions visant a réduire la dimensionnalité de I’ espace initial et cherchant générale-
ment a décorréler les données,

- et enfin, larecherche d’ un espace adapté ala nature des données.
3.1 L’espaceinitial

Un grand nombre de traitements sont effectués dans|a base ou les données sont acquises. Cette maniére
de procéder présente un double avantage. D’ une part, elle garantit I’ intégrité des données : il n'y a aucune
déformation ou perte d’information avant les traitements. D’ autre part, les espaces d’ acquisition ne présen-
tant généralement pas de spécificité particuliéere, les traitements proposés dans ce contexte pourront étre fa-
cilement transposables a d' autres situations multi-composantes.

Avec unetelle approche, la spécificité ou la corrélation des données doit étre prise en compte au niveau
des traitements, puisque qu’ elle n’ est pas exploitée pour définir une nouvelle base de représentation. Ceci
ne conduit pas forcement aux traitements les plus simples. Par exemple, |a recherche d’ objets présentant
une couleur particuliére sera beaucoup plus facile aréaliser dans un espace de travail faisant explicitement
apparaitre I’ information de Teinte que dans la base d’ acquisition Rouge Vert Bleu.

3.2 Réduction dela dimensionnalité de I’ espaceinitial des données

3.2.1. Décorrélation des données

Le principe de base de ces transformations repose sur |” hypothése de I’ existence d’ une corrélation inter-
composante des données. Cette hypothése est souvent vérifiée dans|’ espace d' acquisition desimages multi-
composantes. A titred’ exemple, lafigure suivante (Fig. 8) présente les mesures du coefficient de corrélation
obtenues sur un ensembl e de quel ques images couleur de nature trés différentes. (La corrélation d’ une ima-
ge couleur est calculée comme la moyenne des 3 corrélations Rouge / Vert, Rouge/ Bleu et Vert / Bleu).
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La Cournouaille Grains er Maison Tulipe
Corr. =0.89 Corr. =0.92 Corr. =0.07 Corr. =0.54 Corr. =0.69 Corr.=0.16

Fig. 8 : Coefficient de corrélation entre composantes RV B d’ une image couleur

On cherche alors une transformation orthogonal e permettant de définir une base dans laquelle les nou-
velles composantes sont décorrélées. Si la corrélation est importante, on constate alors qu’ un petit nombre
des nouvelles composantes concentrent aelles seuleslamajorité de |’ information contenue dans les données
initiales. C' est le principe de transformations telles que I’ Analyse en Composantes Principales (ACP), bien
connue en statistiques (également appel é transformée de Karhunen-Loave - KL), ou la Transformée en Co-
sinus Discréte (DCT ), qui, aladifférence del’ ACP ou de latransformée de KL, ne dépend pas de|’image.

On trouve dans lalittérature un grand nombre de travaux fondés sur cette approche, que ce soit avec des
objectifs de compression [LEE-91] ou de traitement [HUN-84], [DEV-00], [KOU-97], [OTH-80], [COL-
00].

L’image ci-dessous (Fig. 9) présente les différentes composantes de la DCT appliquée sur les images
multi-temporelles présentées dans la figure 2 du chapitre d’ introduction. On constate qu’ une bonne part de
I"information utile est effectivement concentrée sur les premiéres composantes.

ofme cofici ent 3%M€ coefficient

1¥ coefficient

4°Me coefficient 58Me coefficient 65M€ coefficient

Fig. 9 : Images des coefficients de laDCT d’ une image RSO multi-date
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L’ utilisation de ces transformations a deux conséquences. D’ abord, ayant obtenu la décorrélation, les
traitements mis en cauvre ensuite sont souvent fondés sur une approche marginale. Ensuite, comme les nou-
velles composantes ne sont pas toutes porteuses d'information utile, on peut adapter le traitement en fonc-
tion de la quantité d’'informations contenues dans chaque composante, voire ne pas traiter certaines
composantes ne contenant que trés peu d’ informations. L’ inconvénient de cette approche est, qu’ en général
(ACPet KL), il faut calculer latransformation fournissant e nouvel espace pour chague image si |’ on veut
en tirer le bénéfice maximum. On peut contourner cette difficulté en définissant un espace décorrélé satis-
faisant pour une catégorie d'images [OTH-80]. Dans la plupart des cas, |es transformations obtenues sont
réversibles.

3.2.2. Transposition dans un espace de dimension 1

Une solution plus radicale consiste a transposer |es données dans un espace de dimension 1. On se re-
trouve alors dans un contexte mono-composante oul I’ on peut mettre en cauvre les traitements scalaires. Ce
type de transposition introduit la plupart du temps des distorsions, ou des altérations des données provo-
quant alors une perte d' informations.

On peut ainsi ne garder que lacomposante principale fournie par I' ACP. || est également possible, dans
le cas desimages coul eur, d’ effectuer un certain nombre de traitements sur la composante de Teinte, ou sur
|a composante d' I ntensité.

Une sol ution de ce type seraprésentée dans e chapitre sur lefiltrage (8 4.2.4). Si les données comportent
chacune M composantes codées chacune sur p bits, latechnique consiste a entrelacer les bits des différentes
composantes pour constituer une valeur numeérique scalaire unique de M x p bits. Laréversibilité delatrans-
position est assurée, mais cetype de transposition engendre la plupart du temps des dissymétries entre com-
posantes et des distorsions topol ogiques de I’ espace des données. Nous reviendrons plus en détail sur cette
transposition et son application dans le chapitre sur le filtrage.

3.3 Analyse en composantes indépendantes

Ceprincipe, inspiré des techniques de séparation de sources utilisées en traitement du signal, commence
aétre utilisé en traitement d’'images [NUZ-2000]. L’ image observée est considérée comme la superposition
de plusieursimages, ou sources, indépendantes. L’ identification des différentes sourcesfacilite alorsles éta-
pes de segmentation ou d’ analyse. Ces approches reposent sur une connai ssance a priori importante (nature,
nombre des sources, ...).

Le principe n'est pas spécifique aux images multi-composantes, mais le fait d'avoir une information
plus riche sur chaque source (les composantes sont en général spectrales) permet une meilleure estimation
du processus de mélange des différentes sources.

3.4 Miseen évidencedel’information utile

Cette approche est essentiellement utilisée dans | e cas particulier desimages couleur. En effet, cesima
ges sont classiquement obtenues dans |’ espace Rouge-Vert-Bleu (noté RVB dansla suite) qui n’est pasfor-
cément le mieux adapté al’ élaboration des traitements :

« les composantes y sont fortement corrélées,
« lanotion de couleur, telle que I’ od1 humain la percoit, n’ est pas directement accessible,

« |"appréciation par I’ odl humain des écarts de couleur ne coincide pas avec les distances cal cul ées avec
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les mesures classiques (norme L2, ...).

Dérivés de domaines techniques (télévision, ...) ou développés spécifiqguement pour le traitement des
images, un certain nombre d’ espaces couleur ont été proposés, chacun correspondant généralement aun ob-
jectif particulier. Ces espaces peuvent étre classés en deux grandes catégories :

« lapremiére catégorie cherche a définir des espaces oul la distance euclidienne entre deux couleursreste
proche de la différence percue par |’ é&re humain. Parmi ces espaces, appelés perceptuellement uniformes,
les plus utilisés sont les espaces CIELAB et CIELUV [COM-98b]. La plupart du temps, ces bases deman-
dent la connaissance des conditions d’ acquisition des images (illuminant de référence, ...).

« la seconde catégorie vise a construire trois nouvelles composantes exprimant approximativement les
notions psychophysiques de Teinte, Luminance et Saturation facilement percues par I’ ére humain. Laen-
core, un certain nombre de formulations ont été proposées [COM-98b].

Le choix entre les différentes bases existantes va dépendre d’ un ensembl e de facteurs parmi lesguels on
retrouve essentiellement la nature de I’ application (contrdle colorimétrique, segmentation, ...), mais aussi
laréversibilité de cette transformation, la connaissance des conditions d’ acquisition, ... . Un certain nombre
de travaux ont analysé la maniére de choisir |’ espace de représentation en fonction des images analysées
[OTH-80], [QUE-97]. Dans lathése de Th. Carron, nous avons plus spécifiquement étudié une transforma-
tion de type Teinte-Luminance-Saturation, en étudiant en particulier sa sensibilité au bruit [KEN-77],
[CAR-97].

4. CONCLUSION

L’ objectif de ce paragraphe de conclusion est double. D’ abord, il s agit de faire le bilan des choix pos-
sibles, parmi les alternatives évoquées précédemment, en fonction de la nature des images multi-composan-
tes. Ensuite, nous illustrons, a travers un exemple simple et en s appuyant sur le schéma donné en figure 8
du chapitre 1, I utilisation des différentes notions présentées.

4.1 Bilan selon la natur e desimages

Comme nous |’ avons déja évoqué, la nature de |’ image multi-composante est essentielle danslamise en
oauvre d’ un traitement. Nous pouvons distinguer trois grands types d'image :

- Les images a composantes homogeénes. L es différentes composantes sont strictement de la méme na-
ture. C'est le cas des images multi-temporelles.

- Lesimages a composantes quasi-homogenes. Les composantes ont des natures trés proches. Les ima-
ges multi-spectrales constituent un exemple de telles images.

- Les images a composantes hétérogenes. L3, les composantes ont des natures totalement différentes,
provenant souvent de capteurs de types différents. Par exemple, lesimages profondeur / luminance forment
des composantes hétérogenes.

L e tableau ci-dessous (Tab. 1) résume I’ incidence de la nature des images sur le choix de lareprésenta-
tion, de la stratégie de traitement et de la base utilisée. Souvent, différents choix sont possibles, méme si
I"un d’ entre eux semble plus naturel. Le principe du traitement que |’ on veut mettre en oauvre peut alors étre
un élément de décision.
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Tableau 1 : Choix de mise en cauvre selon la nhature des composantes

Nature des composantes Représentation Stratégie Espace de travail
Homogeénes Volumique, vectorielle Vectorielle de Initial ou réduisant la
ou multi-scalaire préférence dimensionnalité
Quasi-homogenes Vectorielle Vectorielle de Initial, réduisant la
ou multi-scalaire préférence dimensionnalité ou
spécifique
Hétérogenes Multi-scalaire Marginale Initial ou éventuelle-
ment réduisant la
dimensionnalité

4.2 Exemple

L’ objectif visé est I'amélioration de la perception visuelle d’ une image couleur. Le principe du traite-
ment envisagé est d’ étendre la dynamique des attributs radiométriques par modification d’ histogramme. Le
choix du modeéle de représentation et de la base découle alors de deux considérations :

« letravail sur I" histogramme global de I'image est techniquement difficile,

* |e traitement marginal des différentes composantes RVB peut provoquer des distorsions couleur,

ce qui entraine les choix suivants:
« utilisation d’une base de travail du type Teinte-L uminance-Saturation,
* représentation multi-scalaire de I'image couleur dans cette base.

» traitement marginal des nouvelles composantes, en évitant de modifier la Teinte.

Latraitement est résumé dans la figure ci-dessous (Fig. 10).
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Fig. 10 : Amélioration visuelle d’ une image couleur : structure du traitement

Le résultat obtenu est présenté en figure 11, ot I’ on observe une nette amélioration de la dynamique de
I"image sans introduction de distorsions des couleurs.

Image originale Image résultat

Fig. 11 : Améioration visuelle d une image couleur : illustration sur I'image “Lena’



Chap. Il : FILTRAGE

1. PREAMBULE
1.1 Généralités

Les objectifs de base du filtrage des images multi-composantes sont fondamental ement les mémes que
ceux qui guident le filtrage desimages mono-composantes. Il s agit de mettre enrelief I’information “ utile”
contenue dans I'image et d' atténuer ou d’ éliminer I'information “inutile”. Le but poursuivi peut étre une
simple amélioration visuelle de I'image. Par exemple, I'image d’ une tumeur de la peau [SAL-96] est plus
facilement analysée par le dermatologue s €lle a été au préalable mise en forme et débarrassée des pertur-
bations provoquées par |’ éclairage inhomogéne, |e bruit d’ acquisition, ... . Mais, plus fréquemment, le fil-
trage apparait comme une étape préliminaire dont le role est de faciliter les étapes ultérieures du traitement.

Lafrontiere entreinformation “ utile” etinformation “inutil€’ n’est pastoujourssimple afixer, et dépend
fortement de lanature de|’image et de I’ application envisagée. Cependant, lamise en place d’ une méthode
de filtrage demande nécessairement la délimitation de cette frontiére. Ceci se fait a travers le choix d’une
modélisation de I’'image et du bruit qui I’ affecte. Cette modélisation peut prendre des formestres différen-
tes, depuis une modélisation implicite trés simple jusgu’ @ une modélisation mathématique trés précise de-
mandant une forte connaissance a priori ou une estimation préal able des paramétres des modeél es envisageés.

-21-
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1.2 La modélisation desimages multi-composantes

Les modél es multi-composantes sont la plupart du temps des extensions directes des modél es proposés
en imagerie monochrome. Méme s'il est difficile de proposer un modéle universel, on peut néanmoins dé-
gager un certain nombre de grandes lignes communes aux modél es généralement utilisées. Ainsi, on consi-
dere souvent que I'image est constituée d’un ensemble d' objets présentant une certaine homogénéité,
I”homogénéité étant mesurée sur les attributs radiométriques des pixels. L’ information dite “ utile” est alors
attachée a ces objets, et I'information “inutile”, le bruit d' image, regroupe tout ce qui vient perturber I’ ho-
mogeénéité des objets.

Lafigure 1 donne un exemple de ces notions sur une image couleur d’ alliage vue au microscope en lu-
miére polarisée (fournie par la société Ugine-Savoi€). Sur I'image originae (Fig. 1-a), on constate la pré-
senced’ un bruit qui provoque desfluctuations danslacouleur et I intensité desgrains et qui rend imprécises
les frontiéres entres grains. Le calcul de ladifférence (Fig. 1-c) entre cette image et un résultat de segmen-
tation (Fig. 1-b), amplifiée pour en faciliter la visualisation, permet d’ apprécier ces notions d'information
utile et de bruit. Plus précisément, on constate deux phénomeénes principaux. D’ abord les différences sont
plus marquées au voisinage des frontiéres des grains, ce qui signifie que, dans cette image, |'imprécision
des contours est plus importante que I'inhomogénéité al’ intérieur des régions. Ensuite, les couleurs présen-
tes sur I'image différence prouvent que les perturbations qui affectent les différentes composantes sont en
partie décorrél ées.

a- imageoriginae b - image segmentée ¢ - différence (orig. - segm)
Fig. 1: lllustration du bruit d'image

Généralement, on considére que le bruit est spatialement de nature “haute fréguence” par rapport aux
dimensions des régions et que sa corrélation spatiale est de faible étendue, voir nulle. C'est d'ailleurs sur
cette faible corrélation spatiae que s appuient bon nombre de filtres de lissage : les techniques mises en
oauvre sont alorslocales. Nous nous placerons dans ce contexte, excluant ainsi toutes les approches de type
filtrage inverse. Il faut souligner que les textures ne satisfont pas ces hypothéeses et demandent des modéli-
sations spécifiques que nous N’ envisagerons pas dans le travail présentéici.

Les modeél es de bruits multi-composantes se basent sur les modéles classiquement utilisés en imagerie
mono-composante : bruit a distribution plus ou moins concentrée agissant de maniére additive, multiplica:
tive ou convolutive. La construction d’ un modéle de bruit multi-composante se fait généralement en consi-
dérant que le bruit qui affecte les différentes composantes est de méme nature. Comme en traitement mono-
composante, les méthodes de filtrage multi-composante se distinguent alors par | e degré de complexité avec
lequel ce bruit est modélisé. Souvent, on se limite aune simple prise en compte implicite: I’ utilisation d'un
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filtre moyenneur sous-entend un bruit gaussien. D’ autres méthodes, par contre, reposent sur un modél e ex-
plicite du bruit. La aussi, le degré de connaissance peut étre plus ou moins approfondi. De plus, comme le
bruit ne vérifie généralement pas |’ hypothése de stationnarité, |es modél es sont fréquemment adaptatifs. Par
rapport au contexte mono-composante, la modélisation d'un bruit multi-composante gjoute la prise en
compte des liens entre composantes du bruit, souvent traduite par lamatrice de corrélation inter-composante
du bruit. Dans [KOT-93], Kotropoulos et Pitas proposent un schéma général de bruit additif multi-compo-
sante. La difficulté consiste alors a proposer une modélisation réaliste du bruit, puis a estimer de maniére
précise les paramétres de ce modéle.

Danslapratique, lestravaux sur | e filtrage multi-composante reposant sur une modélisation explicite du
bruit s’ appuient souvent sur une hypothése de décorrélation inter-composante, ce qui aboutit a considérer
des modéles de bruit marginaux. Par exemple, dans son étude sur les filtres multi-composantes adaptatifs,
Plataniotis [PLA-97] propose une approche paramétrique Bayesienne supposant une décorrélation inter-
composante. On trouve cependant quelques travaux proposant un modéle vectoriel du bruit. Ainsi, enima-
gerie radar multi-temporelle, Bruniquel [BRU-97] prend en compte la corrélation entre les différentes com-
posantes du speckle dans |’ évaluation théorique des performances desfiltres. Lin [LIN-90] fait de méme et
quantifie I'avantage du filtre vectoriel sur lefiltre marginal, lorsqu’il y a prise en compte de la corrélation
inter-composante.

Quel que soit le modéle utilisé, le filtrage cherche a atténuer |e bruit (lissage) et arenforcer la ressem-
blance des pixels d'une méme région ou a accentuer (rehaussement) les différences de pixels provenant de
régions différentes, tout en préservant au mieux laforme des régions. Dans un contexte multi-composante,
|”éaboration du filtrage va se faire en cherchant a prendre en compte la corrélation et la spécificité des dif-
férentes composantes.

1.3 Situation destravaux envisagés

Le filtrage d’'image constitue un domaine trés vaste a I’ intérieur duguel nous nous sommes défini un
champ d’intérét de maniére a délimiter |e contexte des recherches dével oppées.

En imagerie monochrome, les filtres linéaires sont les filtres les plus simples et les plus populaires.
Néanmains, leurs performances sont souvent limitées, et les filtres non-linéaires offrent alors des alternati-
ves intéressantes. En particulier, le filtrage non-linéaire fondé sur la notion d’ ordre est réputé pour offrir
d’ excellentes performances, apportant alafois une réduction du bruit et une préservation (voire un rehaus-
sement) des contours [BOL-92], [BOV-83]. C'est donc dans cette voie que nous avons orienté nos travaux
en nous donnant comme objectif principal I extension desfiltres fondés sur |’ ordre au cas desimages multi-
composantes. Ladifficulté tient alors essentiellement ala définition d' un ordre vectoriel.

Dans un premier temps, nous avons opté pour une stratégie semblable a celles utilisées par des équipes
telles que celles d’' Astola et Gabbouij, de Pitas ou de Venetsanopoul os. Le filtrage se définit alors par mini-
misation d’ une fonction de codit. Cestravaux ont été principa ement développés durant lathese de Wael Al-
sahtti [ALS-94]. La spécificité de ces travaux a consisté a adapter |e type de filtrage ala nature du bruit, et
aproposer desfiltres vectoriels associant lissage et rehaussement.

Dans un deuxiéme temps, durant la thése de Jocelyn Chanussot [CHA-98b], nous avons étudié, d’ une
maniére plus compléte et générale, le probléme de la définition d’ un ordre entre vecteurs. Ces études nous
ont permisde généraliser le cadre d' application desfiltresd’ ordre, et en particulier d’ étendrelesfiltres mor-
phologiques au cas desimages vectorielles. Si le formalisme envisagé est proche de celui proposé par Gout-
sias, la solution que nous avons définie est originale. A notre connaissance, seulslestravaux de Regazzoni,
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développés ala méme époque, présentent une approche voisine de la nétre.

D’un point de vue plus pratique, les méthodes de filtrage que nous avons envisagées reposent principa
|lement sur une représentation vectorielle desimages multi-composantes (8 1.3, chap. I1) associée aune stra-
tégie de traitement vectoriel (§ 2.2, chap. I1). Ce formalisme assure |la plus grande généralité aux méthodes
mises au point. Pour bien mettre en évidence |’ intérét des approches ainsi dével oppées, nous les opposerons
souvent al’utilisation d’un modée multi-scalaire (§ 1.1, chap. 11) associé & une stratégie marginae (8 2.1,
chap. I1). En ce qui concerne le bruit, nous nous sommes, la plupart du temps, limités a une prise en compte
implicited’ un bruit supposé additif. Les méthodes de filtrage envisagées sont des méthodes local es, ou cha-
que pixel est traité en ne considérant que son voisinage proche. Nous avons écarté de nos études |es appro-
ches globales du type filtrage inverse, souvent lourdes a mettre en cauvre. Enfin, nous avons considéré que
lefiltrage ne devait pas changer la nature de I'image, ¢’ est-a-dire que la sortie d’ un filtre devait fournir une
image ayant |le méme nombre de composantes, présentées dans e méme espace, quel’image d’ entrée. Nous
répétons en celale schémagénéral detraitement (Fig. 5) proposé dansle chapitrell. Cette contrainte semble
assez naturelle, mais nous verrons ponctuellement qu’ elle n’est pas toujours nécessaire pour mener abien
une analyse.

1.4 Organisation du chapitre

Ce chapitre sera découpée en 7 parties. Dans une premiere partie (8 2), nous donnerons notre point de
vue sur le probléme dit des* fausses couleurs’ qui accompagne réguliérement la mise en place d’ un filtrage
multi-composante. Dans le § 3, nous évoquerons rapidement le filtrage linéaire. Ensuite, nous détaillerons
et analyserons les différentes maniéres de définir un ordre parmi des vecteurs (8 4 et § 5). A partir de la
définition d'un ordrevectoriel, il est alors possible de définir des méthodes defiltrage reposant sur cet ordre
(8 6). Ensuite, nous nous i ntéresserons plus particulierement aux filtres d’ ordre vectoriels (8 6) et aux filtres
morphologiques vectoriels (8 7).

