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Résumeé

Cettetheseporte principalementsur le traitementdesimagesnumériquesdanslesquelles
chaquepixel encodeunevaleurangulaire(unevaleurqui peutétre visualiséecommeun point
surle cercleunité).Lesdeuxapplicationspécifiquesonsidéréesontle traitemenideschamps
dedirectionsqui décrventunetexture orientée et le traitementde la composare deteintedans
lesreprésentationdesespacesouleurencoordonnéesylindriques.

Nousdéweloppas,dansla premierepartie,desopérateursnorphologquesadaptésutraite-
mentde valeursangulairesppérateurgjui prennenen comptela périodicitéde cesvaleurs.Le
niveaud’invarianceparrotationdechaqueopérateumtroduitestégalementliscuté La premiere
applicationde cesopérateurestdansle cadredestexture orientéestexturesqui sontcaractéri-
séegpar un certainniveaude spécificitéd’orientationa chaquepoint pouvant étredécrit parun
champdedirections.Le sujetprincipaltraité estla détectionde défautsassociési uneanomalie
dansce champdedirections.

Nousconsidérongnsuiteles espacesouleurqui sontreprésentéegar un systemede coor
donnéegylindriques(coordonnéesle teinte, clarté et saturation) Pourl’espaceRVB, la mul-
titude de représentationsylindriquesdisponblesestd’aborddiscutée Nousproposongnsuite
unetelle représentatiobienadaptéeautraitement’image,l’avantageprincipal étantle fait que
la coordonnéele saturatiorestindépendantee la fonctionutiliséepourcalculerla clarté.Nous
discutonségalementa représentatiomn coordonnéesylindriquesde I'espaceL*a*b*. Nous
terminonda premiérepartieendiscutantdesordresvectorielsainsiquedel’applicationdesopé-
rateursmorphol@iquesaux espacegouleurqui contiennenune valeurangulairede la teinte.
Unemeéthodepouraméliorerun ordredevecteursouleurselonleursteintesparunepondération
qui prendencomptela saturatiorestprésentéeainsiqu’unemeéthodepourordonnetesvecteurs
dansl’'espacelL*a*b* enutilisantla notiond’un potentielélectrostatige.

Dansla deuxiemepartie, nousprésentonses résultatsde I'étude d’'un problémeindustiel
concret I'appariementautomatiqe de planchesle boispourfaire despanneauxjui sontvisuel-
lementesthétiquedNoustraitonsd’aborddeuxaspectslistinctsde ce probleme: I'appariement
selonla couleuret'appariementselonla texture. Enfin, un algorithmed’'appariemengui prend
cesdeux aspectsen comptesimutanémentest présenté Quelquesdéesdéweloppéedansla
premiérepartiesontégalemenappliqiéesala soluion dece probléme.
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Abstract

The principal themeof this thesisis the morphologcal processingf digital imagesin which
eachpixel encodesan angularvalue (a value which can be visualisedas a point on the unit
circle). Two specificapplicationsare considered:the processingof a direction field usedto
summarig anorientedexture, andtheprocessingf thehuecomponenin cylindrical coordinate
representationsf colourspaces.

We develop, in thefirst partof thethesis morphologcal operatorsvhich aredesignedo pro-
cessangularvalues,operatorsvhich thereforetake the periodicity of thesevaluesinto account.
Thelevel of rotationalinvarianceof eachoperatornintroducedss alsodiscussd. Thefirst appli-
cationof theseoperatorss in thedomainof orientedtextures,thesetexturesbeingcharacteised
by a certainlevel of orientationspecificityat eachpoint which canbe describedoy a direction
field. The detectionof defectsassociateavith anomaliesn thedirectionfield is discused.

Thenext subjectunderconsiderations thatof therepresentationf colourspacesn acylin-
drical coordinatesystem(hue, brightnessand saturationcoordinates).For the RGB spacethe
plethoraof suchrepresentationavailableis initially discussed.We then proposea cylindri-
cal coordinaterepresentatiomvell suitedto imageprocessingits principaladvantagebeingthe
fact that the saturationcoordinateis independenbf the function usedto calculatethe bright-
ness. The cylindrical coordinaterepresentationf the L*a*b* spaceis alsodiscussed.Lastly,
we sumnarisemethoddor orderingvectors,leadingto the relatedsubjectof the applicationof
morphola@ical operatorsan colour spacesontainingan angularhue coordinate. A methodof
improving a colourvectororderbasedon the huevaluesby weightingthe huesby their associ-
atedsaturationss presentedaswell asa methodfor orderingthe vectorsin the L*a*b* space
makinguseof the notionof anelectrostatigotental function.

In thesecondpartof thethesiswe presentheresultsof a studyof anindustrialproblem:the
automatianatchingof planksof woodin orderto constructwood panelswhich areaesthetically
attractve. We begin by treatingtwo distinctaspect®f this problem:colourmatchingandtexture
matching.Finally, we presena combinednatchingalgorithmwhich takesthesetwo aspectsnto
account.Someof theideasdevelopedin thefirst partof the thesisareappliedto the solutionof
thisproblem.
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1. Intr oduction

Les donnéescorrespondané desanglesou desorientatiors bi-dimensimnelles,appelées
donnéegirculaires seprésentensouernt dand’analysedu mondenaturel,commeparexenple,
lesdirectionsduvent,lesdirectionsdedépartd’oiseauxou d’animauxa partird’'un pointdelibé-
rationoulesorientatiors desplansdefracturedansdesrochersL’analysestatistquedesdonnées
circulairesestun sujetdéjabienétudié[32, 66], maisdansle cadredu traitemenid’'imageouon
rencontreaussicegenrededonnéeslesméthodewisantalestraitercorrectemendvntregumoins
d’attention.Pourlesimagescouleur la composardg deteintedesreprésentationsncoordonnées
cylindriquesdesespacesouleurestunevaleurangulaire Pourcetteraison,cettecomposant@a
despropriétéscomplétementifférentesdesdeuxautrescomposards, la saturationet la lumi-
nance Mais onignoresouwentcesdifférenceset!’'on appliquelesmémeslgorithmesauxtrois
composante€On voit aussiapparaitrdes champsbi-dimensonnelsde directions,commedans
I'analysedestexturesorientéesetleschampsievecteurdans’analysede mouvementdansles
séquenced’images.Unetransformatiorde Fourierd’'uneimagequelconquegroduitégalement
un champde vecteursUn spectrogrammee résultatd’'une sériede transformatios de Fourier
de courteduréefaite surun signaluni-dimensionnelpeutaussiétrevisualisécommeun champ
de vecteurs.Avec les résultatsd’'une transformationde Fourier, on a tendancea traiter seule-
mentles amplitudesdesvecteursJaissantde c6téleur direction(leur phase) Pourquoitantde
réticences traiterdesvaleursangulaire® Pourquoiignore-t-onla natureangulairede certaines
donnée®nlestraitantcommedesdonnéedinéaires ?

Les donnéegirculairespeuent étre visualséescommedespointssur la circonférencedu
cercleunité, le cercleavec un rayon de longueurunité. Gracea cette représentationpn voit
directementes caractéistiquesde cesdonnéeqqui les rendentsi difficile a traiter. Elles sont
cycliques— sionajoute2r ouundesesmultiplesa unecoordonnéepnretombesurla position
dedépart.En plus,il y aun manqued’uneorigine évidente— chaqueposition surle cercleest
égalea uneautre.C’estpour celaquele roi Arthur a choisiunetablerondepour seschevaliers,
et commepour les chevaliers, on ne peut pasimposger un ordre de grandeursur les données
circulaires.

Mais est-cequecesproblémesontinsurmonables? Dessolutiors sontdiscutéeglanscette

these Nousverronsen particuliercommentappliquerles opérateursie la morphologe mathé-
matiquea cetypededonnée.

Lespraticiers du traitemem d’image ne sontpasles seulsa errerdansce sens A uneépoaie, les statistiquesie
doméesdesdirectiors duvert ont étécalculéesavecuneformulationpou desdoméedinéairesnécessitarie
déeloppenentplustardif deméthoespourcorriger ceserreurg32].



2 Introduction

La notion d’invariancepar rotation estimportantedansle cadredu traitementde données
circulaires.Dansun ensembleale directions,la valeurnumériquede la coordonnéale chaque
direction dépendde la position choisiede l'origine. Si un opérateurquelconqueagissantsur
cet ensembledonnetoujourspour résultatla mémedirectionindépendemmnt de la position
del’'origine (notonsque ce n’estpasnécessairemerd& mémevaleurnumeriqe), cetopérateur
estappeléinvariant par rotation. Pourles donnéessur le cercleunité, pourlequelune origine
évidenten’existe pas,cettepropriétéestdésirable gt parmiles opérateursnorphologguesque
nousdéweloppors, ceuxqui satisfonta cettepropriétésontindiqués.

Nouscontinuonscetteintroducton avecun apercgudela structuredu documen(sectionl.1),
etunebréw introductionala morphologe mathématiquésectionl.2).

1.1. Plan de la these

Cettethéseestdiviséeendeuxparties Dansla premiérepartie,nousconsidéronse traitement
desdonnéegirculairesdansle cadredu traitementd’image.Un déweloppenentestdonnédans
le chapitre2 del'applicationdesopérateursnorphol@iquesa cetypededonnéelespremieres
applicationsde cesopérateursontprésentéedansle chapitre3, dansle cadredel'analysedes
texturesorientéesun domainedanslequelil estsouwent possiblede traiter les donnée<ircu-
lairesenisolation. On passesnsuitea la considératiordu casou une coordonnéangulairefait
partied’un vecteur le casdesimagescouleurreprésentéegansun systémede coordonnéesy-
lindriques.Pouressayede simpifier le choix d’'unereprésentatiode vecteurscouleurparmila
multituded’espaceslecegenredisponilde, le chapitred présentelesdiscussiongtdesdémons-
trationspouraboutira un espacecouleuren coordonnéesylindriguesbienadaptéautraitement
d’'image.L’applicationdesopérateursnorphobgiquesvectorielsdanscetespaceainsiquedans
'espacel*a*b*, estprésentéelansle chapitreb.

Dansla secondepartie, nous présentondes résultatsde I'étude d’'un probléemeindustiel
actuel: 'appariementautomatige de planchesde bois pour faire despanneauxqui sontvi-
suellemenesthétiquesCette étudea étéfaite dansle cadredu projet europ€ernSCANMATCH.
Apresuneintroducton (chapitre7), nousprésentongesalgorithmesdetraitementd’imagepour
extraire les caradéristiquesd’une planchede bois importantespour un bon appariementLes
caractéristiqueBéesa la couleursontconsidéréeslansle chapitre8 et cellesliéesa la texture
dansle chapitre9. Enfin, la priseencomptede cesdeuxcaractéristiquedansun seulalgorithme
d’appariemenestdiscutéedansle chapitrel0. La couleurdesplanchesestreprésentédansle
systemale coordonnéesylindriquesprésent@ansle chapitre4. La texture de bois estunetex-
ture orientéeclassiquece qui implique queles algorithmesdéweloppésdansla premierepartie
de cettethésesontdirectementapplicablesdanscette problématiue. La différenceprincipale
entrelestraitementsletexture discutéslanslesdeuxpartiesdela théseestqu’ons’occupedela
détectiordedéfautsdetexturedanda premierepartie tandisquela définitionde caractéistiques
pour faire une classificationde texture estconsidéréalansla deuxiéme Les algorithmesde la
deuxiemepartie sontaussimoinsexpérimentauxayantdéjaété mis en pratiquedansune ma-
chineprototype pourfairela classificatioret'appariementie boisselonla couleuret la texture.
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Lesrésultatddel’applicationdecesalgorithmesauxbasegl’imagesindustriellessontégalement
présentés.

1.2. Morphologie mathém atique

Danscettethése,nousparlonsforcémentde la morphologe mathématiquelont nouspre-
sentonsci un bref résumédansle cadredu traitementd’'image.Desexposéslus détailléssont
disponblesdansleslivresde Serra[95] etde Soille [105].

Lamorphologe mathématiqueomprendinensemblel’opérateursion-linéairegjui agissent
surdesimagesenutilisantdesélémentstructurantsNousnouslimitonsaucasspécifiqued’une
imagef : Z — R définiesurunesouspartie Z del'espaceeuclidienbi-dimensonnel R?, ol la
notationR indique 'ensembleR U {—oc, co}. Autrementdit, la fonction donneunevaleurde
niveaudegrisachaquepointz € Z del'image. En pratique 'espaceeuclidienestremplacéar
un espacediscretZ?. Les valeursprisespar f (x) sontsouwentlimitéesa desentierspour une
représentationumériquedel'image. Pourunereprésentatiosur 8 bits

f:Z—1{0,1,2,...,255}

et pouruneimagebinaire
f:7Z—-{0,1}

Pourlesimagescouleur f () donnedesvaleursvectorieles,dontle traitementmorphologque
estdiscutédansle chapitreb.

1.2.1. Erosion et dilatation

Cesopérateuradtilisent un élémentstructurant (ES) B, un ensemblede points avec une
origine spécifiée La notation B, représentein élémentstructurantui a ététranslatéour que
sonoriginesoitala posiion x dansZ. Uneérosiondela fonction f parl'élémentstructurantB
estl’'opération

epf (x) ={inf[f (¥)],y € Bz}

appliquéed chaquepointz € Z, ouinf estl’'opérateurqui donnel’'infimum (ou le minimum)
d’'un ensembleUnedilatationde f par B estl’'opération

opf (z) = {sup[f (¥)],v € By}

appliguéeachaquepointz € Z, ousup estl'opérateurqui donnele supremunf{ou le maximum)
d’'un ensembleUnenotationalternatve pourl’érosionde f par B estf & B, etpourla dilatation
def parBestf & B.

Pourlesimagesnumériquesyn élémenstructurantarréestsouventutilisé. Nousemployons
la notationsS; pourindiquerun élémentstructurancarrédetaille  (de cétésdelongueur2; + 1
pixels).L’élémentstructurantS; estainsiun carrédetaille 3 x 3, S, uncarrédetaille 5 x 5, etc.
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1.2.2. Ouverture et fermeture

Uneouvertue de f par B est

vef=(f©eB)®B

etunefermetuede f par B est
epf=(f®B)e B

Cesopérateurssontcroissantst idempoents.En addition,'ouvertureest anti-extensve et la
fermetureestextensve [95].

1.2.3. Chapeau haut de forme

Leschapeawhautde forme sontutiliséspourlocaliserdesstructuresianslimage qui sont
plus petitesque I'élément structurant.lls sonten généralappliguésseulementaux imagesa
niveauxde gris. Deux chapeauxhaut de forme sontdéfinis, le chapeauhaut de forme blanc
qui estla différenceentre f etsonouwerture

WTHg(f)=f—-8f

etle chapeauhautdeformenoir qui estla différenceentrela fermeturede f et f

BTHp(f) =¢Bf = f

1.2.4. Reconstruction

La reconstructiormorphol@iqueestbaséesurla dilatation géodésiqueUne dilatation géo-
désiqueutilise deuximages. uneimagemarqueurf et uneimagemasquey, les deuxdéfinies
surZ. La dilatationgéodésiquéle f parrapportal'image demasquey est

fesB=(f@B)Ag

pourainsidire le minimum point par pointentrela dilatationde f etl'image demasquey.

Avec l'itération d’'une dilatation géodésiquesur une imagefinie, un point seraatteintau-
deladuqueldeschangementdansl’image de marqueursontempéchégparl'image de masque.
La reconstructiorgéodésiquer, estbaséesur ce principe.Elle estdéfiniecommelitération
jusgqu’ala corvergencededilatatonsgéodésiquede f parrapporta g parl’élémentstructurant
élémentaird ;). Soitla notationéé") (f) pourindiquern itérationsd’'une dilatationgéodésique
de f parrapporta g avecl’élémentstructurantlémentairela reconstructiorgéodésiquele f
parrapporta g est

Ry (f) =6 (f)

avec la valeurde m choisiepour que 6§™ (f) = gim (f). Pourdesimagesbinaires,cette

opérationfait unereconstructiorcomplétedescomposantesonneesde 'image masquey qui
sontreprésentéepar au moinsun pixel non-nuldansl'image marqueurf. Cetteopérationest
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doncuneouwerturesur I'image masqueg. Quandl'image marqueurcontientun seul pixel au
point z, la reconstructiordevient la composarg connee de 'image masquey qui contientle
pointz. Cetteopérationestappeléd’ ouvertue connexe ponctuelleet elle estnotéey, (g).
L’'opérateurde reconstructiorestsouwentutilisé pour construirel’ouverturepar reconstruc-
tion
v8f = R; (f © B)

Pouruneimagebinaire, cet opérateurgardeseulementes composantesonneesde f qui ne
disparaisserpasquandf estérodéparl’élémentstructurantB.

1.2.5. Ouverture surfacique

Dansuneimagebinaireavec uneconneité spécifieeuneouvertue surfecique~y, supprime
toutesles composards conneesavec une superficie(nombrede pixels) inférieurea un seuil A
spécifié.Pourles imagesnumériquesiéfiniessur unegrille carrée, la conneité estsoit 4 (les
quatrepixelslesplusprochesd’un pixel donné) soit8 (leshuit pixelsautourd’un pixel donné).
Il peutétredémontréquecetteopérationestégalea la réuniondetouteslesouverturesavecdes
élémentsstructurantsonneesde superficieegalea

YA = \/ {7B,| B; est connexe et la superficie (B;) = A}

2

maisdesformulations plusconvenablesuxalgorittmesnumériquesxistent.
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2. Le cercle unité

En traitementd’image, il estparfoisnécessairgle traiter desimagescontenantdesvaleurs
angulairesen chaquepoint. En particulier les deuxapplicationsmotivant cetteétudesont: le
traitementdela composanteleteintedesimagescouleuret celui d’un champdedirectionspour
lestexturesorientéesD’autresapplicationssonternvisageables;ommeparexempk, lesimages
de phaseproduitesparunetransformatiorde Fourier.

Les donnéesangulairegpeuwent étre visualiséescommedespointssur le cercleunité, une
représentationiscutéedansla section2.1. Ce cerclen’a ni ordred’importance hi position do-
minante.En plus,les donnéesontcycliques— si I'on ajoute27 a unevaleursurle cercle,on
seretroue a la mémepositionqu’au dékut. En général,pour ce genrede donnéesles traite-
mentsclassiquese sontpasvalables.Dansle casdesmesuresstatistiques,on estgénéparla
périodicité,etenpluspourla morphobgie mathématige, parle manqued’uneorigine évidente
a partirdelaquelleon peutconstruireuntreillis. Les statistquesdesdonnéesngulairesontun
domainederecherchaléjabien déweloppé.Nousprésentonsin bref résumédansla section2.2
desmesuregle statistiaqiescirculaires[32, 66] qui nousserontutiles.Nouspassongnsuitea la
guestiomqui nousintéresse Peut-oncontournet’interdiction imposéeparle manqued’'uneori-
gine évidenteet ainsi déwelopperdesopérateursnorphologguesinvarians par rotation? Dans
lessection2.3a42.7,nousconsidéronsjuatreapprochepourla morphologe mathématiqa sur
le cercleunité.

2.1. Les donn ées circulaires et le cercle unité

Il existe deuxtypesde donnée<irculaires: les donnéesrectorielleset les donnéesaxiales
[32]. Les donnéesvectoriellesreprésentenies directions,par exempk la directiondu vent, et
ellesontla propriétéd’étrepériodiquedepériode2r. Lesdonnéesixialesreprésenterdeslignes
sandirection,parexemplelesorientatiors defentessurunesurface.Ellesontla propriétéd’étre
périodiquede périoder. Pourlesexempledraitésici, lesvaleursdeteintesontdesdonnéewvec-
torielles, et les champsde directionsontdesdonnéesaxiales. En généralles donnéesaxiales
sonttraitéesen faisantd’abord une corversionen donnéesrectorielles(par une multiplication
par 2 suivie parun modulo27 si nécessaire)suiie paruneapplicationdestechniquesie don-

LI existe aussidesdonréesditesde type p-axiales,avecla propriétéqu’ure direction repésentégoarun angled
estla mémequeceIlesreplésentéepardesanglesﬂ+k%”, k € Z avecp € N, p > 2. Parexemple,pou p = 6,
lesandesde10°, 70°, 130°, 190°, 250°, 310° correspnden ala mémedirection
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Fic. 2.1.— Le cercleunité.

néesvectorielles et finalement,une corversiondesrésultatsvers desvaleursaxiales.Tousles
algorithnmesde ce chapitresontprésentépourdesdonnéewvectorielkes.

Lesdonnéegjui prennentdesvaleursangulairepeuwentétrereprésentéegsardespointssur
le cercleunité, le cerclede centreo et rayonde longueurégalea 1 montrédansla figure 2.1.
Les pointssur ce cerclequi correspondenaux directionspar rapportau centreo sontindiqués
parla notationo; aveci € N. En choisissantineorigine quelconque, surle cercleunité, les
positonsdespointsa; peuventétredonnéegarlesanglesa; correspondantscesanglesétant
mesuréglansle sensinversedesaiguilles d’'une monte a partir del'origine ay. Deuxpoints a;
et a, sontmontrésdansla figure2.1,avecleursanglesa; eta, correspondantsesurés partir
del'origine a, indiqguée Onremarqueguelespointsa; setrouventtoujoursala mémeposition,
indépendemmntdela posiion del'origine aq, tandisquelesvaleursdesanglescorrespondants
a; changenenfonctiondela posiion del’origine.

Lesanglesontla propriétéd’avoir desvaleursa; + 2km, k € Z qui correspondertoujours
au mémepoint ;. Poursimplfier la comparaisordesangleseursvaleursa; sontcontraintes
d’étre dansl'intervalle [0, 27r). Nous définissongdoncl'opérateur K () qui prendune valeur
6 € (—o0, 00) etdonneunrésultatdansl’intervalle [0, 27). Cetopérateupeutétredécritpar

K (0) = 0 + 2k, avec k € Z choisi tel que K () € [0, 27) (2.1)

Nousprocédons la définitiondesopérateursl’addition et de soustactionde valeursangu-
lairessurle cercleunité,enrecherchané obtenirdesrésultatscomprisdanslintervalle [0, 27).
L'additiondedeuxvaleursangulaires:; eta; est

a; -T- aj = K (CLZ' + aj) (22)

etla soustactionde deuxvaleursangulaires:; eta,; est

o

a; — a; = K (CLZ' - CLj) (23)
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Cettesoustractiomeprésentéangle formé parlesdeuxdirectionsa; et as dansle sensinverse
desaiguillesd’une montrea partirdea,.

Il existe uneautrenotionangulairequi corresponda I'angle le plus petit formé parles deux
directionsindiquéegarlespointse; eta; etreprésentparl’angle aiguentrelesdeuxanglesa;
eta;, qu'ondénotepara; + a;, avec

g = 4 lai gl si o —ag| <m
az'a]_{%r—\ai—aj\ sila; —aj| > (2.4)

L'angleaigua; + a, estdonnécommeexempk dansla figure2.1.

Pourlesimagesnumériqueslesvaleursde pixels sontengénéralimitéesparle nombrede
bits par pixel. Pouruneimagede 8 bits de profondeuyles anglesentre0 et 2w sontreprésentés
pardesvaleurscomprisesentrel et 255. Pourlesexempges présentéspousutilisonsdesimages
gui prennentlesvaleursflottantespour plusde précision.

2.2. Statistiques circulaires

Avec desdonnéedlistribuéessur le cercleunité, on ne peutpasutiliser les définitionsdes
mesuresstatisiquesclassiquesjui ont été conguegour desdonnéedinéaires.Cetterestriction
estdueala périodicitédesdonnéesurle cercle.Desdéfinitiors dela moyenneetdela variance
applicablesa desdonnéegirculairesainsi qu’auximagesqui contiennente genrede données
sontprésentéesCesdéfinitionsviennentdeslivresde Fisher[32] etde Mardia[66].

Commencongarla directionmoyenne Etantdonnén valeursangulaire®;,i = 1,...,n, la
directionmoyenneg: estla directiondu vecteurésultantlela sommedesvecteuraunitairesdans
lesn directionss;. La directiondu vecteumrésultantest

arctan (B/A) si B>0,A>0
arctan (B/A)+7 si A<O0
u=< arctan (B/A)+2r si B<0,A>0 (2.5)

/2 si A=0,B>0

3m/2 si A=0,B<0
ou

A= cosf, B=) sinb; (2.6)
La fonctionarctan donnedesvaleursangulairegdansl’intervalle [—g, g] etlestrois premiers

niveauxde I'équation2.5 senenta donnerunevaleurde i danslintervalle [0, 27). Les deux
derniersniveaux prennenten comptedescasspéciauxquandA = 0. La longueurdu vecteur

résultantest
R=+VA?+ B2 (2.7)

etlalongueurmoyenne

R= (2.8)

S|
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La longueurmoyennea unevaleurcompriseentre0 et 1 et peutétre utiliséecommeun indice
de dispersiondesdonnéesSi R = 1, toutesles #; sontcoincidentsPar contre,une valeur
égalea zéron’indique pasforcémentunedistribution homogenalesdonnéesparcequ’il existe
plusieursdistributions non-homogéenegqui peuventdonnercettevaleur La variancecirculaire
d’un échantillon estdéfiniecomme

V=1-R (2.9)

Commepourla variancelinéaire,la concentratiorde la distribution estinversemenpropor
tionelleala valeurde V (Notezque V' prenddesvaleursentre0 et 1). D’autresdéfinitionsde
I'écart-typeangulaireexistent[32].

Pourcalculerdesmesurestatistiqgiesdesdonnéesaxiales,on commencepar multiplier par
deuxchaquevaleurangulaire puison procédeaucalculde ;. etde R oude V. Apréscescalculs,
ondivise i pardeux.

2.3. La morph ologie math ématiqu e appliqu ée au
cercle unité

La morphobgie mathématiquest,commeexpliqué dansla sectionl.2, habituellemenap-
pliqguéeauximagesa niveauxdegrisdelaforme f : 7 — Rou Z C E estun sous-espacde
'espaceeuclidienF. Larelationd’ordredeR permetde construireuntreillis etainsid’appliquer
les opérationsmorphol@iques.Danscettesection,on considérdesimagesdutypea : Z — C
ou C estle cercleunité.

Danslesimagesde ce type, il n’existe pasun ordre pré-définipour les valeursangulaires.
On estlibre de prendreuneorigine ay n’importe ou surle cercle,et'ordre desvaleursdépend
du choix de cetteorigine. L’application de la morphobgie mathématige a desimagesde ce
genreestdiscutéedansles sectionsqui suivent Nousdéweloppongd’abord,dansla section2.4,
desopérateurgpourlesquels! estnécessairele faire un choix préalablede I'origine, maisqui
prennentn compteles valeurscycliques.Ensuit, noussuggéronsgansles sections2.5a 2.7,
certainesapprochegouréviterd’avoir a choisiruneorigine permettantinside créerdesopéra-
teursmorphobgiquesnvariantsparrotation[47].

2.4. Morphologie avec le choix d’'une origine

Ayantchoisiuneorigine aq surle cercleunité,on peutfacilementbatir un ordrede 0 a 2,
avecinfimum0 etsupremun®r [115, 117]. On setrouve doncdansla situationpeusouhaitable
oul'infimum etle supremunctorresponderdumémepointdu cercle,l’origine.

Unesoluion, pouréchappegce paradoe, consisé aordonnetlespointsenfonctiondeleur
distanceal'origine choisieenutilisantl’angle aiguentredeuxpointsdonnésarl’équation2.4.
Un ordrebasésurcesdistancesieserapascomplet parcequedeuxpointssurlescotésdifféerents
del'origine peuentavoir la mémedistancede l'origine. On peutnéanmoingmposerun ordre
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@) (b) (€

FiG. 2.2. - (a) Image bicolore contenantdes grainsrougessur un fond jaune. (b) Dilatation
dela teinteparla formulation de Peters(c) Dilatationde la teinteen utilisantl’équation2.13.
L’'origine dela teinteesta, = 0° pourlesdeuxopérations.

completsurlespointsa; du cercleenutilisantl’algorithme suivant:

si a; =+ ag > aj =+ ag
a; = a; . ° (2.10)
ousl a;+ay=a;+ayeta;—ay <

Unerelationsimilaire a celle de 2.10estutiliséepar Peterd77] dansle cadredu traitement
desimagescouleurpourappligier les opérateursnorphologguessurles difféerencegdeteintes,
et par Zhanget Wang[119] dansle cadred’une définition du point centrald’un segmentsurle
cerclede teinte. Petersdéfinit une érosionef;, parun élémentstructurantB au pointz comme
suit

eba(z) =inf{a (y),y € B,} (2.12)
dandequell’ordre donnéparl’équation2.10avecuneoriginea, estutilisé,c’estadirel’infimum
d’'un ensemblale pointssurle cercleunitéestle pointle plusprochedel’origine choisiea,. Le
supremunestdoncle pointle pluséloignédel’origine.

Pourtantdande cadredetraitementdesdirections cettedéfinitionn’estpastrésintuitive. Si
onestintéress@arunecouleurquelconqueleteinteT’ surlaquelleonveutfaireunedilatation il

estnécessairdechoisirl’origine aT Jor 180°. Poursimgifier cechoixd’origine, nousdéfinissons
les opérateursle fagcona permettrea I'utili sateurde choisir I'origine a la posiion de la teinte
d’intérét.Considéronsin simpleexempke adeuxcouleursmontrédanda figure2.2a: uneimage
qui, dansl’espaceHLS (voir chapitre4), auneclarté L = £ etunesaturationS = 1 constantes
surl’ensembleuneteintel” = 0° danslesgrainsrouge,etT” = 60° surle fondjaune.On choisit
I'origine égalea la teinte desobjetsd’intéréta, = 0°. Si on fait unedilatationde la teinteen
choisissante supremundansl’élémentstructuranselonla formulation de Peterson arrive au
résultatmontrédansla figure 2.2b,oulesgrainsont étéérodés.

Pourpermettreal'utilis ateurdechoisirl’origine plusintuitivementenla mettantala position
delateintedesobjetsd’intérét,onfait uneinversia dela formulation de Petergourainsidéfinir
I'érosion

epa (z) =sup{a(y),y € B;} (2.12)
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etla dilatation
dpa(z) =inf{a(y),y € B:} (2.13)

ou on utilise toujoursl’ordre défini parl’équation2.10 pour choisirle supremunet I'infimum
dansl’élémentstructurantUn exenple de résultatde dilatationpar I'équation2.13 estmontré
dansla figure 2.2c.Le comportementle cettedilatation seréveleétreplusintuitif.

Le choix del'origine peutétrefait enfonction desbesoinsde l'utilisateur ou desconnais-
sancessur lesimagesa traiter. Par exempk, la couleur(teinte) moyenned’une imageou I'in-
formationsur la couleurdesobjetsd’intérét peuwent étre utilisées.L’applicationde ce type de
morpholaie deteintea desimagescouleurplus complexesquecelledela figure 2.2, dansles-
guellesil y a uneinteractionentrela composantele teinteet celle de saturationgstconsidérée
dansle chapitre5.

2.5. Pseudo-dilata tion et pseud o-érosion

Pouréviterd’avoir a choisiruneorigine,nousdéweloppors mainenantdesopérateurpases
sur l'idée de donnéegirculairesgroupéesA causede la difficulté & déterminerle nombrede
groupegdansun échantillonde donnéegirculaires,nousintrodusonsunedéfinitionsimple des
donnéegyroupées l'aide du centremorpholaigque,quenousutilisonsensuitepour définir une
pseudo-érosiont unepseudo-dilatatin morphol@iques.

2.5.1. Centre morphologique

Le centremorphobgiqueestunenotionqui apparaihaturellementlanslesfiltres morpholo-
giquesauto-duaux96]. Considérons valeursnumériques; € R etunnombresupplémentaire
t quel’on désireapprochenuxt;. L'opérateurccentremorphologgue»x agitcommesulit

/\ti si t S /\ti
k(t)y=<t si At; <t < Vi (2.14)
\/ti si \/ti S t

Pourn = 2 onretrouwe enparticulierla médianesntrelestrois valeursty, t,, ett.

Quandon veut transposecette notion au cercleunité, on se heurteimmédiatenent a une
premieredifficulté. Dansle caslinéaire,il esttoujourspossiblededire siunevaleurestextérieure
(supérieurmuinférieure)auxt;. Surle cercle,il estpossiblededonnerun sensa cettedéfinition
seulemenpour certainedistributions,commecellesdesfigures2.3a,b et c, maispaspourla
figure2.3d,oulesdonnéesonttrop dispersees.

Uneapprochesimple serad’ignorerle groupementiesdonnéesetd’approchew d’'unefagon
inconditionnelle,enle mettanta la position du pointa; le plusproche

ko (a) ={a;|(a; +a) =N (a; +a),i €I} (2.15)

Alternativerment,on peutconstruiredesrelationssemblabésa cellesdelarelation2.14.Pour
cetteapprocheil estnécessairde définirformellementa notiond’un groupedepoints dontles
figures2.3aa 2.3cdonnenuneidéeintuitive.
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(@) (b) (© (d)

FIG. 2.3.— Quatredistributionsde donnéegirculaires.(a), (b) et (c) sontgroupées(d) nel'est
pas.

Définition 2.5.1. Unefamille {«;, i € I} depoints surle cercleunitéforme unw-groupequand
il existeuneoriginequelconquex, pourlaquelle

V{a,iel} - Aanie I} <w<n (2.16)

ol w estun angleinférieurou égalar, et a; estl’angle qui correspondau point a;; mesurépar
rapportal’origine ay.

La conditionw < 7 supprine le casdela figure 2.3d.En pratique,il estpossibé de décider
s’il existe un w-groupeen regardantseulemenune origine arbitraire,commele démontrela
propositon suivante.

Proposition2.5.2. Lafamille {«;, i € I} depointssurle cercle unité C formeunw-groupesi et
seulemensiona .
Vi{a,i € I} —N{a;,i €I} <w (2.17)

pouruneorigine arbitraire ag, ou pourl’origine ay + .

Démonstation. Silesa; sontw-groupésjl existe unepartitionde C' endeuxdemi-cerclegels
guetouslesa; setrouventdansl’'un desdemi-cerclesAvec cettedivision du cercle,un pointa
la position del’origine a, setrouve dansun desdemi-cerclesetle pointala positonag + 7 est
forcémendang/’autre. Un de cespointsestainsidansle demi-cercleopposéa celuiqui contient
lafamille {«;, 7 € I}, etpourcetteorigine,larelation2.17estvérifiée,carl’origine n'appartient
pasal'enveloppedu groupedespoints(i.e. au plus petit secteurdu cerclequi lescontienttous).
Inversementsi la relation2.17estvérifieepouruneorigineag, on ala définitiond’'un w-groupe
desa;. O

Cettedémonstratiordonneun algorithme simple pour décidersi un w-groupeexiste dans
unefamille de points. Etantdonnéeunefamille de points{«;, i € I}, uneorigine arbitrairea,
estchoisie.Si I'équation 2.17 est vérifiee, un w-groupeexiste. Sinon, I'origine estmise a la
position ay + 7. Si 'équation2.17 estveérifiée pour cetteorigine, un w-groupeexiste. Sinon, il
n'y a pasde groupementSi un w-groupeesttrouve,le supremunet I'infimum du groupesont
toujourscalculésparrapportal’origine pourlaquellele w-groupeexiste.
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L’algorithme définissante centremorphologque circulaire utilise cettedéfinition d’'un w-
groupe Pourcommenceron prendcommeoriginele pointa qu'ondésirerapprochealafamille

{«;}. Ensuite onregardela valeurde § = Va; ~ Aa;. Si g > m, soitlespoints{ca;} neforment
pasun w-groupe,soitle point « setrouve al'intérieur du w-groupe,et on laissea a saposition
initiale. Si 5 < 7, lespoints{«; } formentunw-groupe eta estendehorsdecegroupeLe centre
morpholaiqueestle pointdu groupe{«;} qui estle plusprochede «, ce point étanttoujous a
unedesextrémittsdu groupe.La définition suvantedonneuneméthodepour calculerla valeur
angulairedu centremorphologgue.

Définition 2.5.3. Etantdonnéeunefamille {a;,i € I} depointsetun pointa surle cercleunité
gu’ondeésirerapprochedu groupe.Si on metl’origine desvaleursangulairesa la positionde «,
la coordonnée&lu centremorphologgueest:

0 si B>
k(a)=13 Aa; si B<met (0+A{a;,i€l})<(0+V{aiel}) (2.18)
Va; si B<met (0+V{a,iel})<(0+A{a;,i€l})

005 = Va, Z Aa;.

Les deuxderniersniveauxde I'équation2.18 senent a choisir 'extrémit du w-groupele
plus prochede a. Pourles exempkesmontrésdansla figure 2.3, si 'on prendl’'origine comme
point a transformerelle ne bougepaspourles figures2.3bet 2.3d, maiselle devient les points
entourégourlesfigures2.3aet2.3c.

2.5.2. Erosion et dilatation

La notion d’'un w-groupe(équation2.16) suggerd’introduction de deux opérateursjui se
rapprochentlusupremunetdel'infimum. Considéronsinw-groupefini {a;, 7 € I}. Pourtoutes
les originespourlesquelled’équation2.17 estvalable,le point a,.x = V {a;,i € I}, mémesi
savaleurnumériquedépendde la position de I'origine, correspondoujoursau mémepoint du
groupe.Le mémerésultats’appliquea I'infimum A {a;,: € I'}. Cesdeuxextrémitésont donc
uneimportancepartiellemenindépendamdu choixdel’origine surle cercleunité.

Cetteobsenationmeénea l'introductiond’un opérateude «pseudo-datation».Considérons
unefonctiona : E — C, etsoit B un élémentstructurantja pseudo-datationd : C' — C' est
définiecommesuit :

S0 (z) = { V{ai(y),y € B;} si {ai(y),y € B(z)} forme un w—groupe (2.19)
a(x) sinon

L'opérateurs dépendsansdoutedu choix de I'origine mais, par constructionjl commute
avec desrotationssur le cercle unité (i.e. avec les changementsl’origine). Ce n’est pasune
dilatation car on ne peutpastrouver un ordre sous-jacentget n’est pas,a fortiori, un treillis.
Néanmoinspourtout B symétriquepn peutdéfinir, pardualisne, une«pseudo-érosion»

€a (CL‘) — { A {a’i (y) 'Y € Bw} S% {a’i (y) 'Y € B (.T,')} forme un w—groupe (220)
a(z) sinon
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FIG. 2.4.- (a) Imagecouleur(taille de 'image 231 x 134 pixels). (b) Teintede I'image a. (c)
Erosionclassiquede I'image b. (d) Pseudo-érosiode I'image b. Les deuxérosionssontfaites
avecun élémentstructurantarrédetaille 2.

Il suitquetouslesopérateurgxtensfs classiquesle la morphologe mathématiquecomme
lesouvertures,lesfermetureslesreconstructios, lesnivellements etc.ontuneversiornpseudo»

La figure 2.4 montreune comparaisorentre une pseudo-érosio et une érosionclassique.
La figure 2.4aestuneimagecouleur et la figure 2.4b estsateinte. Une érosionclassiqueest
montréedansla figure 2.4c, et unepseudo-érosiodansla figure 2.4d.La régiondanslaquelle
lesdifférencessontles plusvisiblescorrespondufruit rougea gauchelLesvaleursdela teinte
pourle rougesetrouventauxdeuxcotésdela discontnuité0°/360°, alorsquel’érosionclassique
lesréduitaux petitesvaleursplusgrandesjuezéro.La pseudo-érosiorpar contre,remplacdes
pixels avec I'infimum du groupede valeursautourde zéro. Il faut cependantaire attention a
certaineségions,commela basedu verrede vin, ou I'opérationde pseudo-érosion’a aucun
effet parcequelespixelsneformentpasun w-groupe.

Enintroduisantespseudo-opératiorgouréviterl’obligation dechoisiruneorigine,on perd
malheureusememuelquegpropriétésdésirablesiesopérateursnorphologgquesclassiqueskPar
exempk, les opérateurgde pseudo-ouerture et de pseudo-fermeturae sont pasidempoterd
(mais,engénéral)e deviennentapresguelquestérations).Ce manqued’idempotenceestdd au
fait quecesopérateurs’'agissenpassurchaquepixel dela mémemanieremaislaissentertains
pixels dansleur étatoriginel. La décisionde changerou de laisserun pixel dépenddesvaleurs
despixels dansl’élémentstructurantce qui changea chaqueapplication del'opérateur
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2.6. Morphologie circulaire centrée

Sil'ordre despixelsdépenddu choixdel’origine ay, I'ordre desdifférencesentrelesvaleurs
de deux pixels estindépendantle la posiion de a,. Pourles opérateursmorphologquesqui
agissensurdesaccroissementd, estpossitbe delesreformulerd’unefaconqui nenécessit@u-
cunchoix préalable Danscettesection Jesopérateursie gradientmorphologgueet de chapeau
hautdeforme sontadaptésauxdonnéegirculaires.

2.6.1. Gradient

On définitici le gradientbasésur desaccroissement@quation2.4) pour I'appliquer a des
imagesangulairesSoit f : £ — R unefonctionnumériquedérivale et B un élémentstructu-
rant.Beucher{95] aintrodut trois gradientamorphol@iques: le gradientparérosion

f—(feB) (2.21)

le gradientpardilatation
(feB)-f (2.22)

etle gradientsymétrisé
(feB)-(feB) (2.23)

Dansl'espaceeuclidien,si on utilise pour I'élément structurantB une petite sphéreS (z, )
centréeenx etderayonr, le gradientsymétrisés’écrit également

lim

g@) = " (oS @)~ f oS}/ (2.24)
= M @) - T @) .w e S )]~ Al (@)~ 1 () v € S (@.r)]} /2r (2.25)

Dansun espacaliscretZ?, le gradientsymétriséentermesd’érosionset dedilatations(équa-
tion 2.23)s’écrit

g(@)=VI[f(y),y€B(@)]-A[f(y),ye€ B (2.26)
En utilisantla relationsuivante
{f(@)=Alf(y),yeB@))} =V{f(z)-f(y),y € B(z)} (2.27)

etla relationobtenueparinversian dessupremeet desinfima, on peutécrireéquation2.26dans
uneformeanalogue celledel’équation2.25qui ne contientquedesaccroissements

g@)=VI[f(z)=f),yeB@)]-Alf(x)—f(y),y € B(z)] (2.28)

Pourles gradientspar érosionet par dilatation, la relation 2.27 et soninversiondonnentleurs
formes.Le gradientparérosionest

ge (@) = V[f(x) = f(y),y € B(z)] (2.29)
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etle gradientpardilatationest

ga (@) =—N[f(2) = f(y),yeB@)]=VIf(y) - f(x),y € B(z)] (2.30)

Pourpassedesfonctionsnumériqueg (z) adesfonctionsangulaires (z), il sufiit deremplacer
lesaccroissementy () — f (y)] dandeséquation®.28,2.29et2.30parla differenceangulaire
définie par I'équation2.4. Pourle casou I'origine appartienta I'élémentstructurantjes trois
équationseréduisentiuneseuleéquation

9o () =Via(z) +a(y),y € B(r)] (2.31)

CeciestdOaufaitque[f (z) — f (y)] € (—o0,00), mais|a (z) + a (y)] € [0, 00), et parconsé-
quentA [a (z) + a (y),y € B(z)] dansl’équation2.28 esttoujourségala zérosi I'origine ap-
partienta I'élément structurant.Les équations2.29 et 2.30 deviennentidentiques parce que
a(z) +a(y) = a(y) + a(x). Pourle casou I'origine n'appartientpasa I'élémentstructurant,
I'équation2.28devient évidemment

9o (r) =V]a(z) +a(y),y € B(z)]—Ala(z)+a(y),y € B(z)] (2.32)

lllustronsl’action de cet opérateuren considéranta composard de teintede I'image de la
vierge (figure 2.5b).Cetteimagea étéchoisieparcequ’elle estmajoritairementrougeet pourpre,
ce qui situe sonhistogramre (circulaire) desteintesautourde 'origine. Une discontinuté est
doncvisible dansla teinte,avec les pixels rougesqui setrouventaux deuxextrémiésde I'his-
togrammedéroulé(figure 2.5¢). Un gradientmorpholodque classiquesur la teinte (figure 2.5d)
produit un grandnombrede pixels de forte valeur qui ne correspondenpasa desdifférences
importanesde couleurdansl’image initiale. Le phénomeénestparticulieremenaccusélansla
partiepériphériqualel’auréole,qui auneapparencéissedans’'image couleurinitiale,maisqui
provoquedesforts gradientsdansla figure 2.5d. Le gradientcirculaire centré(équation2.31),
montrédansla figure 2.5e,résoutce probleme.Notonsque, pour cet exemge, si on fait tour
nerlesvaleursdeteintede, le gradientclassiqueserapareil au gradientcirculaire centré.Par
contre le gradientcirculairecentréresteinvariantauxrotationsdesvaleursdespixels

2.6.2. Chapeau haut de forme

La notiond’un chapealhautdeforme,ausensde F. Meyer[95], estle résiduentreunefonc-
tion numériqueet satransforméeparouverture Elle nemetdoncenjeu quedesaccroissements,
et par conséquense transposeen fonctionsa valeurssur le cercleunité. Nous explicitons ci-
dessous$algorithme auquelon aboutitdansle casdesouverturegparadjoncton (i.e. produitsde
compositon d’'une érosionparla dilatationadjoini). Rappelongl’abordla relationqui donnela
valeuryp (z) del’'ouvertselonl’élémentstructurantB, aupointz. Sil'on notepar{B;,i € I}
la famille desélémentsstructurantgjui contiennente point z,

78 (x) = sup {inf [f (y) ,y € Bi] ;1 € I} (2.33)
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FiG. 2.5.— (a) «La Vierge» de P. Serradansle monasére de St. Cugata Barcelone(taille de
limage 352 x 334 pixels). (b) Composanteeinte de I'image a. (c) Histogramne de la com-
posantedeinte.(d) Gradientmorpholaique classiqugéquation2.23) surla teinte.(e) Gradient
circulairecentré(équation2.31) surla teinte.Les gradientsont été calculésen utilisantun élé-

mentstructurantarrédetaille 1.
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Considéronsnaintenant’expresson f (z) — vp (z) du chapeathautde forme, que nous
ré-écrivonsdefagcona mettreenévidencdesaccroissemente f

f(x)—vp(x) = f(z)—sup{inf[f(y),y € Bi],i€ I}
= —sup{inf[f (y),y € B;] — f (z),i € I}
= —sup{inf[f(y) - f(z),y € B],i eI}

D’une fagonsemblablea ce qui a étéfait pourle gradient,onremplacealors|f (y) — f (z)] par
la (z) + a (y)]. Pourtantjl estnécessairee prendreencomptele fait qu’onremplacd’expres-
sion[f (y) — f (z),y € B;] € (—o0, 00) parl'expressiora (z) + a(y),y € B;] € [0,00), eten
conséquencsa;jl’origine appartientil’élémentstructurant/'expressionnf [a (z) + a (y), y € Bj]
esttoujourségalea zéro.Pouréviterquele résultatde cetopérateusoit toujourségala zéro, il

fautpasseparla formeduale,équivalente,maisqui nemetenjeu quedessupremasoit

ATH[a (x)] = —sup{—supla(z) + a(y),y € B ,i € I} (2.34)

Un exempk de ce genrede chapeathaut de forme estdonnédansla figure 2.6. Dansla
figure 2.6a, les régionsrouge (les régionsqui se trouvert sur la discontinuté de teinte) sont
indiquées.L'effet de cettediscontinuié estvisible dansl'image de la teinte (figure 2.6b). Le
chapealhautde forme classiquesurla teinteestmontrédansla figure 2.6¢,et sonhistogamme
dansla figure 2.6e.1l estévidentque mémesi la variation de couleurn’est pasgrandedans
lesrégionsindiquéespeaucouple pixels devaleursimportantesapparaisserdansle résultatdu
chapeaunautdeforme,cequi estausswisible dand’histogramne. Le résultatd’'un chapeaunaut
deforme circulaire centrésetrouve dansla figure 2.6d, et sonhistogramne dansla figure 2.6f.
Danscetteimage lesfortesvaleursfausses’apparaisserntlus.

2.7. Partitions inde xées

Jusqu’ici,nousavons cherchéa construiredestreillis surle cercleC en changeanta po-
sition de I'origine, éventuellementariableen chaquepoint z € E. Danscettesection,nous
considéronglestreillis plus classiquesl’ensemble®u de partitions danslesquelda direction
sertseulemené labeliserespartitions.A partir de partitionsconnexes,on définitdesopérateurs
d’ouvertureet de fermeturequi agissentsur cespartitions. Ensuite,l'ouverture est davantage
déweloppéepour produire une versioninvariantepar rotation, ce qui conduita une définition
alternatve d’'un chapeathautdeforme.

2.7.1. Partitions conne xes

Unepartitiondel’espacedetravail E pourlaquellechaqueclasseestconnexe estuneappli-
cationD : E — P (E), avecuneconneité C définiesurP (E), telle quepourtousles pointsz
ety dekF :

1. z € D(x)
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FIG. 2.6.— (a) Imageaveclesrégionsrougesindiquées(taille del'image 311 x 227 pixels).(b)
Composantale teinte de I'image a. (c) Chapeathautde forme classiquepar un ES carréede
taille 1 surl'image b. (d) Chapeathautde formecirculairecentréparun ES carrédetaille 1 sur
'imageb. (e) Histogrammaedel'image c. (f) Histogramne del'imaged.
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2.2#y=D(z)=D(y)ouD(x)ND(y)=0
3.D(z)eC

Lesdeuxpremiersaxiomesexigentquechaquer € E fassepartied’'uneclassedela partition, et
gu’il n’y ait pasderecouvremenéntrelesclassesCesdeuxaxiomesdéfinissentespartitionsen
généralLe troisiemne, plus spécifiquea nosbesoinsjmposela conneité surlesclassesOn ap-
pellepartition connexe chaquepartitionde £ dontlesclassesontconnees.Unedémonstratin
gu’unefamille de partitionsconnexesformeuntreillis completestdonnéedansl’annexe B. 1.

2.7.2. Partitions indexées

On passed’une partition connexe a une partitionindexée par I'associationd’un indice (par
exempk, lié ala couleurou ala direction)a chaqueclassedela partitionconnexe.

Définition 2.7.1. Une partition indexéesurun espacer, indexéeparun nombrefini NV, estune
applicationD : E — P (F) avecunefonctionM : P (E) — [1,2,..., N] quiassociainindice
achaquetlémentD (x) dela partitionconnee. Poursimplifier la notation,on définit

D (z,1) :{ é) (%) :;nj‘fn[D (z)] =1 (2.35)

Les N ensembleassociésujeu d’indices(couleur direction,...) senommentes phaseset la
phaseA; estla réuniondesclassesssociéeal’indice i

A= J{D(z,i),z € E} (2.36)

Commetoutpointz € E doitétreassociéunindice,il y aseulementV —1 valeursd'indice
indépendantes- sil’'on connaiia positionde N —1 phasesla position dela N €M€estforcément
connue.L’'annexe B.2 parle du treillis de partitions indexéesainsi que du comportementles
opérateursroissantsurcespartitions.