2.LE PROBLEME DES“FAUSSES COULEURS’

Lorsgue I’ on aborde le filtrage multi-composante, on se trouve trés souvent confronté a une situation
particuliére que nous appellerons par la suite le probléme des “ fausses couleurs’ , méme si lanature multi-
composante de I’image n’ est pas apportée par la couleur. Ce probléme apparait de maniére récurrente dans
les stratégies de filtrage évoquées dans lalittérature. |1 est lié au choix que |’ on fait pour définir la sortie du
filtrage d' une famille de N vecteurs:

faut-il contraindre cette sortie a étre I’un des vecteurs de la famille, assurant alors que le filtrage
N’ apporte pas de nouvelles “ couleurs’ ? Ou bien, au contraire, peut-on accepter comme sortie un
vecteur de I’ espace des données différent des vecteurs de la famille initiale, avec le risque d'intro-
duire une nouvelle“ couleur” ?

Cette situation n’ est pas typique du filtrage multi-composante. En imagerie monochrome, lefiltrage sca
laire crée souvent de nouveaux niveaux de gris qui “homogénéise” I'image. Ce phénomeéne est tres fréquent
avec le filtre moyenneur qui peut introduire des niveaux de gris intermédiaires qui ne modifie pas notable-
ment laperception visuelle de I’ image. Dansle cas desimages multi-composantes, cette situation peut pren-
dre un caractére plus génant. Lesfiltres peuvent en effet générer de nouveaux vecteurs qui, du point de vue
de laperception visuelle de I'image, n’ ont aucune ressemblance avec les vecteurs d’ entrée du filtre, ne pro-
voquant donc pas |’ effet d homogénéisation recherché.
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Ce phénomeéne peut étreillustré dans le cas du filtre médian appliqué a des images couleur.

Si I’on utilise un filtre marginal, il n'y a, bien sQr, aucune raison pour que I’ association des valeurs mé-
dianes prises sur chaque composante coincide avec I’ un des vecteurs d entrée. Et, dans certaines configu-
rations particuliéres, on obtient méme un vecteur médian tres éloigné, dans |’ espace des composantes, des
vecteurs d' entrée. Ce phénomene, dans le cas d'images couleur, peut provoquer |'apparition de nouvelles
couleurs (“ fausses couleurs™) qui détériorent la perception visuelle de I'image et peuvent géner les syste-
mes de segmentation ou d’ interprétation qui suivent I’ étape de filtrage.

Lafigureci-dessous (Fig. 2) illustre cette situation dansle casd’ uneimage couleur synthétique. L’ image
obtenue aprésfiltrage médian marginal fait apparaitre une déformation des contours, typique du filtrage mé-
dian, ainsi qu’' une région jaune indésirable (lataille du filtre a été choisie volontairement grande pour faci-
liter lavisualisation du phénomeéne, mais le phénomeéne apparait quelle que soit lataille du filtre).

-a -b-

Fig. 2 : Filtrage médian margina (-b-) d'une image couleur (-a&).

Une solution simple pour éviter ce phénomeéne consiste a contraindre la sortie du filtre afaire partie de
lafenétre de filtrage initia évitant ainsi |'apparition de nouveaux vecteurs lors du traitement. Le filtre mé-
dian vectoriel standard [AST-90] (que nous présenterons plus tard), posséde cette propriété. En reprenant
I'exemple précédent et en appliquant ce filtre, on constate (Fig. 3) que la couleur parasite jaune n’ apparait

plus.
-a -b-

Fig. 3 : Filtrage médian vectoriel standard (-b-) d'une image couleur (-a).

L’ évidence de cet exemple ne doit pas pour autant faire croire que cette stratégie est idéale. D’ abord, en
contraignant la sortie, on obtient inévitablement des performances moindres en terme de réduction de bruit,
cequi vaal’encontre del’ objectif annoncé du filtrage. Ensuite, et lac’ est I’ expérience pratique qui le mon-
tre, le phénomene d’ apparition de ces* fausses couleurs’ est relativement peu fréquent. En fait, mémesi la
sortie du filtre n' est pas une des données d’ entrée, elle reste trés souvent perceptuellement proche des don-
nées initiales et N’ apparait donc pas comme une “ fausse couleur” .
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Ceci estillustré sur I'exemple présenté en figure 4 :

b - zoom de la partie
centrale apresfiltrage
médian marginal

¢ - zoom de la partie
centrale apresfiltrage
médian vectoriel

a- Image initiale bruitée

Fig. 4 : Lissage et fausses couleurs

Lefiltrage marginal (Fig. 4-b) provoque manifestement un effet de lissage plusimportant que lefiltrage
vectoriel (Fig. 4-b), sans pour autant introduire de distorsion visible des couleursinitiales.

En conclusion, il est difficile d’ apporter une réponse simple et définitive ace probleme des“ fausses cou-
leurs”. Bien s{ir, on peut accepter des méthodes de filtrage susceptibles de générer quel ques “fausses cou-
leurs’ si I’'on met en avant la volonté de lisser le bruit de la maniére la plus efficace possible. Mais la
présence de “fausses couleurs’ peut géner des traitements comme la segmentation qui vont utiliser le résul-
tat du filtrage. Une solution, qui a notre connaissance n’ a pas encore été utilisée, consiste adéfinir une struc-
ture commutant entre les deux types de filtre en fonction de I’ existence de “fausses couleurs’ . 1l faut alors
se définir une distance dans I’ espace des données permettant de détecter ces “fausses couleurs” .

3. FILTRAGE LINEAIRE

L’ extension desfiltres linéaires aux images multi-composantes ne correspond pas alix travaux que nous
avons envisagés. Néanmoins, il nous aparu intéressant de présenter quel ques principes généraux de maniére
aavoir une vue plus générale du filtrage multi-composante.

3.1 principe

En traitement d'image monochrome, un filtre linéaire est défini par sa réponse impulsionnelle, ou son
noyau (masque) de convolution h(u,v) detaille Ty x Ty (Ty = 2.t, + 1, Ty = 2.t, + 1) :

t t

(X y) = Z z h(u, v) O(x=u,y—V) (Eq. 111-1)

U=t v=-t,

L’ extension de cette équation de convolution aux images multi-composantes se fait immédiatement en
utilisant une représentation vectorielle :
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t t

x y
|_:(x,y)= Z Z H(u,v)Df(x—u,y—v) (Eq. 111-2)

us=—tov=-t,
> . . . N .
ou | (x,y) désignelevecteur des M composantes constituant le pixel, et ot H(u,v) est une matrice MxM.

3.2 Approchevectorielle ou marginale

Selon laforme de la matrice H(u,v), on peut distinguer deux situations.

3.2.1. Stuation 1: la matrice H(u,v) est diagonale,

vy 0 .. 0
H(u,v) = 0 hUuv).. 0 (Eq. 111-3)
0 0 ..h"wuv)

Il est alorsimmédiat de constater que cette situation correspond au cas marginal. L’ éguation vectorielle
setransforme alors en M équations scalaires:

t t

Iy = ¥ % h"uv)0"(x-uy-v)  mOfL,..M} (Eq. 111-4)

U=t v=-t,

Dans ces conditions, on peut alors utiliser toute la gamme des filtres linéaires scalaires, avec les avan-
tages et inconvénients précédemment évoqués inhérents a la stratégie marginale, en particulier I’ introduc-
tion de “ fausses couleurs’ .

3.2.2. Stuation 2: la matrice H(u,v) n'est pas diagonale.

Dans lamatrice H(u,v), les termes non-diagonaux correspondent a des combinaisons linéaires entre les
composantes. Il 'y aplus alors éguivalence entre les approches vectorielles et marginales.

En fait, cette maniére de procéder est relativement peu utilisée en pratique, car ces combinaisons linéai-
res inter-composantes sont difficiles a exploiter. En particulier, elles peuvent ne pas conserver les valeurs
moyennes de chague composante. De plus, on peut montrer que, dansle casd’ un bruit detype additif, méme
corrélé entre composantes, le filtre linéaire optimal (au sens de la minimisation de la variance sur chague
composante), conservant les valeurs moyennes, est e moyenneur marginal [AND-84].

Il existe cependant quel ques situationsou I on utilise cette structure, mais en abandonnant | e filtrage spa-
tial au profit d un filtrage selon les composantes. Un exemple trés simple et tres classique est le calcul dela
moyenne selon des composantes. La matrice H(u,v) prend alors laforme suivante :

UM UM ... /M
Huw=|9 0 - 0 (Eq. 111-5)
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et la seule composante non nulle du vecteur de sortie est :

M
0s 1M(xy) (Eq. 111-6)

m=1

Zlr

I (xy) =

L’intérét de cette stratégie est de réduire le bruit d'image sans introduire I’ effet de flou classiquement
lié al’ utilisation du moyenneur spatial. Dans ce cas particulier par contre, le résultat du filtrage n' est plus
un vecteur, mais un scalaire, ¢’ est-a-dire que I'image filtrée est une image monochrome. On setrouve alors
dans un schéma (Fig. 5) qui ne correspond plus au schémagénéral de filtrage que nous nous sommes donné
(8 1.3), dans lamesure ou I'image filtrée n’a plus la méme nature que I'image initiale.

I Image
filtrée

Image
initiale

traitement

vectoriel

Fig. 5 : Filtrage selon les composantes

Ainsi, et al’ exception de quel ques approches spécifiques semblables a celle citée ci-dessus, les princi-
paux filtres linéaires multi-composantes présentent une structure marginale.
3.2.3. Lefiltrage linéaire marginal adaptatif

Cependant, méme si la structure du filtre traite |es composantes séparément, |’ é aboration desfiltres ap-
pliqués a chagque composante repose bien souvent sur des contraintes qui font intervenir globalement I’ en-
semble des composantes. C’ est une sorte de structure vectorielle cachée, trés souvent utilisée dansle casde
filtres adaptatifs. La structure de cesfiltres est alors la suivante :

it 4{ Traitement scalaire >—> If1

|
Image 2 NG
| >
|
|
|
|
|

V‘

Image
Traitement scalaire D) P ag
7 traitée

initiale

|

|

|

Détermination des :

b > caractéristiquesdu filtre | — — — »

Fig. 6 : Structure du filtrage marginal adaptatif
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Le filtre moyenneur adaptatif se définit alors de la maniére suivante : dans la fenétre d’analyse, on ne
sélectionne que les pixels appartenant a la méme région que le pixel courant, ¢’ est-a-dire ceux dont les at-
tributs radiométriques sont proches de ceux du pixel courant, excluant donc les pixels appartenant aune ré-
gion adjacente trop différents du point de vue radiométrique. Pour une fenétre d’analyse comportant N
pixels, lefiltre, qui a une structure marginale, est défini par :

I == (Eq. 111-7)

9
ou, si |, désignele vecteur attaché au pixel courant, les coefficients scalaires ¢; sont donnés par :

>
I.—1

¢l < seuil

O
1
[N

s ’ (Eq. 111-8)

c =0 sinon
] (Eqg. 111-9)

C'est dans |’ équation 111-8 que se trouve la prise en compte simultanée des différentes composantes.

Bien d' autres filtres, plus complexes, sont éaborés sur ce principe. Guillon [GUI-98] propose un filtre
couleur linéaire adaptatif sur la base du moyenneur adaptatif, mais dont la fenétre de filtrage a une forme
également adaptative. Dans[LIN-99], Lin adapte |es coefficients en fonction d’ une mesure de gradient local
pour filtrer desimages multi-composantes. Lin et Allebach [LIN-90] construisent une extension vectorielle
du filtre scalaire linéaire adaptatif minimisant I’ erreur quadrati que moyenne (LMM SE filter).

Lorsgue les techniques linéaires se révélent insuffisantes, on cherche des solutions utilisant des techni-
gues non-linéaires. En particulier, I"imagerie monochrome propose un grand nombre de filtres fondés sur
la définition d’un ordre entre les données afiltrer. Nous alons, dans la suite, nous intéresser al’ extension
de cesfiltres dans un contexte vectoriel. Nous commencerons d’ abord par étudier |e probléme de la défini-
tion d’un ordre entre vecteurs, puis nous envisagerons deux types defiltre d’ ordre : lesfiltres de type “mé-
dian”, puis|es filtres morphol ogiques.

4. ORDRE ET VECTEURS

L’ extension de lanotion d’ ordre a des vecteurs est délicate, car il n'existe pas, dans un espace de dimen-
sion supérieur a1, d'équivaent al’ ordre naturel défini sur IR (Fig. 7).

—} . - s z vie
Vs S on congoit aisément de déclarer que V,
H
—»> > est plus petit que V, , il est difficile de com-
Vq Vy —> —
(0) parer V, et V,

Fig. 7 : lllustration de la difficulté d'ordonner des vecteurs
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Un certain nombre de solutions (présentées au § 4.2) ont néanmoins été proposées pour définir un ordre

sur IRV, L’ analyse et la synthése de ces différentes solutions ainsi que la proposition d’ une nouvelle mé-
thode ont fait I’ objet d’ une partie du travail de thése de J. Chanussot [CHA-98b]. Nous présentonsici les
principaux résultats obtenus.

4.1 Formalisme général

Ce formalisme général, proposée par Goutsias [GOU-92][GOU-95], consiste a projeter les vecteurs de

IR sur un espace IR? (ordonné par unerelation d ordre notée <). L’ ordre des projections définit alors|’ or-
dre des vecteurs initiaux.

h:IRM - IR
—
9
V = h(V)
> = M M Y
OV, U)OIR" xIR", V<U < h(V)<h(U) (Eq. 111-10)

Selon lavaleur de Q et la nature de h, J. Chanussot a montré que |’ on obtenait alors différents types de
relation d’ ordre, comme le résume le tableau ci-dessous:

Q>1 Q=1
h non injective Pré-ordre partiel Pré-ordre total
h bijective Ordre partiel Ordretotal

Rappelons qu’ une relation de pré-ordre est une relation qui ne vérifie pas la propriété d antisymétrie :

(\7 < G et lj < \_)/) N \_>/ = lj . Aingi, deux vecteurs différents pourront étre considérés comme égaux au
sensd unetellerelation, ce qui, en particulier ne permettra pas d' assurer |’ unicité del’infimum et du supre-
mum d’ un ensemble de vecteurs. Unerelation d' ordre partiel est une relation d’ ordre ou tous les couples de
vecteurs ne sont pas forcément comparables.

Bien slr, lasituation la plus favorable consiste achoisir unerelation d’ ordre qui est totale et qui respecte
lapropriété d’ antisymétrie, mais nous verrons que desrelations d’ ordre partiel ou de pré-ordre sont souvent
utilisées malgré les inconvénients qu’ elles présentent.

Lasolution laplus couramment adoptée consiste achoisir ladimension Q del’ espace de projection égale
al. Laprojection desvecteurssefait alorssur I'axeréd IR, ou |’ on peut utiliser I ordre naturel scalaire pour
ordonner les projections:

hiRY - R
V - h(V)

et v, Uy orRM IR, V<U - h(V) <h(U) (Eq. 111-12)
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4.2 Quelques exemples

Nous allons examiner quel ques unes des techniques d’ ordre vectoriel parmi les plus traditionnellement
utilisées.
4.2.1. Ordre canonique

L'ordre canonique est défini de la maniére suivante :

VU - VM<U™ omO{g, .., M (Eq. 111-12)

Il est clair que |’ ordre ainsi obtenu est partiel. Néanmoins, ¢’ est probablement le seul ordre pour lequel
les comparaisons, lorsqu’ elles sont possibles, sont effectuées sans aucune contestation possible. Pour illus-

ﬁ
trer les propriétés d’un tel ordre, envisageons|e casd' un vecteur V,, d'un espace de dimension 2. On cons-
ﬁ
tate (Fig. 8-a) qu'il existe des zones de I’ espace (en grisé) ou la comparaison a V, se fait sans ambiguité,

%
et d’ autres zones ou la comparaison a V; n'a pas de réponse. On remarque également (Fig. 8-b) que le su-

- = — —
premumt et I"infimumt des trois vecteurs V; .V, et V; sont deux vecteurs différents de chacun des V; .

Dans ces conditions, comme nous le verrons plus loin (§ 7), I’ utilisation de traitements fondés sur les no-
tions de max et de min pourra provoquer |’ apparition de “ fausses couleurs’ , phénomene déja évoqué au § 2.

2 2
V A V A \7 NN N
-a- -b- - "2g aSUp(Vy, Vy, Vs)
? — V1|:|
’ >V
0 —
. =V3
S 15 inf(V., Vo, Vo)
<V, Vo ? ‘ i v V2 V3 i

Fig. 8 : Ordre canonique

4.2.2. Ordre selon une composante

On peut sélectionner une composante a priori, et décider d’ ordonner les vecteurs selon le tri défini sur
cette composante. Par exemple :

soit myO{1,...,M} prefixe, alors:

M

o, 0y o IRM x IRV V<G = v <™

(Eq. 111-13)

Bien sir, cet ordre privil égie clairement la composante my, ce qui suppose implicitement que cette com-

posante aune plus grande importance quelesautres. Si ceci n’ apas de sens pour laplupart desimages multi-
composantes, en particulier lesimages couleur RV B, cet ordre peut étre intéressant si cette composante pri-
vilégiée a été obtenue aprés transposition dans un espace différent de celui des composantes initiales (voir
§ 3.2.2 du chapitre I1). Par exemple, cela peut étre la premiére composante obtenue aprés une analyse en
composantes principales, ou bien la composante de Luminance dans le cas d’ une image couleur. Dans

1. supremum = plus petit majorant - infimum = plus grand minorant (au sens de larelation d’ ordre utilisée).
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[HAN-01], I’ ordre proposé est effectué selon la Teinte aprés un passage de I’ espace RV B vers un espace du
type Teinte-L uminance-Saturation.

Larelation d ordre ainsi obtenue est une relation de pré-ordre ou |’ application h s exprime par :

hRY - IR
(Eq. 111-14)

> m,
V -V ?°
4.2.3. Ordre lexicographique
L’ ordre lexicographique (I'ordre du dictionnaire), couramment cité et utilisé dans la littérature, définit
un ordre total. Pour comparer deux vecteurs, on compare d'abord leurs premiéres composantes. Si ces va
leurs sont égales et ne permettent pas la comparaison, on compare alors les deuxiémes composantes, puis,
S nécessaire, lestroisiémes, et ainsi de suite.

En fait celarevient a comparer les scalaires obtenus par concaténation des différentes composantes de
chaque vecteur. Si chaque composante est codée sur p bits, ceci correspond al’ application h suivante

hirY - IR
> > M m_p (M —m)
Voh) = v v
=1

(Eq. 111-15)

La encore, cet ordre engendre une forte dissymétrie entre les composantes. Comme avec |’ ordre selon
une composante (8§ 4.2.2), cette dissymétrie peut étre acceptée dans certains espaces (composantes princi-
paes, TLS, ...).

4.2.4. Ordre par entrelacement de bits

Pour limiter cette dissymétrie, une solution consiste aentreméler les bits des représentati ons binaires des
différentes composantes. C' est ce qui a été proposé dans [CHA-98b].

Si chacune des M composantes V™ du vecteur \7 est codée sur p bits, on dispose aors de M*p bits que

I’ on entreméle afin de construire un scalaire h(\7) codé sur M*p bits. Bien sir, il existe un grand nombre de
mani eres de méler ces M* p bits, mais on vachercher aconstruire la combinai son minimisant la dissymétrie
entre composantes. on place ains alternativement le premier bit (bit de poids fort) de la premiére compo-
sante, puisle premier bit de la deuxiéme composante, jusqu’ au premier bit dela \iéme composante. On pla-
ce ensuite de la méme maniére les deuxiémes bits des différentes composantes et ainsi de suite jusqu’au

p"\eme bits (bits de poids faibles).

En notant V[T le qiérne bit (q= 1, ... p) delacomposante m(m= 1, ... M) du vecteur \7 , I'application

h s exprime alors de la maniére suivante :

p M
h(V) = > ZME('O_Q)DZ 2M_mD/;” (Eq. 111-16)

q=1 m=1
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L’ application h ainsi définie est bijective, ce qui assure que |’ ordre ainsi obtenu est total.

Latransformation inverse h™t peut s exprimer de maniére analytique [CHA-98b], ce qui confére une uti-
lisation simple et rapide de cette transformation.

Ce mécanisme de codage est illustré dans |e cas d' une image couleur. Chacune des trois composantes
Rouge, Verte et Bleue étant codée sur 8 bits, la figure ci-dessous (Fig. 9) présente la maniére dont les 3*8
bits sont entrelacés pour former le scalaire de 24 bits

(8 bits)
Rouge

V6

(8 bits) L2
Vert |4

7]
(7]
R
ve]
56}
R5]
V5]
8]
R
[

4

(24 bits)

<
w

£
R3|
V3|
B3
R2|
V2,
B2
(8 bits) IRl
Bleu V1l
&
w0
Vol

BO

W(W(W@(Wwww(w||[<|<|<
oflr N[ |dlao|N|[o]|- |~

Fig. 9 : Codage et décodage d’ un pixel couleur par entrelacement de bits

Avec ce codage par entrelacement, | es différentes composantes ne sont pas prises en compte de maniére
parfaitement symétrique : dans I’ exemple de I'image couleur, on constate que la composante rouge est 16
gérement privilégiée par rapport aux autres composantes (€elle vient en téte du codage et influe donc plus
que lesautres sur le résultat de lacomparaison de deux vecteurs). Dansla pratique, des tests sur desimages
couleur ont montré que cette |égére dissymétrie, incontournable déslors quel'on désire un ordretotal, apeu
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d’influence sur les résultats des filtres reposant sur I’ ordre ainsi défini.

Notons qu’ une variante de I’ entrelacement propose permet d’ atténuer un peu plus encore ladissymétrie
entre composantes. |l suffit de modifier I’ ordre de prise en compte des différentes composantes a chague
bit. Ainsi, par exemple, on peut coder un pixel couleur avec la séquence suivante :

Ry V41 B4 puisV,Bs R, puis B3 R3Vapuisanouveau R4V, By ...

Les formulations analytiques de h et h™l s'expriment alors de maniére moins simple et moins pratique
pour I'implantation algorithmique.