Ci-dessousousconsidéronplus particulierementesouvertureset desfermeturesagissant
surlespartitionsindexées.

2.7.3. Opérateur s cyclique s

Lespartitiors indexéesconstruiessurle cercleunité sontnommeéegpartitionscycliquesUn
opérateuragissansur unetelle partition estdit cyclique lorsqu’il ne meten jeu que dessuites
complétesd’indices(i.e. touslesindicesassociés la partition).

Quandune fermeturecyclique estappliquéea une partition cyclique, il estclair que cette
opération gtantextensive, méneal'interactiondesdifférentegphasesPourpouwir prendreces
interactionseencompte la fermetureestappliquéeaux phasegnseérie.L’ouverture, parcontre,a
causade sonanti-extensvité, peutétreappliquéeauxphaseslefaconparallele.
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Phase A4,

FiG. 2.7.— Exempk schématiquel’une fermeturecyclique, démontrantjuele résultatdépend
del’'ordre desopérateurs.

. Elément structurant
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2.7.4. Fermetures en série

SupposondespaceF équipéd’une conneion propre,i.e. d’une connion pour laguelle
toutgrainde X estadjacentaumoinsun pore,ettout poreaaumoinsungrain(X C F, sauf
X = etX = E). Soitp unefermetureconnexe surP (E). Onintrodut I'opérationsuivante

Yoo (Ag) si k=1 B
Ui (B) = { AN [op (A)] st k£ Vi=[1,2,...,N] (2.37)
ou A, estdéfinieparl’équation2.36etouy, indiquel’'ouvertureconnee ponctuelleLa premiére
ligne de cetteexpressionappliqgueune fermetureconnexe a la phaseA,, et la deuxiemeligne
enléw les partiesajoutéesa la phaseA; desautresphasespour garderles propriétésd’'une
partition.Cettefermeturen’estévidemmenpascyclique.

Considéronsgnaintenante produitde compogion

V=N .. th (2.38)

appliguéaux N phaseslL’effet de +) surla partition estle suivant : 1); bouchecertainspores
de A; selonun critére croissant,ce qui signifie que si un pore n’est pasbouché,aucunpore
plusgrandquelui ne serabouché Les opérationsy,, v, ..., ¥y transformenensuitecertains
grainsde v,¢ (A;) en poressansjamaisy ajouterdesgrains.Commela conneion sur E est
propre,chaquegraindey,p (A;) ultérieurementransforménporenefait quegrossirlespores
de~,p (A1) adjacentsPar conséquent); v = v, etparitérationy) = 1, c’estadire quey est
idempotent

L’effet pratiguede chaqueopérateur); estd’assigner’indice 7 aux composardsconnees
dela partitionqui sontplus petitesquel’élémentstructuranet qui sontcomplétemenéntourées
parla phasei. Le résultatde I'opérateury) n’estpasindépendantle I'ordre desfermeturesy;,
ceciestdémontré&ansla figure 2.7.
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| Phase] limite inférieure| limite supérieure teintemoyenne]

1 0° 35 22.3
2 35° 48 40.5
3 48 93 60.T°
4 93 138 115.r
5 138 183 163.2
6 183 21r 199.7
7 21r 24T 218.2
8 24T 286 256.F
9 286 33T 311.7
10 33T 360 353.3

TAB. 2.1.— Limites inférieureset supérieureslesélémentgle la partitionindexée de la teinte
utiliséesdansla figure 2.8, etla teintemoyennemesuréalanschaquephase.

FiG. 2.8.— Exempled'une fermeturecyclique.(a) Imagecouleurinitiale (taille 441 x 297). (b)
L'imagecouleurfinaleaprésunefermeturecyclique dela teinteparun élémentstructurantarré
detaille 10. (c) Partitionindexéedela teintede 'image a contenantlO phases(d) Teinteaprés
la fermeturecyclique.
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Un exempk defermeturecycliquesurlateinte(figure2.8b)d’'uneimagecouleur(figure2.8a)
estmontré.Cetteteinte estd’abord partitioméeen utilisant un algorithme simple pour choisir
les limites desélémentde la partition. Cet algorithmeconstruitdesindicesa partir de 0°, en
imposanta une phased’avoir soit un nombremaximumade pixels égala un sixiemedu total
dansl'image, soit une largeur maximumde 45°. Les dix phasesggénéréegar cet algorithme
pour la figure 2.8asontmontréesdansle tableau2.1. L'image de teinte contenanies phases
labeliséesst montréedansla figure 2.8c. Une fermeturecyclique (équation2.38) par un ES
carréde taille 10 avec les phasedraitéesdansl’'ordre de i estappliquéea la partitionindexée
pourdonner’image dela partition indexéeferméedela figure2.8d.Pourreconstruiraineimage
couleur chaquephaseesstremplacégarsateintemoyenne(tableaw?. 1), puiselle estrecombinée
aveclaluminanceetla saturatiorinitialespourcréerimage dela figure 2.8d.Danscetteimage,
les effets de la fermeturesur la teintesontvisibles. Par exemple,on remarquegueles éléments
blancsdela mosaiquentourégpardu rougeont pris unelégeéreteinterosedansl'image finale.

Enrésuméle but de cetteapprocheestderemplacedesdonnéespatialepourlesquellese
choix d’'une origine n’est pasévidentpar un traitementd’ensemblesndexés.L’'opérateum’est
toutefoispasinvariantparrotation,carle résultatdépendde I'ordre danslequellesindicessont
traités.Nous avons donnéun exempk de simpification de la teinte d’'une image couleur, un
autrebon exemplede sonutilisation sur desimagesde lamesminespolariséegsle silicatesest
donnéparMlynarczuketal. [69].

2.7.5. Ouvertures en parallél e

Le résultatd’'une fermetureen sérieestde réindexer quelquescomposantesonnees des
phasesvecdesindicesdéjaexistants.Uneouwverture parcontre,enléwe complétementertaines
composantesonnees.Pourresterdansle cadredespartitiors, on résoutce problémeen com-
mencgangvecunepartitionde N — 1 indices,etonattribuel'indice N auxcomposantequi sont
enlevéesparl’ouverture Il estclair qu’il n’y apasd’interactionentrelescomposantegela parti-
tion pourcetteouverture contrairemena la fermeturecyclique qui changda forme de certaines
composanteLette opérationse réduit ainsi a une simpleréindexation descomposantesde la
partition.On attribuel’indice N auxcomposantegui sontéliminéesparuneouvertureconnee.
Par contre,cellesqui ne sontpasenlevéesgardentleursindicesd’origine. Cetteopérationest
cycligue parcequ’elle agit sur tousles indices. Symboliquerent, cetteréindexation peut étre
écrite

ol v estuneouvertureconnee et ou le symbde := indiquequela valeurdu termea droite est
assignéea celuidegauchela phased’indice N jouele rdle derésidudel’ouverture.

On peutprofiterdu fait qu’il n’y a pasd’interactionentreles phasegpendantuneouverture
cyclique pour sortir du cadrede partitiors indexéeset pour reformulercetteouverturepourles
imagesangulairedabeliséesCecipermetd’aboutir a unedéfinition simpledu chapeathautde
forme. Pouruneimagelabelisée,il n'est pasnécessaira’avoir un label en chaquepoint de
'image; le résiduestainsireprésentélus facilementpar I'absenced’'un label, commedansle

Vz € E (2.39)
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FIG. 2.9.— Exempk schématiquel’'une ouverturecyclique,démontrantjuele résultatestinde-
pendantdel'ordre desouvertureélémentairesjui la composent

casensemblisteGraceala formulationlabelisée| util isationdesouverturesconnexesn’estplus
obligabire, parcequ’il n'estpasnécessairee préserer lespropriétéd’une partition
On labeliseuneimageangulaireen choisissantlespointsde découpagelu cercleg;, i =
1,2,...,N avecq; = qy. Le labeli (équvalenta la phasei dansla cadredespartitiong est
donnépar
Ai={z:z € E,a(x) € [¢i,qi11)} (2.40)

L’ensembledeslabelsqui nedisparaissntpaspendanuneouvertureparun élémentstructurant
B est

N-1
v5A = 78 (4) (2.41)
=1

Le résultatde cette ouverture estindépendante I'ordre desouwverturesélémentairegjui
la composentfigure 2.9). De plus, a la différencedesproduitsde composiion, la réunionde
'équation2.41n’a pasbesoindu cadrefini de N labels,ce qui permetd’exprimer de maniere
tressimple la notiond’ouverturelabeliséanvarianteparrotation.

2.7.6. Ouverture cyclique invariante par rotation

Une applicationd’une ouverturecyclique, définie dansla sectionprécédentea uneimage
labeliséedonnecommerésultatune image danslaquelle quelquescomposantesonnees ont
perduleurs labels, mais danslaquelle aucunecomposanta’a changéde label (de label 1 a
label2, parexempk).Parconséquent] n’estpasnécessairdesuire soigneusemeitgvolution
deslabelsdescomposardsconnees il sufiit deregarderlesintersection®u lesréunionsdes
résultatsdesouverturessur deslabelsqui serecouvrentOn peutdonctransformenesimages
par extractiondespixels qui satisfonta certainscritéres,applicationd’'une ouverturesurchaque
ensembleetla combinaisn desrésultatd’'une maniéreisotrope.
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. Elément structurant w=30°
50%<a=<76"° T6%°<a<89° 89°<a<106°
(a) (b) (©) (d)

FiG. 2.10.— (a) Image schématiqueontenantdeux valeursangulairesreprésentéepar deux
niveauxdegris. (b), (c) et(d) Label A («, w) enrougepourdesvaleursde a montréegendessous
de chaqueimage,et w = 30°. L’élémentstructurantutilisé pour les ouverturesdeslabelsest
illustré enhaut.

Soit A (a, w) un ensemblede pointsz € E dontla valeurangulaires (x) setrouve dansle
secteurigu[a, o + w]

Alq,w)={z:z € F,a(z) € [0, a+w)}

L'ouvertureyg A (a, w) se comportecommeune ouverturebinaire, avec A (o, w) en premier
plan,etsoninverseA («,w) enfond. Pourrendreisotropecetteopération,on prendla réunion
destransformésyg [A (o, w)] quanda parcourtle cercleunité,i.e.

v(B,w) = J {784 (,w)],0 < & < 27} (2.42)

On obtientuneimagebinairequi contienten premierplantousles pixels qui ne sontpassuppri-
méspar I'action de I'ouverturepour au moinsunevaleurdesanglesa. On considéredoncque
touslespixels qui sontsupprimésparl’ouverturecorresponderdauxrésidusde cetopérateurDe
mémeque pour le chapeathautde forme, ce résidu,dénotéR, (B, w), peutétre obtenuparla
différenceensembkte entrele résultatde 'ouverturey (B, w) et la réunionde tousles labels
U{A (a,w),0 < a < 2r}, quonécrit B

R (B,w)=U{A(a,w),0<a<2r}\v(B,w) (2.43)

Etantdonnéquela réunionde tousles labelscouvrelimage entiére,le résidupeutégalement
étreobtenuparinversiondu résultatde'ouverture

R (B,w)=7(B,w) (2.44)

Cereésiducontienttouslespixelsqui sontéliminésparl’ouvertue pourchaqueanglea.
En pratique,pour desraisonsde rapiditéde calcul, on fait souventuneapproximatio de la
variationdel'angle o dand’équation2.42parquelquevaleursdiscretesparexemge, envariant
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(b)

FiG. 2.11.— (a) «Compositon» (1938)de SoniaDelaunay(b) sacomposantéeinte.

a apartird’'uneorigine og quelconqued’un pasdetaille Ac. Il estpossibé quel’utilisation de
cetteapproximationajoutequelqueségionssupplénentairesauxrésidus Ceciestdémontrépar
le caspatholaiqueillustré dansla figure 2.10,danslaquellel'image (a) contientdeuxvaleurs
angulairegeprésentéegar deuxniveaux de gris. Pourfaire desouvertueslabeliséesur cette
image,nousutilisonsl’élémentstructurantllustré et unevaleurde w = 30°. La figure 2.10b
montreenrougele label A (o, w) pour59° < « < 76°, lafigure2.10cpour76° < o < 89°, etla
figure2.10dpour89° < « < 106°. Il estclair qu’uneouverturedulabelparl’élémentstructurant
montrélaisselesfigures2.10bet 2.10cdansleur étatactuel,et supprine la régionlabeliséede
la figure 2.10d.Si nousutilisons toutesles valeursde « € [0°,360°), il estclair quela région
centralene fera paspartiedu résidu,parcequ’elle n’est paséliminéepourtoutesles valeursde
«. Sil'on choisituneapproximatioravecay, = 0° et Aa = 15°, o prendseulementesvaleurs
de45°, 60°, 75°, 90° et 105° dansl'intervalle angulaireconcernéece qui évite la configuration
delafigure2.10c.La régioncentraleferaainsipartiedu résidupour cetteapproximation

Nousprésentonsnaintenantin exenple pourillustrer la démarcheassocié& uneouverture
cyclique,appliqueea la composanteeinte (figure 2.11b)de 'image couleurdela figure 2.11a.
Effectuonsune ouverturelabeliséeconnee (i.e. ouvertureavec reconstructiongvecw = 90°
et un élémentstructuranicarrédetaille A\ = 7. L'ouverture(équation2.42) estfaite en variant
a deay = 0° a315° pardespasde Aa = 45°. La définition deslabelsestmontréedansles
figures2.12aet 2.12betlesimagedabeliséesetrouven respectrementdanslesfigures2.12c
et2.12d(deuximagedabeliséesontmontrées causedurecouvrementleslabels) Lesrésultats
desouverturessurchaqudabeldanslesfigures2.12cet2.12dsontindiquéssurlesfigures2.12e
et2.12f,le résiduétantindiqué enjaune.On serappellequele résiducorrespondauxlabelsqui

T4

ontétééliminésparl'ouverture.
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0°

(@) (b)

(d)

FIG. 2.12.— (a) et (b) Définition deslabelsavec paramétres) = 90°, ay = 0° et Aa = 45°. (C)
et (d) Teintelabeliséeselonles définitionsa et b. (e) et (f) Résultatsddesouvertureslabelisées,
danslesquelde résiduestindiquéeenjaune.
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FiG. 2.13.— (a) Résidude I'ouverture. (b) Imagede départ.(c) Résidu(indiqué en pourpre)
superposéurl'image dedépart.

Le résidufinal (équation2.44)qui estmontrédansla figure 2.13aestsuperposéurl'image
dedépartdansla figure 2.13c(il apparaienpourpre).Pourfaciliter la comparaisonlimage de
départestmontréedansla figure 2.13b En regardantles résultatsjl estclair quele résiduest
formépardeuxtypesderégions:

1. Cellesqui setrouventtoujoursavecun labeldifférentde celui desrégionsvoisines.et qui
sontpluspetitesquel’élémentstructurant.

2. Cellesdanslesquelledespixelsontunevariation devaleursplusgrandequelataille d’'un
labelw. Dansle casdesimagesdeteinte,lesrégionsdefaible saturatiorsontsouventdans
cettecatégorie.

Cesobsenationspeuentétredécritesdefaconplusrigoureuse Quand’anglew variede0 a,
il estclair quel'ouverture y estunefonction croissantede w. De plus, cetteouvertureestaussi
unefonctiondécroissantelu paramétrale taille de I'élémentstructurant\, d’ou la propositon
suivante:

Proposition2.7.2. Soita : E — C unefonction a valeurs angulaires,v, unegranulométrie et
un ensemblele pointsavecdesvaleurs angularesqui satifonta la restriction

Alaq,w)={z:z € F,a(z) € [0,a+w)}

Alorsl'opérateur
1()"(")) = U{'y)\ [A (Qaw)] aO <a< 27T}

estuneouvertue isotrope La famille {1()"” —w),0<w<TA> 0} engende unedouble
granulométrigoar rappott auxdeuxparametes\ etr — w.
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En pratique,w exprimela quanti¢ de variationpermisedansles anglesqui constituentune
région.Lesouverturedabeliséesgissensurlesdonnéesi’unefaconparalléle(chaquey, («, w)
peutétrecalculéparun processeuindépendant).

Un exemge de cettedouble granulométrieestdonnédansle tableau2.2, danslequel les
résidusd’une ouverturelabeliséeappliquéesur la teinte de la figure 2.11asontmontés. Les
valeursdew décroissentlegauchea droite,etla taille A del’élémentstructurantarréaugmente
dehautenbas.La superficiedu résiduestdoncla plusgrandeenbasa droite.

Une applicationde cet opérateurdansle cadrede la détectionde défautsdansunetexture
orientéeestprésentéelansle chapitre3.

2.8. Conclusion

Dansce chapitre,nousavons présentéquatrefaconsdifférentesd’appliquerla morpholo-
gie mathématiquaux imagesqui contiennentdesdonnéegirculaires.Le but principal étaitde
déwelopperdesopérateursjui

1. prennenten comptele fait que les valeurssur le cercleunité sontcycliques(et ainsila
discontnuité desvaleursa 0/27).

2. sontinvariantsparrotation,c’estadire,indépendantdu choix del’origine.

Cesobjectifssontréalisées desniveauxdifférentspourlesopérateurslé\eloppésaril n’existe
malheureusememasde solutiongénéralequi satisasseaux deuxconditions préalablesEn ré-
sumé,tousles opérateursntroduits prennenten comptela périodicitédesvaleurs,maisseule-
mentquelquesinssontinvariantsparrotation: les pseudo-opérateurgs opérateursirculaires
centrésetl'ouverturecycliquelabelisée.

Souent, pour éliminerla nécessit@e devoir choisiruneorigine, et pour créerun opérateur
invariantpar rotation,d’autreschoix préalablesontinévitables Par exempk, pourles pseudo-
opérateurspn estobligédechoisirunedéfinitionde groupementiesdonnéeset pourlesouver
tureslabelisées) fautunetaille desecteurLesseulsopérateurpourlesqueldesdeuxconditions
sontsatishitessangmposerunchoixalternatifsontlesopérateursirculairescentrésCependant,
leur domained’applicationestassezéduit.

En pratique,certainsde cesopérateurse montrentplus utiles ou commodesa utiliser que
d’autres.L’approchepar pseudo-opérateurpar exenple, noussembleapporterplus d’'incon-
vénients(pertesdespropriétésde base)que d’avantagegisotropes)La fermeturecyclique, qui
imposeunedéfinitionpréalabled’'unelabelisation estaussidifficile a appliquerdanslescasou
les limites deslabelsne sontpasévidentesLe fait qu’elle ne soit pasinvariane par rotation
limite aussisonapplication.

En définitive lesopérateursesplusutilessont

— lesdeuxchapeauwhautde forme (circulairecentréet cycliquelabelisé)qui sontappliqués

ala détectiondesdéfautsdansunetexture orientée(sections3.4 et 3.6)

— le gradientirculairecentré utilisépourla segmentation d’unetextureorientégsection3.7)

— les opérateursiécessitante choix d’une origine, ce qui sontles plus facilesa appliquer

dansdesespacesectoriels(chapitreb).
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| M w | 90° | 45° 20° |

7

TAB. 2.2.— Démonstation de la double-granulorétrie. Les colonnesreprésententes images
obtenuegpourdesvaleursdécroissantedew, etlesligneslesrésultatobtenugpourunetaille A
croissantal’'un élémentstructurantarre.
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En dehorsdesapplications aux texturesorientéeset aux imagescouleur on peutervisagerdes
applicationsgdansdesdomaine®u le traitementdesimagesde phaseestnécessairdCesimages
dephasesetrouvert partoutou I'util isationde la transformatia de Fourierestcourantecomme

parexempe dansles spectrogrammeustiliséspourle traitementde son[57], ou en microscopie
électronique.



3. Détection de défauts dans une
texture orientée

Apres avoir déweloppé desopérateursmorphologquessur le cercleunité dansle chapitre
précédentnous procédonsdansce chapitrea une premiereapplicationde cesopérateursau
problémede I'analyse destexturesorientéesUne texture fait partie de la classedestextures
orientéesi elle estcaractériséparuneorientationdomiranteenchacunde sespoints Cegenre
detexture peutétrerésumégarun champde directionsqui encoddesorientationslomirantes.
Lesopérateursnorphobgiquespourdonnée<girculairesdéwelogpésdansle chapitreprécédent
sontévidemmenbien adaptésau traitementdeschampsde directions.En particulier les cha-
peauxhautde forme appliguésaux donnéegirculairessontutiles pour trouver les singuhrités
d’'un champdedirections correspondardux défautsd’'unetextureorientée.

Dansce chapitre,nouscommencongar introdure les propriétésprincipalesdestextures
(section3.1), puisnouscontinuams parunediscussiordescaractéistiquesgénéraleslesdéfauts
rencontrédansunetexture (section3.2). Le sujetspécifiquedestexturesorientéesestensuite
abordé(section3.3), et nousintroduisms un algorithime pour calculerles champsde directions
qui décrventles orientations d'une texture.La plus grandepartiede ce chapitreestdédiéea la
détectiondesdéfautsdansdestexturesorientées lesrésultatsde trois étudessontdonnées la
détectiorsurquelquegexturesdel’alboumdeBrodatz(section3.4),surlesimageddetextile dela
baseTILDA (section3.5),etsurlesimagesde bois(section3.6). Nousterminansendémontrant
I'utili té du gradientcirculaire centrécommepremiereétapedansla sgmentatbn d’une texture
orientéeparla ligne de partagedeseaux(section3.7).

3.1. Proprietés principa les des textures

On considéredansce chapitredesimagesbi-dimensonnellesde textures,c’est a dire des
fonctionsf : Z — R"™ qui associenune caractéristiqued chaquepoint z d’un espacebi-
dimensimnel Z C FE, ou E estl'espaceeuclidien.|l peuts’agir d’'une caractéristiquele per
ception,c’estadire un niveaudegris (pourn = 1) ouunecouleur(pourn = 3), ouunemesure
gui necorrespongasala vision humaine parexempleunemesuranulti-spectralePourdécrire
la texture,on s’intéresse& desrelationsspatialesentrecescaractéristiquept8]. D’une fagongé-
nérale,on peutdire qu’unetexture estla réalisationd’'unefonctionaléatoirestationmire dontla
portéedesmomentsestpetiteparrapportauchampd’obsenation. Dansce chapitre ,on selimite
aucasou Z estun sous-ensehie del'espacenumériquebi-dimensonnelZ? etn = 1.

35
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FiG. 3.1.— Exemplesde quatreclassegsie texture : (a) fortementordonnée(b) faiblementor-
donnée(c) désordonnédd) compositonnelle.Le numérode référencede chaquetexture dans
'album de Brodatz[13] estdonnéenbasde chaquemage.
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Il existedeuxfaconsprincipalesd’approchei’analysed’unetexture:

1. Un modélemathématiga de la relationspatialepeutétrechoisi,dontles parametresont
calculésa partirdesexemplesd’'unetexture.Cetteapprocheestsurtoutavantageusguand
on souhaiteégénéredestexturessynthétguesa partirde modeleqd35, 102].

2. Lesdescripteursle texture qui correspondend ceuxpercguspar le systémede vision hu-
mainepeuentétrecalculés Cesparameéetresontsurtoututiiesquandon chercheasimuler
unetachede classificatiorou de détectionde défautsfaite parun humain.

Pouraiderdansle choix d’'un modélemathématiquelRao[89] a crééunetaxinome detextures
baséesur les propriétésde la relation spatiale.ll définit quatreclassesde textures, dont des
spécimensontmontrésdansla figure 3.1:

Texture fortement ordonnée : Cestexturessontcomposéed’un placemenspécifiqued’élé-
mentsprimitifs, ou d’unedistribution d’une classed’élémentgfigure 3.1a).

Texture faiblement ordonnée : Cestexturesont un certainniveau de spécificitéd’orienta-
tion a chaquepointdela texture (figure 3.1b).

Texture désordonnée : Cestexturesne sontni répétitves, ni orientéesget peuvent étredé-
critesentermesderugosité(figure 3.1c).

Texture compositionnelle : Cestexturessontfaitesd’'une composiion destrois premieres
classesletexture(figure 3.1d).Un exempk classiquesstun mur debriquequi consisteen
unetexture fortementordonnéeal’élémentslesbriquesdontchaquebriqueestcaractérisée
parunetexturedésordonnée.

Plusieursméthodesontutiliséespour quantifierla relationspatialedestextures,y comprisles
matricesde co-occurrencg48], les covariance495], leschampsaléatoirede Markov [87], les
longueurgdeplage[110] etlesondelette$114].