4.2.5. Ordre par mesure d'une distance cumul ée entre vecteurs

Cet ordrerepose sur ladéfinition d'une distance di st(\7 , G ) entre deux vecteurs \7 et G . N’importe quel-

. > N . )
lefamille W= {V;}; - 1 y de vecteurs peut alors étre ordonnée en cumulant les distances entre vecteurs de

lafamille;
> > LD > L2 D
OV V) 0 Wx W VsV = Sdist(V V) < Sdist(V}, V)
[ i (Eq. 111-17)
Celacorrespond a la transformation suivante:
hRY LR
(Eq. 111-18)

> Lo
Vi OW = Sdist(Vy, V)
i

Un vecteur seraconsidéré comme plus petit qu' un autre s'il se trouve plus proche (au sensdeladistance
choisie) de |’ ensemble des autres vecteurs de lafamille. Larelation d’ ordre ainsi définie est unerelation de
pré-ordre.

4.2.6. Letri réduit

Une autre solution, de méme nature, consiste a mesurer la distance par rapport a un vecteur de référence

( \7ref ), et non plus par rapport al’ ensemble des autres vecteurs de lafamille.
> > LD 2 LD D

O(Vi V) DWx W VsV < dist(ViV,ep) < dist(V,V, o) (Eq. 111-19)

Cette solution, plus simple a mettre en cauvre, introduit une dépendance vis-a-vis du choix du vecteur
de référence.

Comme avec |’ ordre obtenu par distance cumulée, letri réduit définit est une relation de pré-ordre.

5. ORDRE VECTORIEL ET “SPACE FILLING CURVES’
5.1 Définition et intérét

Il est intéressant derelier les ordres vectoriels donnés précédemment alanotion de “ Space Filling Cur-
ves’ [SAG-94]. Une*courbe qui remplit I’ espace”, est une courbe qui parcourt un espace multi-dimension-
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nel en passant, de point en point, et de maniére unique, par tous les points de cet espace. Cette courbe
“remplit” |” espace. Précisons que nous considererons ces courbes dans le cas discr et, méme si des solutions
sont envisageables dans le cas continu.

- . ) > .
Etant donné une telle courbe, I'application qui a chague point (ou vecteur V) de I'espace associe son

abscisse curviligne le long de la courbe est une hijection de IR _. IR. Cette abscisse curviligne peut étre

alorsconsidérée commelavaleur delafonction h(?/) (84.1) permettant d’ ordonner lesvecteursdel’ espace

IRM. On peut alors établir [CHA-98b] la double équivalence suivante :

(ordretotal sur IRM) < (bijectionh: IRV~ IR) = ( Space Filling Curve dans IRV )
Les “Space Filling Curves’ sont souvent utilisées pour définir le sens de parcours d' une image, qui se
substitue alors au sens classique ligne aligne (Raster). Beaucoup plus rarement, elles ont été utilisées pour

définir le sens de parcours a I'intérieur o un I’ espace IRM. La figure ci-dessous (Fig. 10) présente la trés
classique courbe de Peano dans | e cas d’ une image 9x9 a2 composantes :

v?2 @ A chaque vecteur est associé une“ pseu-
? ? ? _(f do abscisse curviligne’, constituée par le
¢ # (% numéro d’ ordre dans|e parcours dela cour-

be depuis le vecteur (0,0) au vecteur (8,8).
\7H L h(V) =0
0

\7H L h(V) =1
1

O——-0—0

oO—OT0—0
OO0

\.o——oééﬁ?@@-
[ [ele

)
)

514

\7H L h(V) = 81
8

O—-0
o0

o Q-@-Q ? O——O——O0—+-0—0

il e

A dE
00
00

w

vV 1
Fig. 10 : Courbe de Peano
L’intérét de ces courbes est de permettre, atravers |’ étude de leurs propriétés géométriques, la caracté-

risation des différents ordres vectorielstotaux correspondants. On s'intéresseraen particulier aladifférence
topologique existant entre un espace multi-dimensionnel et sa représentation sous forme de courbe.

5.2 Quelques exemples

(Dans ce paragraphe, les S-C données en exemple seront présentées dans le cas d’ un espace de dimension 2)
5.2.1. Courbes de Hilbert et de Peano

Les courbes de Hilbert (souvent attribuées a Peano) et de Peano (Fig. 11 a- et b-), sont des SFC abon-
damment étudiées et souvent utilisées en traitement d'image [NGU-82], [NIE-93][STE-83] pour permettre
un parcours efficace du plan image. Danstousles cas, |es performances et améliorations obtenues sont dues
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fondamentalement au caractere hautement convoluté de la courbe qui lui permet de rester longtemps dans
une zone restreinte de |’ espace.

v - (b
Uil
O [HJ['r"_f:_

Fig. 11 : Courbe de Hilbert (a) et de Peano (b)

Ces courbes présentent toutes |es deux une propriété essentielle: le passage d’ un point de lacourbe ason
voisin (sur lacourbe) ne s accompagne jamais d’ un déplacement important dans |’ espace des composantes.
Cette propriété est fondamentale comme nous | e verrons dans le paragraphe suivant. Il faut cependant noter
que les ordres induits par ces courbes sont des ordres qui ne respectent pas I’ ordre canonique (un vecteur
ayant toutes ces composantes plus petites qu’ un autre peut étre déclaré plus grand que celui-ci, au sens de
lacourbel).

5.2.2. «zig-zag scan» et codage JPEG

Cette courbe (Fig. 12), liée alanorme de compression d’images JPEG [SCA-95], est également utilisée
comme sens de parcours spatial des images. Définissant une bijection de IRV sur IR, elle peut néanmoins
étre utilisée pour parcourir |’ espace des valeurs que peuvent prendre des pixels vectoriels. A I'inverse des
courbes de Hilbert et de Peano, elle respecte I’ ordre canonique, mais des points voisins dans |’ espace des

composantes peuvent correspondre a des points trés éloignés sur |e parcours de la courbe. Pour cette raison,
cette courbe présente peu d’intérét du point de vue du traitement d’image.

2
Ve
15
>
0 vt
0 15

Fig. 12 : “zig-zag scan”

5.2.3. Courbe de Regazzoni

Un autre exemple est proposé dans[PLA-96a], [REG-97] et [STR-99]. La courbe envisagée est présen-
tée danslafigure ci-dessous (Fig. 13). La structure en “couches’ de cette courbe traduit la volonté de cons-
truire un ordre proche de celui que donnerait la distance selon une norme de type L1 ou L2. Des
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applications, aussi bien en filtrage d’ ordre vectoriel qu’ en morphologie couleur ont été réalisées a partir de
|”ordre induit par cette courbe.

V2,
15 == ]
1
0 Y
0 15

Fig. 13 : .Courbe proposée par Regazzoni

5.2.4. Ordre lexicographique

L'ordre lexicographique peut également étreillustré par la SFC qu’il engendre (Fig. 14). On constate la

trés forte dissymétrie de cette courbe qui traduit le déséquilibre, déja évoqué, entre les roles joués par les
différentes composantes (8§ 4.2.3).

V2

15

0 Vi
0 15

Fig. 14 : Courbe associée al’ ordre lexicographique

5.2.5. Entrelacement de bits et «Space Filling Curves»

L’ entrelacement de bits produit la courbe présentée en figure 15.

2
Vol

15

\ \ \ \ vi
0 o

0 15

Fig. 15 : Space Filling Curve associée al’ entrelacement de bits
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Comme les courbes de Peano et Hilbert, cette courbe se construit de maniére récursive, ce qui lui confére
une structure auto-similaire (“fractale”). Cette propriété, illustrée en dimension 2, seretrouve quelle que soit
ladimension M de |’ espace considéré. |l est important de souligner que I’ ordre induit respecte |’ ordre cano-
nigque.

Notons enfin que cette courbe est également utilisée dans I’ espace 2D de I'image, notamment pour la
construction de quadtrees lors de la décomposition d' une image en structures hiérarchiques [ GAR-95].

5.2.6. Distance cumulée et “ Space Filling Curves”

L’ ordre induit par I utilisation d’ une distance cumulée, nous I’ avons vu, ne fournit qu’une relation de
pré-ordre. L’ application h associée n’ est en effet pas bijective. || n’ est donc pas possible de définir de SFC
associée a un tel ordre. Néanmoins, il est intéressant de regarder, dans les mémes conditions que les SFC
présentées ci-dessus, ce que donnerait le tri de vecteurs classés selon cet ordre. Dans I’ exemple ci-dessous,
la distance choisie est lanorme L 1 et la distance cumul ée est cal cul ée sur tous les vecteurs de |’ espace.

V2 A
' ]
_ courbes d’iso-distance
- — — présentées par ordre de
- j [ — distances croissantes
vl
0 | .
0 7

Fig. 16 : Space Filling Curve associée al’ entrelacement de bits

Bien sir, la courbe obtenue n'arien avoir avec les SFC précédentes. Les courbes d'iso-distance sont
concentriques autour du centre le I’ espace, la distance augmentant avec |’ écart au centre de |’ espace. Les
points situés sur ces courbes sont tous ala méme distance du centre de I’ espace et ne peuvent donc pas étre
distingués (relation de pré-ordre). Nous utiliserons cette courbe plus tard pour mieux comprendre le com-
portement des filtres d’ ordre fondés sur cet ordre.

5.3 Ordrevectorid total et distorsion topologique

Comme nous |’ avons déja évoqué, ces représentations scalaires s accompagnent inévitablement de dis-
torsions topologiques, ¢’ est-a-dire que la notion de voisinage est modifiée. Ces modifications peuvent étre
de deux natures:

« Des points proches dans |’ espace initial peuvent se retrouver éloignés dans leur numérotation le long
delacourbe. Du point de vue du traitement d'image, celarisgue de setraduire par un accroissement du bruit,
en particulier dans des zones relativement homogenes.

« Réciproguement, des points initialement €l oignés dans I'espace peuvent étre “rapprochés’ par le coda-
ge. En traitement d’'image, ce phénoméne peut provoquer une atténuation des transitions entre objets.

On comprend donc que la minimisation de ces distorsions topologiques va étre un critére fondamental
dansle choix d'un ordre total. De maniére a permettre une comparaison quantitative, un critére permettant
lamesure de cette distorsion a été proposé dans la thése de J. Chanussot [CHA-98b].
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Ce critéere est défini de la maniére suivante: étant donné e 8-voisinage d’ un vecteur, le critére proposé

calcule le pourcentage de ces voisins qui se retrouvent encore parmi les 8 voisins du pixel aprés codage sur
lacourbe. Lafigure 17 illustre ce calcul :
Aés J\ ,L | Dans|’ espace original, en 8-connexité, le vecteur considéré (point noir)
a8voaisinsinclusdanslecarrégrisé. Apreslecodage, i.e. lelong dela cour-
be, les 8 plus proches voisins sont les 8 points blancs. L’ intégrité du voisina-
ge n’est pas préservée. Pour quantifier ce phénomeéne, I'intersection de ces
deux voisinages est considérée. Par exempleici, 5 points blancs sont inclus
dans le carré grisé 5/8 = 62,5% de taux de préservation du voisinage lors
du codage de ce point.

Fig. 17 : Critére de quantification de la distorsion topologique.

Le résultat final est une mesure moyenne sur tous les points de I’ espace initial. Le tableau 1 récapitule
lesvaleursdu critére obtenues avec les différentes courbes présentées précédemment. Au sensde cecritére,
ce sont les courbes de Hilbert et de Peano qui sont les meilleures. Néanmoins, nous ne les choisirons pas du
fait de leur non respect de I’ ordre canonique. Ensuite c’est I’ entrelacement de bits qui réalise le meilleur
compromis entre le préservation du voisinage et | a prise en compte homogéne des différentes composantes.

Tableau 1 : Préservation de la topologie avec différentes courbes.

Courbe Ta“’é S?/ cr:irﬁ:g:ti on

Hilbert 58%

Peano 57%
Entrelacement 47%
Zig-Zag scan 27%

Regazzoni 26%
L exicographique 2504

5.4 Commentaires

Outre les comparaisons données dans le paragraphe précédent, il est important de compléter cette pré-
sentation par les remarques suivantes.

D’ abord, les applications h envisagées sont non-linéaires. Une démonstration de cette non-linéarité est
donnée dans [CHA-97c¢]. Cette non-linéarité, comme nous le verrons dans I’ étude du filtrage, aura des con-
séguences sur ladéfinition des filtres fondés sur I’ ordre induit par ces applications.

Ensuite, lacompatibilité avec I ordre partiel canonique est une propriété qu' il nous semble important de
respecter. Parmi les courbes présentées, les ordres induits par les courbes de Regazzoni, Hilbert et Peano
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violent ade nombreuses reprises|’ ordre canonique. A titre d’ exemple, sur lacourbe de Regazzoni (Fig. 13),
le point (15,0) est plus grand que le point (15,15). Dans |e cas du filtrage médian, J. Chanussot [CHA-98b]
présente sur des exemples concrets les effets que peut présenter |e non respect de I'ordre canonique.

Enfin, il faut bien sOr envisager |e passage de ces courbes a un espace de dimension supérieure. Lafigure
18 présente la courbe correspondant a I’ ordre par “entrelacement de bits” dans un espace de dimension 3
(chague composante est codée sur 2 bits de 0 a 3). Global ement, toutes les remarques faites dans le cas bi-
dimensionnel se retrouvent dans un espace de dimension M quelconque. Les différences se situent dans la
plus ou moins grande facilité de codage et de décodage des vecteurs. Sur ce point, |’ aspect générique du
codage par “entrelacement de bits’ lui confére un avantage par rapport a des codages du type Hilbert ou
Regazzoni pour lesquelsil est difficile de donner des expressions anal ytiques des fonctions de codage et de

décodage h et hL.

Fig. 18 : entrelacement de bits en dimension 3

6. LESFILTRESFONDESSUR LA DEFINITION D’UN ORDRE VECTORIEL
Danslatrésvaste famille desfiltres non linéaires, les filtres fondés sur la définition d'un ordre occupent
une place trés importante. Parmi ces filtres, on peut distinguer deux classes principales :

« les filtres d'ordre, popularisés par Tukey [TUK-74]. La sortie d'un tel filtre est définie comme une
fonctionnelle des données triées (Fig. 19).

X1 o XN Tri X(l) _<x(2) < .. SX(N) Y= ®(Xay, - X))
 —— par ordre fonctionnelle ®
entrée croissant

Fig. 19 : Schémade principe d'un filtre d’ ordre

Si ces filtres ont été initialement définis dans le cas des images monochromes, ou I’ on utilise évidem-
ment I’ ordre naturel sur IR, on peut bien sr envisager leur extension au cas des images multi-composantes
apartir du moment ou I'on sait ordonner des vecteurs.

« laseconde classe de filtres utilisant également la notion d'ordre est constituée par les filtres morpho-
logiques [MAT-75], [SER-88], [SER-93]. La morphologie mathématique repose en effet sur la définition
d untreilliscomplet, ¢’ est-a-dire un ensembl e ordonné (partiellement ou totalement) danslequel chaque fa-
mille d' é éments posséde une borne inférieure et une borne supérieure.

Danslasuite, nous allons analyser comment I’ utilisation des différents ordres définis dans e § 4 permet
d’ étendre ces deux classes de filtres au cadre des images multi-composantes. Nous commencerons par les
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filtres d’ ordre (dans ce paragraphe), puis nous étudierons les filtres morphol ogiques dans le prochain para-
graphe (8 7)

6.1 Rappel sur lesfiltresd'ordre scalaires

Considérons une fenétre d' analyse comportant N pixelsd'intensité {14, l,, ..., I} .

Comme nous I’ avons rappel é précédemment (Fig. 19), lasortie d’ un filtre d’ ordre est une fonctionnelle,
explicite ou implicite, des données triées.

Les L-filtres sont définis par combinaison linéaire des statistiques d’ ordre :

=Y cl, (Eq. 111-20)

De nombreux filtres usuels (médian, milieu, moyenneur, ...) sont des cas particuliers de L-filtres.

Une fonctionnelle non-linéaire ® permettra de définir les NL-filtres [BOL-92]. Notons que parmi ces
filtres, lafonctionnelle ® peut ne pas étre explicite. La sortie est a ors définie comme I’ argument minimum
d’une fonction codt :

I = arglmin Codt(l, '(1)' '(2)’ ,I(N)) (Eq. 111-21)

6.2 Filtresd’ordrevectoriels: éat del’art

Les travaux sur lesfiltres d’ ordre vectoriels ont d' abord été dével oppés par I’ école finlandaise (Astola,
Gabbouj), I’ école grecque (Pitas, Photopoulos) et I’ école canadienne (V enetsanopoul os, Kotropoulos), en
S appuyant souvent sur les stratégies detri vectoriel proposé dans [BAR-76]. Nous citonsici quelques unes
des nombreuses références sur le sujet : [AST-89], [AST-90], [EST-94], [FOT-95], [HAR-91], [KAR-97],
[KOT-93], [KOT-94], [KOT-97], [LUC-97], [NIK-93], [NIK-95], [NIK-96], [PIT-90a], [PIT-90b], [PIT-
90c], [PIT-91], [PLA-964a)], [PLA-96b], [STR-99], [TAN-95b], [TRA-93], [VER-96b], €tc. .

Laplupart desfiltres d’ ordre proposés dans ces travaux repose sur ladéfinition de pré-ordres totaux uti-
lisant le tri fondé sur la mesure d’ une distance cumulée (§ 4.2.5) ou le tri réduit (§ 4.2.6). Les extensions
vectorielles que I’ on retrouve le plus souvent sont les structures du type L-filtre :

> N —
i=1
et celles du type NL-filtre définies de maniére implicite. La plupart des nombreux exemples de lalitté-

rature emploie cette définition associée al’ utilisation du tri par distance cumulée. La projection h servant
au tri (Eq. 111-18) prend alors laforme suivante :

N
h() = 3 dist(T, ) (Eq. 111-23)
j=1
9
etlasortie I; d'untel filtre est alors définie comme le vecteur le plus petit au sensdu tri utilise et s'ex-

prime par :
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N
> . L >
l; = argmin Z dist(l, Ij) (Eq. 111-24)
%
I j=1
Trés souvent, on contraint lasortie afaire partie de lafamille des vecteurs d' entrée. L’ équation (Eq. I11-
24) devient :

N
> . LD >
l; = argmin Z dist(l, Ij) (Eq. 111-25)
> > .
Fo{r 1=t
Selon delafonction dist (.,.) choisie, un grand nombre de filtres ont été proposés. Le plussimple, le Mé-
dian Vectoriel Standard, consiste a utiliser lanorme L1 :

N
ﬁ= argmin ZH?—ﬂHLl (Eq. 111-26)
P O{i} i=1
M
avee [Tl = 3 [1™1" (Eq. 111-27)
m=1

On peut remarquer que |’ aspect vectoriel du Médian Vectoriel Standard est apporté par la contrainte
d’ appartenance de la sortie alafamille des vecteurs d’ entrée. Si on léve cette contrainte, 11 est immédiat de
montrer que I’ équation (Eq. I11-26) conduit alors au Filtre Médian Marginal, pouvant provoqué le phéno-
mene de “fausses couleurs’ déja évoqué.

Quelques travaux proposent une synthése comparative de ces filtres [KUR-99], [PLA-99]. Ony distin-
gue en particulier les filtres utilisant une mesure de I’ @ oignement des vecteurs dans I’ espace des compo-
santes et les filtres comparant deux vecteurs en fonction de leur écart angulaire [TRA-96] dans|’ espace des
composantes. Cette derniére mesure est particuli erement intéressante dans le cas desimages couleur ou I'in-
formation de Teinte est de nature angulaire. Par contre, en privilégiant I'information angulaire, on risque de
déclarer proches des vecteurs ayant des modules trés différents. Aussi trouve-t-on des stratégies mixtes uti-
lisant conjointement les écarts d’ amplitudes et les écarts angulaires [KAR-97].

Pour bien comprendre e fonctionnement des filtres ainsi obtenus, il est intéressant d’ analyser les con-
séguences du tri employé. Cette analyse, faite pour I’ utilisation d’ une distance cumul ée, reste valable lors-
que I’ on utilise une distance a un vecteur de référence (tri réduit - § 4.2.6). Lafigure 20 illustre ceci.

A
Composante 2 " X xx

® X
x X X\ le plus “ petit” vecteur
X

®<+——— |eplus” grand” vecteur
> Composante 1

Fig. 20 : Ordre au sens d' une distance cumulée dans | e cas de données a 2 composantes
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Parmi une famille de vecteurs, celui qui minimise la distance cumulée évaluée par rapport aux autres
vecteurs de lafamille est le vecteur qui se trouve le plus proche (au sens de la distance choisie) del’ ensem-
ble des autres vecteurs de la famille. C'est, en quelque sorte, le vecteur le plus représentatif de la famille,
ce qui justifie son utilisation en filtrage. A I'inverse, le plus grand, bien siir, sera celui qui setrouvele plus
éloigné des autres.

Cette situation différe fondamentalement de ce qui se passe avec I’ ordre scalaire ou la notion de plus
grand et de plus petit implique un éloignement important des autres données. En fait, lanotion de plus petit
vecteur, au sens de la distance cumul ée, est arapprocher de la notion de médiane ou de moyennetelle qu’ el-
le est définie entre des données scalaires. Nous aurons I’ occasion de revenir sur ce point quand nous abor-
derons la morphologie vectorielle.

Les travaux que nous avons dével oppés dans ce contexte ont été menés danstrois directions. D’ abord,
dansle cadre du travail dethése de Wael Alshatti [ALS-94], en reprenant la structure définie par I’ équation
[11-24, nous nous sommes intéresses al utilisation d' une distance paramétrable (la distance d,g) alaquelle

seraassocié lefiltre appeléfiltre dyg. Ensuite, toujours en gardant laméme structure de filtrage, nos recher-

ches se sont orientées vers |’ introduction d' une variabilité de la fenétre sur laquelle est calculée lafonction
dist(.) deI’équation 111-24, donnant naissance au filtre médian vectoriel a fenétre variable. Ces études ont
été engagées a travers des projets d' étude d' éléves ingénieurs. Enfin, d’ une maniére plus générale, nous
avons envisagé |’ extension des filtres d’ordre scalaires en utilisant I’ ordre par entrelacement de bits (8
4.2.4). Cesdernierstravaux ont été réalisés durant la thése de J. Chanussot [CHA-98b].

Nous allons maintenant présenter les principaux résultats concernant cesfiltres.
6.3 lefiltredyg

Constatant qu’ a chague choix de lafonction dist(.) des équations 111-24 ou |11-25 correspondait un filtre
ayant des propriétés specifiques, I idée genératrice du filtrage d,g a consisté, en s'inspirant des travaux de
Bolon [BOL-92], adéfinir une distance entre vecteurs qui puisse étre paramétrable. Les paramétres permet-
tent ainsi d’ adapter I’ effet de filtrage en fonction de conditions telles que la nature du bruit ou I’ effet de fil-
trage recherché.

6.3.1. la définition du filtre dyg
Sur le modéle de I’ équation I11-24, lefiltre est défini par :

N M a/B1 1/a
= agmin| Y|y M1 (Eq. 111-28)
%
P Li=1\m=1

Le paramétrage est double. Dans un premier temps, le paramétre 3 définit lanorme utilisée pour mesurer
|a différence entre deux vecteurs de dimension M. 3 est une valeur réelle strictement positive :

(Eq. 111-29)
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9
Dans un deuxiéme temps, al’intérieur d'une famille de N vecteurs W = { Ij .1 = 1,N} congtituant les

vecteurs de lafenétre de filtrage, le paramétre a permet la pondération des distances mesurées lors du pro-
cessus d' accumul ation des distances entre vecteurs aboutissant aladéfinition delasortiedufiltre. o est éga-
lement une valeur réelle strictement positive.

Comme nous allons le voir dans les paragraphes suivants, les paramétres a et 3 ont un double réle.
D’abord, ils permettent de s adapter a la nature du bruit présent dans I'image. Ensuite, ils permettent éga-
lement de s’ adapter al’ objectif que I’ on poursuit (lissage ou rehaussement).

6.3.2. Parametrage du filtre d, g

Le comportement du filtre dépend bien évidemment des parametres a et 3. On peut distinguer troistypes
de comportement, comme le résume lafigure 21 :

o ——iofi}

zone 1
zone 2:
critere concave critére convexe

> {—> ar morceaux

zone 3 N
critére concave D K
par morceaux )

Fig. 21 : Comportement du critére da,B (?) en fonction des paramétres a et 3

Dans la zone 2, ¢’ est-a-dire pour des valeurs de a et 3 supérieures ou égales a 1, on montre [CHA-97]

. . . >
gue le critére se comporte comme une fonction convexe par rapport aux coordonnéesde | (Fig. 22-a). Dans
ce cas, le critéere possade un seul minimum qui, en général, ne correspond pas a |’ un des vecteurs d’ entrée

9
{1 K j = 1N}, et risque de provoquer |’ apparition de “fausses couleurs”.

En revanche, dés que I’ un au moins des deux paramétres a et 3 aune valeur inférieure a1 (zones 1 et
3), le critére est concave par morceaux et possede N minimarelatifs (N correspond au nombre de vecteurs
d’entrée du filtre). On observe que | es points de rebroussement du critére coincident avec les vecteurs d’ en-

%
trée IJ- danslazonel (a < letf >1-Fig. 22-b). Par contre, dans la zone 3 (Fig. 22-c), ces points ne

9
coincident généralement plus avec les vecteurs | j (B <1eta quelconque).

— — —
Ce comportement est illustré sur lafigure 22 dans le cas d'un ensemble de 3 vecteurs | , , 15 €t | -,

n’ ayant que deux composantes.
En fait, du point de vue du traitement d’image, deux situations seulement sont intéressantes.

-lazone 2, ot I'on montre que lefiltre d,g présente de bonnes propriétés de réduction de bruit,

- lazone 1, ou lefiltre se comporte comme un filtre de rang avec un effet de rehaussement.
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critére

a-a=1.4, B =1.5 critére convexe b-a=0.2 B=1.4: critere concave par morceaux

Sy

S
=

critére ! & ‘1
N

c-a =04, = 0.3: critere concave par morceaux

Fig. 22 : Evolution du critere da,B (I_>) enfonctiondea et

6.3.3. filtre dyp a effet delissage (o > 1 et B > 1)

Lorsquea > 1et 3> 1, laminimisation du critére conduit généralement a un vecteur de sortie différent
des vecteurs d’ entrée de la fenétre de filtrage, avec le risque de voir apparaitre de “fausses couleurs’. Ceci
pose également un probleme de mise en cauvre algorithmique car la recherche du minimum doit sefaire sur
un espace rel ativement vaste. 11 existe néanmoins des techniques numériques permettant d’ accélérer lacon-
vergence vers la solution recherchée.

L’intérét du filtre est dans son pouvoir de réduction du bruit.

Notons d' abord que le filtre dyg est 1a généralisation de filtres tels que le filtre meédian (o = B = 1), le
filtre moyenneur (a = 3 = 2) ou lefiltre milieu (o = 3 = «), ¢’'est-a-dire qu'il englobe les filtres optimaux
dans le cas de bruit respectivement exponentiel, gaussien et uniforme. On montre également facilement
[ALS-94] que dansle cas ou a = 3, le filtrage est équivalent a un filtrage marginal, ou I’on procéde a la
minimisation du critére composante par composante.

Pour évaluer les performances du filtre en termes de réduction de bruit, nous avons analysé, al’aide
d’ études faites en simulation, I’ évolution de la variance de sortie dans différentes conditions. La variance
d’ une image multi-composante sera définie comme la somme des variances de chague composante. Voici
les principaux résultats obtenus :
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- Dans le cas de bruit indépendant, on montre que la solution optimale correspond aa = 3, qui , nous
|'avonsdit précédemment, correspond aun traitement marginal. Ceci n’arien de surprenant puisque, le bruit
entre composantes étant non corrélé, la meilleure solution consiste naturellement dans un traitement com-
posante par composante.

- On retrouve ensuite quel ques résultats attendus. Avec du bruit gaussien (respectivement uniforme), la
solution optimal e est bien obtenue pour desvaleursde a et 3 égales a 2 (respectivement égales a ), et cor-
respond donc au filtre du maximum de vrai semblance.

- Par contre, dans le cas du bruit exponentiel, la variance minimale est obtenue pour des valeurs de a et
B différentesde 1 (a = = 1.4). Le médian marginal, solution correspondant aa = 3 = 1 et donnée par le
critere du maximum de vraisemblance, n’ est donc pas le filtre optimal au sens de la variance de sortie. Ce
résultat est en fait la conségquence directe du résultat montré par Bolon dans le cas mono-composante [BOL -
92].

- Dans le cas de bruit corrélé entre composantes, on observe que la valeur de variance minimale reste
pratiquement la méme quelque soit la corrélation. Par contre elle est obtenue pour des combinaisons diffé-
rentesdea et 3, avec a < 3. Letableau ci-dessous (Tab. 2) résume lesvaleurs optimalesde a et 3, obtenues
pour une taille defiltre égale a 3 et pour différents types du bruit.

Tableau 2 : valeurs optimales de a et 3 en fonction de la corrélation du bruit.

corrélation nulle corrélation moyenne corrélation forte
bruit exponentiel a=14B3=14,var=0.28 a=13 B=15 var 0.29 a=12 =21, var 0.29
bruit gaussien a=20,f=20,var=033 | a=20,=21va=033 | a=2.0,B=26,var =0.33

Ainsi, lorsque le bruit est corrélé, lefait d’avoir a différent de B confére au filtre une nature vectorielle
et aboutit a des performances supérieures a celles que donne un traitement marginal.

Pour compl éter I’ étude des performances de ce filtre, il est intéressant d’ étudier |’ effet obtenu sur des
transitions. On rappelle qu’ un des soucis principaux du traiteur d’ images est de lisser le bruit le plus effica-
cement possible tout en préservant au mieux les transitions entre objets de la scéne. Nous envisageons une
transition idéale en échelon, et nous nous intéressons a I’ éargissement de la zone de transition causé par
I"application du filtre. Les études menées [ALS-94] montrent que I’ @argissement de la zone de transition
ne dépend pas du paramétre de filtrage 3, mais est uniquement fonction de o, commele montre lafigure 23.
Pour des valeursfaibles de a, I’ élargissement de la zone de transition est rendu beaucoup moins important
qu’ avec un moyenneur (a = 3 = 2). Un compromis peut donc étre obtenu entre une bonne réduction du bruit
et une bonne conservation des transitions, ceci pour un bon choix des deux paramétres o et (3.

Amplitude 1.

delatransition [ [
08- a=12 \/ .

. a=1 —
0.6 \ a=15
0.4- a=2
0.2- i
0 x (direction de latransition)

Fig. 23 : Influence du filtre dyg sur une transition en échelon
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Nous envisageons ci-dessous une application au prétraitement d’' images couleur, cas particulier desima-
ges multi-composantes. Lafigure 24 montre |e résultat de I’ application d’ un médian marginal de taille 9 et
d'un filtre dyg de taille 7 (o = 1.3 et B = 1.5) sur une image obtenue par numerisation d’ une carte en zone
urbaine (Fig. 24-a). On constate que |es routes sont mieux préservées en utilisant lefiltre dyg . Le lissage
tout au long delariviére et des routes (Fig. 24-b) est meilleur que celui obtenu par le médian marginal (Fig.
24-d) avec une taille defiltre supérieure. Pour mettre en évidence ce meilleur comportement du filtre dog »
les images filtrées ont été segmentées par une méme méthode de croissance de régions fondée sur la coo-
pération Teinte-Intensité (présentée au chapitre 1V), puis seuillées dans |e rouge. Nous remarquons que les
routes sont mieux représentées (largeur plus réguliére, moins de coupures, moins de bruit) dans|’image 24-
c, prétraitée avec lefiltre dyg, que dans I'image 24-e prétraitée avec le median marginal.

a- image originae b - Filtrage Médian Marginad  d - F”trage%s a=13pB=15
taille9 taille 7

C - Segmentation aprésfiltrage e - Segmentation apreés filtrage
Médian Marginal dogs

Fig. 24 : .Filtrage de |’image “ zone urbaine”

Comme trés souvent en traitement d images, la difficulté réside dans le choix des valeurs de a et 3.
Outre I’ éternel compromis entre volonté de lissage et désir de préserver les transitions, il doit se faire, en
théorie, en fonction de la nature et de la corrélation du bruit, informations qui sont en général difficilement
accessibles. Deux stratégies sont alors envisageables. On peut chercher a estimer ces informations dans
I"'image elle-méme. Alors, grace aux études expérimental es préal ables liant les valeurs optimalesde a et 3
aux conditions de bruit, le réglage peut étre effectué. La deuxiéme stratégie, plus pragmatique, consiste a
procéder au réglage manuel de a et 3 pour un large échantillon desimages du probléme envisagé. On espéere
alors que ce réglage conviendra pour les images suivantes, supposées de méme nature. Pour tempérer |'im-
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portance de ce choix, il faut noter que les performances du filtre sont en général robustes vis-a-vis de petites
erreurs sur le choix de a et 3.

6.3.4. filtre dyp a effet de rehaussement (a <1et3>1)

Le lissage du bruit et la préservation des transitions ne sont pas |les seuls objectifs du traiteur d’image.
Dans le cas d’image ou les transitions entre objets ' étalent sur plusieurs pixels (cela peut provenir d' une
défocalisation, d’ un bougé ou encore ou du processus méme de formation d’'image), on cherche alors are-
hausser I'image, ¢’ est-a-dire aréduire lalargeur destransitions. Danslecasota <1 et 3> 1, lefiltre dyg
présente un comportement de filtre rehausseur. Rappelons que dans ce cas, la sortie du filtre est un des vec-
teurs d’entrée, ce qui lui donne la structure d’ un filtre de rang, et, surtout, assure un temps de calcul de la
sortie plus rapide que dans le cas du filtre de lissage (o > 1). Le comportement de ce filtre a é&té également
|largement étudié dans lathése de W. Alshatti. Résumons ces propriétés essentielles.

Du point de vue du lissage, les propriétés sont bien siir moinsintéressantes que danslecasa > 1. Néan-
moins, on montre que le filtre conserve malgré tout une capacité de lissage du bruit, qui est d’ autant plus
marquée que o est proche de 1.

L’ effet de rehaussement est mesuré sur une transition idéale en rampe mono-dimensionnelle dont lalar-
geur en pixelsest notée L. En s'inspirant destravaux de Bolon [BOL-92], nousavons pu montrer qu’il existe
une valeur optimale aq permettant de rendre latransition nette (transition sur 1 ou 2 pixels). Cette valeur de

0o ne dépend ni del’ amplitude delarampe ni de 3. Par contre, elleest liée alataille du filtre et 0’ existe que
pour des transitions plus petites que lataille du filtre. Si I" existence de cette valeur ag a pu étre prouvée, il
est par contre difficile d’ en donner une expression analytique.

Les performances en terme de rehaussement sont illustrées dans I’ exempl e ci-dessous (Fig. 25):

140
135+
130 +
125
120 ¢
115+
110 +
105
100

module du vecteur de sortie

position

Fig. 25 : Effet de rehaussement du filtre dyg

On constate que latransition est réduite a une largeur de 1 pixel pour une valeur optimale o = 0.3. Bais-
ser lavaleur de a en dessous de la valeur optimale a comme conséquence d augmenter e nombre de pixels
remis au niveau bas de latransition, alors qu’ augmenter o cause un effet contraire (plus de pixels pour le
niveau haut de la transition). Autrement dit, un choix de lavaleur o au voisinage de sa valeur optimale en-
traine un léger décalage des transitions. L’ effet de rehaussement des transitons commence a s’ affaiblir en
s approchant de a = 1.

Une application sur desimages couleur est présentée ci-dessous (Fig. 26) sur I'image “aliage”. Lefiltre
rehausseur dyg est compare au filtre médian vectoriel.
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Image d' alliage vu
au microscope.
(fournie par la société
Ugine Savoie)

Imageinitiale

Filtrage médian vectorid taille 7 Filtrage dyp detaille 7, a =0.3 3 =1.7
Fig. 26 : Filtrage dyp rehausseur comparé au filtrage median

L effet du rehaussement de contraste obtenu en utilisant lefiltre d,g est bienvisible: lestransitionsentre

cellules sont plus nettes et I’ homogénéité al’ intérieur de chaque grain a été renforcée. Ce lissage est cepen-
dant un peu moins important que celui apporté par le filtre médian vectoriel de mémetaille.

6.4 M édian vectoriel afenétrevariable [L AM-00c]

6.4.1. définition

Etant donné une fenétre de filtrage W = { ﬁ .1 = LN}, lemédian vectoriel est défini par :

> ) N > >
= agmn Y [7-7], (Eq. 111-30)
FOwW j=1

ce qui revient a sélectionner le vecteur correspondant ala plus petite valeur h (I_>) définie par :

>

h()y= % H r—ﬁ“Ll= > ooy ]Ii —Ijm] (Eq. 111-31)

[ Ow [ow m=1
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Le principe de base du médian vectoriel afenétre variable consiste a ne plus calculer cette distance par
rapport aux pixels de la fenétre de filtrage, mais par rapport aux pixels inclus dans une fenétre de méme
taille que la fenétre de filtrage, mais centrée successivement sur chaque pixel de lafenétre de filtrage. On

obtient alors, pour chague vecteur ﬁ) de lafenétre defiltrage |’ expression suivante de la distance h( ﬁ) :

M
i = 3 i-flu= x T @

oW 7 Ow, m=1

Ladifférence par rapport al’ équation 111-31 porte donc uniquement sur la fenétre sur laguelle sont cal-
culées les différentes distances.

Ce mécanisme est illustré dans e cas d’ un filtre de taille 3x3 sur lafigure suivante, ol I’ on donne, pour
lespixels 1 et 9, les fenétres sur lesquelles se font les calcul s des distances :

> | >
I1 |2 |3
= - = |
| | |. [ Pixd
_‘)‘ j _‘)3 courant
Fenétre W, I I [
7 8 9
- /
I Fenétre de Filtrage W
%
|9
Fenétre Wq
- > - - >
h(1) = % H'l—'j‘Ll etc. h(lg) = 3 H's"j Ly
> >
I} W, l; W

Fig. 27 : médian vectoriel afenétre variable : mécanisme de sélection des fenétres

Cefiltre présente deux effetsintéressants. D’ une part, il aune action de rehaussement sur destransitions,
douces, agissant en celacomme lefiltre dyg lorsque a < 1. D’autre part, il alacapacité de recaler spatiale-

ment des composantes présentant un décalage plus petit que la taille du masque. Enfin, en complément a
ces 2 effets, on retrouve une action de lissage inhérente auix filtres de type médian.

6.4.2. Effet de rehaussement

Lafigure 28 présente |’ effet de rehaussement sur une transition en rampe dansle cas d' un signal mono-
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dimensionnel &3 composantes.

Rouge { Rehaussement

filtre médian
vectoriel >
afenétre
variable

Fig. 28 : Effet de rehaussement du filtre médian vectoriel afenétre variable (taille 5)

L’ effet de rehaussement permet de rendre nettes des transitions floues a condition que lataille du filtre
soit plus grande que la largeur de la transition. Cet effet est également illustré sur une zone de I'image
“Grains’ (Fig. 29). Le résultat obtenu est comparé avec ceux du médian vectoriel standard et du Laplacien
marginal.

a- Imageoriginale b - Médian Vectoridl Sdt ¢ - Médian Vectoriel d - Laplacien
afenétre variable (coeff = 75%)

Fig. 29 : Mise en évidence de |’ effet de rehaussement sur I'image “Grains’ (taille 5x5)

On constate que le filtre proposé apporte un effet de rehaussement plus marqué que celui du Laplacien,
et un lissage aussi efficace que celui produit par le médian vectoriel standard.

6.4.3. Effet derecalage
L’ effet de recalage est également présenté sur une transition en rampe sur un signal mono-dimensionnel
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a3 composantes (Fig. 30) en comparant avec le résultat fourni par le médian vectoriel standard.

composante décalée de 1 pixel

Rouge

Beue

filtremédian
vectoriel
afenétre
variable

filtre médian
vectoriel
standard

Fig. 30 : Effet de recalage du filtre médian vectoriel afenétre variable (taille 5)

Lefiltre afenétre variable décale latransition de la composante verte pour laremettre en phase avec les
deux autres composantes, alors quelefiltre médian vectoriel standard laisselestransitionsinchangées. Bien
sir, I’ effet de recalage dépend de lataille du filtre. Ici, le recalage apparait pour des filtres de taille supé-
rieure ou égale a 5. On peut observer cet effet sur une image réelle (Fig. 31) ot la composante bleue a été
artificiellement décal ée de 3 pixels. L’ application du filtre afenétre variable (taille 5x5) permet defaire dis-
paraitre la bordure jaune introduite par le décalage.

Fig. 31: Mise en évidence de I’ effet de recalage sur une image réelle

6.4.4. Réduction de bruit

Aux effets de rehaussement et de recalage s gjoute un effet de réduction de bruit. Cet effet a été mesuré
atravers laréduction de variance apportée a une image synthétique homogéne a 3 composantes perturbée
par un bruit de nature exponentielle, spatialement blanc et a composantes décorrél ées. Les résultats obtenus
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sont présentés dans le tableau 3, avec unetaille defiltre de 5x5.

Tableau 3 : étude du pouvoir de lissage du bruit

Entrée Médian vectoriel | Médian vectoriel Laplacien
standard afenétrevariable
Variance par composante 28.2 9.3 10.0 59.2

On constate que le pouvoir de lissage du filtre médian vectoriel afenétre variable est sensiblement iden-
tique a celui du médian vectoriel standard réputé trés performant pour le bruit a distribution exponentielle.
Ceci est d0 ala variabilité de la fenétre qui propage I’ action spatiale du filtre. Ainsi, avec une fenétre de
filtrage de taille 3x3, le filtre agit en fait sur une zone de taille 5x5 (voir Fig. 27). Avec le Laplacien, on
retrouve classiquement un effet d’ amplification du bruit.

6.4.5. Distorsion des petites structures

Cependant, I’ utilisation d’ une fenétre variable et I extension spatiale qu’ elle provogue ont pour effet de
détruire les petites structures. Lafigure 32 présente quelques illustrations de ce phénomeéne, en comparant
toujours au filtre médian vectoriel standard et au Laplacien.

Original Image Médian vectoriel standard 5x5 Médian vectoriel standard 7x7

Laplacien (75%) Médian vectoriel afenétre Médian vectoriel afenétre
variable 5x5 variable 7x7

Fig. 32 : Distorsion provoquée par le filtre médian vectoriel afenétre variable

On constate effectivement que le filtre proposé a un effet plus destructeur sur les petites structures que
lefiltre médian vectoriel standard. C’ est lacontrepartie del’ extension spatiale de I’ action dufiltre. Bien sir,
le Laplacien ne déforme ni ne détruit |es petites structures.

En conclusion, le filtre médian vectoriel a fenétre variable possede des propriétés intéressantes qui
ouvrent des perspectives sur | utilisation de fenétre spécifique, différente de lafenétre de filtrage, pour cal-
culer la distance cumulée servant au tri des vecteurs. De plus, on peut espérer un gain de performance en
appliquant ce principe a d'autres distances que celle utilisee (la distance L 1), en particulier ladistance dyg
qui permettrait un meilleur lissage.

6.5 Filtrage par entrelacement de bits

6.5.1. Principe

Dans les approches évoquées ci-dessus ainsi que dans celles que |’ on trouve généralement danslalitté-
rature, les relations d’ ordre utilisées, fondées sur la mesure d' une distance cumulée, sont des relations de
pré-ordre. Mémesi de nombreux filtres performants ont ééainsi définis, cette situation limiteles extensions
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vectoriels desfiltres d’ ordre. En particulier, il n'est pas envisageable de définir un filtre milieu a partir du
tri par distance cumulée (voir 8 6.2 et Fig. 20). Pour seretrouver dans une situation similaire au cas scalaire,
et permettre une extension plus générale desfiltres d’ ordre scalaire, il faut utiliser unerelation d’ ordre total .
Ceci peut étre obtenu avec I’ entrelacement de bits (8§ 4.2.4).