Ayantintroduit les texturesen termesde relationsspatialespasson®nsuiteaux propriétés
perceptuelles;’esta dire les propriétégqu’on remarqueenregardantunetexture. Raoet Lohse
[90] donnentlesrésultatsd’'une expérienceaite pourtrouver les caractéristiquede hautniveau
qui sontimportanteglansla perceptiorde texture parleshumainslls ontdemande vingt per
sonnedle classelindépendammeritentetexturesde I'album de Brodatz[13] dansun nombre
declassesion-spécifiéet ensuitede regrouperes classedes plussimilairespourainsicréerun
arbrede similarité de texture. Par une analysestatistiqie, les auteursont déterminéles carac-
téristiquegqui influencentce groupemenperceptuellLa caractéristiquéa plusimportantes’est
révéléeétre la répétitvité, suivie parl'orientation et éventuellementa compleité. Mojsilovic
et al. [70] donnentles résultatsd’une expériencesimilaire avec destextures colorées.lls ont
demandé vingt-huit personnesle spécifiernumériquemensurun échellede 0 a 100 les simi-
laritésentrechaquecombinaisa possiblede vingt texturescoloréesextraitesd’un cataloguale
textiles.Avecuneanalysestatisique, ils ontidentifié cing caractéristiqueperceptuellesmpor-
tantesdontdeuxqui sontspécifiques la couleur: la couleurglobaleet la puretéde couleur et
trois qui corresponderdauxcaractéristiquesouvéearRaoet Lohse: directionalie et orienta-
tion, régularité et compleité et densité.
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Chetwerikov [20] discutecescaractéristiqueperceptuelleslansle cadrede propriétésstruc-
turalesfondamentalegdu mondenaturel.Ce sontles propriétésqui sontsouent évidenteslans
leslois de physgueet de biologie, par exenple régularité symétrieet auto-simibrité. |l fait les
liens suivants: repétitvité corresponda régularté, et orientationcorrespond anisotopie La
hiérarchiede cesdeuxpropriétésestvisible parcequ’un motif périodiqte (régulier)esttoujours
anisotropedansle sensou il auradesorientatiors caractéristiquedéfiniesparlesdirectionsde
périodicité.La régularitécorrespondinsia un niveaude descriptiorplusélevé [23].

L'utilisation de cesdeuxcaractéristiquede perceptionestsoutenugoarla découerted’un
typedecelluledansle cortex visueldessingesqui répondvigoureusemera unegrille debarres
d’une certaineorientation,position et périodici€, maisqui répondfaiblementou pasde tout a
unebarrequi nefait paspartied’'unegrille [116]. Kruizingaet Petlov présententin modélede
cettecellule qui estappliquéa uneétudedetexture[56].

Pour les algorithmesde traitementde texture qui visenta copier une tachefaite par des
humains/ utilisation decescaractéristiquede perceptiorparaitlogique. Parmilesméthodesle
descriptionde texture qui prennenencompteles propriétéperceptuellesetrouventcellesqui
caractérisda régularitéproposéear Chetwerikov [22] et Parkkinenet al. [76] ; desméthodes
de calculd’orientationqui sontdiscutéeslansla section3.3; et uneapprocheroposéearLiu
et Picard[61] qui utilise I'autocorrélationpour quantifierla périodicitéd’'une texture avant de
calculerdescaractéristiqueadaptéeaugenredetexture détectéePourcontritueralaréalisation
de ce genrede traitement,nousdéwloppms desalgorithmesqui utilisent descaractéistiques
d’orientationpourdétecteidesdéfautsdansdestextures.

3.2. Défauts dans la texture

La détectionde défautsestunetacheimportantedanslinspectionindustielle [72]. Le pro-
blemede I'automatsationde cettetachepar desméthodede vision par ordinateura déja été
profondémengétudié,et plusieurssystemegénériquesapablesi’exécuterdesinspectionsau-
tomatiquessontdéjacommercialiséskEn régle générale)eur capacitése limite a desapplica-
tionssimplespourlesquelledesdéfautssontbien marquégparun changemende couleurou de
forme. Lesapplicatiors plus spécifiquespar exempk l'inspection de fruits [71] ou de carreaux
demarbre[58], sontencoredessujetsderecherche.

Les humainsont, en général,une capacitésurprenanteé trouver desimperfectionsdansun
motif quelconquemémes’ils n'ont pasd’information surle motif idéal ou surlesformespos-
siblesde I'imperfection. Cette capacitéhumainesoutientl’util isation descaractéristiqueper
ceptuellegpour la détectionautomatijue desdéfautsdansune texture, unetachequi serévele
trésdifficile.

Citonsquelquesttudessur les défautsdansunetexture. Song,Petrouet Kittler considérent
la détectiondesfentesdansdesmotifsréguliersetirréguliersaveclesfiltres de Wigner[107], et
la détectionde défautsdanslestexturesaléatoirescouleur[54]. Tsaiet Hsiao[113] présentent
uneapprocheourdétectetesdéfautsdansdestexturesdontl’orientation principaleestconnue.
Leur algorithmeenlé\e la texture enfaisantunedécompositia de 'image enondelettessuvie
parunereconstructiorfiaite sandes sous-imagegui corresponderd I'orientation principalede
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la texture.Unecomparaisorentrela détectionpardesméthodeslerégularitéetd’orientationest
donnéegparChetwerikov et Hankury [23].

Dansce chapitre,on considereles méthodesde morphologe mathématiquesur le cercle
unité appliguéesa la détectionde défautsdansles texturesorientéesL’étude la plus proche
dansla littératureestcelle de Brancaet al. sur l'util isationde l'orientation et de la cohérence
de l'orientation pour la détectionde défautssur le cuir. Pour cette étude,ils appliqguentune
approchamulti-échelle[10] danslaquellel’échelle estchoisiepar la taille d’un filtre gaussien
une projectiondesvecteurssur une basede champsde vecteursélémentaire$ll, 108]; et un
réseawdeneuronegl?].

Il estimportantde différencierla détectionde défautsdansunetexture et la sggmentatdn
d’une texture [15]. Pourla détectionde défauts,la texture forme une classehomogenest on
essaiale trouver les obsenations aberrantesjui sontles défauts,maisqui n’appartiennenpas
forcémentousauneseuleclassePourla segmentation onessaialediviseruneimageenrégions
homogéenegntexture,ou chaqueégionappartienta uneclassedetexture.La segmentatbn des
texturesorientéesestbrievementdiscutéadansla section3.7.

Un autreaspectui n’estpasconsidéréestla classificatiorde défauts.Aprésla détection)es
caractéristiquedesdéfautssontmesuréepour pouwoir les classerdansdesclassespécifiques.
Cecidépendorcémentu problémeetdela matiéreconsidérésparexempk la classificatiordes
nceudgleboisdanslesclassesle nceudsec,nceudiranché etc.ou uneclassificatiorqui dépend
del'origine techniquedu défaut. |l existecertainementineinteractionentreles étapesle détec-
tion et de classificationcar'étapede classificatiorpeutaussicorrigerles erreursde I'étapede
détection.Souwent, pour ne paslaisserpasseun défaut, I'étape de détectionutilise un seuil de
détectiortresbas,etl'étapede classificatiordifférencieentrelesvraieset lesfausseslétections.
Danscechapitre nhousconsidéronseulementa détectionde défautsa partir deleurscaractéris-
tiquesdirectionnelés.Lesrégionsdétectéeparlesalgorithmesdécritspeuvent éventuellenent
étremisesensemblesvecdesrégionsdedéfautsdétectéepard’autresalgorithrres,pourensuite
étretraitéesparun processusle classificatiorde défautsspécifiqueautype de matériauraite.

3.3. Textur e orienté e

Une texture orientéeestunetexture anisotropgfaiblementordonnée)caractériségar une
orientationprincipalelocalea chaquepoint dela texture. Pourdécrirequantitatvementce genre
de texture, I'orientation principale est calculéedansun groupede voisinagessuperposésur
'image contenantla texture. Si I'on représentehaquevoisinagepar un pixel avec la valeur
d’orientationdomirantedu voisinage,on créeainsi uneimagequi résumela texture en forme
d’'un champde directions.Danschaquevoisinage,on peutégalementalculerune mesurede
cohérenceou de niveaud’anisotropé pour construireune deuxiemeimage de resumé.Si les
centresdesvoisinagesontséparégar plusd’un pixel de distance)esimagesde résumésont
pluspetitesquelimage dedépart.

Pourcalculercesimagesrésuméeson utilise un algorithrre déweloppépar Raoet Schunck
[88, 89], basésur une approchade Kasset Witkin [51]. Cetalgorithmeestdécritdansla sec-
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tion 3.3.1, et quelguesapprocheslternatves ou complémentairesontrésumeéeslansla sec-
tion 3.3.2.

3.3.1. Lalgorithme de Rao et Schunck

Cetalgorithne estbasésurle gradientd’un filtre gausg&en. En deuxdimensons,la transfor
méede Fourierdela premieredérivéed’unefonctiongaussienneonsisé endeuxlobesorientés
suruneligne qui passeparl’origine del’espacefréquentiel.Unetexture orientéeauraunecom-
posantade fréquencedominang, et la réponsedu gradientdu filtre gaussen peutétrerégléea
cettecomposantelomirante[89]. Lesétapegie calculdel’algorithme sontlessuivantes:

1. L'image initiale & niveaux de gris esttraitée par un filtre gaussierde déviationo; pour
choisirl’échelledesstructuresntéressantes.

2. Pourchaquepixel (k,1), les gradientshorizontauxet verticaux Hy; et V; sontcalculés.
Ceciestfait parcorvolution aveclesnoyauxde Prewitt ou de Sobel[36].

3. Pourchaquepixel (k, ), le moduk Ry, etl’anglefy; (entre0° et360°) sontcalculésapartir
desvaleursdegradient.

4. Un voisinageW de largeuroy;, et de hauteuro,, estdéplacésurlimage enpasde A,
pixelshorizontalerentetde A, pixelsverticalementA chaqueposition (z, y), I'orienta-
tion localedominanted,, (entre0° et180°) etla cohérencengulairex,, sontcalculées

@; = —arctan (3.2)
o2 D knew R, cos 20k
et R
_ Z(k,l)EW ‘Rkl COS <9wy — Hkl) ‘ (32)

Ky
Y Z(k,l)eW Ry

L’orientationdominanteestessentiellemeria moyennedesdirectionsdansle voisinage,
la relationentrelesdeuxdéfinitionsétantdiscutéeapreda présentationlel’algorithme.La
cohérencangulaireestla sommedeslongueursiesvecteurainitésdanslesdirectionsty,
dansle voisinageprojetéssurle vecteurunité dansla directionmoyenned,,, duvoisinage.
Elle donnela proporton dedirectionsqui sontprocheglela directionmaoyenne.

5. Ontermineparla créationde deuximagesde résuméd et , qui représententespectie-
mentla distribution d’orientatiors et decohérencedanscesimageschaquepixel encode
lesvaleurscalculéeslansun voisinage En forme symbdique,

gkl = H(kxAh)(zxA,,) et Kkl = K(kxAp)(IxAy)

L’étapeimportantede cet algorithmeestle calcul de la directiondomirantedonnépar I'équa-

tion 3.1.Laformedecetteéquatiorestsimilaireacelleducalculdela directionmoyenneprésen-
téedansla section2.2 (onretrouwe I'arc-tangented’une sommede sinusdiviséeparunesomme
de cosinus).La direction moyennedonnéepar I'équation 3.1 corresponcen fait au deuxieme
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FiG. 3.2.— Calculd’'uneimagede directions.(a) Imagede départ(taille 272 x 608 pixels).(b)
Imageréduitede directions(taille 13 x 33 pixels).(c) Histogramne de I'image b. (d) Schéma
montrantle codagedesanglesdansl’image dedirections.

momenttrigononetrique[32]. Ce momenta étéchoisipourquelesvecteursdansdesdirections
opposéeserenforcé, comportenentsouhaié pourles donnéesixiales.Les sommessontenri-
chiesparla priseencomptedesmodulesdesvecteursgdonnantinsiplusdepoidsauxdirections
associéeauxgrandsmoduks’. Finalement|e résultatdela fonctionarctan estdivisépar2 pour
le ramenedansl’intervalle devaleursdedonnéesxiales.

Un exemplede calculd’'uneimageréduitede directionspouruneplanchede bois (merisier)
estmontrédansla figure 3.2. La figure 3.2bestl'image de directionsde la figure 3.2a,calculée
avec desparametresr; = 1.4, o9, = 09, = 32 €t A, = A, = 16. Danscetteimage,le
niveaude gris de chaquepixel représenteinevaleurangulaireentre0® et 179°. L’histogramme
dela distribution desorientationsc’esta dire I’histogramne de la figure 3.2b estmontrédans
la figure 3.2c,et un schémamnontrantle codagedesdirectionsestdonnédansla figure 3.2d.Ce
codageestutilisépourtouteslesimagesde directionsmontréesiansce document.

Lesvaleursdesparametres, oqp, 09,, A €t A, dépendentlesdonnéegu’on analysele
parametrers;, la déviationdu filtre gaussienchoisitI’échelle de la texture traitée.Les valeurs

IConsidérasunvecteuravecunerepiésentatione * encoodonréespolaires.Le carrédecevecteurest R 2e%% .
Le vecteurde directionoppséed Re® est Rei(?+7) et soncarréest R2e#(20+27) = R2¢2i% Par conségent,
I'addition descarrésde cesdew vecteus dedirectiors opposéesionneunvecteu demodule 2R 2 (lesvecteus
serenforcent).

’Dansle chapitre5, nousfaisonsunepordérationsemblablel celle-cidansle cadredesimagescoueur.
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plusélevéesde o, provoquent’effacementespetitsdétailsde I'image. Les parameétres,, et
09y, qui spécifienta taille duvoisinagedandequella moyenneestcalculée pntmoins d’effet sur
lesrésultatslls doiventétrechoisispourgu’il y ait aumoinsunestructureorientéedanschaque
voisinagelesparametres\, et A, spécifienie sous-échantillomgedel'image dedépart.Pour
prendreencomptetouslespixelsdanscetteimage,il estnécessairgqueA;, < oy, etA, < 0g,.
Lesrésultatsd’'une étudesur I'effet desvaleursde cesparamétresurlesimagesde directions
calculéesa partir desimagesde boissontdonnéglansla section9.1.

Pouruneapplicationpratique uneforme plusefficacedel’équation3.1 estdisponble.Ony
aboutitenutilisantlesrelations

R2,e™0 = R? cos 20y + iR2, sin 20,
et
Rye™ = (Hy +iVi)®
= Hy—Vi+2iHuVy
d’ou
Ril sin20 = 2H,;, Vi, et Ril cos 20 = H,fl - V,fl

qui sontsubstit@sdang’équation3.1 pourproduireuneversionqui contientmoins defonctions
trigononétriqueset qui utilisedirectementesvaleursdesgradients

>k ew 2Hi Vi
Z(k,l)EW Hl?l - Vk21

0., = — arctan

3.3.2. Autres algorithmes

L’algorithmede Raoet Schunckestuneméthodesimple et rapidepour calculerles orienta-
tions principalesd’une texture. Nous présentonsl’abord quelquesvariationsde cet algorithme
décritesdansla littérature.Bigiin et al. [6] donnentune dérivation alternatve pour arriver au
mémealgorithne, si ce n’est que la convolution avec unefonction gaussiene et le calcul du
gradientsontcombinésenuneseuleétape Unealternatve aux étapesl a 2, c’estadire le choix
del'échelle et le calcul desgradientsgstunetransformatiorpar ondeletteslyadiqueg64] qui
donnedirectementlesgradientshorizontauxet verticauxa plusieurséchelles Pourtrouver les
orientationgdesstructuredinéaires, Davies[29] proposedesmasquesle convolution pourrem-
placerlesmasquesle détectionde bordsdel'étape?2.

Si unedescriptiondétailléedesorientationan’est pasnécessaird| estpossibled’utiliser un
bancdefiltres, régléspourrépondreadesanglesspécifique$lll]; ouadesanglestfréquences
spécifiguexommelesfiltres de Gabor[65].

L'inconvénientprincipaldel'algorithme de Raoet Schunckestsonincapacitéde prendreen
comptedessituationsouil existeplusd’uneorientationprincipaledansunvoisinage Andersson
et Knutssa [3] présententine approchecapablede séparereuxorientations et Chetwerikov
[21] présentaineapprocheayui peutdétecteplusieursorientatiors enutilisantunemesured’ani-
sotropie Freemaret Adelson[34] introduisentla notiondefiltres dirigeablesunegénéralisation
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desbancsde filtres permettanta déterminatio d’une orientationet d’une cohérencex chaque
point de 'image, et la prise en comptedesorientationsmultiples dansun voisinage Picardet
Gorkani[79] donnentles résultatsd’une expériencepour compareies orientationsprincipales
trouvéegdanslestexturesde Brodatzparl'algorithme de Freeananet Adelsona desorientatios
percuegpardeshumains.

3.4. Détection de défauts avec le chapeau haut de
forme

Danscettesection,nousmontrond’applicationd’un desopérateursiéweloppésiansle cha-
pitre 2 ala détectiordedéfautsdansdestexturesorientéeslLesexenplessontextraitsdel’article
[23] dandequelnousavonsétudiél’apportetleslimitesdela détectiordedéfautsenutilisantles
deuxpremiéregropriétésperceptuellesie texture, la régularitéet I'anisotrope. Ici, nhousnous
limitons a monter quelquesexemges qui utilisent une approchebaséesur 'orientation pour
illustrer I'applicationdu chapeathautde formecirculairecentré(section2.6.2).

Pourles défautsde texture qui sontcaradériséspar uneanomalied’orientation,le chapeau
hautdeforme circulairecentré(section2.6) estun bonchoix pourcréeruneimagedanslaquelle
les défautspeuent étre détectégpar un seuil. Pourmontrerl’application de cet opérateurcing
imagesde taille de 256 x 256 avec un défaut de texture visible ont été choisiesde I'album de
Brodatz[13] (d050,d052,d053,d077,etd079).

Lesimagesde directionssontcalculéesavec desparametres; = 1.75, A, = A, = 2 et
o9, = 09, = 16, saufpourlesimagesd052et d079pourlesquellesry, = 09, = 32 ont été
utilisés.Le seuilpourisolerle défauta étéchoisiala mainpourchaquemage.Lesrésultatsur
les cing imagessontdonnésdansla figure 3.3. Danschaqueligne, I'image de départ,'image
de directions,le résultatdu chapealhaut de forme circulaire centréet les bordsdesrégions
seuilléessuperposéesur 'image de départsontmontées.Dansles texturesd052et d053,les
défautssontdesmodificationsde structuretréssubtils maisellesperturbentassede champde
directionspour étredétectésle défautdela texture d077estfacilementrepérablest facilement
détectable partirdu champdedirections Danslestexturesd050etd079 lesdéfautsprovoquent
desperturbationgdansle champde directions,mais les frontieresde cesdéfautsne sont pas
evidentesmémea l'oeil nu. Parmicestextures,la seulecomposéalelignesorientéesestd050,
maislesautressontasseanisotropepourqu’ellesaientun champdedirectionsuniformequi est
perturbéparles défauts.Cetteapprochen’est pasapplicablesur destexturesqui ne manifestent
pasd’anisotrope, dontquelguesxemplessontmontéesdans[23].

3.5. Détection de défauts sur des textil es

Deuxapplicationgdesimagesde directionset de cohérence la détectionde défautssurles
imagedetextilesdelabaseT1LDA [112] sontmontréeslLa détectiordedéfautsdanscettebasea
déjaeteétudieg94], etl'intention danscettesectionn’estpasde donnerunesoluion définitive
au problémede détectionde défautssur les textiles, mais de montrerquelquesexempksdans
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FiG. 3.3.—Lesrésultatddela détectionde défautsparle chapealhautde formecirculairecentré
surlestexturesde Brodatz.Lesimages«dep»sontlesimagesde départ«ori» sontlesimagesde
directions,«ath»sontlesrésultatsdu chapeathautde forme et «det»sontles régionsextraites
parle seuilsuperposéesurl'image dedépart.
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lesquelda priseencomptedel'information directionnellepeutaidera localiserlesdéfauts.Ces
exempksdémontrenguemémedansles structurequi n’apparaisserpasdirectionnelés, il est
souentpossitbe d'utili sercetteapprochesil'on choisituneéchelleassegyrande Cesexemges
sontégalemenextraitsdel’article [23].

La baseTILDA estcomposéel'imagesa niveauxdegris avecunetaille de 768 x 512 pixels.
Lesimagessontdiviséespar classegle défauts,maisl'information surla localisatiaon exactedu
défautdanschaquamagen’estpasfournie.Lesparametresitiliséspourle calculdesimagesde
directionsetde cohérencesonto; = 4.75, oo, = 09, = 16 andA, = A, = 2. Lavaleurélevée
duparametrel’échelles’expliqueparle fait quelesimagedetextil e traitéesn’ont pasengénéral
unetexture orientéea petite échelle. Mémea cetteéchelle lesimagesde textile ont en général
un champde directionstrésvariable,ce qui empéchd’utilisation dessinguhbritésd’orientation
commecaractéristiquele défaut. Par contre,les défautssontcaractérisépar unedifférencede
cohérenceal’orientationqui estutiliséecommecaractéristiquendicative.

Du fait del'approchemorphologgue, nousavonsbesoind’une descriptionclaire descarac-
téristiquesdesdéfautsa localiser Pour les textiles de faible cohérencaglobale,les régionsde
forte cohérencesont prisespour candidatesie défauts, et vice versapour les textiles de forte
cohérenceaylobale.Pouraffiner la détection les caractéristiquesupplémentairesontprisesen
compte La méthodeestconcuepourdétecteideuxtypesde défauts:

— Unerégioncontiguéde forte/faible cohérenceassociéeé unetacheclaire ou sombredans

I'image deluminance(parexemple figure 3.4a)

— Unerégioncontiguédeforte/faible cohérencevecuneorientationmoyennesensiblerant
différentea I'orientation globalemoyenne,ou avec uneforte variationd’orientation(par
exempk, figure 3.6a).

Nousdéfinissongmpiriguemenguelesvaleursdecohérencaudessusle 0.9 sontfortes,etque
lesautressontfaibles.

Le traitementinitial desimagesde cohérenceestidentique pourles deuxtypesde défauts.
Un exemge desétapessuivantesestdonnédansla figure 3.4, danslaguellel'image (a) montre
untextile dontl'image (b) estla cohérence.

1. D’abord, enfonctionde la cohérenceglobalede I'image, on trouve desrégionsde forte
ou defaible cohérenceOn appliqte un seuilal'image de cohérence pouraboutira une
imagebinairex® (figure 3.4c),danslaquelle,pourtrouver desrégionsde forte cohérence,
onappliquea chaquepixel (i, )

—b 1 si Eij 2 0.9
K. = .
=\ 0 si Fy <09

etvice versapourlesrégionsdefaible cohérence.
2. Unefermetureparl’élémentstructurantarrédetaille 3 (S;) estappliquéalimage z°

—=bm _ —=b
K = P33k

pourconnectetesrégionsvoisinesprobablemenassociéeau mémedéfaut(figure 3.4d).
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FiG. 3.4.—Letraitementlel'image decohérence(a) Imagededépart/. (b) Imagedecohérence
%. (c) Imagede cohérenceseuilléer’. (d) Imagex®™, I'image c aprésle traitementmorpholo-
gique.

3.5.1. Deéfauts associés aux taches claires ou sombres

Ontrouve desrégionsde forte/faible cohérencassociéeauxtachedumineuseou sombres
sur'image de départ/. Nousdécrvonsle procédépourl'extractiondestachesclaires,ce qui
estillustré dansla figure 3.5. Pouradapteta méthodeauxtachessombresil sufiit dechangeie
seuildansl’étape2.

1. Oncorrigel’illu minationvariablede I'image de départ/ en utilisantun chapeathautde
formeblancavecun élémentstructurantle grandetaille

I'=WTHs,, (I)

2. Un seuilautomatiqueestappliquéa I' (figure 3.5b).Le seuilt estle plusgrandniveaude
grisreprésent@arplusde 200 pixelsdansI'. Pourchaquepixel (i, 5),

p_ [ 1St Li>t
g 0 si I, <t

Lavaleurdet n’estpascritique,maiselle doit étreassedbassegourextrairela plupartdes
pixels qui appartiennen& unetacheclaire. L'étapesuivante serta ameéliorerles résultats
deceseuil.
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(b)

A

(©

FIG. 3.5. — Le procédépour I'extraction desrégionsde forte cohérenceassociéesiux taches
claires.(a) Seuil " dela figure 3.4a.(b) Résultat/"™ du traitementmorphdogiqued’imagea.

(c) Reconstructiord€RUt ge |3 figure 3.4d a partir de I'image b. (d) Le défaut superposéur
l'image detextile.

3. L'image I'* estdilatéepar S5 pourfusionnerles pixels qui appartiennenprobablemené
la mémetache . Uneouwertue surfaciqueestensuiteappliquéepour suppriner lescompo-
santesonneesqui contiennenmoinsde 10 pixels

Ilbm = 10 (Ilb D 513)

4. L'étapefinale consistea trouver desrégionsde 'image binairede cohérence®™ qui sont
associées unetacheclaire. Pourcela,on fait unereconstructiorde 'image (I“’m & Sg)
(imagemarqueurdansl'image ™ (imagemasque)montréedansla figure 3.5c.

Edéfau — Rﬁbm (Ilbm D 58)
ou Edéfa“testl’image binairequi contientseulemenlesdéfautsassociéauxtacheslaires.

La dilatationde I*™ par Sz assureun recouvremenentrela tacheclaire et la régionde
forte cohérence.

Lafigure3.5dmontrel'image I' (corrigéepourl’illumi nationvariable)avecle défautsuperposé.

3.5.2. Deéfauts associés aux anomali es d’orientation

Pourdétecterce genrede défaut,on trouve desgrandegégionsde forte/faible cohérenceet
ondécidea partir deleursstatigiqguesangulairessi ellessontdesdéfauts.Le procédéestillustré
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(©) (d)

FiG. 3.6.— Extractiondesrégionsde forte cohérencetd’orientationanormale(a) Imagede dé-
part.(b) Imagededirections(c) Imagededirectionsmasquégarlesrégionsdeforte cohérence.
(d) Le défauttrouvésuperposéurlimage detextile.

danslafigure3.6,danslaquellel'image (a) estlimage dedepartetl'image (b) estsonimagede
directionss.

1.

2.

3.

Uneouverturesurfaciquedetaille 500 estappliquéea l'image x*™ pourlaisserseulement
lesgrossexomposardgsconnees

—b —b

K = 500 (H m)
Pour chaquecomposanteonnee M; qui reste,la moyennecirculaire y; et la variance
circulaireV; sontcalculéesnutilisantleséquation®.5et2.9.
La moyenneglobalef de I'image 6 estcalculée.Pour que ces mesuregylobalessoient
utiles,lesdéfautsdoit étreassezpetit pourne pasles perturber
Unecomposanteonnee estretenuecommedéfautsi 'un desdeuxcritéressuivantssont
satishits:

[+ >20° et [u+ (B+90°)] > 20°

ou
1

Vl>§

Autrementdit, une composanteonnee estun défaut si elle estoblique relatvementa
I'orientation principaledu textile, ou si elle estde forte variancecirculaire. Notonsque
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FiG. 3.7.— Quatreautresexempesdela détectionréussiede défautssurlestextiles.Lesimages
(a) et (b) montrentles casde défautsassociésvec destachesclaires, et lesimages(c) et (d)
montrentdesdéfautsd’orientationanomale.

I'expression(zz + 90°) estcalculéed’une fagoncirculaire, le résultatse trouve toujours
dansl'intervalle [0°, 180°].

Dansla figure 3.6¢,'image de directions? masquégarlesrégionsde forte cohérencestmon-
trée.La régionadroite a uneorientationmoyennede 90° et unevariancede 0.06, tandisquela
régiona gauchea uneorientationmoyennede 107° et unevariancede 0.71. Seulela régiona
gaucheestconsidére&eommedéfaut a causede saforte variance.Ce défaut estsuperposéur
I'image corrigéepourlesvariatiors d’illuminationdansla figure 3.6d.

Quatreautresimagesde textile surlesquellescesdeuxméthodesionnentde bonsrésultats
sontmontréeglansla figure 3.7.

3.6. Détection de défauts sur le bois

Les exenplesprécédentsextraits de basesle donnéesacadémiquesynt servia justifier la
pertinencede notre démarchel’exenple qui va suivre estd’une toute autre nature.ll s’agit
maintenant’un problémeindustrielréel, avec toutessescontrainteset sacompleité. Et donc
pourla méthoded’un testvéritablede sonefficacité (voir la deuxiemepartiedela thése).

Un problémeindustiel importantestla détectionet la classificationde défautssur le bois
[53, 74,101], suiie parl'utilisation de cetteinformation pour classemuneplancheautomatique-
mententermesde qualité[25, 78]. Dansla plupartdescas,les défautssontdétectésn utilisant
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descaractéistiquesde couleur Par exenple, on détectdes nceuden sebasantsurl’hypothese
gu’ils constiuentlescomposantekesplussombresi’'une planche Danscettesection,on consi-
derebrievementla possibilté de faire une détectionpréliminairequi utilise le fait que certains
typesde défaut provoquentune perturbationdansl’orientation desveinesdansleur voisinage.
Cetteapprochepeut permettrela détectionde défautsde structurequi ne sontpasclairement
discernablegarleur couleur

Pourle bois,lesdéfautsde structureles plusimportans sontles nceudsgdontquelquegypes
n’ont pasunecouleurtrescontrastégarrapporta celle du bois,maisqui produisenhéanmoins
uneperturbatiordansl’orientationdesveines.Les défautsqui sontliés seulement un change-
mentde couleurne sontévidemmenpasdétectableparcesméthodeslirectionneles,deméme
guelesdéfautsde structuredusauxinfluencesexternescommelespiglresd’insectes.

3.6.1. Algorithmes

Dansle cadrede I'inspectionindustielle, la vitessed’inspectionesten généraltrésimpor-
tante.On examineici lesrésultatsde deuxméthodesjui sontplusrapidesquele chapeathaut
de forme circulaire centréqu’on vient d’appliguer dansla sectionprécédentequi a I'inconvé-
nientd’avoir untempsd’exécutionproportiomel ala taille del’élémentstructurantLa premiére
méthodeestbaséesurla présenceal’une augmentatiome la valeurdu gradientcirculairecentré
associéavecun changemende directiondesveines.En faisantun simpleseuil surce gradient
calculéa partir de 'image de directions(section2.6), on extrait les régionsdanslesquelledes
veinesont un détournemenplus grandquele seuilchoisi.La deuxiememéthodeprésentéest
le chapeauhautde forme par labelisation(section2.7). Pour cesdeux méthoas, la taille de
I'élémentstructuranutilisé dépende la superficiedesdéfautsa détecter

Desexpériencesveccesdeuxapprochesnt étéfaitessurunebasede donnéegjui contient
unesoixantained’imagesde chéneavec unefréquenceélevéede défauts(la base«chéné» uti-
liséedansla deuxiemepartiedela thése) Lesrésultatde la détectionde défautssursix images
provenantde cettebasesontmontrésdanslesfigures3.8 et 3.9. Pouraccéléreta vitessede cal-
cul, nousavonschoisi unedistancede séparatiorasseamportanteentreles voisinageautilisés
dansle calculdesimagesde directions(montréeslansla colonne3 desfigures3.8 et 3.9). Les
parametresitiliséspourI'algorithme de calcul d’orientation sonto; = 1.4, o9, = 09, = 64 €t
A, = A, = 16. Pourl'approchebaséesurle gradient,le gradientcirculaire centréestcalculé
avecun élémentstructurantarrédetaille 2 (colonne4 desfigures3.8 et 3.9). Ensuite,un seuil
pourextraireles pixelsayantdesvaleursentre45 et 90 estappliquésurlimage degradientLes
résultatsde ce seuil sontagrandiset superposésurl’image de départdansla premiérecolonne
desfigures3.8 et 3.9. Lestracesnoiressur cesimagessontles posiions desdéfautsindiquées
par un expert (uneimagesanscestracesa toujours été utilisée dansl'algorithme de calcul des
orientation$. Leslignesrouges par contre,sontdesmarquagegn craiesurle bois, et ellesne
donnentpasd’informationsutilessurlesdéfauts.

Pourla deuxiéemeapprocheun chapeathautde forme basésur une ouverturelabeliséeest
appliquéesurlesimagesde directions.L'ouvertureestfaite avec unetaille de secteurw = 45°,
etenvarianta de oy = 0° a157.5° parpasde Aa = 22.5°. Un élémentstructurantcarréde
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c01sgr (438 x 1076) c0lg/c (438 x 1076) c0lor (21 x 61) c0log (21 x 61)
c05sgn(436 x 948) c050/C (436 x 948) c050¥ (23 x 54) c050g (23 x 54)
& |
|
c07sgr(421 x 568) c07g/c (421 x 568) c07oi (21 x 30) c070g (21 x 30)

FiG. 3.8.—Résultatslesdétectionglesrégionsde perturbatiordand’orientationdesveinesavec
deuxméthodesl esimagescsgr»montrente résultatd’'un seuilsurle gradientcirculairecentré
projetésurlimage de départ.et lesimages«cyc» montrentle résultatd’une ouverturecyclique
(lesrégionsdétectéesontindiquéesen bleu). Les lignesnoiressur cesimagessontles défauts
indiquéspar un expert (les lignesrougessontdesmarquage®n craie sur le bois, et n'ont pas
d’'importance).Les images«ori» et «ogr» sontrespectrement les orientations et les gradients
circulairescentrésdel’orientation (cesdernieresvecun rehaussemeite contraste)Lestailles
desimagesenpixelssontdonnéegndessousie chaguemage.
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€34sgr(432 x 686)  c34g/c (432 x 686) c34ai (23 x 37) c34aqr (23 x 37)

c39sgr(418 x 642)  c39g/C (418 x 642) c39ai (22 x 35) c39ayr (22 x 35)

=

c46sgr(424 x 1048) c46qg/c (424 x 1048)  c46ai (22 x 60) c46ar (22 x 60)

FIG. 3.9.—Résultatsupplémentaesdedétectiondesrégionsde perturbatiord’orientation(voir
figure 3.8).
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FiG. 3.10.— Détectiondesdéfautsa une plus petite échelle.(a) Une planchede chéneavecla
maille indiquée(taille 608 x 955 pixelg). (b) Imagede directions(taille 50 x 112 pixels). (c)
Résultad’'un chapeaulhautdeformeavecuneouwverturelabeliségle résiduestindiquéenbleu).

taille 3 estutilisé. Lesrésultatsde ce chapealhautde forme agrandiset superposésurl'image
dedépartsontmontrésdansla deuxiemecolonnedesfigures3.8 et 3.9.

SiI'on calculel’image de directionsa une échelleplusfine, la détectiondesperturbations
dansle champde directionspeut aussiservir a localiserla maille. La maille, qui esttrouvée
surle boisfeuillu commele chéne consisteen destachesclaires,dontquelques-unesontindi-
guéesdansla figure 3.10a.Mémesi elle n’est pasclasséecommeun défaut, sadétectionpeut
étreimportantepourlesapplicationgqui prennenten comptel’apparenceesthétiquelu bois.La
détectionde la maille a partir de sescaractéistiquesde couleurs’avére étredifficile du fait de
la similarité descouleursdesautresstructuresde la planche.En regardantle champde direc-
tions, il estvisible quela maille coupeles veines,et donneainsinaissance desperturbations
qui peuentétredétectégarun chapeathautdeforme.L’imagededirectionsdela figure 3.10a,
calculéeavecdesparametres; = 1.4, o9, = 09, = 16 €1 A, = A, = 8, estmontréedansla
figure 3.10b Le résultatd’un chapealnautde forme basésuruneouverturelabeliséeestmontré
dansla figure 3.10c.Les paramétresle cetopérateussontw = 45°, oy = 0° et Aa = 22.5°, et
un élémenttructurantarrédetaille 9 a étéutiliseé.
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3.6.2. Discus sion

Commencongar quelquesremarquessur les résultatsde détectionsur les imagesspéci-

fiques:

— Pourl'image c01 (figure 3.8), la décolorationen haut a gauchen’est évidemmentpas
détectéeayantla mémeorientationque les autresveines.Par contre,la perturbationde
I'orientation desveinesen hauta droite, éventuellenentassociéavec un nceuddécoupé,
estdétectée.

— Pourlimage c05 (figure 3.8), la veinenoire n’est évidemmenpasdétectéele nceuden
hauta droite estdétecté maisles petitsnceudsen basa gauchene perturbenfpasassez
I'orientationdesveinespour étredétectés.

— Dansl'image c07 (figure 3.8),le grosnceudestdétecté maislesfentes,qui ontuneorien-
tation prochede celle desveines,ne sontpasdétectéesQuelquedaussesiétectiongres
desbordsdel'image dedirectionssontaussiprésentes.

— L'imagec34(figure 3.9) démontrequecetteapprochale détectionestdifficilementappli-
cableauxplanchegjui contiennenhaturellementesveinesenformed’ellipse (lespieces
de dosseyoir le chapitre7). La grandecourhure desveinesménea beaucoupe fausses
détectionsLa maille enhauta droite perturbeassedesorientationgourétredétectée.

— Dansl'image c39 (figure 3.9) le nceudestentourépar unegrosseperturbationde I'orien-
tation, etil estfacilementdétectable.

— Legrosnceucenhautdelimage c46(figure3.9)estimpossilbe adétecteavecleséléments
structurantsutilisés.En effet, il esttrop grospourprovoquer un changemend’orientation
assezabruptpour étredétectéa partir du gradient,etil estassezgrospour étreconsidéré
commeune région homogénepar le chapeathaut de forme labelisé.ll y a une fausse
détectiondueautrait noir horizontalaumilieu dela planche.

En faisantune comparaisorentreles résultatsdesdeuxalgorithrmes, on voit qu’en généralles
mémesrégionssont détectéegar les deux. Pour le seuil sur les gradients les régionsdétec-
téessontsouent plus grandegjuelesrégionscorrespondantesouvéesparle chapeathautde
forme, ce qui peutétreexpliqué parle fait quelesforts gradientssetrouventautour desrégions
contenantuneperturbatiord’orientation.

Globalementpn voit quelesdéviationsdesveinesne sontpastoujoursassociéea un défaut
intéressantet un défaut ne perturbepasforcémentles veines(de bonsexempkssontla veine
noiredansl'image pO5dela figure 3.8, etla partiesupérieuralu grosnceudde la figure 3.10c).
Cesméthodesontainsiincapablesie fonctionnercommeun systéne completde détectionde
défauts.Lesrésultatpeuventnéanmoingtreutilisésdansuneétapedeclassificatiorpostérieure
qui prendencomptelesvariatiors de couleur detextureetd’orientationde veinespourcalculer
la probabili# detrouver un défautquelconqueenfonctiondela position surla planche.

3.7. Segmentation d’'une texture orien tée

Apresla discussbn de la détectionde défauts,on passea un sujetcomplémentairecelui
de la segmentaibn. Il estpossibled’envisagerla segmentationd’une texture orientéeavec un
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o

(a)Image dedérart (b) Orientation (c) Gradient (d) Minima (e)LPE

FIG. 3.11.— Etapegiela sggmentaibn d’unetexture orientée.

algorithie de ligne de partagedeseaux(LPE) agissansur le gradientcirculaire centréde ses
orientationsL’intention de ce type de segmentationestde créerdesrégionsdanslesquelledes
orientationssonthomogeneQuelquesxempkssontdonnésdanscettesection.

Commencongparuneexplication desétapeglel’algorithme,dontuneillustration estdonnée
danslafigure3.11pourlimage p46:

1. L'imagededirections(figure3.11b)estcalculéea partirdela luminancedela figure3.11a
aveclesparametres; = 1.4, o9, = 09, = 64 €tA, = A, = 8.

2. Le gradientcirculaire centréde I'image de directionsestcalculéen utilisant un élément
structurantcarrédetaille 2 (figure 3.11c).

3. Aprésune fermeturedu gradientavec un carréde taille 1, les h-minima® [105] d’'une
hauteurde5 sontextraits(figure 3.11d).La hauteurde 5 a étéchoisieparexpériencepour
nousdonnerdesseggmentatbnsqui semblentesplusnaturelles.

4. La LPE estappliguéeaugradientavecles minimaextraitsdansl’étapeprécédenteitilisés
commemarqueurgour produirela figure 3.11e,danslaquelleles lignesde partagedes
eauxsontennoir, etle niveaudegrisdechaqueégioncorrespona|’orientationmoyenne
dansla région(avecle systene de codagedela figure 3.2d).

La figure 3.11 estagrandieet superposésur 'image de départdanslimage c46 de la fi-
gure3.12,danslaquellele canalbleuencodd’orientationmoyennede chaqueégion.

Quelguesautresrésultatsde cet algorithme sontmontrés dansla figure 3.12. En général,
I'objectif de départestbien atteint, car les planchedes plus homogene®n orientation(c01,

3L'image de déprt estrecorstruite a partir d’'un margueurqui estl'image de départmoinsla constanteh. Les
minima durésultatsontles A-minima.
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cO01 c05 c46

c07 c34 c39

FiG. 3.12.— Résultatslesseggmenationsdetexture parla LPE sursix imagesdechéneLe canal
bleuestutilisé pourencodel’orientationmoyennede chaquerégion.
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c05) contiennente plus faible nombrede régions.Quelquesproblémesse présententvec la

formulationactuelledel’algorithme: le premierestcommuna presqudoutesies segmentatios

faitesparla LPE, etil s’agitdu choix de marqueursSi I'on prendtousles minimadu gradient
commemarqueursynesursegmenationestproduite. Avecla petitefermetureetles h--minima,

le nombrederégionsestréduit,maisun changementu parametre: peutimpliquerunesegmen-
tationsensiblerantmodifiée.Pourla sggmentatbn d’'unetexture orientéeJa partitionpeutaussi
étremodifiéeen changeante parametred’échelle(o;) dansle calcul de 'image de directions.
Une derniéredifficulté se produit quandla variation desorientationsn’est pasassezocalisée
pour étredétectéepar’élémentstructuranutilisé pourle calcul du gradient,ce qui peutmener
ala présencealeplusieursorientationgdansuneseulerégion.

Plusieurssolutians pour ce genrede problémerestenta étudier par exemplela fusion des
régionsavecdesorientatims moyennessimilairesavecun graphedela partition[68] pourélimi-
nerlesrégionssursegmentéespu la priseencomptede plusieurspartitiors de la mémetexture
pourtrouver la partitionla plusprobableg73].

3.8. Conclusion

L’orientationou I'anisotropie estunedesprincipalescaractéristiqueperceptuelleslela tex-
ture. Dansce chapitre,nousavons utilisé desopérateursiéweloppésdansle chapitre2 pourla
détectiordedéfautsdanscertainegextures.Lesexempgestirésdel’albumdeBrodatz mémes'ils
necontiennenpastousdesstructuredinéaires sontassezanisotrogspourquelesperturbations
de la texture soientvisibles dansle champde directions,et ainsi détectablegpar un chapeau
hautdeformecirculairecentré Le deuxiemetype detexture étudié,celui destextilesdela base
TILDA, manifesteplutdt desdéfautsde cohérencalesorientatiors. Dansce cas,nousavonsdé-
montrécommentd’autrescaractéristiquedesdéfauts,la taille oule niveaude gris, peuventétre
prisesen comptepour suppriner les fausseslétectionsLe derniercasde figure considéréest
unetexture orientéeclassiquecelle desveinesdu bois. Desperturbationglansl’orientationdes
veinespeuent étredétectéepar un seuil du gradientcirculaire centré,ou par un chapeathaut
deformelabelisé Lesdéfautssurle boissonttrésvariés,ce qui empéchd’approcheparorienta-
tion de pouwir détectettout type de défaut. De plus, chaqueperturbatiordansl’orientationdes
veinesn’estpasassocié& un défaut,et chaquedéfautneperturbepasl’orientationdesveinesl|
estdoncimpossitbe pour ce genred’algorithme defonctionnerdansun systemede détectionde
défautssansnformationsupplémentairsurla couleuretla texture.

L’évaluationd’un systéne dedétectiondedéfautsimpliqueunecomparaisomsoigneusentre
lesrésultatde détectiomautomatijue parle systemeetlesrésultatsd’un ou de plusieursexperts
humainssurunebased’échantillonsasseazmportane. Cecin’a pasétéfait pourlesalgorithnmes
décritsdansce chapitre carils ontpourvocationplutétunefonctionde démonstratio descapa-
citésd’'une approchdlirectionnelé. Celle-ciala capacitéd’étre ajoutéea dessystemesctuels
pour prendreen compteplus d'informatiors pertinentes la détectionde défauts.Une applica-
tion industrielk déweloppéepour I'industrie du bois et destinéea faire une classificationou un
assortimentle planchedasésurdescaractéristiquede leur texture orientéeestdécritedansla
deuxiemepartiede cedocument.
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4. Les espaces couleur

Le nombre d’applicationsqui nécessitenle traitementdesimagescouleuraugmenteconti-
nuellementen particulierdansle domainedu Multimédia.Outrele problémedela reproduction
descouleurssurdesappareildifférents[52], il estindispenablede déwelopperlesalgorithrmes
fiablespourtraiterlesimagescouleur[99]. Le déweloppementde cesalgorithmesestrenduplus
difficile parla forme vectorielledescouleurs ainsi que par le nombrepresquenfini de repré-
sentationgossitbes pouruneseulecouleur Avantde passerautraitementd'imagesvectorielles
contenanune coordonnéeangulaire nousallonsétudier dansce chapitre,deuxespacesle re-
présentationle couleursqui contiennentin codageangulairedela teinte.

L'espacecouleurle plusrépandwestl’'espaceRVB, qui estutilisé,entreautresparla plupart
descaméragt desécransvidéo.Cetespacedri-dimensiomel estconstruita partir d’'une basede
trois stimul couleursprimaires|esvecteurs

1 0 0
R=|0|, v=|1]|, B=]o0
0 0 1

qui corresponderaux couleursrouge,vert et bleu. Une couleurquelconques estspécifieedans
cettebaseselonunedeslois de Grassmarj118]

c=RR+VV+ BB

ouR,V,B € |0,1], etle cubeRVB estle cube|0, 1] x [0, 1] x [0,1] qui contientles vecteurs
correspondanaux couleurs,ou le vecteurde la couleurc estc = (R,V, B). Pourles appa-
reils digitaux, R, V' et B sontsou\ert desentierscomprisentre( et 255, maisil estfacile de
généralisen partirde[0, 1] an'importequelchampdevaleurs.

Dansla gammed’espacesouleursdécritedansla littérature [33, 100], il estpossiblede
différencierdeux grandsgroupes: le premierpermetla représentatiorle 'espaceRVB dans
dessystemesle coordonnéeslifférents,qui peuventsimgifier le codageou I'accésa certaines
caractéristiquesetle deuxiemealéformel’espaceRVB completemenpourajouterd’autrespro-
priétésutiles. Parmilesreprésentationalternatvesal’espaceRVB, beaucoupl’entreellessont
destransformatiaslinéairesqui impliquentunchangementevecteurslebase parexempkles
systemesyUV et YIQ qui sontutilisésdansle codagedessignauxde télévision.Les transfor
mationsversunereprésentatiodescouleursentermesieteinte,saturatioretclartéreprésentent
lescouleursdansl’espaceRVB parun systene de coordonnéesylindriques,ce qui permetune
descriptionplusintuitive descouleurs En générala littératureestpleined’espacesle ce type,
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laraisonpourlaquellenousessayongjanda sectiord.1,demettreenordrecegenredetransfor
mation,essentieBmentunecorversian entredesreprésentationsn coordonnéesectangulaires
et cylindriques. Nous montronsque dansles définitionsde cesespacesles valeursde satura-
tion sontsouent étroitementiéesaux valeursde clarté, mémesi I'hypothesed’indépendance
estemployée.Nousproposos unedéfinition d’'une mesurede saturationqui estcompléetenent
indépendanteela clarté,ce qui permetde choisirlibrementla fonctionde clartéla pluscorve-
nablea unetachespécifique Noustraitonsensuite dansla section4.2, 'espacel. *a*b* qui est
unetransformatio non-linéaireversun espacedoté de la propriétéd’uniformité perceptuelle.
Finalementnousconsidérongjuelquesitilisationsde cesespaceslansle traitementd’image.
Pournousconformeravecle vocalulaire standardde la CIE (Commissbn Internationalede
I'Eclairage),nousutilisonsla terminobgie suivantepourdécrirel’intensité d’une couleur[85] :

Clarté : Lattribut de la sensatiorvisuelle selonlequel une surface sembleémettreplus ou
moinsdelumiere.Cettedéfinitionestévidemmensubjectve. Cetattribut estappelé«bright-
ness»enanglais.

Luminance : Luminanceestlintensité lumineusepar surfaceunitaire.L’intensit lumineuse
estdéfinie a partir de I'intensité radiante,qui estégalea la puissanceadiantedansune
directionspécifieePourobtenirlintensité lumineuse/’intensteé radianteestpondérégar
unefonctiondesensibiité spectralalel’ceil humain Cettefonctiondécritquantitatvement
le fait quesi I'on regardetrois sourcesqui apparaissentouge,vert et bleu, et qui ont la
mémeintensitéradiantedansle spectrevisible, le vert apparaitrde plusbrillant, le rouge
aurauneapparencenoinsbrillante et le bleu apparaitrde plus sombre[84]. Cet attribut
portele mémenomenanglais.

Luminosité : La mesurede luminosité prenden comptela réponsenon-linéairede I'ceil hu-
main a la luminance— Cettemesurequantifiele fait qu’'unesourceavec uneluminance
de18% d’'unesourcederéféranceapparaivecuneclartéd’environ la moitié dela source
deréférencel attribut correspondargnanglaisest«lightness».

4.1. Les espaces couleur en coordonnées cylind rigues

Cesespacesonteffectivementdesreprésentationsen coordonnéesylindriquesde I'espace
RVB, ils sontdoncprofondémenliés a cetespacela premiéreétapedansla constructio d’'une
représentatioen coordonnéesylindriquesestde mettreun axe entreles points noir a (0, 0, 0)
etblanca (1,1, 1) dansl’'espaceRVB. Cetaxe, appelél’ axeachromaique, contienttoutesles
couleursachromatiqueggrises).A partir de cetaxe, on peutdéfinir un systemede coordonnées
cylindriquespourspécifierles couleursdel’espace Dansce but, on définit trois coordonnées

1. ClartéL € [0, 1] : Cettecoordonnéelonnéela positiondela couleursurl’axe achromatique.

2. TeinteT € [0°,360°) : Ce paramétreangulaire qui spécifiesi la couleurestrouge,vert,
bleu,etc.,estmesuré partir durouge.

3. SaturationS € [0,1] ouChromaC' € [0, 1] : Une mesurede |la distancede la couleurde
I'axe achromatiquelescouleurgpures(saturées$etrouventlespluséloignéesiecetaxe.
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Desdifférencedansla définitiondela clarté donnentnaissance différenteformesd’espaces
decetype,dontlesmodeéledHSV (qui ala formed’un céne)etHLS (avecla formed’un double-
cbne)[100] sontles plus connus.Levkowitz et Herman[59] ont déweloppéun modélegénéral
de cetype d’espacele modeleGLHS, dontlesespace$iLS et HSV sontdescasspéciauxEn
changeantestrois paramétresle ce modele,on peutchoisir entreun continuum d’espace®n
coordonnéesylindriques.