L’ entrelacement de bits code chague vecteur par un scalaire et permet alorsladéfinition aiséed un ordre
total dans |’ espace multi-composante. Pour effectuer I’ extension vectorielle desfiltres d' ordre scalaires, on
peut alorsgarder lastructure desfiltres scalaires. 1l suffit juste d’ adapter |es algorithmes au nouveau format
des données (Mxp bits si lesimages ont M composantes, chacune codée sur p bits). Le schéma de filtrage
est dorslesuivant (Fig. 33) :

11 |1
Filtrage / f
. 12 —> d ordre Décodage > |2 .
image . f image
_ scalaire o
initiale \ filtrée

Fig. 33 : Synopsis du filtrage d’ ordre par entrelacement de bits

C' est ce principe que nous avons appliqué dans lathése de J. Chanussot [CHA-98b], ou nous avons en-
visagé I’ extension et I’ étude des propriétés d’ un certain nombre defiltres. Parmi ces extensions, on peut ci-
ter lemédian entrelace, lefiltre d, entrelacé (qui peut étre vu comme une extension du filtre dyg), ou encore
lefiltre milieu.

Notons que dans ce dernier cas, la structure du filtre doit étre modifiée. En effet, on réalise aors une
combinaison linéaire des statistiques d’ ordre (ici e min et le max). Pour qu’ elle garde un sens, cette com-
binaison linéaire doit étre effectuée sur les vecteurstriés et non sur leurs représentations entrel acées. On ob-
tient alorslastructure du milieu vectoriel “entrelacé” donnée en Fig. 34. Cette structuredevrad’ ailleurs étre
utilisée pour tout L-filtre (filtre moyenneur tronqu, ...).

Fig. 34 : Synopsis du Filtre milieu “entrelacé”

6.5.2. Applications
Nous donnons ci-dessous quel ques exemples des filtres ainsi obtenus, dans le cas du filtrage d’ images
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couleur (Fig. 35, Fig. 36, Fig. 37):

. 4 s "3 i s
image originale médian marginal médian vectoriel std. médian “entrelacé”

Fig. 35 : Filtrage médian d'une image couleur

image originale milieu marginal milieu “entrelacé”

Fig. 36 : Filtrage milieu d'une image couleur



Filtrage

-56 -

image originale

filtre vectoriel dyg (taille7, a =0.3,3 =1)

filtre dy «entrelacé» (taille 7, a = 0.3)

Fig. 37 : Filtre de rang d'une image couleur

A travers ces quel ques exemples, on constate “visuellement” que les performances des approches vec-
torielles, marginales ou entrelacées sont comparables. Plus précisément, en termes de réduction de bruit,
nous avons montré [CHA-98b] que les filtres “entrelacés’ sont un peu moins performants que les filtres
marginaux ou vectoriels.

Cesmesures ont été effectuées sur desimages synthétiques stationnaires homogeénes atrois composantes
perturbées par des bruits vectoriels de différente nature. Le tableau 4 présente des résultats obtenus dans le

casd' un bruit adistribution exponentielle, pour différentesvaleurs de corré ation inter-composante du bruit.
Lamesure du pouvoir de lissage est faite atravers larapport signal a bruit défini par :

X

RSB = 10 og i=1

y (Eq. 111-33)
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Tableau 4 : Filtrage médian vectoridl : évaluation du pouvoir de lissage
Image bruitée Médian marginal Milieu vectoriel Médian vectoriel
standard “entrelacé’
RSB (dB)-p=1 938 19.7 19.7 19.7
RSB (dB) - p=05 938 19.7 175 14.0
RSB (dB) - p=0 9.8 19.7 17.0 12.1

On observe que les performances des approches vectorielles sont toujours inférieures ou égales a celles
dufiltre marginal : en effet, la contrainte de choisir le vecteur de sortie parmi les vecteursinitiaux de lafe-
nétre de filtrage ne peut que contribuer a diminuer les performances statistiques. Plus la corrélation inter-
composante décroit, plus|es performances des approches vectorielles diminuent. On note cependant queles
performances du filtre médian “ entrelac€” chutent plus rapidement que celles du médian vectoriel standard.
Pour relativiser I'importance de ce mauvais comportement des “filtres vectoriels entrelacés’, il faut remar-
quer que, dans la pratique, les images naturelles présentent souvent une corrélation inter-composante non
négligeable.

Ce moindre pouvoir de lissage des “filtres vectoriels entrelacés’ est inévitable car il provient deladis-
torsion topologique induite par I'utilisation d'un ordre total pour trier des vecteurs. Lafigure 38 présente un

cas bidimensionnel concret : la médiane des 5 points repérés par des «o» différe selon I'approche choisie
(Médian vectoriel standard ou entrelacement). Alors quele Médian vectoriel standard garantit de rester pro-

che du coaur du nuage de points, I'approche par entrelacement peut sélectionner un point plus atypique.

médian “entrelacé”

médian vectoriel standard

N
\ BN “Space Filling Curve” de
\ AN -
_

I’ entrel acement de bits

Fig. 38 : Différences médian vectoriel standard / médian “entrelacé”

Par contre, lesfiltres“ entrelacés” sont structurellement moins complexes que les autresfiltresvectoriels
et n’introduisent pas les fausses couleurs inhérentes al’ approche marginale.

Lesfiltresd ordre vectoriels envisagés, al’ exception du filtre milieu vectoriel “entrelacé”, reposent es-
sentiellement sur la détermination du vecteur le plus proche des autres vecteurs de la fenétre de filtrage.
Mais!’ ordrevectoriel permet également de définir un plus petit et un plusgrand vecteur qui permettent alors
d’ envisager des opérateurs morphol ogiques vectoriels, comme nous allons le voir dans le paragraphe sui-
vant.
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7.MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE VECTORIELLE

7.1 Préambule

La morphologie mathématique, fondée sur la notion de forme, est une approche essentielle pour le trai-
tement non linéaire des images et leur analyse [MAT-75][ SER-82][ SER-88][DOU-93][HEI-94]. Initiale-
ment dédiée al'étude desimages binaires, le cadre théorique de cette théorie aensuite été étendu an’ importe
quel ensemble muni d’une structure de treillis complet [ SER-88][RON-90] dont nous rappelons la défini-
tion ci-dessous:

Définition : un ensemble T posséde une structure de treillis complet lorsque :
e T est muni d' unerelation d ordre (partiel ou total),

« toute famille, finie ou non, d'éléments de T possede une borne inférieure (plus grand des minorants,
noté «inf» pour infimum), et une borne supérieure (plus petit des majorants, noté «sup» pour supremum).

La plupart des opérateurs morphol ogiques classiquement utilisés reposent sur les deux opérateurs mor-
phol ogiques de base que sont ladilatation (d) et I'érosion (€) définis par:

(1)) =1 © B(X) = supsef I(s-5) }
eg(1)(9 = 1 © B(¥) = infgre{ I(s-5)}
ou I, set B désignent respectivement une image, un pixel de cette image et un élément structurant.

A travers ces définitions de base, on constate que lanotion d’ ordre et, plus particuliérement, les notions
d'inf et de sup sont des notions primordiales.

7.2 Mor phologie mathématique vectorielle : état del'art

Dans lalittérature, on ne trouve que peu de travaux dédiés aux opérateurs morphologiques sur desima
ges multi-composantes. L’ approche la plusimmédiate est bien slir I approche marginal e, qui inévitablement
sera susceptible de créer de fausses couleurs, phénomeéne déja évoqué dans | e § 2 de ce chapitre. Goutsias
[GOU-95] présente une revue théorique trés compléte des approches vectorielles envisageables. La mor-
phologie matricielle [WIL-92] est une approche originale qui repose sur un formalisme matriciel : uneima-
ge a M composantes est alors vue comme une matrice A de dimension (a,b) comptant a*b=M termes,
(disposés en ligne, colonne ou autre), représentation qui s apparente a la représentation multi-scalaire. Le
découplage des traitements dans les deux espaces (espace géométrique et espace des composantes) permet
d’ éviter la nécessité d' un ordre vectoriel. Lestreillis canoniques (qui sont équivalents a |’ approche margi-
nale pour les opérateurs basés sur le sup et I'inf) [SER-93][COM-92][COM-984] et leur généralisation, les
treillis conditionnels [ SER-93] sont une autre maniére d’ envisager la morphologie vectorielle. Néanmains,
ils reposent sur des relations d’ ordre partiel, ce qui présente quel ques contraintes, en particulier la généra-
tion de fausses couleurs. Jones [JON-96], Talbot [TAL-98] et Chanussot [CHA-98a][ CHA-98b] sont una-
nimes pour préconiser |’utilisation d'une relation d'ordre total. Une solution allant dans ce sens a été
proposée par Ortiz [ORT-00]: le principe, appliqué dans le cas d’'images couleur, consiste a utiliser I’ ordre
| exi cographique dans une base Tei nte-L uminance-Saturation, avec les contraintes de dissymétrie imposées
par un tel ordre.

Une autre stratégie consiste a saffranchir partiellement du cadre théorique strict. Ainsi, en utilisant des
relations qui ne vérifient plus la condition d’ antisymétrie (relations de pré-ordre), on peut néanmoins cons-
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truire des filtres morphol ogiques multi-composantes, qualifiés de «presgue morphologiques» par Vertan
[VER-964a]. En adoptant cette stratégie, différentes solutions ont été envisagées. On peut par exemple ne
traiter qu'une seule composante de I'image [PEI-91], ou bien trier les vecteurs selon leur norme euclidienne
[COM-984] ou généralisée [VER-96a]. On peut également utiliser le tri réduit présenté précédemment (8
4.2.6) comme cela est proposé dans [COM-98a] et [COM-98b], mais a condition de prendre comme réfé-
rencel’ origine de |’ espace. Ces stratégies ont e mérite de ne pasintroduire de “fausses couleurs’, mais par
contre peuvent poser quel ques problemes du fait de la non-unicité de la définition de I inf et du sup.

L’ utilisation du tri fondée sur une distance cumul ée avec comme référence le vecteur moyen ou le vec-
teur médian N’ est par contre pas envisageable. En effet, il se pose alors e probléme de la signification atta-
chée alanotion d'infimum et du supremum. L'infimum, au sens d'un tel ordre, n'est pas un extréme, mais
plut6t le vecteur “le plustypique”. 1l peut d’ ailleurs coincider avec le médian défini au § 6.2. En revanche,
|e supremum correspond bien aun extréme. C'est |e vecteur globalement le plus éloigné de I’ ensemble des
autres vecteurs. Mais cette définition ne présente aucune stabilité, comme cela est illustré sur la figure 39,
dans le cas d'un espace limité aux deux composantes : deux configurations trés proches aboutissent a des
définitions tres différentes du supremum.

A A
Compos. 2 ® Xsup Compos. 2 X Un léger décalage de ce pixel
b 4 X % «— Provoque uneforte variation
cas 1 x R X p= cas 2 X ® du supremum
X.
Xinf it
x - ® Xp >
» L
Compos. 1 Compos. 1

Fig. 39 : Sensihilité de la définition du supremum dans le cas de I’ utilisation d’ une distance cumulée.

Les opérateurs fondés sur des dilatations (utilisation du supremum) donneront alors de trés mauvais ré-
sultats [LAM-004].

Par contre, les solutions fondées sur I’ utilisation du tri réduit (8 4.2.6) proposées dans [COM-984] et
[COM-98b] donnent des résultats satisfaisants bien que larelation d ordre utilisée soit une relation de pré-
ordre. 1l faut noter cependant que, pour obtenir de bons résultats, le vecteur de référence utilisé par le tri
réduit doit étre situé en dehors du “nuage’ de points correspondant aux donnéesatraiter. On peut, par exem-
ple, utiliser I’ origine de I’ espace des composantes. En effet, |e plus petit et le plus grand vecteur correspon-
dent alorsrespectivement au vecteur le plus proche et le plus é oigné de cet origine, et reflétent correctement
les notions d'inf et de sup (voir Fig. 40).

Compos. 2 4 ® Xsup
X
X x x
Originede
|’$pace P ® Xinf -
Compos. 1

Fig. 40 : Définition de I’ infimum et du supremum dans le cas de I utilisation d’ un tri réduit.
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Dans ce contexte, |’ ordre obtenu par entrelacement de bits apparait comme une solution tout afait inté-
ressante pour bétir des opérateurs morphol ogiques multi-composantes. Une approche similaire a été propo-
sée par Regazzoni [ STR-99] en utilisant un ordre fondé sur ladéfinition d’ une Space Filling Curve (8§ 5.2.3).

7.3 Entrelacement de bits et morphologie vectorielle

L es opérateurs morphol ogiques vectoriels de base (érosion, dilatation, ouverture, fermeture) se définis-
sent tout naturellement en utilisant le schéma classique (codage + opérateur morphologique scalaire sur les
vecteurs codés + décodage) dgja utilisé en filtrage (Fig. 33) [CHA-974a]. Avec cette approche, il ne peut y
avoir introduction de nouveaux vecteurs (fausses couleurs), et I’ infimum et lasupremum gardent bien le sens
de valeurs extrémes opposeées. Les figures ci-dessous (Fig. 42, Fig. 43 et Fig. 44) montrent les résultats ob-
tenus dansle cas d' images couleurs. Pour permettre des comparai sons, nous présentons également quel ques
résultats fournis par d' autres approches.

L’imagetest utilisée (Fig. 42-a) est uneimage couleur detaille 284* 374 (Lecri - huile, tempera et pastel
sur carton de Edvard Munch - 1893 - National Gallery, Oslo).

L'érosion, la dilatation, I'ouverture et la fermeture de |I'image originale obtenues de maniére marginale
avec un élément structurant plan carré de taille 7 sont respectivement présentées dans lesfigures 42-b,c,d,e.
Les résultats obtenus correspondent bien aux effets connus de ces opérateurs: érosion = assombrissement
général del’image, dilatation = éclaircissement, ouverture = suppression des détails clairs, fermeture = sup-
pression des détails sombres. Cependant, on peut remarquer |'apparition de fausses couleurs, défaut intrin-
seque al’ approche marginale. Ains sur le zoom de I'image -d- (ouverture marginale), on note I'apparition
d’une zone verte qui était absente de I'image originale (cf. le zoom de I'image -a correspondant au carré
blanc). L' utilisation de |’ approche marginal e dans une base de type Teinte-L uminance-Saturation atendan-
ce a accentuer le phénomeéne d’ apparition de fausses couleurs (Fig. 41-f,g). Pour préserver les couleurs, la
solution consiste alors anetraiter que laLuminance, laissant |a Teinte et la Saturation inchangées. Dans ces
conditions, aucun décalage de couleur n’apparait (Fig. 41-h,i), mais I effet de filtrage est moins efficace
puisgu’ une seule composante est traitée.

Les méme opérations, mais obtenues par “entrelacement” dans la base RV B, sont présentées en figures
42-a,b,c,d, en utilisant le méme élément structurant plan carré de taille 7. On retrouve une impression vi-
suelle générale similaire a celle obtenue avec |'approche marginale et I effet du filtrage est a peu prés sem-
blable au traitement marginal. Par contre, on peut noter qu'il n'y a plus de fausses couleurs (cf zoom de
I'image -c-).

Les figures 43-a,b présentent |es résultats obtenus avec |’ approche “ distance cumulée’. Dés que |’ opé-
rateur nécessite I’ utilisation du supremum, les résultats sont catastrophiques. Par contre, I’ utilisation du tri
réduit, avec I’ origine de I’ espace RVB comme vecteur de référence, donne des résultats proches de ceux
obtenus avec I entrelacement de bits (figures 43-c,d). Néanmoins, on peut constater que dans certaines con-
figurations, la non unicité de la définition du sup et de I'inf, inhérente au tri réduit, peut provoquer des dé-
fauts de filtrage sur les frontiéres des régions [LAM-00a]. Dans [LAM-00a], il est également montré que
I" approche proposée par Regazzoni [STR-99], utilisant une Space Filling Curve approximant la distance
euclidienne, est proche de la méthode utilisant le tri réduit.



-61- Filtrage

a- image originae b - érosion marginale ¢ - dilatation marginae

d - ouverture marginale e - fermeture marginale
zoom (@)

f - ouverture marginale TLS g - fermeture marginae TLS

Masque 7x7

h - ouverture marginale L i - fermeture marginale L

Fig. 41 : Filtrage morphologique par approche marginale (taille 7x7)
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Masque 7x7

Fig. 42 : Filtrage morphologique “entrelacé” (taille 7x7)

a- ouverture “ distance cumul ée” b - fermeture “ distance cumul ée’

¢ - ouverture “tri réduit” d - fermeture “tri réduit”

Fig. 43 : Morphologie vectorielle: opérateurs de base (taille 7x7)

zoom (C) a- érosion “entrel acée” b - dilatation “entrelacée”

C - ouverture “entrel acée” d - fermeture “entrel acée”
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A partir du moment ou les opérateurs de base sont correctement définis, on peut envisager des utilisa-
tions plus complexes. Lafigure 44 présente une autre application. Sur uneimage couleur originale, (-a- Na-
ture morte avec mandoline - huile sur toile de Paul Gauguin - 1885 - Musée d'Orsay, Paris - taille 300* 370)
nous avons appliqué un filtre alterné séquentiel (FAS) par reconstruction “entrelacé” en réalisant une suc-
cession de fermetures et d’ ouvertures avec des é éments structurants plans carrés de taille 3 a 11.

lfittree =N (V11 0...0 950 Y30 03 ( h (I riginate ) ) )

ou h représente I’ opération de codage des vecteurs couleur sous forme scalaire.

-a image originale -b- imagefiltrée

Fig. 44 : Filtre alterné séguentiel couleur “entrelacé”

On observe une bonne simplification de I'image (propriété des filtres alternés séquentiels : I'application
aternée d'ouvertures et de fermetures avec des éléments structurants de taille croissante permet de simpli-
fier progressivement I'image en supprimant des détails de taille de plus en plusimportante), avec une bonne
préservation des contours (lareconstruction produit un filtre connexe : les contours sont soit supprimés, soit
conserveés exactement) et sans apparition de nouvelles couleurs (I'ordre utilisé est total).

8. Conclusion

Méme s'il emprunte beaucoup de ses principes au filtrage monochrome, le filtrage des images muilti-
composantes est un domaine qui présente souvent ses propres spécificités, liéesala prise en compte globale
et simultanée des différentes composantes. Nousavonsvu que ceci était particuliérement vrai pour lesfiltres
fondés sur I’ ordre. L’ éaboration de cesfiltres passe par ladéfinition d’ un ordre vectoriel. Si unerelation de
pré-ordre suffit souvent pour les filtres ayant comme objectif la réduction du bruit, la morphol ogie mathé-
matique vectorielle requiert généralement une relation d’ ordre total.

Le débat qui animent les traiteurs d'images multi-composantes se situe essentiellement au niveau du
choix entre traitement marginal et traitement vectoriel. Les analyses faites sur les méthodes présentées ont
généralement montré une supériorité des approches vectorielles. Néanmoins, le pouvoir de lissage est sou-
vent plus important avec un traitement marginal. Les solutions se trouvent probablement dans |’ utilisation
de techniques hybrides sachant commuter entre les stratégies marginales et vectorielles afin de tirer le
meilleur parti de chaque approche.
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Enfin, on constate que la plupart des méthodes de filtrage sont appliquées dans |’ espace initial des don-
nées. La possibilité de transposition dans un autre espace est peu utilisée, méme dans le domaine de la cou-
leur ou les espaces du type Teinte-Luminance-Saturation proposent une présentation des données plus
proches de la perception humaine. Laraison de ce choix est, a notre sens, double. D’ abord, lefiltrage apour
objectif I'élimination du bruit, tout en préservant I’information utile : tout changement d’ espace s accom-
pagne souvent de légeéres distorsions et le traitement dans I’ espace initial permet de rester le plus proche
possible des données. Ensuite, le choix d’ un espace spécifique suppose, plus ou moins explicitement, une
mise en forme del’information avec un objectif précis. Cette fagon de procéder sera plutét utilisée pour des
étapes de segmentation ou d’ analyse ou | e but du traitement est en partielié au contenu sémantique del’ ima-
ge. Nous aurons |’ occasion de revenir sur ce point dans le chapitre suivant.

Les dével oppements futurs concernant e filtrage des images multi-composantes peuvent étre envisagés
atrois niveaux :

- D’ abord, en prolongeant | es dével oppements utilisant |e principe de |’ entrelacement de bits. Un certain
nombre de méthodes scalaires, par exemple les approches par équation aux dérivées partielles, peuvent, par
ce mécanisme, étre transposées aux images multi-composantes.

- Ensuite, en cherchant aaméliorer les stratégies proposées. L' introduction de |’ adaptativité, I’ utilisation
conjointe de plusieurs techniques de filtrage permettrai ent certainement un gain de performances et d’ effi-
cacité.

- Enfin, de plus en plus fréguemment, les images multi-composantes présentent un grand nombre de
composantes. En particulier dans le domaine spectral, les images sont maintenant super-spectrales (quel-
ques dizaines de composantes) et méme hyper-spectrales (plusieurs centaines de composantes). L es tech-
niques de filtrage proposées ne sont pas toutes directement extensibles a de telles situations. Il serait
intéressant d’ étudier la nécessité et la maniére de filtrer cesimages.



Chap. IV : SEGMENTATION

1. PREAMBULE
1.1 Généralités

L’ objectif de la segmentation est de partitionner I"image en entités définissant les objets constituant la
scéne. C'est une étape fondamentale qui conditionne bien souvent le bon déroulement des étapes ultérieu-
res. Aing, les étapes d’ analyse et de prise de décision qui suivent la segmentation seront d' autant plus sim-
ples et performantes que la partition fournie par la segmentation sera représentative des objets recherchés.
En codage et compression, la segmentation peut également jouer un réle fondamental : les techniques de
compression envisagées dans le format MPEG7 reposent sur une segmentation des images en objets.

Du fait delagrande variété qui existe alafois dans la nature des images et dans les objectifs des traite-
ments, on trouve une multitude de méthodes de segmentati on mono-composante. On peut cependant distin-
guer deux approches principales:

« |I"approchefrontiere: il s'agit de définir deslignes d' une épaisseur de un pixel, correspondant aux con-
toursdes objetsrecherchés. Lerésultat, du typetout ou rien (ligne ou absence de ligne), est souvent présenté
sous laforme d’ une image binaire.