L'approchegénéralgpourle modeleGLHS estde choisird’aborduneéquationde clarté,ce
qui décidela formedessurfacesd’iso-clarté.Soit L (c) lafonctionqui calculela clartéassociéé
lacouleurc = (R, V, B). Lasurfaced’iso-clartél contienttouslespointsqui satisfonta relation

{c=(R,V,B): L(c)=1}

Ensuite,les points de cessurfacessont projetéssur desplansperpendiculaires I'axe achro-
matique,ou le plan qui correspond la surfaced’iso-clarté! interceptd’axe achromatique la
position/. Lescoordonnéedeteinteetdesaturatiorsontdéfiniesdanscesplans.Pourconstruire
le solidequi représenté&espacecouleur les planscorrespondard chaquevaleurdel sontem-
pilés.La formedu solidedépendlela fonctiondeclartéutilisé.

Nouscontinuonspar examinerles espace$iSV et HLS dansle cadrede la formulation en
termesde surfacesd’iso-clarté.Ensuite a partirdumodeleGLHS de Levkowitz etHerman[59],
nousbatissonaune représentatioren coordonnéesylindriquesplus corvenableau traitement
d’'image.En particulier ce nouveaumodele:

— permetutilisation d’'une définitiondeluminanceplus psychwisuelle.

— nesoufre pasde probléemegilsa la définitionde saturatiortraditionrellementutilisée.

4.1.1. Le modele HSV

Lavaleurdela clartépource modeleest
L (c) = max (R,V, B) (4.1)

Pourvisualserlessurfacesd’iso-clarté,on considerde cubeavecunediagonaleprincipaleentre
(0,0,0) et(l,1,1) [103. La surfaced’iso-clartél consisteentrois facesde ce cubequi touchent
le somnet(/,1,1), dontunexempk estmontrédanda figure4.1.Sil'on projettecettesurfacesur
un plan perpendiculairé I'axe achromatiqueyun hexagoneestle résultat,dontles six secteurs
sontforméscommeindiquépar les lignesqui commencenau somrmet du cubele plus éloigné
del'origine dansla figure4.1.

Il estclair queles superficiesle ceshexagonessontproportionnekésal, et parconséquent,
le solidecrééparl’empilementde ceshexagonesstun hexcone.

4.1.2. Le modele HLS

La clartépource modéleest

L(c)= max (R, V, B) —2i— min (R, V, B) 4.2)
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Pourla clartél, la surfaced’iso-clartéestconstruitea partirdu cubeavecunediagonalerincipale
entre(0,0,0) et (21,21,21) sil < %, ouunediagonaleprincipaleentre (2 — 1,21 — 1,21 — 1)
et (1,1,1) si! > 1. Dansce cube,la surface d’iso-clarté consisteen six trianglesqui sont
dessinéparleslignesentrele point(l, [, ) etlessix sommetsiu cubequi ne sontpassurl’axe
achromatiqguecommemontrédansla figure4.2.

La projectionde cettesurfacesurun plan perpendiculairé 'axe achromatiqueroduitéga-
lementun hexagonemaisici, 'hexagonele plusgrandsetrouve al = % Le solideproduitpar

I'empilementde ceshexagonesestainsiun doublehexcbne.

4.1.3. Le modele de teinte, clarté et saturation général isé

Il existe beaucoupde versionsdifférentesdesmodelesde type teinte, clarté et saturation,
dontle modéleHSI («Hue,Saturation)ntensity»)de Gonzalezet Woods[36] ; le modéleTLC
(«Teinte,Luminance,Chroma»)de Carron[17]; etle modeleGLHS («Generalised.ightness,
Hue and Saturation»)roposépar Levkowitz et Herman[59], qui contientdes espacediLS
et HSV commedescas particuliers.Dans cette section,on examinela structuregénéralede
cesmodelespour en tirer des meilleurescaracteéristiquegpour batir un modelecorvenablea
I'utili sationdansle traitemenid’'image.

Clarté

Pournousconformeravecla terminobgie suggérégarla CIE, on appelleunemesuresub-
jective del'intensité delumierela clarté. Lesformulespourcalculerunemesured’intensté qui
nesontpasbaséesurdesbasephysquessontainsiappeléeslesfonctionsdeclarté.Lafonction
declartédu modeleGLHS est

L (¢) = Win - min (€) + Wiq - mid (€) + Wpax - max (c) (4.3)

danslaquelleles fonctionsmin (c), mid (c) et max (¢) donnentrespectiementla composante
minimum, médianest maximum du vecteure, et wyin, Wmia €t wmax SONttrois valeursde pondé-
rationfixéespar/'utili sateuraveCwpmay > 0 €t Wyin + Wmid + Wmax = 1.

Lestroisvaleursde pondératiordécriventla formedela surfaced’iso-clarté etenlesvariant,
il estpossibé dedéfiniruneséried’espacesouleur dontle modéleHSV estdonnéparw i, = 0,
Wmig = 0 €t Wmax = 1; le ModéleHLS parwmin = 3, Wmiq = 0 €t wmax = 3 ; €tle modéleHS|
[36] parwmin = 3, Wmid = 5 €tWmax = 3.

Unebonnealternatve a desfonctionsde clartéestunemesurede luminanceY qui prenden
comptelafonctiondesensibilté spectralalel'oeil humain.La fonctiondeluminancequi corres-
pondaux écransvidéoscontemporaingststandardisédansla recommandatiodesparametres
standardpourla télévisbn de hautedéfinition[14, 84]

Y (c) = 0.2125R + 0.7154V + 0.0721B (4.4)

qui représenten planobliqueparrapportal’axe achromatique.
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Teinte

Lateinted’un vecteurcouleuresttraditionnelementmesurée&ommel’angle entrele vecteur
rougeet cevecteurLa méthodda plusfacilepourcalculerla teinted’un vecteurc estde projeter
cevecteursurle planperpendiculairé I'axe achromatiqueui a uneintersectioraveccetaxe a
(0,0,0). Onindiqueparc, le vecteurc projetésurceplan,dontlescoordonnéesont

_[@R-V-B) 2V-B-R) 2B—R-V)
%_[ 3 ’ 3 ’ 3 ]

(4.5)

Dansl'espaceRVB, le vecteurrougea descoordonnées = (1, 0, 0), etsonprojectionr, surle
planqui contientc, adescoordonnées

/211
"= \3 7373

Deuxapprochepeuwentétreappliquéepourcalculedateinte.La premiereestdecalculerun
angledeteinteexactenutilisantla trigonamétrie[36], etla deuxiemeestd’utiliser uneméthode
d’approximaton del’angle, ce qui estplusrapidea calculer[59], maisqui estétroitementiée a
la fonctiondeclartédel’équation4.3.

Pour I'approchetrigononeétrique, on utilise le fait que I'origine desvecteursc, etr, est
(0,0,0) pourarriver al’'expressbn suivante pourla teinte

T' = arccos [M} (4.6)
ol |l
R-1iv-1B
= arccos 2 2 T (4.7)
(R?+V2+B? - RV - RB— BV)?

danslaqueller, - ¢, indiquele produitscalaireet ||-|| dénotela normed’un vecteur Lesvaleurs
possibéspourT”’ sontentre0° et180°, etil estdoncnécessaire’étendrecetteplagede valeurs
enutilisant

o _mr &
T:{ 360 T si B>V (4.8)

H' sinon
La méthodeapproximatve détermined’abordle secteurk (c) € {0, 1,2, 3,4, 5} danslequel

c setrouwve )

si R>V >B
si V>R>B
si V>B>R
si B>V >R
si B>R>V
(5 si R>B>V

etensuitda fraction f (c) € [0, 1) delateintedansle secteur

{ mid(e) min(e) o k () est pair

k(c) =< (4.9)

= W N~ O

f(c)= (4.10)

max(c)—min(c
max(c)—mid(c

max(c) min() Si K (c) est impair
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B
D a)
¥ 1,1,1)
L(c)—1,
| C
L1500 | '
q(c)
A

R

FiG. 4.3.—Letrianglequi contienttouslespointsavecla mémeteintequec. L'axe achromatique
estmontréentreles points (0,0,0) et (1,1,1). Les somme$ du cube entouréssontceux qui
deviennentles sommetde I'hexagonecrééquandla surfaced’iso-clartéqui a uneintersection
avecl’axe achromatiqué L [q (c)| estprojetéesurun planperpendiculairé cetaxe.

La teinteapproximatve 7, estainsi
T, =[k(c)+ f(c)] - 60° (4.112)

Il estdémontrédans[59] quecetteapproximaton nedifferejamaisde plusde1.12° dela valeur
trigononetriqguede la teinte, mais on monte dansla section4.1.4 que cette approximationa
tendanceé augmentefte nombredevecteursassigné& uneteintequi estun multiple de60°. Ces
deuxdéfinitionsdela teintesontindépendantedu choix dela fonctiondeclarté.

Saturation

Pouraboutira une expressiorpour la saturationd’une couleurreprésentépar le vecteurc,
nouscommencgongparregarderle trianglequi contienttouteslescouleursgui ontla mémeteinte
guec, montrédansla figure 4.3. Les intersectionsentrece triangle et les surfacesd’iso-clarté
sontdeslignesparallélesa celleentrela couleurc etsaclartéL (c¢) = [L (c¢), L (c), L (c)].

Traditionrellement,la saturationestdéfiniecommela fraction de la longueurdu vecteurde
L (c) ac, surla longueurde I'extensionde ce vecteurjusqu’ala surfacedu cube RVB. Cette
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définitiona pourrésultatun espaceenforme de cylindre, danslequella saturatiorpeutprendre
desvaleursentre0 et 1 indépendemmentdela valeurdeclartécorrespondanté&ousappelonse

type de saturatiorunesatumtion cylindrique L'espaceenformede cylindre esttrescorvenable
pouruneapplicationdanslaquelleun utilisateurdéfinit ou choisitnumériquementlescouleurs,
parcequ’il estfacile d’éviter de spécifierdescoordonnéegn dehorsde I'espace.Par contre,
pourle traitementd'image,cetespaceestmoinsadapté Ceciestdl al'expansia artificielle de
certainegégionsdu cénepour former le cylindre. Pourvoir les problémesntroduits parl'es-

paceenformede cylindre, considéronga saturatiorncylindriqguede I'image dansla figure 4.4a,
montréedanslesfigures4.4bpourl’espaceHSV, 4.4cpourl'espaceHLS, et4.4dpourl'espace
triangulaire.

L'imageinitiale consisteendescouleurssuperposéesurun fond noir oublanc.Lescouleurs
defond ne sontpascomplétemenhomaeénesmaiscontiennentinefaible variationde valeurs
danslestrois canauxR, V etB. Pourl’'espaceHSV, I'expansia du conepourla partiedefaible
clarté(i.e. le noir) a pourrésultatune saturatiortreésbruitée.Certainspixels noirsregcoventde
faiblessaturationstandisqued’autresenrecoventde fortes,mémesi cesgrossevariationsne
sontpasvisibles surl'image couleurcorrespondantd?ourles espace$iLS et triangulare, qui
ontuneforme dedouble-conecesfortesvariationsde saturatiorsontprésenteslanslesrégions
defaibleetdeforte clarté.

Pourgarderlesformesconiquesdesespaces) estnécessairele changeia définitiondela
saturation.Si, dansla figure 4.3, au lieu de diviser la longueurdu vecteurde L (c) a c parla
longueurdel'extenson de cevecteurjusqu’ala surfacedu cube,on le diviseparla longueurdu
vecteurentreL [q (c)] etq (c), c’estadire le vecteurle pluslong qui estparallelea deslignes
d’iso-clarté,et qui a forcémentuneintersectioravecle troisiemesomnet ¢ (¢) du triangle.On
arrive ainsia unemesurede saturation

P 1O R

ILa(c)] —a(c)l
qui donnela formeconiqueou bi-coniquedel’espace et qui enplusestindépendantiu choixde
la fonctiondeclarté.Unesaturatiorde cetype estmontéedansda figure4.4e.0Onvoit danscette
imagequelesrégionsde forte et defaible clarté (blancet noir) sontreprésentéegar de faibles
valeursde saturationLe problemedesgrossesariationsde la saturationdanscesrégionsest
doncrésoluavec cettedéfinitiondela saturationPourterminerla discusson du modeleGLHS,
on présentalesformulespourcalculercettesaturatioretunedémonstratio prouvantqu’elle est
indépendantdu choix dela fonctiondeclarte.

Nous présentongnsuiteune démonstratiorde I'indépendanceale la saturationet la clarté.
Considéronde triangle indigué dansla figure 4.3, qui contienttous les points avec la méme
teinte que c. Le plan qui contientce triangle estreproduitdansla figure 4.5 pour faciliter la
démonstratin dela propositon suivante.

Proposition4.1.1. La définition de saturation propcsée
o lL@-c|
IL{a(c)] —a(c)l
estindépendate du choix dela fonctiondeclarté.

(4.12)
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(d) Triangluldre cylin-

(b) HSV cylindrique (c) HLS cylindrique
drique

@s-C

(e) Saturation non- (H) Chroma C
cylindrique S

FIG. 4.4.— (a) «Le Chanteursde JoanMiro, avecla moitié inférieureinverségpar soustaction
desvaleursdansles canauxR, V' et B de 255). La saturationcylindrique estmontréedans(b)
pour 'espaceHSV, (c) pourl'espaceHLS et (d) pourl'espacetriangulaire.Les mesuresion-
cylindriquessontmontréesdans(e) la saturationnon-g/lindriqueet (f) la chroma.L'image (g)
estla différenceentreles images(e) et (f) avec un rehaussemertde contrastedanslequella

valeurmaximumdespixelsest0.107.
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w= (1,1,1)

Le)

Llac)

b= (0,0,0)

FiG. 4.5.— Le trianglede la figure 4.3 qui contienttousles pointsayantla mémeteintequec.
L’axe achromatiquesta gaucheentrelespointsb etw.

Démonstation. Cettedémonstratio fait référencea la figure 4.5. Leslignesd’iso-clartéentre
L[q(c)] etq(c) etentreL (c) et c sontpardéfinition parallélesEn ajoutantla ligne entref et
c qui estparallélea celle entrew et q (c), on créedeuxtrianglessimilairesavec sommetd, c,
L (c) etw, g (c), L [q (c)] respectiementOnadonclarelation

L (c) — <l If — ¢l

Llal—a)l ~ [w—a()] (4.13)

Cetterelation estrespectégar n'importe quelle fonction de clarté, pourvueqgu’elle produise
dessurfacesd’iso-clartéparalléles et par conséquentla définition de saturationproposéeest
indépendanteela fonctiondeclarté. O

L'expressiorpourle calculdela saturatiordonnéeparl’équationd.12n’estpasdanssaforme
la plus simde. Nousprocédonsnaintenantiu déweloppenent d’'une forme plus corvenableet
plusrapideautiliserpourlescorversionsentrelesespacesouleur Pourtrouver cetteexpression
simpifiée, on estlibre detravailler dansle planutilisé pourcalculerla teinte,c’estadire le plan
perpendiculairé 'axe achromatiquest qui a uneintersectionavec cetaxe a (0, 0, 0). Ceciest
possibé parcequela relation4.13estaussivalablepourdessurfacesd’iso-clartéparallélesa ce
plan.

Lespointslespluséloignésdel’axe achromatiqgusontceuxqui setrouventsurlesarétesiu
cubeentreles sommnetsentouréslansla figure 4.3. Si on projettecespoints,qui correspondent
aux couleurdesplussaturéessurun planperpendiculairé I'axe achromatiqueils formentles
bordsd’'un hexagonedontlessommnetscorresponderdauxsomrmetsentourésiela figure4.3.Le
secteurouge-jaunale cet hexagoneestreproduitdansla figure 4.6, danslequelle sommeten
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(0,0,0)

120°-T

FIG. 4.6.— Le secteurouge-jaunalel’hexagoneobtenuparla projectionde la plusgrandesur
faced'iso-clartésurle planperpendiculairé 'axe achromatiqueui contientl’origine (0, 0, 0).
Les sommetsen bascorrespondenaux pointsrouge (a gauche)et jaune.L’angle T prenddes
valeursentre(° et60°.

hautcorrespond!'origine (0, 0, 0), le sommetnbasagauchecorresponcurouger = (1,0, 0)
etle troisiéne sommetcorrespondiujaunej = (1, 1, 0). Lescoordonnéede cesdeuxvecteurs
r etj projetéssurle planenutilisantl’équation4.5 sont

2 11\ 11 2
r, =|—. ——. —— ==, =, —=
r=\ 373 73) T 3373

avecdesnormes|r, || = ||j,|| = @ LadistanceS,,.x représentéa distancedel’origine jusqu’au
borddel’hnexagonepouruneteinteT donnéegc’estadire la valeurmaximale qui peutétreprise
par||c,|| pouruneteinteT donnéell estsimplede constateenutilisantla figure4.6 que

V2

= 4.14
Smax 2sin (120° — T) (4.14)
pour0°® < T < 60°, etainsiquela saturation
<ol
S=—— 4.15
Smax ( )
Entermesdevaleursde R, V et B
1
9 2
llc,|| = 3 (R*+V?+B*— RV —RB—-BY) (4.16)

Pourquel’équation4.14soitvalablepourlesvaleursdeT € [0°,360°), il sufit deremplacele
T dansl’équationpar
T* =T —k(c)-60° (4.17)

ou k (c) estdonnéparl’équation4.9.

Cettedéfinition de saturationdonneunevaleurde 1 a chaguecouleurqui setrouve surles
arrétesdu cube RVB qui ne contiennenti le point (0,0, 0), ni le point (1,1,1). En effet, la
division de||c,|| par Smax déformelégérementhexagoneencercle.
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Chroma

Carron[17] proposel'utilis ation de la normede c,, multipli€e par une constantepour une
mesurade saturatiomon-normaliségu’il appellela chromaC', ou

C = ﬁ el (4.18)

La constanteassureguela valeurde la chromaestégalea 1 pourlessix sommetsiu cubeRVB
qui ne setrouventpassurl’axe achromatiquePourla chroma,|’hexagore n’estpasdéforméen
cercle,et la chromaestainsi égalea 1 a seulemensix points (les sommetsdu cubeRVB), et
prendlesvaleursinférieuresa 1 surlesarétesdu cubeou la saturatiorestégalea 1. La chroma
delimage couleurdela figure 4.4aestmontréedansla figure 4.4f.

Evidement)a valeurdela chromagqui correspondiun vecteurRVB quelconquesttoujours
inférieureou égalea la valeurde saturationLa plus grandedifférenceentrecesdeuxvaleurs
estproduitequandT™ (équationd.17) prendunevaleurde 30°. En utilisantles équationst.14
et 4.18, on peutmontrerque cettedifféerencemaximale estégalea 0.134. Pour illustrer cette
différence Ja figure 4.4gmontrela différenceentrela saturationet la chromade la figure 4.4a,
avecunrehaussemermte contrastepour rendreles différenceplusvisibles(la valeurmaximale
despixels danscetteimageest0.107).

Algorithm e pour la transf ormation de I'espace RVB vers I'espace TYS

Pourrésumeta discussio desreprésentationde couleurencoordonnéesylindriquesnous
indiguansleséquationgjui sontutiliséespour calculerunetransformatiordel’espaceRVB vers
unereprésentatiode cetype. Poursimpifier la notatian, nousfaisonsdésormaiséférenceaux
représentationsn coordonnéesylindriquesde 'espaceRVB parun groupedetrois lettres.La
premiéreesttoujous T pourteinte; la deuxiemeestsoitY pourluminancesoitL pourclarté; et
la troisiemeestsoit S poursaturationsoit C pourchromalesespace3YS et TLC sontutilisés
dansleschapitreqqui suivent.Dorénaant,on n’utilise jamaisla saturatiorcylindrique.Dansles
rarescasouony fait référencecelaseraindiquéeparsS.,.

Clarté : Onestlibre dechoisirparmibeaucoumledéfinitions,dontunedéfinitiondetypedonné
par'équation4.3 esttraditionnellemenutiliséedansles espace&LHS. Il estaussipos-
sibled'utiliser unedéfinitiondela luminance donnéeparl’équation4.4.

Teinte : Equations4.7 et 4.8 sont utiliséespour calculerune teinte trigonométrique avec de
la trigonométrie. Une teinte approximatve, mais plus rapide a calculerest donnéepar
leséquationst.9 a4.11.Pourle traitementd’'image,la teinteexacteestconseillée Dans
un algorithme de corversionentrel’espaceRVB et une représentatioren coordonnées
cylindriques,il estnécessairee prendreencomptequela teinten’estpasdéfiniepourles
couleursachromatiquegniveauxde gris), mais en pratique,la teinte estsouvent mise a
zéropourlesniveauxdegris.

Saturation ou Chroma : Onale choixentrel’util isationdela saturatioroudela chromala
saturatiorestdonnéeparleséquationst.14a4.17,pourlesquelles! estnécessaird’avoir
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calculéla teintea 'avance.La chromaestdonnéeparI'équation4.18.Une comparaison
descaractéristiquedela saturatioret dela chromaestdonnéedansla sectiord4.1.4.

Carron[17] proposeun algorithire simple et efficacepour passedel’espaceRVB versl'espace
TLC. Ici, nousle reproduisonggérementnodifié pourutiliser la luminanceperceptuelldéqua-
tion 4.4) et pourcalculerla saturatiora partir de la chroma.Le calculde la saturatiom’estpas
obligabire, maisdépenddesbesoingdel'utilis ateur

La premieregtapeestle calculdela luminanceY etdesdeuxcoordonnéeshromatiqesC,
etCy

Y 0.2125 0.7154 0.0721 R
C, | = 1 -3 -3 1% (4.19)
C, 0 s s B
suvi parle calculdela chroma
C =,/Ct+C3 (4.20)
etdelateinte
non-défini si C=0
T = { arccos (£) si C#0etCy <0 (4.21)
360° — arccos (%) si C#0etCy>0

danslaquelle,en pratique,unevaleurde zéroestsouert substiuéepourle casC = 0. Even-
tuellement)a saturatiorpeutaussiétrecalculée

2C sin (120° — 1)
V3

S = (4.22)

ou
T* =T —k x60°00k €{0,1,2,3,4,5} pour que 0° < T < 60° (4.23)

Transf ormation inverse de I'espace TYS vers I'espace RVB

Si'on adesvaleursde saturation)esvaleursde chromacorrespondantesontd’abordcal-

culées ¥
3S
= 4.24
C= Tom (120° — T%) (4.24)
ouT* estégalementonnéeparl’équation4.23.
A partir dela chroma,on procédeainsi

C; = Ccos(T) (4.25)
Cy = —C sin(T) (4.26)

Dansle casou la teinteestnon-définie,C; = C, = 0. Finalementavecla matriceinversede
celleutiliséedansl’équation4.19

R 1.0000 0.7875  0.3714 Y
V| =] 1.0000 —0.2125 —0.2059 C, (4.27)
B 1.0000 —0.2125 0.9488 Co
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FiG. 4.7.—Distributions (histogramnes)dela composantéeteinteT pourun cubeRVB conte-
nantune distribution uniforme de points: (a) 7' trigonanétriqueet (b) 7' approximatve. Les
imageg(c) et(d) contiennentesdistributions pourlesvecteursqui ontunesaturationS > 0.2.

4.1.4. Caractéristiqu es des modeles TYS et TLC

Les distributions descomposantesle clarté, de saturationet de teinte qui sontle résultat
d’'unetransformaton d’'un cubeRVB contenanunedistribution uniformede points ne sontpas
uniformes.Cettenon-unifornité peutbiaiserdesmesurestatistquescalculéeglanscetespace,
et doit étre prise en comptesi desstatigiquestrés précisessontdésiréeslUne démonstratin
estprésentéeci encommencanpar un cubeRVB contenantespointsuniformémentsépareés
par unedistancede 0.01 dansla région|0,1] x [0,1] x [0, 1]. Pourchaquepoint du cube,les
coordonnéesorrespondantegeteinte,luminanceclarté,saturatioret chromasontcalculéeset
deshistagrammeddesdistributions de cescomposintessonttracés.

Nouscommengongar unediscussiorde la compogntede teinte.Deux fagonsde calculer
la teinte ont été présentéegjne méthodetrigononmétriqgueet une méthoa approximatie. Pour
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FIG. 4.8.— Distributionsdescomposargés(a) luminanceY [+] etclarté] = 1R+ 1V + ;B [x]
et (b) saturationS [+] etchromaC' [ x] pourun cubeRVB contenanunedistribution uniforme
depoints.

créerdeshistogranmes lesvaleursdeteintecalculéegarlesdeuxméthode®nt étéarrondiesa
I'entier le plusproche ,donnantainsideshistogrammesle 360 niveaux,avecla valeurauniveau
0 égalea la valeurau niveau360. Les histagrammespour le calcul trigonométrgque et pour le
calculapproximatif sontmontrésdanslesfigures4.7aet4.7brespectrement.La caractéristique
la plusfrappantedecesdeuxhistogramnesestla présencel’un fort pic achaquemultiple de60°.
Sil'on ignorelespics, il paraitquela méthodeapproximatve donneunedistribution plus plate
guela méthoderigonométrigue, pourlaquellela structurehexagonaledesplansestclairement
visible.

Mais a quoi correspondentes pics? Leur distribution aux multiples de 60° suggérequela
forme descoupestrans\ersalesest responsablel’action d’empiler des hexagonespour batir
'espacecouleurpeutmenera un surplusde pointsdanscessix directionsqui forme les pics
d’une hauteurexagéréedansl’histogramne. Pourtestercettehypohése,nousavonsrecalculé
les histogammesen utilisant seulementes points avec dessaturationglus grandesque 0.2,
ce qui donneles histagrammesdesfigures4.7c (méthodetrigononétrique) et 4.7d (méthode
approximatve). En enlevantla partieintérieuredel'espace nousavonssuppriméespicsdansa
distribution de la teintetrigonométrigue. Par contre,ils sontencorevisiblesdansla distibution
delateinteapproximaive, toujoursaccompagnégaruneétroitedépressiord chaquec6té.Ceci
démontrequela méthodeapproximaitve a tendancea gonflerle nombrede pointsassignésles
teintesqui sontmultiplesde60°.

Considéronsnsuitedesmesurede clarté. Deux mesuresont été calculéesja luminance
(équation4.4) et une valeur de clarté donnéepar L = %R + %V + %B, pour lesquelledes
histogramnesde 100 niveaux,montrésdansla figure4.8a,ont ététracés Lesdistributionsn’ont
rien de remarquablesaufquela distribution de luminanceestplus plate quela distribution de
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clarté considéréele choix d'une fonction de clarté dépendde I'utilis ateuret de I'application
ervisageée.

Passongdinalementa la saturatioretala chroma,dontlesdeuxhistogramnes(égalementle
100 niveaux)sontmontrésdansla figure 4.8h La distribution de la saturationestréguliereet
symétriqueautourde 0.5 a causede soncoeficient de normalisatiol, tandisquela distribution
dela chromane manifestgpascesdeuxcaractéristiquesnaisa uneformetrésirréguliereduea
I'espacediscretet ala formehexagonaladesplans.

Le choix entrel'utili sationdu calcul approximati ou le calcul trigononétriquede la teinte
dépendlela puissancelecalculdispmiblet. Avecdesordinateursontemporaing| n’existepas
vraimentunebonneraisonpour utiliserla chromaou la teinteapproximatve dansle traitement
d’'imagequotidien. Le seuldomaire danslequelon peutconsidéret’utilis ation de cesapproxi-
mationsestl'inspectionindustrielk a hautdébit, ou I'utilisation de la saturationet de la teinte
trigononétriguepeutnécessitef utilis ationd’'un processeubDSP supplémentairePource type
d’application,unemeilleureapproximatiordela teintetrigonamétriquepeutnéanmoin£treob-
tenueavec les tablesindexéespour les fonctionstrigononetriques.Une étudecomplémentaire
surl’effet du bruit danslescanauxRVB surlescomposargsdeteinte,luminanceet chromaest
décriteparCarron[17].

4.2. L'espace L*a*b*

L'espacd_*a*b* estundesdeuxespacesouleurdéeloppésparla CIE pourétreapproxima-
tivementperceptuellemeniniformeetindépendantle I'appareil,I'autre étantl’espacel *u*v*.
Dansunespacegerceptuellementniforme,lescouleursqui ontuneapparencsimilairespourun
obsenateursontprochegdansle systéne decoordonnéedel’espacesi la formulededifférence
decouleurcorrespondantestutilisée L'espaceestindépendantle 'appareil si lescoordonnées
descouleursne sontpasprescritegarles particularitésd’un appareilquelconquelLesrésultats
desexpériencessur I'uniformité perceptuelleet les formulesde différencede couleurdansles
espaced *a*b* et L*u*v* sontdécritspar Pointer[82] et Robertsor{93], avec la conclusion
guele niveaud’uniformité perceptuellelesdeuxespacesgstplusou moins équivalent Ici, nous
considérongespacelL*a*b*, quiestle plussouwentutilisé danslesapplicationsndustrielkes.

Lestroiscoordonnéedel’espacel*a*b* sont:

1. LaluminositéL*.

2. Lasensatiomouge-erta*, ouunevaleurpositive indique unecouleurrouge etunevaleur
négatve unecouleurverte.

3. Lasensatiofaune-blew*, ou unevaleurposiive indique unecouleurjaune etunevaleur
négatve unecouleurbleue.

Les couleursachromatiqueggrises)setrouvent sur I'axe de luminaosité (a* = 0, b* = 0),
avecnoira L* = 0 etblanca L* = 100. Les caractéristiquesle chrominancesontrésumées

!La teinteappoximative a étéintroduite pendantles annés 70 pour éviter d’avoir trop de fonctionstrigonomé-
triqguesa évaluer parles ordnateursde I'époque, pour ainsi accélérete chax interactifdescouleus dansles
programnesdedessinparordnateur
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FIG. 4.9.— Diagrammeschématiquelescoordonnéesle la chrominancedansl’espacel *a*b*
(source1]).

schématiquemerdansla figure 4.9. 1l estclair qu'il estpossibé de définir unereprésentation
polairedescoordonnéede chrominancelLa chromaC* etla teinteh* sont

C* — [(a*)2 + (b*)Q]%

b*
h* = arctan (—*)
a

Enaffinité avecla teinteT desreprésentationsncoordonnéesylindriquesdel’espaceRVB, la
teinteh* seprésenteommeunevaleurangulaireavecunepériodicitéde 360°. Encombinantes
coordonnéesle chromaticitéC* et h* avecla luminosité L*, unereprésentatiogylindrique de
'espacel*a*b* estproduite.

et

4.2.1. Différence de coule ur

La différenceperceptuelleentredeux couleurs,dont chacuneestreprésenté@ar descoor
donnéed *, a* etb* estdonnéeparla distancesuclidienne

AES, = [(AL7)? + (Ad*)? + (AV)?]? (4.28)

Pourla représentatiomylindrique, la distanceeuclidienneentredeuxcouleurs(L3, ki, Cy) et
(L3, b3, C3) est

=

AES = [(AL*)? + C} + C; — 2C;C; cos (AhY)] (4.29)

OUAR* = (h} — h3).

L'uniformité perceptuell@el’espacd_*a*b* implique quesi, pourdeuxcouleurs|a distance
AE?, estpetite,les couleurssontvisuellementsimilaires. Une valeurde AE?, d’erviron 2.3
correspond unedifférencede couleura peinevisible [63].
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4.2.2. Transformation entre les espaces RVB et L*a*b*

Latransformatio del’espaceRVB versl'espacel *a*b* passeparl’espaceCIE XYZ. Pour
la transformatiorde RVB a XYZ, il estnécessairele connaitrdes coordonnéeslansl’espace
XYZ destrois couleursprimairesdel’espaceRVB etlescoordonnéese la référancede blanc.
Lescoordonnéedescouleursgprimairescaractérisentappareild’acquisiton d'image(ou devi-
sualisatiom pourunetransformationnverse).etla référencele blanccaradérisel’éclairagedela
sceneSilescaractéristiquedel’éclairagesontconnuesla spécificatiordela référencaleblanc
estsimpe. Sinon,il estpossble defaire unehypothésepud’utiliser unetechniquepourestimer
la référencade blanca partir d’'uneimage[16, 92]. Touslesdétailsde la transformatiorinéaire
entreun espaceRVB et I'espaceXYZ sontdonnésdansl’annexe A. Pourles transformatios
danscettethese Jes couleursprimaireset la référencede blancDg; dela CIE donnéeslansla
spécificatiorRec.709 pourtélévisionde hautedéfinition[84] sontutilisées.

Latransformatio non-linéairegpourpassedel’espaceXYZ al'espace.*a*b* estreproduite
ici. La luminanceL* est

) Y \3 Yy
LI*=116( — ) —16 si — > 0.008856
Y, Yun

wp
et

L' —0033— s —

R T Yoo

Lescoordonnéedechromag* etb* sont

ou .
3
f (i) - (i> si —2 > 0.008856
Oty Ot Oty

16

f (i) — 7787 <i> s - <0.008856
Olyp Qlyp 116 Olyp

Le symbde o représenteX, Y ou Z, et [ Xy, Yip, Zwp| SONtlescoordonnéedela référencede

blanc.La transformatio inverseestdonnéedansl’annexe A.

4.2.3. Caractéristigu es de I'espace L*a*b*

Les caractéristiquees plus intéressanted’une transformatiorvers'espacelL*a*b* sont
I'effet dela quantigtiondescomposantesurlesrésultats|e niveaud’uniformité perceptuellele
'espacegtlaformedela gammedecouleursdang’espacel esdeuxpremierecaractéistiques
sontdiscutéegpar Mahy et al [62]. Danscettesection,nousexaminons,d’une fagonsimilaire
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(a) Luminosité L* (b) ChromaC* (c) Teinteh*

FIG. 4.10.— Histogramnesdela luminositéL*, chromaC* etteinteh* aprésunetransformation
d’'un cubedangl’espaceRVB al'espacel*a*b*.

a celle utilisée pour les espacedYS et TLC dansla section4.1.4,la forme de la gamne de
couleursobtenuedansl’espacelL*a*b* enfaisantunetransformatiord’'un cubeRVB avecdes
parametredustandardRkec.709.Cettetransformatiordonneunegamne d’'uneformecomplee,
la forme étantdéterminégarlescoordonnéedescouleurgrimairesetdela référencedeblanc.

Distrib utions des composantes

Commenconsgcommeprécédemmenigvec un cube dansl’espaceRVB rempli de points
uniformémentéparégpar unedistancede 0.01 dansla région|0, 1] x [0, 1] x [0, 1]. Leshisto-
grammesglesdistributionsdescomposantede luminosité .*, de chromaC*et de teinte h*sont
montrésdansla figure 4.10.

Les histagrammespour la luminosté et la chromamontrentrespectrementque la plupart
descouleursont unevaleurde luminositéélevée,et quela distribution de chromaa uneforme
analoguei cellepourl’espaceTYS (figure 4.8b).Unecomparaisomlela distribution dela teinte
h* aveccelledelateinteT desespace3YS etTLC (figure4.7c)révelequ’il n’y apasdepicspeé-
riodiquespour*. Néanmoinsla distribution n’estpasplate,etil existedesrégionsqui donnent
I'apparenced’avoir trop de pixels. Celle-ciestdavantageétudiéeen regardantun histogamme
bi-dimensonneldescoordonnéedela chrominance.

Pour calculercet histogramne de chrominancenousavons transforméun cubedansl’'es-
paceRVB remplide pointsséparéparunedistancede ¥2s6 dansla région|0, 1] x [0,1] x [0, 1].
Pourchaquepoint (R, V, B), apréssatransformatiorversl’espacel *a*b*, lescoordonnéesgé-
sultantesz* et b* ont étéarrondiesa la valeurentiérela plus proche,pour ensuiteincrémenter
la valeurde I'histogrammea la position (a*, b*). L’histogrammeproduit estmontrédansla fi-
gure4.11.Danscetteimage,le niveaude gris a chaqueposiion (a*, b*) indique le nombrede
couleursdu cubeinitial qui ontététransforméesa cetteposition. Dansl’espacetri-dimensianel
entier cescouleursauraienteudesvaleursde lumincsité difféerentesCethistogramne nousper
metdefaire quelquebsenations utiles:

1. La plusgrandeconcentratiorde pointsestpresde I'origine, la position de 'axe de lumi-
nosité.
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FIG. 4.11.— L’histogrammebi-dimensimnel descoordonnéesle chrominance:* et b* produit
parunetransformatio d’un cubedansl’espaceRVB versl'espacel*a*b*. Le niveaudegrisa
chaqueposition(a*, b*) indique le nombrede pointsdansle cubeRVB qui prendcesvaleursde
chrominancelesrégionscontenantiesvaleursde zérosontmarquée&nbleu.
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FIG. 4.12.—Valeursdela chromaC*[+] etdelaluminosité L* [ x] pourlespointsextrémesde
'espacel*a*b* enfonctiondelateinteh*.

2. Ladistribution de couleursn’estpascirculaire— la valeurmaximak de C* dépendde h*
(enconformitéavecl’histogrammeuni-dimengnneldela teintedansla figure 4.10c).

Pointer[81] donnelesrésultatsd’'une étudeplusvastevisanta trouver la forme de cettegamme
decouleurapartirde4089échantillors colorés.

Points extrémes

Les points extrémesde la gammede couleursdansl’espacel*a*b* sontceuxqui sontles
plus éloignésde I'axe de lumincsité, c’esta dire, les pointsavec les valeursmaximalesde C'*.
CespointsextrémessontvisiblessurI’histogrammede la figure 4.11, maisil estintéressantle
trouver la valeurdela lumincsité qui correspond chacunde cespoints

Pourla transformatiordu cubeRVB, pourchaquevaleurentierede h*, le pointavecla plus
grandechromaC* esttrouvé. Dansla figure 4.12, la valeurde C* esttracéepour les points
extrémescorrespondané chaquevaleur entierede h*, avec la valeur L*correspondanteCes
fonctionssontdésormaisndiqueéespar Cey; (h) €t Ly (h), pourlesquelledes valeurspeuvent
étreluessurle graphepourlesvaleursentiéresle h, etinterpoléegpourlesvaleursnon-entiéres.
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FIG. 4.13.— Les couleursqui correspondenaux pointsextrémesde I'espacel*a*b*. La pre-
miereligne contientlesvaleursde h* de0° a59°, la deuxiemede 60° a119°, etc.

4.2.4. Comparaiso n entre I'espace TLS et I'espa ce L*a*b*

Lesespace3JLS etL*a*b* contiennentousdeuxlespointsextrémesgc’estadire,lespoints
les plus éloignésde I'axe de luminosité.Pourl’espacelL*a*b*, cespointssetrouventaux po-
sitions donnéeglansle graphede la figure 4.12; et pourl'espaceTLS, parles pointsavec des
valeursdesaturatiormaximales(S = 1). Dansle casoul'on abienchoisilescouleursprimaires
et la référence de blancadaptées un écrand’ordinateur il estintéressantle vérifier queles
pointsextrémesdesdeuxespacesoincident.

Pourdémontrercettecoincidencenouscréonsd’aborduneimagecontenantescouleursqui
correspondendux points extrémesde I'espacelL*a*b*, dontlescoordonnéepeuwentétrelues
sur le graphede la figure 4.12. Cescouleurs,pour les valeursentiéresde la teinte entre0° et
360°, sontmontréesdansla figure 4.13, dontles imagesdestrois composargs sontmontrées
dansla figure 4.14. La figure 4.13 estensuitetransforméex 'espaceTLS (via I'espaceRVB),
avecl’équation4.2 utilisée pourla mesurede clarté.Les trois composantede cet espacesont
montréegdansla figure 4.15. Les valeursde tousles pixels de la composintede clarté L sont
> (figure 4.15b),ce qui correspond la position descouleursles plus saturéegour le modéle
choisi; etlesvaleursde saturationS sont1 partout(figure 4.15c).Malgré un petit déplacement
del'origine de la teinteentreles deuxespacesi] estclair queles pointsextrémesde I'espace
L*a*b* coincidentveclespointsextrémesdel’espacelLS, etainsiavectoutesreprésentations
encoordonnéesylindriquesde'espaceRVB.

4.3. Lutil isation de ces espaces

Les espacesle type teinte, clarté et saturationsonten généralutiliséspour la spécification
descouleursdansles logiciels, mais aussidansle traitementd’image pour avoir accésa une
descriptiond’'uneimageentermesde coordonnéeglusintuitives.

Traditionrellement,l'util isation de ces espacesomporteun certain niveau de mysere et
de confusion.A causede la multitude de versionsde cettereprésentation coordonnéesy-
lindriquesdisponibe, il y a souvent une incertitudepar rapporta la versionutilisée dansun
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FIG. 4.14.— Composantes*, L*etC* del'image delafigure4.13.
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FIG. 4.15.— Composanted’, L et S del'image dela figure4.13.La composinteL estcalculée
parl’équation4.2.
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FIG. 4.16.— Coupesverticalesdesespacega) HSV, (b) HSV cylindrique, (¢c) HLS et (d) HLS
cylindriqgue.Chaquecoupea l'axe achromatiquaucentre Jesteintesde0° adroiteetdesteintes
de180° agauche.

algorithne oudansunlogiciel detraitementd’image.Lestransformatios auxversionsenforme
de cylindre de cesespacesmoins adaptées I'analysed’image, setrouvent actuellementians
presqueoutela littérature,souventaccompagnéesd’ un diagrammed’un espaceconiqueou bi-

conique.Un bonexempk dela confusionestun déweloppementréspédagogiquelansun texte

detraitementd’imagequi, a partird’'unefonctiondeluminancedu modeletriangulaire construit
une représentatioren forme d’'un cylindre qui corresponca un cone pour la saturation,mais
qui estaccompagnéear un diagramne d’un double-conel utilisation d’une saturationnon-
cylindrique, a causede son indépendancele la fonction de clarté, ménea une réductiondu

nombredereprésentationdel’espaceRVB encoordonnéesylindriquesdispaible.
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Descoupesverticalesdesespace$iSV et HLS sontmontéesdansla figure 4.16,avecles
espacesoniquesagaucheetlesespacesnformesdecylindre adroite.Dansuneapplicationqui
demandae I'utili sateurde définir ou de choisirdescouleurs,on n’est pasvraimentgénéparles
représentationsylindriques.En revanche cettereprésentatiomendplus facile la détectiondes
couleursspécifiéeendehorglel’espacePourle traitement’image,parcontre 'utili sationd’un
espaceylindriguepeutimpliquer deserreursde traitement.Par exempk, Demartyet Beucher
[31] ont appliquéun seuil constantsur la saturationdansun espaceHLS en forme de cylindre
pourdifférencierentrelespixelscolorésetnon-colorésDansla figure4.16d,ceseuilcorrespond
auneligne verticalede chaquecotéde I'axe achromatiquege qui clairemenine correspongas
aunesaturatiorconstanteDemarty[30] a ensuiteamélioréle seuilen utilisantun hyperbobide
S.V = const dansl'espaceHSV enforme de cylindre (figure 4.16b),ce qui estéquivaent a
unseuilconstantlela saturatiordansl’espaceHSV (figure4.16a).Smith[104] fait 'hypothése
guel’espaceHSV enforme de cylindre estperceptuellemeniniforme avec I'utilis ationd’une
distancesuclidiennemaisenregardanta figure 4.16b,on apercoitqu’unedistancequelconque
dansla partiesupérieurale'espacecorrespondi un changemenperceptuellele couleurbeau-
coupplusmarquéguela mémedistancedansla partieinférieure.ll estpossble quelesversions
non-g/lindriquesde cetespacesoientplus perceptuellemeniniforme,maiscecin’a pasencore
etevérifié.

Une critiqgue desespacesie type TYS estqu'ils sonttrop liés a I'espaceRVB, et queleurs
fonctionsde clarté ne correspondenpasa la perceptionde luminancepar I'ceil humain[85].
Effectivement,lesfonctionsde clartéde'espaceGLHS classiqueont toutesuneforme plusou
moinssymeétrgue autourde I'axe achromatiquePar contre,avec la saturatiomnon-g/lindrique
suggéréalansce chapitre Ja fonctionde clartéchoisien’a pasd’effet surla teinteet surla satu-
ration,etonestdonclibre dechoisirn’importequellefonctiondeclarté(pourvuquesessurfaces
d’iso-clartésoientparalleles)y comprislesfonctionsdeluminancede basepsychwisuelle.

La seulesituaton danslaquellelesespacesoniquesontmoinscorvenablesestl’util isation
desopérateursjui changenta valeurdela saturatioindépendammentdesdeuxautrescoordon-
néesle meilleurexempe estla transformatio qui mettoutedessaturationgumaximum Dans
un espacenformedecylindre,il estfacilede mettrela saturatiorcylindrique a la valeurmaxi-
malede1 partout,maisdansun espaced’une forme pluscompliquéejl estnécessairee gérer
la saturatiormaximaleenfonctiondela clarté.Pourlesespaces$iLS et HSV, qui ontuneforme
assesimple,il estfaciledepassedela saturatiorcylindrique ala saturationnon-g/lindrique).
Pourl'espaceHLS

sl

etpourl’espaceHSV,
S=S.L

Cepassagelevient plusdifficile dansl’espaceTYS pourlequelunefonctiondeluminancepsy-
chovisuelle estutilisée pourlequellescouleursde saturatiormaximalen’ont pastouteda méme
luminance.

Enrésuméguandun espacaletypeteinte,clartéet saturatiorestutilisé, il estimportantde
savoir si la versioncylindrique ou coniqueestutilisée.Pourles applicatiors qui nécessitentine
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comparaisoentredesvaleursdela saturatior(la morphobgie mathématige parexempk), il est
indispenablequelesvaleursde saturatiome soientpasdesfractionsdesvaleursmaximalesen

fonctiondela clarté(c’estadire desvaleursdansun espaceenforme de cylindre), parcequela

comparaisomlesfractionspourlesquellese dénominateuestunevaleurnon-constantetincon-

nuen’a pasdesensll existe guandmémedesopérationgourlesquelesunereprésentatioen

formede cylindre estcorvenabg, surtoutdesopérateursle style kaugmentatiole saturation»,
gui nefont pasde comparaisomentredesvaleurs.

L'espacd_*a*b* adebonnegpropriétésl’indépendancdel’appareiletd’'uniformitépercep-
tuelle. Avec descapteursd’image et desappareilsde visualisationbien calibrés,cespropriétés
font de I'espaceun puisantoutil de travail. L'indépendanceale I'appareil permetl’échangede
mesuregsolorimétrguesexactesentrepersonnesu entremachinesce qui suggeéerd'util isation
de cet espacedansles systemesie gestionde couleursqui gerentle transfertd’informations
couleurentredespériphériquesi’acquisitionetdevisualisationd’'image(parexempk, scanners,
imprimanteset écransvidéo) [49]. La propriétéd’uniformité perceptuelleendl’espacel *a*b*
utile pourlesapplicationsd’assortiment’objetscolorés, parexenple descarreauxcéramiques
[8, 9], oula segmentatbn d’objetscolorés parexemge la sgmentationd’imagesde granit[98]
(danslequell’espacel*u*v* estutilisé). Unecritiguedel'espacelL*a*b* estquelatransforma-
tion del’espaceRVB esttrop lentepoursonutilisationdansdesapplicationentempsréel, mais
desméthodesxistentpouracceélérele calcul,parexemplel’utilis ationd’'une approximaion de
la racinecubique[27].

La distanceeuclidiennedansl’espaceL*a*b* exprime bienla différenceperceptuellentre
deuxcouleursprochesmaispourles couleursrésdifférentescettemesureestmoinssignifica-
tive. Demarty[30] donnecommeexempk, dansle cadred’une étudesur les gradientscouleur
dansplusieursespaceda distancesuclidiennesntreun vertetun magentale 272.7, etentrenoir
etblancde100.4, distancegui ne corresponderpasauxdifférencesapercuevisuellerent.

Un aspectdesimagescouleurqui estengénéralignorédansle traitementd'image, et qui a
eteégalementaisséa coteédansce chapitre,c’estle sujetde codagdinéaireou non-linéairedes
troiscanauxd’'uneimagecouleur[83]. Si unecorrectiondegammaestappliquégarunecameéra
vidéo,le codagalestrois canauxestnon-linéaire ce qui rendla transformatiorL*a*b* ainsique
la fonctiondeluminance(équatiord.4) non-valables.

Enconclusiondeuxespacesouleursontprésentégansce chapitre L’espace_*a*b* estun
standardde la Commissbn Internationalede I'Eclairage (CIE) et a despropriétésd’une bonne
uniformité perceptuellest, avec la bonnecalibration,uneindépendancee I'appareil. L'espace
TYS estuneaméliorationdesespacesle type GLHS, qui permet’utilisation d’'unefonctionde
luminancepsychwisuelle Cetespacestfortementié al’espaceRVB, maispermete traitement
d'imageentermesde coordonnéegplusintuitives.Surtout,'espaceTYS peutétreutile dansle
casou on a besoind’avoir accésa cescoordonnéesntuitives, mais ou on ne connaitpasles
paramétresle 'appareild’acquisition d'imageou del’éclairagedela scenepour permettreune
transformatiorversl’espacel*a*b*.
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Coordonnés Teinte,saturatioret L*a*b*
cylindrique clartégénéralisée cylindrique
0 T - teinte h* - teinte
T S - saturatiomormalisée C* - chroma

C - saturatiomon-nornalisée

(appeléechroma)
z L - clarté L* - luminosité
Y - luminance

TAB. 4.1.— Résumélesespacesouleurdécritspardescoordonnéesylindriques.

4.4, Résume

Deuxespacesouleursontdécritsdansce chapitre Pourle premier nousfaisonsunefusion
desmeilleurescaractéristiquedediversespacesetypeteinte,saturatioret clartépourproposer
unereprésentatiogénéraliséeel’espaceRVB encoordonnéesylindriques.L’avantagelel’es-
paceproposéestlindépendancalesmesuregie saturatioret de clarté,ce qui permetun grand
choix de fonctionsde clarté ou de luminance.Le deuxiémeespacedécrit estl’'espacelL*a*b*,
un espacestandardiséar la CIE. Des discussios des caractéristiquesle cesespacest une
comparaisorentreeuxsontégalemenprésentées.