-65-
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« |"approche région : on cherche aconstruire des ensembles de pixels connexes, homogenes au sensd’ un
certain critére, et supposés correspondre aux objets de la scéne. Le résultat peut alors étre présenté sous la
forme d’une image constituée des labels des régions. On peut également reconstituer une image du méme
type que I'image de départ, mais composée des régions détectées, chaque région étant caractérisée par des
attributs représentatifs (moyenne ou médiane des pixels de larégion par exemple).

Dans la mesure ou le pourtour d'une région définit un contour et I'intérieur d’ un contour fermé définit
unerégion, ces deux approches sont duales. Néanmoins, | es techniques mises en cauvre dans chacun des cas
étant différentes, cette dualité n’ est pas parfaite, et chaque approche aura ses champs d’ application privilé-
giés.

L’ aspect multi-composante vanous placer devant un choix similaire acelui rencontré en filtrage: appro-
che marginale ou approche vectorielle. Néanmoins, le contexte n’ est plus le méme, car le résultat de la seg-
mentation est une image dont la nature sera généralement différente de I'image initiale. On peut d’ailleurs
assimiler ce résultat a une image mono-composante : image binaire des contours pour |’ approche contour,
image des labels pour I’ approche région. La distinction entre les approches marginales et vectorielles sera
donc moins nette que pour le filtrage. On ne pourra avoir une approche totalement marginale et il faudra
nécessairement avoir recours aune étape de fusion pour opérer laréunion des résultats marginaux afin d’ ob-
tenir le résultat mono-composante de la segmentation. On pourra cependant distinguer des approches “es-
sentiellement marginales’ (Fig. 1), qui repousseront I’ étape de fusion en fin de chaine, et des approches
vectorielles (Fig. 2), qui méleront les différentes composantes en tout début de chaine.

i i

2 ——»( Segmentation 2 Résultat
|| segment.

v

Image Segment.
initiale marginale

Fig. 1 : Segmentation: approche essentiellement marginale

2 ~a

M

Image
initiale

Segmentation
vectorielle

Résultat
segment.

Fig. 2 : Segmentation: approche vectorielle

La segmentation étant souvent |’ enchainement de plusieurs traitements, la fusion entre composantes
pourra étre introduite en des pointsintermédiaires de la chalne de traitements, donnant ainsi naissance ades
stratégies mixtes, alternatives aux stratégies marginale et vectorielle présentées ci-dessus.

Enfin, précisons bien que lafusion que nous envisageons se situe au niveau du pixel. || serait possible
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de faire appel a des méthodes de plus haut niveau effectuant cette étape de fusion sur des entités plus éla-
borées que e pixel. Ces méthodes, qui autorisent lacombinai son de composantes acquises dans des géomé-
tries différentes, nécessitent souvent une étape d’ analyse ou d' interprétation et sortent du cadre défini dans
cetravail.

1.2 Contexte destravaux et organisation du chapitre

Lorsgu’ on segmente une image multi-composante, il est important de savoir quelle stratégie employer,
et en particulier quel dosage effectuer entreles approches marginal es et les approches vectorielles. L’ objec-
tif des travaux présentés dans ce mémoire est d' analyser les raisons et lesincidences qui peuvent guider le
choix entre les deux types d' approche. Dans ce chapitre, nous présenterons quel ques méthodes de segmen-
tation développées dans le cadre des théses de W. Alshatti, Th. Carron ou J. Chanussot. En utilisant alter-
nativement les approches vectorielles et marginales, nous chercherons a faire ressortir les éléments
caractéristiquesliés al’emploi detelle ou telle approche.

En imagerie multi-composante, la segmentation gardera bien évidemment les mémes objectifs, et onre-
trouvera la dualité région/contour. Nous garderons les hypothéses faites dans I’ éude du filtrage : I'image
sera constituée de régions homogenes selon un critére lié a la radiométrie des pixels. L’ homogénéité des
régions peut étre perturbée par du bruit, généralement haute fréquence.

Ce chapitre comportera deux parties principales : les approches frontiére et les approches région. Nous
nous focaliserons plus spécifiquement sur les approches frontiére ol nous envisagerons différentes natures
d’images multi-composantes. L’ approche région seralimitée au cas des images couleur.

2. APPROCHE FRONTIERE

2.1 Considérations générales

En imagerie mono-composante, il existe de nombreuses manieres d aborder e probléme de la détermi-
nation des frontiéres d’ une image. Dans beaucoup de cas, on retrouve un schéma générique de détection
marginal e des contours qui fait apparaitre deux étapes. Lapremiéere étape chercheamettreen relief les zones
correspondant aux frontiéres recherchées et fournit pour chaque pixel une information d’ amplitude du con-
traste ou de force de saillance (a), traduisant I'importance de latransition au voisinage de lafrontiére, et une
information de direction (d) correspondant al’ orientation de lafrontiére. La deuxiéme étape consiste a ex-
ploiter ces deux informations pour détecter les contours binaires de I'image, ¢’ est-a-dire des lignes d’ une
épaisseur de un pixel. Lafigure 3 présente ce schéma général:

— - - - - - — - — — — — — — — — —

/ .
| Amplitude
| : — /' du contraste Résultat
Image Mise en évidence segmentation
initiale du contraste _— L
Direction frontiére.

| du contraste )

Fig. 3 : Schémade principe du détecteur de contours marginal
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Dans le cas desimages multi-composantes, beaucoup des méthodes proposées reprennent cette stratégie
en deux temps. Toutefois, selon I’ endroit ol va étre introduite la fusion entre | es différentes composantes,
différentes structures sont envisageables. En fait, danslalittérature consacrée a ce sujet, deux schémas sont
principalement utilisés.

2.1.1. Détection de contours par approche essentiellement marginale

La premiére solution consiste a repousser | étape de fusion le plusloin possible, ¢’ est-a-dire aprés avoir
obtenu une carte des contours sur chague composante. Le schéma de cette stratégie est présentéen figure 4 :

Amplitude
" :

Détection Direction
contraste

Amplitude
) :

Détection Direction
contraste

N

Résultat

Détermination
segment.
des contours
compos. 1

Résultat i
Résultat
segment.
segment.

compos. 2

Détermination

des contours

Amplitude

Résultat

Détermination

Direction gggment

des contours

M
Détection
—p
mece
initiale

Fig. 4 : Principe de la détection de contours par approche essentiellement marginae

compos. M

La détection marginale des contours peut utiliser n'importe quel détecteur scalaire. La prise en compte
de I’ aspect multi-composante repose totalement sur I’ étape de fusion des lignes de contours obtenus margi-
nalement.

Le choix desmodes de fusion est alors relativement limité et se résume essentiellement a des opérations
logiques entre les images binaires des contours marginaux. Malgreé tout, cette solution présente I’ avantage
delasimplicité de mise en cauvre, aussi bien au niveau de la détection - traitement scalaire - que de I’ étape
de fusion - opération logique -. Elle permet également d’ envisager une segmentation spécifique sur chaque
composante.

2.1.2. Détection de contours par approche essentiellement vectorielle

Ladeuxiéme solution utilise encore une détection de contraste marginale. Maislafusion est réalisée sur
les informations de contraste, et le détecteur de contours opére alors de maniére vectorielle (Fig. 5). Il est
clair que cette approche présente beaucoup plus de variété que le schéma essentiellement marginal.
D’ abord, les grandeurs fusionnées sont de deux types (amplitude et direction). Ensuite, €lles ne sont plus
binaireset |’ échelle de cesgrandeurs est uneinformation tresutile dans|’ é aboration du processus de fusion.
Encore une fois, ¢’ est dans I’ éape de fusion que se situe la prise en compte de |’ aspect multi-composante,
mais cette fois-ci les solutions sont beaucoup plus nombreuses et plus riches.
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Fig. 5 : Principe de la détection de contours par approche essentiellement vectorielle

Cette approche peut prendre des formestres variées, donnant al’ étape de fusion une importance variable
et une forme plus ou moins explicite, comme nous alons le voir dans la suite.

Dans ce paragraphe, pour illustrer ces principes, et en particulier pour alimenter le débat approche mar-
ginale/approche vectorielle, nous présentons différentes solutions s appuyant sur |I’une ou I’ autre des deux
types d’ approche. Les opérateurs marginaux utilisés s appuyent sur des techniques dérivatives tres classi-
ques ou sur une technique spécifique fondée sur I’ utilisation d’ opérateurs morphologiques, maisil faut bien
noter que le choix de ces opérateurs ne dépend que de la nature desimages analysées et n'influe en rien sur
le choix marginal / vectoriel.

Notons enfin que, dans une situation multi-composante, I'information de direction sera habituellement
définie attpres. En effet, si les directions obtenues sur chague composante sont généralement voisines les
sens peuvent éventuellement étre opposés, ce qui constituera une perte d'information par rapport au cas
mono-composante ou la définition, faite a 21t pres, peut faciliter les processus tels que le suivi de contour.

2.2 Utilisation d'une stratégie essentiellement marginale

A I'image de ce qui a été dit en filtrage, la prise en compte tardive et relativement pauvre de la corréla-
tion entre composantes confere a priori aux stratégies essentiellement marginales des performances infé-
rieures a celles des stratégies vectorielles. Toutefois, nous allons voir, sur I application suivante, que dans
certaines situations, les approches marginales peuvent se révéler tout afait satisfaisantes.

2.2.1. Contexte

Danslebassin de Bogoria, sur lerift Est-Africain du Kenya, lerelief présente des escarpements pouvant



Segmentation -70-

communément atteindre plusi eurs centaines de métres. Dans|ajournée, I'ombre portée par chagque escarpe-
ment est alors clairement visible sur desimages aéroportées ou satellitaires, et se traduit par une ligne som-
bre de quelques pixels de largeur. Ces lignes sont visibles sur toutes les bandes spectrales utilisées et les
images sont en général de bonne qualité (bruit faible). Dansle cadre d’' une collaboration avec Gérard Vidal,
du Laboratoire des Sciences de la Terre de |I' Ecole Normale Supérieure de Lyon [CHA-99a], nous nous
sommes fixé comme objectif de traitement |a détection automatique de ces lignes.

Nous présentons (Fig. 6) lesimages correspondant auix trois bandes spectrales utilisées.

Fig. 6 : Images multi-spectrales SPOT du réseau de failles

Avant toute chose, il convient de remarquer que ce probléme ne rentre pas exactement dans e cadre dé-
fini dans ce paragraphe. En effet, ce ne sont pas des contours entre zones homogeénes de I'image que I’ on
cherche a mettre en évidence, mais des failles, structures étroites et approximativement linéaires. Néan-
moins, les failles détectées marginalement sur chague composante pourraient trés bien étre remplacées par
des contours détectés marginalement par n’'importe quel opérateur mono-composante, sans nuire alagéné-
ralité des principes et des résultats présentés dans la suite.

2.2.2. La détection des failles

Le détecteur de failles utilisé est un détecteur morphol ogique dével oppé spécifiquement pour cette ap-
plication. Sa caractéristique essentielle est I utilisation de fermetures directionnelles utilisant des masques
linéaires de grande taille [CHA-98c]. Pour chaque pixel susceptible d’ appartenir aunefaille, il fournit une
estimation de la direction (d) et de I'importance (a) de lafaille. En cela, il se comporte selon le schéma de
détection de contours donné précédemment (Fig. 3). Un seuillage sur a permet d’ obtenir une image binaire
desfailles.

Les images analysées comportant peu de bruit et |’ information recherchée étant généralement présente
dans les différentes composantes, |’ opération de fusion choisie est une smpleintersection (ET logique) des
détections marginales. Les figures ci-dessous (Fig. 7) donnent les résultats obtenus. Pour illustrer I intérét
de cette approche par intersection, les détections obtenues sur une seule composante et en utilisant |'union
comme opérateur de fusion sont donnés a titre de comparaison.
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N

a - Détection marginale b - Intersection des détections
sur I une des composantes marginales

marginales

Fig. 7 : Résultat de lafusion multi-spectrale par approche marginale et fusion finale

Les différences observées entre le résultat de la détection marginale, del’intersection, et celui del'union
confirment d'une part I’intérét d’ une approche multi-composante, et d autre part le bon comportement de

I"intersection en tant qu’ opération de fusion (bonne réduction des fausses alarmes et faible altération des
bonnes détections).

La figure ci-dessous (Fig. 8) donne le résultat obtenu sur une zone plus importante et en utilisant con-
jointement deux modéles de failles correspondant a deux tailles de failles différentes. Un filtre d’aire (éli-
mination des détections de petite taille) et une squel ettisation ont été utilisés en post-traitement.

Fig. 8 : image originale et résultat de la détection marginale

Les résultats obtenus sont trés satisfaisants et permettent en particulier de retrouver, de manieére objec-
tive par rapport aux analyses faites sur le terrain, les principal es directions du réseau de failles connues des
géologues [CHA-99a]. Ceci est dii alaforte redondance de I’ information utile (présence d' unefaille) entre
les trois composantes, et alafaible corrélation entre les bruits altérant ces composantes.

2.2.3. Conclusion

Dans cette approche, |e résultat de chague détection marginal e contient en fait une décision locale acha
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gue composante, ou “décentralisée” [BLO-95], quant al’ appartenance d un pixel a une faille. L’ opération
defusion entre composantes s effectue alorsen ayant perdu I’ information rel ative achague prise de décision
locale, ¢’ est-a-dire I"information d’ amplitude et de direction. Si les décisions locales sont majoritairement
semblables, et ¢’ est lacasdel’ application envisagée ci-dessus, lafusion donne de bons résultats. Par contre,
si le nombre de composantes est faible, on sera parfois incapable de résoudre les conflits de décision entre
composantes et |es résultats obtenus seront pauvres.

Dans des situations délicates, on sent donc lanécessité d' utiliser une fusion plus élaborée. Cela peut étre
réalisé en déplacant I’ étape de fusion et en I’ effectuant & un niveau ol chague composante est encore por-
teuse des informations d’ amplitude et de direction. Ce sera |’ approche “ essentiellement vectorielle’ que
nous allons envisager dans le paragraphe suivant.

2.3 Stratégie vectorielle

Un certain nombre de solutions ont été proposées pour déterminer les contours par des techniques pre-
nant en compte la nature vectorielle des images multi-composantes. La plupart des solutions proposées re-
levent du schéma de principe donné en Fig. 5 : les gradients sont calculés de maniére marginale et sont
ensuite fusionnés. L e probléme est alors de proposer une stratégie cohérente de fusion.

2.3.1. Approche par gradient vectoriel

L es approches proposées par Di Zenzo d' abord [ZEN-86], Lee & Cok ensuite[LEE-91], sous un forma
lisme différent, sont les approches le plus souvent utilisées dans |es méthodes demandant |a détermination
de contours multi-composantes. Elles relévent d une stratégie essentiellement vectorielle, méme si elles
sont souvent assimilées a des approches purement vectorielles. Dans un premier temps, des opérateurs de
type gradient sont appliqués séparément sur chaque composante, fournissant une information d’ amplitude
et de direction (a,d) par composante. Dans un deuxiéme temps, ces informations sont fusionnées selon un
critére choisi apriori. Danslathese de W. Alshatti, ces deux approches ont été analysées en détail, et leurs
performances ont été comparées a d’ autres approches.

principe

Legradient scalaire est souvent mesuré par lavariation d'intensité lelong delaligne de plus grande pen-
te. Di Zenzo reprend cette notion pour définir le gradient vectoriel. Sa stratégie consiste a envisager deux
pixelsvaoisins, dans|’ espace del’image, a une distance unitaire |’ un del’ autre. Leur positions relatives sont
repéréespar I’angle 6 (Fig. 9-a). |l estime alors, en fonction de cet angle 6, la distance (notée F(8)) séparant
ces deux vecteurs dans |’ espace des composantes (Fig. 9-b). Lafigure 9 illustre cette modélisation dans le
cas d' une image couleur.

X Rouge
y A
" Vert
[ ]
A u A Bleu )
[ ] ‘\ R
A" | LA v >
A, " zoom
a - espace deI’'image b - espace des composantes

Fig. 9: Modélisation du gradient multi-composante avec I’ approche Di Zenzo
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Ladistanced 2(x,y) s exprime alors par :

d?(xy) = %{p+q+(p—q)00326+2tsin26} (Eq. IV-1)
avec,
M 2
p= 3 [21M0y] (Eq. 1V-2)
m=1
M 2
q= 3 [a—ay 1™(x, y)} (Eq. IV-3)
m=1
M
t = z [a_axlm(x, y)} (%Im(x, y)} (Eq. 1V-4)
m=1

La stratégie de Di Zenzo consiste a caculer I'angle 8 maximisant la distance d2(x,y)

0

( %(dz(x, y)) = 0). Ladirection obtenue définit la direction du gradient (8g) et la valeur de la distance

d?(x,y) pour I'angle 6 définit le module du gradient (| Gyey |):

_1 2t )

Bg = > arctg _p—q (Eq. IV-5)
2 1

Clvect = §{p+q+«/(p+q)2—4(pQ—t2)} (Eq. 1V-6)

D’une maniére tout afait différente, Lee et Cok [LEE-91] proposent comme module du gradient vecto-

p t
riel laracine carrée de la plus grande valeur propre delamatrice A =; et comme direction du gra-
t q
dient ladirection du vecteur propre associé, obtenant un résultat identique acelui de Di Zenzo, al’ exception
d’un traitement légérement différent de quelques singularités. Une variante de cette approche [SAP-97]

consiste a définir le module du gradient comme la quantité /A .. —A différence des valeurs propres

)‘ma min?’

delamatrice A. L’ objectif est de soustraire la part du bruit représentée par A

Mise en cauvre

Du point de vue des opérateurs nécessaires au calcul de ce gradient vectoriel, il n'y aaucune spécificité
du contexte multi-composante. En effet, ce gradient repose sur le calcul des quantitésp, g, ett qui font in-
tervenir les dérivées selon x et y dans chacun des plans. Ces quantités marginal es peuvent donc étre estimées
en utilisant les mémes opérateurs que ceux classiquement utilisés en niveaux de gris.

Le passage aux contours N’ a, lui aussi, aucune spécificité multi-composante. On dispose en effet d’ une
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image gradient, caractérisée en chaque pixel par un module et une direction, et on peut alors détecter les
contours par les méthodes traditionnellement utilisées en imagerie monochrome.

Analyse

Il est intéressant d’ analyser |’ apport de cette approche “vectorielle” par rapport a une approche “margi-
nale” qui consisterait afaire la somme géométrique des modules des gradients marginaux, stratégie n’ex-
ploitant pas la dépendance entre composantes.

GParg = 3 (€"0xy) = pta (Eq. IV-7)

avec G(xy) = /(G;”)2+(G;”)2 pour m= 1, M (Eq. 1V-8)

Pour établir notre comparai son, hous envisagerons deux situations:

- situation 1: les gradients marginaux sont tous dans la méme direction (a tpres). Cette situation cor-
respond a une situation non bruitée ol | es directions des gradients correspondent ala direction “physique’
du contour dansI’'image.

Dans |’ expression de I’ équation proposée par Di Zenzo (Eqg. |V-6), on peut montrer que le terme pq - t2
est nul, et le module du gradient vectoriel vaut alors:

2 1 / 2
1Clyect = é{p"' q+(p+a) } =ptq, (Eqg. 1V-9)

expression qui coincide avec I’ expression du gradient marginal.

- situation 2: a cause du bruit qui affecte le contour considéré, les gradients marginaux sont dans des
directions différentes. En supposant que les quantités p et g ont les mémes valeurs que dans la situation 1,
on constate alors que le terme pq - t2 croit avec I’ écart entre les directions des différents gradients, atténuant
d’ autant I’amplitude du gradient vectoriel. La valeur maximale de ce terme, correspondant at = 0, est pg.
Le module carré du gradient multi-composante vaut alors :

2

Glieet = P SP>0 (Eq. 1V-10)

2 .

Le module du gradient vectoriel est alors plus faible que celui du gradient marginal .

La stratégie vectorielle joue donc pleinement son réle, puisque I’ amplitude du module du gradient vec-
toriel diminue naturellement en raison inverse del’importance du bruit, I'importance du bruit étant mesurée
atravers les différences angulaires entre les directions des gradients marginaux.

Les performances ont été éval uées en simulation, sur le cas particulier desimages couleur, en tragcant les
Courbes Opérationnelles Caractéristiques (Fig. 10) donnant I’ évolution de la probabilité de détection en
fonction de la probabilité de fausse alarme. Cing situations ont été envisagées : deux approches vectorielles
(Di Zenzo et Sapiro), I’ approche marginale et deux approches scalaires (composante de L uminance et com-
posante Rouge seule).
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Fig. 10 : Courbes COR: comparaison des différents gradients dans le cas d’ une image couleur

L’ approche marginale et |’ approche vectorielle/Di Zenzo sont trés proches et fournissent les meilleurs
résultats. L’ approche marginale est méme | égérement supérieure, le bénéfice apporté par la méthode de Di
Zenzo n’ apparaissant pas clairement dans ce type de test. Laméthode de Sapiro est sensiblement moins per-
formante que celle de Di Zenzo. Les méthodes scalaires (utilisation de la composante Rouge et de la com-
posante de Luminance) donnent de mauvais résultats. Pour la composante Rouge, ceci S explique par lefait
gu’ une seule composante contribue au gradient. Pour la L uminance (cal culée comme la moyenne des com-
posantes R-V-B), la configuration envisagée est trés défavorable du fait des transitions en sens opposeés.

Application

Dans I’ exemple suivant, nous présentons |es cartes de contours obtenues dans |e cas d’ une image réelle
(cellules en microscopie couleur). Les contours sont calculés a partir des composantes gradients de maniéere
trés classique: détection des maximalocaux, puis seuillage par Hystérésis [ GdR-95]. On constate que |’ ap-
proche vectoriellefournit, dans certaines situations difficiles (fleches), de meilleursrésultats que I’ approche
marginale.
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Fig. 11 : Comparaison des approches vectorielle et marginale en imagerie bio-médical e couleur
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2.3.2. le Gradient Teinte

L’ approche présentée est spécifique au cas des images couleur. Elle est du type essentiellement vecto-
rielle, mais les gradients marginaux qui sont fusionnés sont calculés dans un espace du type Teinte-Lumi-
nance-Saturation. La stratégie de fusion utilisée, adaptée au contexte local, est une combinaison des
différents gradients pondérés par des coefficients liés ala pertinence de la Teinte.

principe

La Teinte est une information dont la pertinence est variable: lorsgue la couleur est fortement saturée,
laTeinte est uneinformation trésfiable, peu sensible au bruit, et, al’inverse, lorsque la saturation est faible
(vecteur proche de I’ axe achromatique), la Teinte est tres sensible au bruit et sa pertinence est mauvaise.
Une étude détaill ée et quantitative del’ influence du bruit sur les composantes Tel nte-L uminance-Saturation
a été réalisée au cours de lathése de Th. Carron [CAR-97]. Un exemple des résultats obtenus est présenté
ci-dessous. Sur une image synthétique, pour un méme niveau de bruit ajouté sur les composantes RV B ini-
tiales, onreprésentel’ évolution deladistribution delaTeinte lorsque la Saturation évolue. On constate (Fig.
12) que I’ on passe d’ une distribution trés concentrée (saturation forte) aune distribution quasi uniforme (sa-
turation faible).

Densité de probabilité dela Teinte

0.15, ‘s\
| |
0.1 I
0.05
o— -
; ) _“”"J/VJVJ/
. v Niveau de Teinte
150 250

150
50 ¥ Niveau initial de Teinte

Niveau de Saturation

Fig. 12 : Evolution delad.d.p. de la Teinte bruitée par un bruit gaussien additif non corrélé
en fonction du niveau de Saturation

Cette étude a permis de mettre en évidence trois zones de pertinence de la Teinte. Nous avons ainsi pro-
posé de construire une grandeur a(S) fonction dela Saturation, mesurant lapertinencedelaTeinte (Fig. 13).

a(S)
pente 1t

Deux parameétres, S, et T,
permettre le réglage de a.

0,5

-
0 % S % 255  Saturation
Teinte non pertinente _ {} Teinte pertinente
a~0 Teinte moyennement a~1
pertinente
a~05

Fig. 13 : Mesure de pertinence de la Teinte
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Legradient TLS est alors calculé par :
Grig= alBr+ G+ Gg (Eq. IV-11)

ol Gt, G| et Gg désignent respectivement les gradients Teinte, Luminance et Saturation.

On voit sur larelation précédente que le gradient obtenu ne prend en compte la composante Teinte du
gradient que si lesinformations de Teinte liées au calcul de ce gradient sont pertinentes (o ~ 1).

Sur ce principe, on peut envisager un gradient, appelé Gradient Couleur, qui sera essentiellement cons-
titué du gradient Teinte lorsque les informations de Teinte seront pertinentes et des gradients Luminance et
Saturation quand, au contraire, les informations de Teinte ne seront pas significatives :

Geouleur = 9B+ (1-a) (G + (1-a) [Gg (Eq. IV-12)

Le choix entre ces deux gradients dépend des objectifs d’ analyse que I’ on sefixe.

Quel que soit le gradient utilisé, il y aalors plusieurs solutions pour définir la direction du gradient : la
plus simple consiste a prendre la direction du gradient de Luminance.

Mise en cauvre

Lamise en oeuvre de ce principe doit se faire avec quelques précautions. Si les gradients L uminance et
Saturation se calculent comme des gradients scalaires, le calcul du gradient Teinte doit respecter deux con-
traintes. D' abord, il faut tenir compte du fait que la Teinte est une information circulaire. Ensuite, la prise
en compte de la pertinence de la Teinte doit étre une mesure global e des pertinences des Teintes de tous les
pixelsintervenant dans e calcul des gradients Teinte.

Pour illustrer cette approche, le calcul est présenté dans le cas simple de I’ opérateur Sobel, dont les 2
masques sont rappel és ci-dessous:

-1 x. 1 11X 1
-111(0]-1 X¢ 10112]1
Yo |2 fo -2 yc. Yc |0 0
1]1]0]1 Pixel courant 1 [-1]-2|-1

Masque G, Masque Gy

Les gradients Teinte en x et y sont alors calculés de la maniére suivante :
T
G, (yC X = AT( T4 1 T_1’ 1 ) + 2 [AT( TO,—1 To 1 )+ AT(TL _1,T1’ 1) (Eq. IV-13)
T
Gy (yC X = AT( T—l,—l , le 1 ) + 2 [AT( T_1’ 0 le 0 )+AT(T_1’ 1,T1’ 1) (Eq. IV-14)

avec  AT(T,T) = ,Ja(§) Li(8) OT, - T (Eq. 1V-15)

modulo 128

Lacircularité de laTeinte est facilement prise en compte par I’ emploi d’ une différence modulo 128. La
mesure globale de la pertinence des Teintes se fait par |’ utilisation de la moyenne géométrique des perti-
nences des différentes Teintes (Eq. 1V-15). On peut remarquer que la non-linéarité des expressions ne per-
met pas la séparabilité ligne / colonne habituellement utilisée avec ce type d' opérateur.

Application

Lafigure ci-dessous (Fig. 14) présente, sur I'image “maison”, les contours obtenus avec les deux gra-
dients présentés. A titre de comparaison, les contours cal culés sur I'image de L uminance et obtenus par |’ ap-
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proche vectorielle sont également présentés. Comme dans les applications présentées précédemment, les
contours sont obtenus par détection des maximalocaux et seuillage par Hystérésis. Ces opérateurs sont ajus-
tés pour obtenir le “meilleur résultat visuel”, de maniére a permettre des comparaisons. Cette image est ca-
ractérisée par des zones d’ ombres plus ou moins marquées (fleches sur I'image originale Fig. 14-a). La
méthode appliquée sur lacomposante de Luminance (Fig. 14-b) donne de bons résultats, sauf au niveau des
contours de lafenétre. Le Sobel Vectoriel (approche Di Zenzo) et le Sobel TLS (Fig. 14-¢c & d) fournissent
des contours sensiblement identiques, avec cependant une meilleure définition de la bordure de la fenétre
lorsdel’ utilisation delabase TLS. Le Sobel Couleur (Fig. 14-€) montre sur cette image tout son intérét. En
privilégiant I’ information de Teinte dans les zones ou €lle est pertinente, cette méthode permet une moindre
sensibilité au bruit dans ces régions et I’ limination des contours dus aux ombres, si toutefois celles-ci ne
sont pas trop marquées.

.Jﬁ

4

- % i k
Sobel Luminance c - Sobel Vectoriel

|

B
b

=

d - Sobel Couleur e- Sobel TLS

Fig. 14 : Contours d'une image couleur par utilisation de différents opérateurs gradient

2.3.3. Fusion par définition d'un degré de confiance

Le principe de ces détecteurs de contours vectoriels reposant sur une opération de fusion, le probléme
peut également étre abordé en faisant appel aux nombreux opérateurs de fusion dérivés de lalogique floue
[BLO-96], [DUB-944], [Y AG-97]. Lamesure de contraste a est maintenant recadrée dans|’intervalle [0,1]
et peut alors étre considérée comme le degré de confiance associé a la décision “ le pixel appartient a une
ligne de contour” . Les degrés obtenus pour un méme pixel et pour les différentes composantes sont alors
agrégés. On peut alorsfaire appel aux nombreux opérateurs de fusion dérivés delalogique floue [BLO-96],
[DUB-94a], [YAG-97]. L’ étude de ces différents opérateurs et I’ analyse de leurs performances ont été dé-
veloppées dans la thése de J. Chanussot [ CHA-98b], [CHA-99b]. Nous présentonsici |es principaux résul-
tats obtenus de maniére a offrir des éléments de comparaison face aux approches marginales.

Trois catégories d’ opérateurs ont été utilisés. les opérateurs ensemblistes d’ union et d’intersection, les
opérateurs de compromis et |es opérateurs combinai sons d’ opérateurs extrémes. Dans la suite, M désignant
|e nombre de composantes de I'image, les amplitudes et directions associées alacomposante m (m=1, M)
seront respectivement notées a,, et d,.

« Les opérateurs d’ union et d’intersection
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L’intersection, notée a;, consiste a prendre le minimum des M réponses. a ; = min{a.}

Cet opérateur est sévere. Si, par exemple, |’ opérateur de détection qui suit est un simple seuillage, un
pixel sera classé comme pixel-contour s et seulement s'il correspond a un pixel-contour sur chacune des
images prises séparément (cela revient a prendre I’ intersection des décisions marginales prises sur chague
image avec le méme seuil). En conséquence, un tel opérateur produira peu de fausses alarmes, mais condui-
ra a de faibles performances en détection.

L’ opérateur maximum, notéx et défini par: a ; = max{a,} estunopérateur indulgent conduisant

a de trés bonnes performances en détection, mais provoquant un fort taux de fausses alarmes. Dans le cas
particulier dela détection par seuillage, le maximum correspond a une simple union des décisions margina-
les prises sur chague image avec le méme seuil.

Trés souvent, ces opérateurs ne sont pas satisfaisants : ils sont respectivement trop indulgents et trop s&-
véres. C'est pourquoi on cherche des opérateurs ayant un comportement intermédiaire entre un comporte-
ment purement conjonctif et un comportement purement disjonctif, tirant profit des avantages de chacun.

« Les opérateurs de compromis

Ces opérateurs ont un comportement “prudent”, inclus entre le min et le max. Différentes familles clas-
siques d’ opérateurs flous se comportent de cette maniére.

- les opérateurs de moyenne [Y AG-96b], avec bien siir |a moyenne arithmetique any,

- les opérateurs OWA (Ordered Weighted Averaging). Ces opérateurs sont définis comme une combi-
naison linéaire des données d’ entrée triées par ordre croissant :

M
ayna = Z Wi, Ea(m) (Eq. IV-16)
m=1
ol Wy, désigne le poids accordé a |’ amplitude ay,. Notons que I on retrouve ici la formulation des L-
filtres.

- les opérateurs de fusion quantifiée adaptative (QA). Le principe de ces opérateurs, proposés dans
[DUB-94a] [DUB-94b], est fondé sur | hypothése que parmi les M composantes, seulement j sont fiables.
Ces| sources sont agrégées avec un opérateur conjonctif (T-norme). Mais, bien que le nombre j de sources
s{ires soit sUppoOsé connu, NOUS nNe savons pasa priori quelles sont cesj sources. En conséquence, toutes les
fusions possibles de j sources prises parmi M sont tout d'abord calcul ées, les résultats sont ensuite agrégés
par un opérateur disonctif (T-conorme).

On obtient ainsi un opérateur Xoa dont |’ équation genérale est donnée par :

aQA = TconormeJ (Eq. IV-17)

4 Tnorme (a..)
0{1,...,M},card(J) =j mOJ m
Cependant, dans toutes ces solutions, I'information de direction n’ a pas été exploitée.
« Les opérateurs obtenus par combinaison d’ opérateurs extrémes

On peut égal ement obtenir un comportement global intermédiaire en combinant deux opérateurs «extré-
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mes» opposés (un disionctif et un conjonctif). Pour tirer avantage de ces deux attitudes opposées, on peut
par exemple employer une moyenne pondérée entre une T-norme i conjonctive et d'une T-conorme u dis-
jonctive. La pondération est adaptée au contexte de chague pixel, conduisant ainsi ala définition d'un opé-
rateur adaptatif dépendant du contexte (DC)[BLO-96] :

aDC(al, ...,aM) =0 EU(al, ...,aM) +(1-0) Ei(al, ...,aM) (Eq. IV-18)

Les poids o et (1-0) sont déterminés adaptativement grace a une mesure de compatibilité [Y AG-964].

Ici, nous avons choisi de construire la compatibilité grace a I’ information de direction. Ainsi, pour un
pixel donné, nous définissons donc la relation de compatibilité entre deux composantes différentesmet m'
par :

o(a,, ay) = |cos(d(m) —d(m))| (Eq. 1V-19)

La mesure de compatibilité évoluera de la valeur O pour des directions orthogonales ala valeur 1 pour
des directions identiques. L’ extension a M composantes se fait alors de la maniére suivante:

s(al, a,, ...,aM) = |‘| cos(d(m) —d(m")) (Eq. I1V-20)

m, m

Les opérateurs obtenus dépendent des T-normes i et T-conormes u choisies. Les figures ci-apres (Fig.
15) présentent, dans | e cas bidimensionnel, des exempl es de régles de fusion obtenues avec deux jeux de T-
normes et T-conormes. Le premier jeu (opérateur dépendant du contexte - DC) est constitué par les opéra-
teurs min et max. Le deuxiéme jeu (opérateur dépendant du contexte avec renforcement - DC_R, [YAG-
964]) est constitué d’ opérateurs pouvant aller en deca du min et au dela du max. Cela permet de favoriser
encore plus les données cohérentes et de pénaliser fortement les données incohérentes. Les expressions de
ces T-normesi et T-conormes u sont données ci-dessous dans | e cas de deux composantes :

u(al, a2) = a;ta,-aja, (Eq. IV-21)

(Eq. 1V-22)

Opérateur DC:
T-normei = minimum

T-conorme u = maximum

Opérateur DC avec effet de renfor-
cement:

T-normei < minimum

T-conorme u > maximum

Fig. 15 : lllustration des regles de fusions floues obtenues pour différentes mesures de compatibilité
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Lafusion d’ opérateurs extrémes (le min et le max par exemple) peut également étreinterprétée en termes
de morphol ogie mathématique. Cette approche se justifie de la maniére suivante. En faisant une hypothese
de non-redondance du bruit entre composantes, on peut accorder un fort degré de confiance aux contours
fournis par I’ opérateur min. A I'inverse, I’ opérateur max assure un fort taux de bonne détection. On effectue
aors la reconstruction géodésique du min dans le max, en prenant comme marqueurs le résultat fourni par
lemin. [CRE-95]. Ceci est réalisé en itérant la dilatation géodésique du min sous le max jusgu'aidempoten-
ce, selon laformulation donnée ci-dessous:

ageo,a o (ag)=inffagy ,d(ay )} (Eq. IV-23)
Rec, (ap) = lim, m(ageO,aD (ag)) (Eq. IV-24)
A econs = Recmaxk{ a} (min{ag ) (Eq. IV-25)

Les stratégies de fusion présentées précédemment ont été testées sur desimages Radar multi-dates (don-
nées ROS PRI d’ ERS-1 diffusées au sein du GdR ISIS dans e cadre du projet “ Radar a Synthése d'Ouver-
ture” soutenu par le PNTS.). L’ aspect multi-composante est apporté ici par la répétitivité des orbites des
satellites qui donne naissance a des séries d'images recouvrant la méme zone a des dates différentes. Pour
permettre une exploitation au niveau du pixel, ces images sont recal ées géométriquement (dans |’ applica-
tion envisagée, nous n’avons pas eu a aborder le probléme du recalage). Ces données dites “ multi-dates’
présentent un intérét thématique important pour le suivi des évolutions temporelles telles que la déforesta-
tion, lesinondations, le trait de cote, etc., mais leur exploitation est délicate, notamment en raison du phé-
nomene de chatoiement (speckle). Aussi, avant la recherche des contours, ces images ont-elles été filtrées
par un filtre directionnel médian contraint, dans saversion marginale [VIL-95], qui ne sera pas présentéici.

L’ objectif destraitements envisagésici est |arecherche des structureslinéaires, et en particulier lesrou-
tes. Comme dans|’ analyse desfailles (§ 2.2) les détecteurs marginaux utilisés sont des opérateurs morpho-
logiques directionnels [CHA-98c] qui cherchent directement a extraire ces structures, sans passer par la
détermination du gradient. |Is ne correspondent donc pas au contexte défini dans ce paragraphe. Cependant,
dans lamesure ou ils fournissent une information d’ amplitude et de direction, le schémade principe de la
figure 5 reste valide, et les opérateurs de fusion proposes ci-avant peuvent parfaitement étre utilisés.

Les différentes stratégies de fusion envisagées ont été appliquées sur une zone située pres de Saragosse
pour laquelle nous disposions de trois images correspondant a trois dates différentes (Fig. 16).

a- imageoriginale - date 1 b - image originale - date 2 C - image originae - date 3

Fig. 16 : Images RSO multi-dates : images initiales
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Dans ces images, hous nous sommes plus spécifiquement attachés ala détection de laroute qui apparait
comme une ligne blanche traversant |'image en diagonale.

Une fois la fusion des informations de contraste réalisée, la détection qui a été utilisée consiste en un
seuillage de I’ amplitude résultante. Un filtre d'aire est appliqué en post-traitement sur chague résultat pré-
senté pour éliminer |es petites régions.

Lafigure 17 présente les résultats obtenus avec les différents opérateurs de fusion proposeés.
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Fig. 17 : Comparaison des stratégies de fusion

L’ analyse visuelle de ces images permet une appréciation qualitative, confirmée par I’ avis d’ un expert :

» Comme prévu, les résultats obtenus avec les opérateurs min et max (aq Fig. 17-a et ap Fig. 17-b) ne

sont pas satisfaisants. L 'opérateur minimum conduit a un taux de fausses alarmes extrémement faible, mais
aussi ade tresfaibles performances en détection. Inversement, I'opérateur maximum produit une trés bonne
détection, mais celle-ci est entachée d'un taux trés élevé de fausses alarmes.

» Une simple moyenne (Fig. 17-c) des réponses au détecteur permet une amélioration sensible des ré-
sultats. Cependant, bien que les performances en détection soient correctes, le nombre de fausses alarmes
reste encore élevé. Un compromis satisfaisant est également obtenu avec I'opérateur OWA (ici c’est le mé-
dian qui a été choisi) que nous avons testé (Fig. 17-d). Les résultats obtenus par la seconde stratégie (com-
binaison d'opérateurs «extrémes») sont également intéressants. Par exemple les opérateurs adaptatifs
deépendant du contexte (apc €t apc ) conduisent a un compromis relativement intéressant : 1a mesure de

compatibilité permet dans la majorité des cas d'obtenir une pondération adéquate entre le disjonctif et le
conjonctif. Les performances avec renforcement (Fig. 17-€) sont |égérement supérieures a celles obtenues
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sans renforcement (seul le résultat avec renforcement est présenté).

« Lesmeilleursrésultats en termes de compromis détection/fausses alarmes sont obtenus par |'approche
morphologique de reconstruction géodésique (Fig. 17-f) qui tire un profit maximal des deux opérateurs
combinés.

En conclusion, les différents opérateurs utilisés pour implanter les deux stratégies de fusion proposées
permettent une amélioration sensible des performances par rapport aux détecteurs marginaux (qui sont re-
présentésici par le min et le max), tant en termes de détection qu'en termes de fausses alarmes. La solution
d'une fusion optimale réside en fait dans I'introduction d'informations complémentaires (ici la direction).

De maniére plus générale, |’ approche essentiellement vectorielle, permettant de retarder |a prise de dé-
cision jusqu'’ en fin du traitement garantit une plus grande souplesse : une décision prise sur des données
fusionnées conduit généralement a de meilleurs résultats qu'une fusion des différentes décisions, en parti-
culier lorsgue les résultats sont contradictoires d'une image al'autre.

2.4 Conclusion

En premier lieu, a travers les analyses effectuées et les applications envisagées, il semble clair que la
segmentation d’images multi-composantes par approche contour doit étre envisagée avec une stratégie
“plutét vectorielle”. Ce constat est presque une évidence, mémes'il existe, commenous|’avonsvuau § 2.2,
des situations ou la stratégie “plutét marginal€” est tres satisfaisante. Le principe consiste en fait a prendre
en compte |’ aspect multi-composante le plus tét possible dans |e chaine de segmentation.

En second lieu, ce principe étant accepté, il s'agit de définir lamaniére dont | es différentes composantes
vont étre mélées. |l existe a ors une multitude de solutions, qui sont souvent dépendantes des objectifsdela
segmentation. En effet, aladifférence du filtrage dont la construction peut souvent étre réalisée sans prendre
en compte |’ objectif final del’ analyse, I éaboration d’ une segmentation et le choix dela stratégie de fusion
des différentes composantes (qui peut étre considérée comme un élément du processus de segmentation) se
font la plupart du temps en fonction des buts de |’ analyse.

3. APPROCHE REGION
3.1 Considérations générales

Les méthodes de segmentation en régions peuvent étre classées en deux grandes familles[LAM-00b] :

« |apremiére famille de méthodes opére directement dans I’ espace des composantes, ou plus générale-
ment dans |’ espace des attributs associés a chaque pixel. L’ objectif est de partitionner |’ espace des attributs
en classes représentatives. Un simple étiquetage en composantes connexes permet alors de définir les ré-
gionsdelI'image. A I'intérieur de cette famille de méthodes, on trouve deux types d approche.

- les approches fondées sur un seuillage de |” histogramme de I'image. Souvent inspirées des approches
mono-composantes, les extensions multi-composantes ne présentent pas de difficulté conceptuelle, mais
posent souvent des problémesd’ ordre technique, liésalataille del’ histogramme. Par exemple, I” histogram-
me d’ une image couleur RV B demande la définition d’ un tableau de dimension 2563, difficile a mani puler.
Aussi, les approches proposées dans la littérature utilisent-elles souvent | es histogrammes de chacune des
composantes, calculés dans |’ espace initial ou aprés transposition dans un espace approprié. Ces méthodes
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se situent ami-chemin entre les approches marginal es et vectorielles. Parmi les techniquesles plus connues,
on peut citer les travaux de Ohlander [OHL-75], de Tominoga [TOM-86], de Miyawaki [M1Y-90], et de
Celenk [CEL-86] [CEL-88]. Le défaut général de ces méthodes est qu’ élesignorent la disposition spatiale
despixels. Aussi, certains auteurs exploitent-ils I’ information spatial e dans un deuxieme temps [ SCH-93].

- lesméthodes de classification : empruntées aux techniques statistiques, €lles se distinguent des appro-
ches précédentes par le fait que les classes définies ne sont plus nécessairement des hyper-cubes, mais peu-
vent prendre n’importe quelle forme (la comparaison de ces deux approches est détaillée dans [UCH-94]).
La constitution des classes est directement effectuée dans I’ espace des attributs attachés aux pixels, ce qui
confére a ces méthodes une structure purement vectorielle. Comme pour I’ analyse des histogrammes, ces
approches netiennent pas compte de I’ information spatiale. Avec ces approches, ladistinction entreimages
mono-composantes et images multi-composantes n’est plus si importante. En effet, dans le cas des images
mono-composantes, chagque pixel est souvent caractérisé par plusieurs attributs (son intensité bien sir, mais
aussi des attributs liés ason voisinage, des attributs de texture, ...). Laclassification est donc déja effectuée
dans un espace de dimension supérieure a 1. L e passage aux images multi-composantes ne fait qu’ augmen-
ter ladimension de cet espace, mais les méthodes empl oyées restent les mémes, qu’ elles soient supervisées
ou non-supervisées. Parmi les méthodes les plus courantes, on peut citer la méthode des nuées dynamiques
[DID-82] et laméthode des C-moyennesfloues[ BEZ-81], [LIM-90]. Danslalittérature, on trouve une mul-
titude d' autres approches qui sont souvent des variantes de ces approches de base. Nous avons récemment
dével oppés quelques travaux (non présentésici) dans ce sens, avec un objectif d’indexation d’'images.

« laseconde famille de méthodes agit dans le plan spatial de |’image. La aussi, on distingue deux types
d’ approche : les approches descendantes et les approches ascendantes.

- les approches descendantes, dites par séparation / fusion s' ébauchent avec des zones de grande taille,
éventuellement I'image initiale dans sa totalité. Un test d’ homogénéité est effectué sur chacune de ces zo-
nes. Si I"homogénéité est vérifiée, lazone constitue une région. Par contre, si I"homogénéité n’ est pas véri-
fiée, on découpe cette zone en sous-zones, et on itere le mécanisme sur chacune de ces nouvelles zones. Une
étape finale de fusion est souvent nécessaire pour compenser |es effets indésirables de certains découpages.

- les approches ascendantes, dites par croissance de régions, partent cette fois-ci de zones de petitetaille,
souvent des pixels. On cherche alors a agréger a ces germes de nouveaux pixels sous réserve que laréunion
vérifie un prédicat d’ homogénéité.

Que ce soit par approche globale ou locale, le principe de ces méthodes repose sur la définition d'un
prédicat d’homogeénété. Comme pour la classification, ces approches sont purement vectorielles et la dis-
tinction image mono-composante et multi-composante n’intervient pas dans I’ élaboration des méthodes,
mais uniguement dans la définition du prédicat d’ homogénéité, qui doit, dans le cas desimages multi-com-
posantes intégrer les attributs radiométriques attachés a ces différentes composantes.

On trouve dans la littérature de nombreux travaux sur ces approches [BAH-95], [BAR-96], [COL-97],
[CAR-963], [CAR-96b], [CAR-97], [CHA-84], [MOG-97], [TRE-97], [TRE-00]. La difficulté consiste
alors a définir un critére d homogeénéité qui méle de maniére satisfaisante les différents attributs radiomé-
triques attachés auix différentes composantes avec les informations sur la disposition spatiale des pixels.

Quelle que soit la famille d approche envisagée, on constate que |la méthodologie de segmentation en
régions d’ images multi-composantes ne se démarque pas fondamentalement de|améthodol ogie de segmen-
tation en régions d’images mono-composantes. A titre d’ exemple, nous allons maintenant présenter une mé-
thode de segmentation d’image couleur développée durant lathése de Th. Carron. La caractéristique de ce
travail est liée adeux éléments. Le premier provient de I’ utilisation d’ une base du type Teinte-Luminance-
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Saturation dans laquelle les différentes grandeurs sont utilisées en fonction de leur pertinence, comme cela
a dégja été proposé pour le gradient couleur (8 2.3.2). Le second repose sur I’ utilisation de représentations
symboliques pour I’ ensembl e des informations nécessaires et de jeux de régles pour construire le prédicat
d’homogénéité.

3.2 Segmentation couleur par fusion symbolique dans une base Teinte-L uminance-Satur ation

3.2.1. Description générale de la méthode

La segmentation envisagée est fondée sur une technique monochrome trés classique par croissance de
régions, en prenant comme germes initiaux les pixels de I'image et en utilisant un masgue en L inversé
(technique dite du “Blob Coloring” [BAL-82]). Mais le principe proposé peut facilement s étendre a toute
autre technique. Le point essentiel réside dansla définition d’'un prédicat d homogénéité Hom(P,,P,) entre

deux pixels P; et P, [LAM-99].

Lastratégie proposée est spécifique aux images couleur. Dans un premier temps, on effectue un passage
dans un espace du type Teinte-Luminance et Saturation (noté T-L-S dans la suite). Ensuite, le prédicat
Hom(P4,P,) est construit en mélant les différents attributs nécessaires. En cela, latechnique utilise une stra-

tégie vectorielle (Fig. 2). Pour permettre un mélange souple et cohérent d’ attributs de natures différentes, le
prédicat est élaboré en s appuyant sur des représentations symboliques et des jeux de régles.
3.2.2. Principe de construction du prédicat d homogénéité

L’ homogénéité entre les pixels P, et P, est évaluée al’ aide de cing valeurs numériques :
- S, et S,, lesvaleurs de la saturation des pixels Py et P,.

- 8T, 8L and dS, les écarts, en valeur absolue, entre les composantes T-L-S pixels P, et P, (I'écart 8T
étant calculé en tenant compte de la circularité de Teinte).

Ensuite, chacune de ces valeurs est décrite de maniére symbolique, en utilisant a chagque foistrois sym-
boles. Les symboles décrivant les trois écarts sont { PETIT, MOY EN, GRAND}, ceux décrivant les Satu-
rations sont { GRIS, PASTEL, PURE}. On retrouve dans cette derniére description les trois zones de
pertinence dela Teinte d§jaévoquées au § 2.3.2. Classiquement, lesfonctions d’ appartenance aux symboles
sont des fonctions linéaires par morceaux. Les figures ci-dessous (Fig. 18) présentent ces fonctions d’ ap-
partenance pour les symboles décrivant les valeurs L et Sy, les autres fonctions étant construites de la

méme maniére.

A A
MpeTiT MGRAND Heris  HpasTEL HPure
Hmoven 5L s,
0 — | | » 00— | | >
OL peTiT OL GraND 255 heris heris 255

Fig. 18 : Fonctions d’ appartenance aux symboles

La construction du prédicat se fait alors en s'inspirant du raisonnement humain. L’idée de base est
d agréger les deux pixels P, et P, quand les différences T-L-S sont faibles, mais en prenant en compte la

pertinence de ces différences.
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Lafigure 19 donne le schéma général de la méthode utilisée. Aprés fuzzification des données (partie 1
delafigure 19) un premier jeu de régles permet de définir, en fonction des symboles décrivant les deux Sa-
turationsS; et S, , les méthodes décidant de la stratégie de fusion des écarts T-L-S (partie 2 delafigure 19).

Six symboles sont utilisés pour décrire cesméthodes: M ={L, L +s,1+S+t, [+S+T,S+T, Sep.}.
Ces symboles reflétent I"importance accordée aux différents écarts. Par exemple, le symbole “l + S + T~

signifie que les écarts de Teinte, de Saturation et de Luminance seront utilisés mais les écarts de Teinte et
de Saturation seront privilégiés. Cette méthode sera déclenchée par unerégle du type:

S (S, est PURE et S, est PASTEL ) ou ( S, est PURE et S; est PASTEL ) alors
laméthodeest | + S+ T.

Le deuxiéme jeu de regles réalise la fusion des différents écarts en fonction de la méthode utilisée, et
décide de I’ homogénéité ou de la non-homogénéité des 2 pixels.

image
PP

? g’%‘%’%

v v v
| Fuzzif. | | Fuzzif. | | Fuzzif. |

Partie 1

Premier jeuderégles
produisant six
méthodes de coopération

Partie 2

Partie 3

Deuxiéme jeu de réegles produisant
les deux symbol es définissant I’ homogénéité
¥

HOMOGENE HETEROGENE

Fig. 19 : Schémagénéral de construction du prédicat d homogénéité



-87- Segmentation

Voici, par exemple, une des régles utilisées dans ce deuxieme jeu deregles:
si laméthodeet L + S alors
si OL est GRAND et si ( dSest PETIT ou MOYEN ) alors
les 2 pixels sont HOMOGENE

3.2.3. Mécanisme d'inférence des jeux de régles

Les inférences sont réalisées en utilisant, de maniére classique, |e principe de combinai son-projection
(ou modus-ponens généralisé). Par exemple, pour les symboles décrivant les différentes méthodes, nous
avons:

O sy O{L,L+s+S+t1+S+T,S+T,Sep},

U Y4, Y OL(S) ={GREY, PASTEL, PURE},
HS]_, SZ(SyM) = Dsysr Syy, O L(C)T{T[Hsl(sysgl)v “SZ(SVSZ)] ) Hrl(Sva Sysss Sysz)} (Eq. 1V-26)

ou T et [] désignent respectivement des opérateurs de conjonction et de disjonction et I'; le graphe net
du jeu derégle R;.

Uneinférence similaire permet d’ obtenir les significations floues des symbolesHOMOGENE et HETE-
ROGENE.

Dans lathése de Th. Carron, nous avons montré que les opérateurs de conjonction et de digonction les
mieux adaptés a ce probléme étaient |e produit et lasomme bornée a 1. Avec ces opérateurs, lasignification
flouesdu symbolel + S+ T pour lesvaleurs S, et S, aural’ expression :

Us,s, (1+S+T)= Hs, (PURE) * Hs, (PASTEL) + Hs, (PASTEL) * Hs, (PURE) (Eq. 1V-27)
3.2.4. Application

Le principe de croissance de région employé est trés simple, voire rudimentaire, et son caractére local
aboutit généralement a une sur-segmentation. Notre but ici est essentiellement d'illustrer le mécanisme de
mesure d’homogénéité. Pour obtenir des performances satisfaisantes sur des images réelles, deux traite-
ments complémentaires ont été utilisés.

Le premier consiste a appliquer itérativement la méthode en durcissant progressivement, a chaque ité-
ration, le critere d’ homogénéité. Cette stratégie permet, en quelques itérations - typiquement 5 - d’ obtenir
un compromis acceptable entrelafinesse de détection (détection des petitesrégions) et lasensibilité au bruit
(petites régions parasites).

Le deuxieme post-traitement consiste a simplifier la segmentation en fonction de critéres tels que la
taille minimum d’ une région, la connexité des régions, leur similarité colorimétrique etc. . Le principe de
cette simplification repose sur I utilisation du graphe d’ adjacence des régions. Chague région correspond a
un nceud du graphe et chaque arc indique la connexité de deux régions. A chague ncaud et a chagque arc sont
attachés un certain nombre d’ attributs caractéristiques. A I’ aide de descriptions symboliques de ces attributs
et dejeux deregles, une description symbolique de la similarité entre deux régions connexes est effectuée.
Ensuite, le graphe est réduit en fonction des similarités rencontrées, entrainant une simplification de la seg-
mentation. Cette technique est détaillée dans [GRE-00].
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Dansla premiére application présentée, I'image alliage (Fig. 20-a). L' objectif de la segmentation est de
retrouver lesdifférentsgrainsconstituant |’ alliage. L esrésultats obtenus (Fig. 20-b & ¢) montrent une bonne
détection dans I’ensemble, mais avec quelques non-détections dues aux faibles contrastes entre quelques
grains et des frontieres non voulues provoquées par I'inhomogénéité de certains grains (voir fleches noires
sur lafigure 20-c).

a-imageinitiae b - image segmentée C - contours image segmentée
(apresfiltrage dyg)

Fig. 20 : Segmentation par fusion symbolique de I'image “Alliage”

L’ application de cette méthode demande un certain nombre de choix (Ie nombre de symboles, laforme
des jeux de régles) et le réglage de plusieurs paramétres (les seuils définissant les formes des différentes
fonctions d' appartenance, le nombre d'itérations du processus de segmentation, ...). Dans les applications
proposeées, ces réglages ont été effectués manuellement en se basant sur I’ expérience de I’ utilisateur, et en
procédant aun grand nombre d’ essais.

Tous ces réglages constituent bien siir un des handicaps de cette méthode. Néanmoins, un certain nom-
bre de ces choix sont directement liés au but poursuivi, et ne peuvent donc étre déterminés de maniére auto-
matique. Ainsi, dans la deuxiéme application proposée (segmentation de I'image “maison” Fig. 21-a), les
regles de construction du prédicat d’ homogeénéité ont été élaborées pour privilégier lesdifférencesde Tein-
te, au détriment des différences de Luminance et de Saturation. Ainsi, la segmentation devient peu sensible
aux phénomenes d’ ombre (fléches blanches sur lafigure 21).

a- imageinitiale b - image segmentée C - contours image segmentée

Fig. 21 : Segmentation par fusion symbolique de I’image “Maison”
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On tire aors pleinement partie de I’ aspect symbolique de laméthode, qui permet, de maniére simple et
souple, en se calquant sur le raisonnement humain, de modifier les régles de segmentation pour s adapter
aux objectifs de la segmentation.

D’ autre part, il est important de noter que I’ utilisation de représentations symboliques et de représenta-
tions floues apportent une certaine robustesse vis-a-vis du choix des paramétres. En effet, la forme triangu-
laire des fonctions d’ appartenance (Fig. 18) autorise des variations des seuils définissant la forme des
triangles sans provoquer de dégradation importante des performances. L’ expérimentation présentée en fi-
gure illustre cette propriété. Une méme image a été segmentée en utilisant la méthode symbolique floue
(Fig. 22-b), puis en utilisant la méme méthode dans une version non floue - ce qui revient a donner des va-
leursinfinies aux pentes des fonctions d’ appartenance - (Fig. 22-c). Les résultats sont sensiblement lesmé-
mes gréce aun réglage judicieux de |’ ensembl e des paramétres. Dans un deuxieéme temps, les deux types de
segmentation ont été exécutés a nouveau (Fig. 22-d & Fig. 22-€), mais en modifiant de 20% la valeur de
certains parameétres (simulation d'une erreur d’ gjustement des parametres de réglage). On constate que la

dégradation des performances est beaucoup moins sensible avec la segmentation symbolique floue.

T e ot b o

a- Imageinitiale b - Contours de la segmentation ¢ - Contours de la segmentation
floue avec paramétres corrects  nette avec paramétres corrects

g m—

d - Contours de la segmentation f - Contours de la segmentation
floue avec paramétres incorrects nette avec paramétres incorrects

Fig. 22 : Segmentation floue et segmentation nette : influence du choix des valeurs des paramétres

4. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté quel ques approches, contours ou régions, permettant d’ obtenir la
segmentation d’ une image multi-composante. Ces approches, bien que ne couvrant pas tout I’ éventail des
méthodes de segmentation, sont malgré tout représentatives des caractéristiques essentielles apportées par
|e contexte multi-composante et font principalement apparaitre deux maniéres d’ aborder la question.

La premiére solution consiste a envisager ce probléeme comme un probléme de fusion. Chague compo-
sante fournit une segmentation partielle, et lasegmentation finale résulte de lafusion de ces segmentations.
Cette maniére de procéder repose donc sur des méthodes de segmentation scalaires et transpose | e probléme
de prise en compte des différentes composantes en un probléme de fusion d’informations. Elle offre ainsi
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toute la panoplie des méthodol ogies de fusion. Cette voie est bien adaptée a des situations ou les composan-
tes jouent des réles relativement symétriques, ou lorsque I’ on dispose de peu d'informations sur la nature
des composantes. La combinaison des composantes se fait alors sur des attributs de segmentation.

Ladeuxieme solution utilise les méthodes de segmentation scalaires fondées sur la définition d’ un pré-
dicat d’homogeénéité (approches régions) ou d’inhomogénéité (approches contours). La transposition aux
situations multi-composantes se construit sanstrop de difficultés. Il faut pour celamodifier le prédicat eny
gjoutant la contribution conjointe des attributs de segmentation des différentes composantes. Nous avons
illustré ceci dansle cas d’ une segmentation par croissance de région, mais cela peut étre envisagé pour bien
d’ autres techniques. Cette maniére de procéder permet plus facilement I’ introduction d’informations a ca-
ractére sémantique puisque le prédicat se construit directement sur les attributs liés aux composantes.

Quelle que soit lasolution envisagée, il est bien siir évident que ladisposition de plusieurs composantes
permet d’ améliorer nettement le résultat de la segmentation. Cette amélioration peut prendre desformestrés
différentes : meilleure robustesse au bruit dans les images ROS, élimination des ombres dans les images
couleur, ... .

L es perspectives que nous envisageons a court et moyen terme sont triples.

- D’abord, en travaillant sur I automatisation des méthodes de segmentation. En effet, laplupart des mé-
thodes que nous avons proposées demandent |e réglage d' un certain nombre de paramétres. Une maniérede
s affranchir des ces réglages consiste a construire desindicateurs mesurant la qualité de la segmentation ob-
tenue et de lier, par une boucle de rétroaction, ces indicateurs aux valeurs des paramétres de segmentation.
Cette idée n’ est pastypique des images multi-composantes, mais |e fait de disposer de plusieurs composan-
tes permet ladéfinition d’ indicateurs plus efficaces. Des premierstravaux sur cette stratégie “en boucle fer-
mée” ont déja été engagés.

- Ensuite, en exploitant I’ expérience acquise dans la manipulation des représentations symboliques et
desoutils de fusion pour envisager la segmentation par destechniques de classification. Laaussi, des études
ont déja donné quel ques résultats, avec des applications ala recherche dans les bases d’images.

- Enfin, comme en filtrage, il serait intéressant d' étudier des situations ot le nombre de composantes est
important. En particulier avec lesapproches par fusion, il sera probablement nécessaire de modifier les stra-
tégies de combinaison des résultats fournis par les différentes composantes, pour des raisons de rapidité
danslescalculs bien sirr, maisaussi pour une meilleure mise en relief del’information utile. Les méthodes
de fusion que nous avons envisagées exploitent essentiellement la redondance (la présence de la méme in-
formation dans chaque composante aboutit a une meilleure extraction). La multitude des composantes de-
mande plutdt une approche par Complémentarité (I'information recherchée est répartie sur les différentes
composantes, et I’ analyse multi-composante a pour but de recomposer cette information).
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Dans ce mémoaire, nous nous sommes intéressés au filtrage et ala segmentation des images multi-com-
posantes. L’ imagerie multi-composante est en effet un domaine relativement récent et en expansion. A tra-
vers les études envisagées, nous avons eu un double souci.

D’abord nous avons cherché a proposer de nouveaux opérateurs, dont nous avons étudié précisément le
comportement et les caractéristiques.

En filtrage, nous nous sommes essentiellement intéressés aux extensions des filtres fondés sur lanotion
d’ ordre. Nous avons en particulier défini une maniére (I’ entrelacement de bits) permettant de définir un or-
dre total dans un espace de dimension supérieure a 1. Ceci a permis I’ extension aux images multi-compo-
santes des filtres d’ordre et des opérateurs morphologiques. En s appuyant sur la notion plus classique
d’ ordre par distance cumulée, nous avons également proposé des filtres possédant conjointement des pro-
priétés de lissage et de rehaussement (le filtre dyg €t e filtre médian a fenétre variable). Au travers de ces
études, nous avons pu mettre en évidence I'importance de la définition de filtres vectoriels, par opposition
aux filtres marginaux qui agissent composante par composante. Nous avons pu également en signaler les
limites, en particulier en ce qui concerne le pouvoir de lissage.

En ce qui concerne la segmentation, | es études que nous avons faites ont montré que la prise en compte
de I’ aspect multi-composante était a lafois incontournable, mais également plus facile, du point de vue du
principe, a mettre en cauvre. En simplifiant un peu les choses, la segmentation multi-composante peut se

-01-
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ramener a un probléme de combinaison des informations apportées par les différentes composantes, cette
combinaison pouvant s effectuer a différents niveaux (sur les attributs radiométriques des pixels, sur des
primitives de segmentations marginales, ... ). Nos efforts ont donc été principalement orientés sur lestech-
niques de combinaison, en étudiant plus particulierement les approches par fusion et par utilisation de re-
présentations symboliques associées a des jeux de régles.

Au dela des travaux futurs évoqués spécifiquement pour le filtrage et la segmentation, des prolonge-
ments plus généraux peuvent étre envisagés dans deux directions.

D’abord, en exploitant de maniére plus large le principe de I’ entrelacement de bits. Défini et mise en
cauvre dans le cas desfiltres d' ordre, ce principe peut étre étendu a beaucoup d’ autres filtres. Mais on peut
également définir des utilisations en segmentation. En fait, |’ entrelacement de bits donnant au traitement
une structure mono-dimensionnelle, on peut envisager une généralisation presque systématique des métho-
des scalaires au cas des images multi-composantes, a condition que ces images soient de nature homogene
ou quasi-homogéne.

La deuxiéme direction concerne le traitement des images a composantes hétérogénes, que ce soit des
composantes “naturellement hétérogenes”, les images multi-modalités, ou “artificiellement hétérogenes”.
On peut en effet envisager d’ ajouter a chaque pixel, en plus des attributs fournis par les différents capteurs,
des caractéristiques complémentaires (de texture, d homogénéité, de chaotisme, de forme, etc.) et considé-
rer I’ ensemble comme une image a plusi eurs composantes de natures différentes. L es techniques de fusion,
évoguées dans le § 2.2, semblent bien adaptées pour aborder |e traitement de ce genre d'images.

Notre second souci a été de dégager de toutes ces études une formalisation de I’ approche multi-compo-
sante, alafois en matiére de représentation desimages, d’ espace de description et de stratégie de traitement.
Dans cette optique de formalisation, nous avons chercher aréaliser une taxinomie de ces approches, en com-
plétant I’ examen de chague approche par une analyse de caractéristiques et de performances.

La perspective qui découle naturellement de cette seconde préoccupation concerne I’ exploitation de la
connaissance ainsi acquise, dans un but d’ automatisation des traitements. En effet, dans le schéma de lafi-
gure 8 propose en introduction, nous avons noté que les choix faits aux différentes étapes étaient souvent
effectués par I’ opérateur , qui S appuie alors sur son expérience. A partir du recensement effectué des dif-
férentes solutions disponibles a chagque étape, de la connaissance des caractéristiques et des performances
de ces solutions, et en intégrant également I’ expertise et la volonté de I’ opérateur, il semble possible de
construire une procédure définissant automatiquement les choix et e cheminement entre les différentes éta-
pes. Laréalisation d’ une telle démarche peut étre envisagée sous laforme d’ un traitement symbolique, par
utilisation de représentati ons symboliques et de jeux regles manipulant ces représentations.
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