Enrésuméle tableaud.1présentédesmesureslandesdeuxespacesraitésqui correspondent
auxtrois coordonnéesl’'un systemede coordonnéesylindriguesgénéralespu z donnela po-
sition surl’axe central,r la distancede cetaxe, et # I'angle. Notonsque mémesi desmesures
appeléekchromarexistentdanslesdeuxespacesllesne sontpaspareilles.
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5. Application aux espaces couleur

Nousavonsdéjadiscutéde'applicationdela morphol@ie mathématjueauxvaleurssurle
cercleunité,etnousavonsdonnégquelquesxempksdutraitemenmorphol@iquedesimagesde
directionsqui résumentinetexture orientée un casdanslequelon peutsouventsepermettrede
traiterles donnéesangulairesséparémentais ce traitementséparén’est pastoujous possible
parcequ’il y asouentdesmesuresupplénentairestroitementissociéeala valeurangulaire
'amplitude associée la phased’une transforméede Fourier, ou les coordonnéesle saturation
etdeluminanceassociées la teinte.

Dansce chapitre,noustraitonsce derniercas,la morphobgie mathématiqueppliquéeaux
imagescouleurreprésentéedansun systéne de coordonnéesylindriques.A chaquepixel de
cetyped’imagenumériguepn a un vecteurqui contientunevaleurangulaire Ja teinte,et deux
mesuredinéaires,la saturationet la luminance.Le but de ce chapitreestde déwelopper des
opérateursletraitement’imagemorphologguescapablesle prendreencomptecesdeuxtypes
dedonnéeslanse mémevecteur Nouscommencongarlesstatistquescirculairesappliquées
lateinte,pourlesquellesioussuggéronsineméthodede pondératiordela teinteparla saturation
pourpermettrda priseencomptedela saturatiordanslesmesuresiela teintemoyenneetdesa
variance(section5.1).

L’applicationdesopérateursnorpholaiquesa desimagescouleurestun casspécialde la
morpholgie mathématjuevectorielle.Quelquesaspectsle ce sujet,notammentesordresvec-
toriels, sontdiscutésdansla section5.2. La discus#n de la morphobgie mathématiquappli-
guéeauximagescouleurestdiviséeendeuxpartiesselonlesespacesouleurutilisés.Noustrai-
tonsd’abord,dansla section5.3,lesordreslexicographigesdansl’espacel YS (I'espaceintro-
duitdande chapitreprécédent)Danscetespacenousdémontrongjuepourobtenirdesrésultats
utilisablesavecun opérateumorphol@iquequi agitsurla teinte,il estnécessairdepondéreta
teinteparla saturationLa méthodede pondérationntrodute ici estnéanmoingifférenteacelle
suggéréalansle cadredesstatistguesde la teinte. Finalementnousconsidérond’application
dela morphobgie mathématiquelansla représentatioencoordonnéesylindriquesdel’'espace
L*a*b* (section5.4). Commeil estdémontrédansle chapitreprécédentcet espaceestcarac-
térisépar unegamne de couleursd’une forme trésirréguliere.Pour pouwir impaoserun ordre
surlescouleursdanscettegammenoussuggeéronsutilisation d’'unefonctiondepondératiorde
vecteurs|a fonctionétantbaséesurla notiond’un potentielélectrostatique.

87
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5.1. Statistiques de la coule ur

Dansun espaceouleurreprésent&n coordonnéesylindrigues,l’espaceTYS parexenple,
si on traite les canauxséparémentesformulesde la statigique classiqugeuent étreutilisées
pourcalculerlesstatistquesdela luminanceetdela saturationPourla teinte,lesformulesdela
statistquecirculaire(section2.2) doivent étreutilisées.

Ce genrede traitementpar canauxprésentde désaantaged’ignorer la relation entreles
deuxcanauxde chrominancela saturatioret la teinte,pour ainsidonneruneimporianceégale
aux teintesdes couleurssaturéest non-saturéesne moyennede la teinte pondéréepar la
saturationpermetla prise en comptesimultanéedesdeux composantesle chrominanceEtant
donnén pairesdevaleursJateinteT; etla saturatiorassociee;. Pourcalculerla moyennedela
teintepondérégarla saturatiopourcesdonnéespn procedecommedansla section2.2,parle
calculdela directiondu vecteurrésultantde la sommedesvecteursdansles directionsT’;, sauf
gu’aulieu devecteuraunitairesJe vecteuravecla direction7; aunelongueurproportionelé ala
saturationS;. Lesteintesassociéeaux petitesvaleursde saturatioront ainsimoinsd’influence
surle résultatLeschangementauxéquationglela section2.2 pourcalculerla teintepondérée
sontmaintenanprésentéd_eséquation.6 et 2.7 sontremplacégpar

As =) SicosT;, Bs=)Y SisinT;, Rf=A}+ B} (5.1)

=1 =1

etonremplaceA et B dansl’équation2.5par Ag et Bg pourdonner

arctan ﬁ—i) si Bg>0,45>0
arctan ﬁ—z) +7 si Ag <0

arctan (lj—g) +21m si Bg<0,As >0
5 si Ag=0,Bg >0
37” si Ag=0,Bs <0

(5.2)

ou la moyennede la teinte pondéréepar la saturationestdénotéeT’s. La longueurmoyenne

(équatior2.8) devient P

o S

fis Z?:l S
Cetteexpressiorresteun indice de la dispersiondesvaleursde la teinte, et elle n’est pasliée a
la moyenneclassiquele la saturationLa directiondela moyenneT g estindépendantdu choix
del'origine dela teinte,mémesi savaleurangulairedépendle cetteorigine.

Enpratique pourlesimagesqui contiennentdescouleurdortementsaturéespn neremarque
pasde différenceentrela moyennede teinte pondéréeet non-pondéréela figure 5.1aestun
exempk danslequella différenceestimportante.Pour cetteimage,la moyennede teinte non-
pondéréeestT = 326.9°, etla moyennedeteintepondéréeestT s = 19.7°. Pourdémontreida
différence les seuilssurlesintervalles [T — 20°, T + 20°] et [T's — 20°, Ts + 20°] sontmon-
trésdanslesfigures5.1bet5.1crespectrement Il estclair quela moyennedeteinte pondérée
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$:

(@) (b) ()

FiG. 5.1.— (a) Imagede cellules.(b) Pixels de I'image a dontla teinte estcomprisedansl’in-

tervalle de 20° sur chaquec6té de la moyennede teinte non-pondérée{T —20°,T + 20°] . (€)
Pixelsdeimage a dontla teinteestcomprisedanslintervalle [T's — 20°, T's + 20°] autourde
la teintepondérégparla saturation.

parla saturatiorcorrespond la teintedesrégionsdel’image qui ontlesplusgrandes/aleursde
saturationJesdeuxcellulesmarrons.

5.2. Morphologie mathém atique vector ielle

Lamorphologe mathématiga operesurdestreillis completsgui reposensurdeuxnotions:
la donnéed’un ordre, et celle d’'un supremunet d’un infimum. Pourpouwoir appliger la mor-
phologe mathématiquauximagescouleur il estnécessairele pouwir ordonneres couleurs,
etdevérifierI'existencedessupremaetinfimapourainsiconstruireuntreillis completsurlequel
lesopérationsnorphdogiquespeuwentétreappliquées.

Le traitementd’imagescouleurestun casspécialdu traitementdedonnée®u d’imagesvec-
torielles. Nous commenconsgansla section5.2.1, en considéranta premiereexigencepour
la constructiond’un treillis, celle desordres,et nousprésentonsine introductiongénéraleaux
ordresvectoriels Nousdiscutongensuitde fait quepourcertainsordresvectoriels e supremum
et 'infimum d’'un ensemblede vecteursne font pastoujours partie de cet ensembleDansle
casspécifiguedesimagescouleur ce problémese manifestepar l'introduction de faussesou-
leursparlesopérateursnorphobgiqueq109]. Unefaussecouleurestunecouleurprésentalans
I'image apréd’application d’'un opérateumaisqui n’était pasprésentalanslimage de départ.
Pourlesfiltres desimpificationd’image,l’apparencalecesnouwellescouleursdandesrésultats
peutétregénantDansla section5.2.2,0n s’intéressaloncau supremunet au infimum avecla
contraintesupplémentairde «resterdansla famille». Cettecontrainteexige quele supremunet
linfimum d’'un ensembldassenpartiedel’ensemble.
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5.2.1. Ordres vectoriels

Dansle cadrede la morphologe mathématiqueles trois ordresvectorielsimportans sont
les pré-odres les ordrespartiels et les ordrestotaux Avantde présentetes définitionsde ces
ordres,ondonnedesdéfinitionsdesrelationsutiles pourcaractérisetunerelationd’ordre.

Définition 5.2.1. Soit R unerelationbinairesurun ensembleuelconqueA.

1. R estréflexivessiVz € A, xRz

2. R esttranstivessiVz,y,z € A, xRy et yRz = xRz

3. R estanti-symétriquessiVz,y € A, xRy et yRr =z =y

Par exempk, pourlesrelationsd’ordre surR, la relationbinaire R estengénérala relation
«<» ou «<» (ou leursinverses)Passonsnaintenanauxdéfinitionsdesrelationsd’ordre:

Définition 5.2.2. Unerelationbinaire R surun ensembled estun pré-ordre ssi R estréflexive
ettransitve.

Définition 5.2.3.Unerelationbinaire R surunensembled estunordre partiel ssiR estréflexive,
transitve et anti-synétrique.

Définition 5.2.4. Un ordrepartiel esttotalemenbrdonnéssiVz,y € A, xRy ouyRzx.

Cettedernieredéfinitionimpliqueun ordre pour lequelil n’existe pasde pairede membres
del'ensembleA nonordonnésOn appelleun ordrepartiel qui esttotalenentordonnéun ordre
total. Avec cesdéfinitions le cadremathématiqa danslequella morphologe mathématue
opere e treillis complet,peutétreplusrigoureusemendéfini:

Définition 5.2.5. Un treillis completestun ensembleC tel que

1. £ estmunidel’ordre partiel.
2. Pourtoutefamilled’éléments{ X;} € £, il existe unsupremurretun infimum.

Nousdiscutas ensuiteles ordresvectorielsen termesde cesdéfinitions.Barnett[5] décrit
guatreméthodegpourordonnelesdonnéewectorielles I' ordre marginal, I’ ordre réduit, I’ ordre
partiel et!’ ordre conditiomel ou lexicographique L’'ordre partiela unenaturetresgéométrique
qui le rend moins intéressanpour le traitementd’imagesvectorielles.Par contre,les ordres
mauginaux, réduitset lexicographiqes sontsouwent utilisés. lls ont été appliquéspour définir
desfiltres médiang80] etdesopérateursnorphobgiqued24].

Les définitionsdestrois ordrestrouvésdansle traitementd’image sont ensuitedonnées.
Soit V' un ensemblede n vecteursx; de dimenson p, avecx; = (z13i), T2(i), - - - » Tp(i)) » ¢ =
{1,2,...,n}.

Définition 5.2.6. Pourl’ ordre maminal, lescomposargsdesvecteursontordonnéepourcha-
cunedesp dimensons.Pourdeuxvecteursk;, x; € V

x; < Xj < Tk(s) < Tk(j) Vk € {1,2,,])}

Le supremundel’ensemblel estainsi

Xsup = (\/ L1(4)5 \/ L2y - - - \/ xp(i))
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etl'infimum est
Xinf = (/\ T1(3)s /\332(2'), <. /\fb"p(i))

L'ordre mamginal estun ordrepartiel— On ne peutpasordonnetesvecteury1, 2) et(2, 1),
parexenple. Il estclair quelesvecteursky,, etx;,s nefont pasforcémentpartiede'ensemble

initial devecteursy.

Définition 5.2.7. L’ ordre réduit utiliseunefonctiong : R? — R pour ordonnerles vecteurs.
Pourdeuxvecteursx;, x; € V

x; < X g(x) < g(x5)

Le supremundel’ensemblel” est

Xsup = {Xz’ g (x;) = g (Xj)}
7j=12....,n

Xinf = {Xi - g (Xz) = g (Xj)}
§=1,2,...m

Pourl’ordre réduit,lesvecteursxg,, etx;,s sontmembreslel'ensembledevecteursnitial 1/
parcequ’onnetraitepaslescomposantedesvecteurséparément.’ordreréduitestunpré-ordre
si la fonction g n’estpasinjective, maistotalemenbrdonnédansle cascontraire.Par exenple,
dansun espacei-dimensonnel,la fonctiong [(z, y)] = = + y n'estpasinjective. Par exenple,
g[(1,2)] = ¢g[(2,1)], maislesvecteureux-mémese sontpasidentiquesCetincorvénientpeut
étre surmoné par I'utilis ation d’une fonction g qui estinjective, ou par I'util isationd’un ordre
lexicographiae.

Définition 5.2.8. L’ ordre conditionnelou lexicographique estbasésur la relationd’ordre sui-
vantepourdeuxvecteursx;,x; € V

etl'infimum est

e

X1(i) < Z1()
ou
) X0 =T et X S T
x; < X8l 1§ ou
[ X16) = T1(j) et Xo() = T2j) b Xa) = Tag) et ... et Xpe) < Tp()

ou, écritedansunefaconpluscompactd18]
x; <x; & Jk € {1,2,...,p}: Ty = TVl € {1,2,...,k—1} et Tr@) < Tr())

Le supremunret!'infimum del’ensemblel” sontdéfinisa partir de cetterelationd’ordre.
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L’ordre lexicographiqueestun ordre vectorieltotal, avec la propriétéque le supremumet
linfimum sonttoujoursmembresie 'ensemblede vecteuranitial V. L'utilisationde cetordre
impliqueforcément’attribution d’une priorité aux composantegarcequedansla plupartdes
cas,la relationd’ordre de deuxvecteursseradécidéeparla premiéereligne dela relation5.3 (et
ainsiparla premiérecomposargdecesvecteurs)ll n’estévidemmenpasnécessairdetoujours
selimiter aunepriorité descomposantedécroissanteselonleursposiionsdansle vecteurLes
composantepeuent étre misesdansla relation5.3 dansun ordrede priorité défini a priori. Il
estmémepossibé de mettreunefonctionnon-injectve detype g (enproverancedela définition
del’'ordre réduit)aupremierniveaude 'ordre lexicographiquepourainsicréerun ordretotal.

Quelguesordresalternatifssont suggérésdansla littérature. Un ordre total basésur les
courbesde remplissgede I'espaceestsuggérépar Chanussoet Lambert[18, 19]. Serra[97]
suggerain ordreintermédiaireentrel’ordre maginal et I'ordre lexicographiqe. Comeret Delp
[24] utilisentdesordresnon-toauxavecla priseencompted’un criteregéométriquele position
dansl’élémentstructuranpour pouwir ordonnerdespairesde vecteurspourlesquelled’ordre
n'estpasdéfini parla relationd’ordre choisie.Une utilisation de la morphologe mathématjue
floue[7] pourlesimagescouleurestprésentéegvecuneapplicational'inspectiondetextile, par
Kdppenetal. [55].

5.2.2. Propriétés pour «rester dans la famille »

Dansle traitementmorphologgue desimagesvectoriellesnousavonsdéjaremarquéguele
supremurret l'infimum d’un ensemblale vecteursne font pastoujourspartiede cetensemble,
ce qui estvrai surtoutpour 'ordre mamginal. Par exenple, dansun espacebi-dimensonnel, le
supremumdesdeux vecteurs(1, 2) et (2,1) ordonnéavec I'ordre mamginal est (2, 2), qui est
différent desdeux vecteursde départ.Serra[45] présentda proposition suivante,qui donne
les conditionsnécessairepour que le supremumet I'infimum d’un ensembleappartiennena
cet ensemblequ’ils «restentdansla famille». La propositon estformuléedansle cadreun
peugénérald’un treillis compacta ordrefermé,qui a I'avantagede modélier tousles espaces
couleuretaussile fait qu’on peutseplacerdansR™ oudansZ”. Unediscus®n plusdétailléeet
unedémongtationdela proposiion setrouventdans’annexe B.3.

Proposition 5.2.9. Soit £ untreillis complet,et {a;,7 € I} unefamille quelconqued’éléments
de L, avecmy = Aa; etm; = Va;. Lesélémentsn, etm, appartennenta la famille {q;}, finie
ounon,si etseulementsi le treillis £ esttotalemenbrdonnéetque{a;} estunepartie ferméede
L.

La propositon demandegu’on utilise un treillis complétenent ordonné,sansimposerun
treillis particuliet Par conséquenty'importe queltreillis dérivé d’un treillis corvenableparune
bijection qui présere I'ordre estaussiutilisable.Ceci estsimilaire a la méthodesuggéréepar
Goutsiasetal. [37], et permetun grandnombrede solutions.

Quandcettepropositon estappliquéea un espaceouleur L*h*C* parexenple, elle montre
gue pour éviter d’introdure de nouwelles couleurs,il estindispensablede construireunefonc-
tion scalairew : (L*, h*,C*) — R pourlaquelleon peutconstruireles supremaet les infima.
La proposition ne donnepasd’indication sur la forme ou la pertinencephysque de w, mais
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garantitquele procédéestsufisantpourvuquew soit injective. Commece ne seraen général
pasle cas,il estnécessairdecompléten’ordre pardescascadetexicographigies,parexenple.
Cetteapprochesstdiscutéeen détail dansla section5.4, ou nousdéwelopmpnsunefonctionde
pondératiorapplicabledansl’espacecouleurL*a*b*.

5.2.3. Opérateur s morphologiques

Aprés avoir choisi ou défini un treillis pour les vecteurscouleur permettantinsile choix
d’un supremunret d’'un infimum d’un ensemblale cesvecteurs|es opérateursnorphologgues
debasepeuentétreappliquésL’érosionaupointz parun élémentstructurantB est

enf(x) ={f(y): f(y) =inf[f (2)], 2 € Bz} (5.4)
etla dilatation correspondantest
pf (z) ={f () : f (y) =supl[f (2)], 2 € Bs} (5.5)

Cesopérateurpeuentensuiteétreutiliséspourbatirlesopérateursommelesouverturesy g et
lesfermeturespp.

5.3. Ordres lexicog raphiqu es dans l'espace TYS

Quandun ordrelexicographgueestutilisé avec desopérateursnorphologquesdansun es-
pacecouleurquelconquepn trouve quela plupartdesdécisionssur I'ordre desvecteursdans
un élémentstructurantsont prisesau premierniveaude la relationd’ordre [45]. L'application
d’un ordrelexicographiqe a un espacecouleurde type RVB entrainealors forcémentla pro-
motiond’une descomposargsrouge,verteou bleuea la positiondominang, ce qui donnedes
opérateurgjui ne sontpashomognesdansleur traitementdel’espace.

L'utilisation d’'un espacecylindriquedetype TYS permetla créationde deuxopérateursjui
utilisentles coordonnéesiomayenesde luminanceet de saturationau premierniveau,ou d’un
opérateuipourlequeln’importe quelleteinte peutétre choisiepourjouer le réle dominant[40,
44]. Danscettesection,nousprésentonsl’abordles formulationsdesordreslexicographgues
avecla luminanceetla saturatiorau premierniveau.Ensuite nousconsidéronsin ordreavecla
teinteaupremiemiveauApresunedémonstrationlesincorvénientsecetordreliésalarelation
étroiteentrelesdeuxcomposargsde chrominancela teinteet la saturationnoussuggéronsine
solution en forme d’un ordre lexicographigie avec teinte pondéréepar saturationau premier
niveau.L'image utiliséepourlesexempksestmontréedansla figure 5.2, avec sescomposantes
deteinte,deluminanceetde saturation.

5.3.1. Luminance et saturation

Les coordonnéesle luminanceet de saturationformentdestreillis, etil estainsifacile de
lesutiliserdansunordrelexicographgue.La coordonnéangulairg(la teinte),miseautroisieme
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(a) Imagecouleur (b) Teinte

(c) Luminance (d) Saturation

FiG. 5.2.—(a) L'imageutiliséepourlesexemplesxLe ChanteursdeJoanMiro (taille 293 x 418
pixels),avecsescomposantede (b) teinte,(c) luminanceet (d) saturation.
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niveau pour minimiser son importance,est ordonnéeselonla distancea partir d’une origine
(section2.4). Il estdoncnécessairele choisir une origine pour les teintes,mais cette origine
intervientseulemenautroisiemeniveaudel'ordre lexicographgue.Elle estainsiutiliséeseule-
mentpour arbitrerdansles casou deuxvecteursont desvaleursde luminanceet de saturation
égales.

L’ordre lexicographiqe avecla luminanceaupremierniveauest

V> Y
ou

C; > Cj si Y, = Y} et S; > Sj (56)
ou

}/;:Y} et Sz:SJ et T’Z—To<TTJ—T0

ouTy estl’'origine deteintechoisieparl’utili sateurSilesvaleursdeluminancedesdeuxvecteurs
guel’on comparesontégales|e vecteuravecla saturationa plus élevéeestpris commeétantle
plusgrand.Silesvaleursdeluminanceetde saturatiorsontégalesil estnécessaird’utiliserles
teintesLesdeuxpremiersiveauxde cetterelationd’ordre sontinvariantsparrotationautourde
I'axe achromatiqueUn exempledesrésultatoobtenusavecl’applicationdesopérateursnorpho-
logiquesde baseavec cetordreal'image dela figure 5.2 sontmontrésdansla figure 5.3 (nous
avonsmis Ty = 0°).

L’ordre lexicographiqueavec la saturationau premierniveau estconstruiten inversantles
deuxpremiersniveauxdela relation5.6 pourdonner

Si > Sj
ou

C; > Cj si S; = Sj et Y, > Y} (57)
ou

Si:Sj et Y;:Y; et E—T0<T7]—T0

Un exempledesrésultatdesopérateursnorphologquesqui utilisentcetordreestmonté dans
lafigure5.4.

Les ordreslexicographigiessuggérésiansles équations.6 et 5.7 ne sontévidemnent pas
les seulesordresde ce type possibés. On peutfacilementinverserles deuxiemeet troisieme
niveaux ou lesdirectionsdesopérateursle comparaisomlanscesdeuxniveaux touteengardant
desordreslexicographiquesalides.

Le choix entrecesdeuxordresdépendde si on s’'intéressea mettreen évidencedesobjets
lumineuxou somhres,ou desobjetscolorésou non-colorésPar exempk, si onrecherche sup-
primer les points noiresde la boule orangea gauchede I'image de la figure 5.2a,il estclair
gu’unefermetureavecla luminanceau premierniveaule fasse Cependantelle enléweraégale-
menttoutesles lignesnoires.S'’il estimportantde garderceslignes, il estnécessaire’utiliser
une fermetureavec la saturationau premierniveau.Cettefermeturene présere toutefoispas
les contoursdesobjetsdansl’image aussibien que les opérateursvec luminanceau premier
niveau.Un bon exempled’applicationd’un ordre lexicographigie avec luminanceau premier
niveauestprésentéar lwanavski [50] dansle cadrede l'interpolation desimagescouleur Il
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(a) érosion (b) dilatation

(c) ouverture (d) fermetue

FiG. 5.3.— Une (a) érosion,(b) dilatation, (c) ouvertureet (d) fermeturede la figure 5.2apar
un élémentstructurantcarréde taille 2. L'ordre lexicographiqueavec la luminanceau premier
niveau(équatiorb.6) estutilisé.
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(a) érosion

(c) ouverture (d) fermetue

FiG. 5.4.— Une (a) érosion,(b) dilatation, (c) ouvertureet (d) fermeturede la figure 5.2apar
un élémentstructurantcarréde taille 2. L'ordre lexicographigie avec la saturationau premier
niveau(équatiorb.7) estutilisé.
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utilise unordrelexicographqueavecla luminanceaupremierniveau,la valeurdela composante
vertedansl’espaceRVB audeuxiemeet celledela composanteougeautroisieme.

5.3.2. Teinte

Pourlateinte I'approcheévidentesstdeconstruiraunordrelexicographiqueavec,aupremier
niveau,l’ordre deteintebasésurla distancea partir d’'une origine choisie.Une forme possible
decetordreest

T%+T0<T3‘+TO
ou
C; > Cj si T'Z—T()ZZFJ—TO et SZ'>S]' (58)
ou
T’Z—TOZTTJ—TO et SZ:SJ et Y;>Y}

oule symbole+ indiquel’angle aiguentrelesdeuxteintes(équatior2.4). En appliquantesopé-
rateursmorphobgiquesavec cet ordre,on s’apercoitque les résultatsne sontpassatishisans.
Ceciestdl ala relationétroiteentreles composardgsde chrominancela teinteet la saturation.
Pourdonnerun exemge, nousappliqunscetordreavec T, = 30° (qui corresponda la couleur
complétemensaturée™ ) alafigure5.2a.Aveccechoixd’origine, nousavonslintention d’uti-
liser unedilatationpouragrandidesrégionsrougeset orangest pourrétrécirlesrégionsbleues
et violettes,et une érosionpour faire I'in verse.Les résultatssontmontrésdansles figures5.6a
(érosion),5.6¢ (dilatation),5.7a(ouverture)et 5.7c(fermeture) Il estclair, parexempk dansla
dilatationdutrait rougeenbasadroitedel'image (figure5.6c)quelespixelsblancssontsouwent
choisispréférentiellemenaux pixelsrougesce qui ne correspongasa nosbesoinsLa raison
enestquequelquesixels rougesont desvaleursde teinteautourde 350°, tandisqueles pixels
blancsvoisinsont desvaleursde teinteautourde 0°, ce qui estplus prochedel'origine choisie.
La composantémportane pourséparete rougeet le blancestla saturation.
Cetincorvénientde I'ordre seulemenpar la teinteestillustré davantagedansila figure 5.5,
danslaquellel'image (a) monte quatrecouleursavecleurscoordonnéedeteinte,luminanceet
saturation(danscet ordre dansles vecteurs) Si I'on choisitla couleurla plus prochedu rouge
a = (0.0,0.21, 1.00) danscetteimageenutilisantseulemenkesvaleursdeteinte le résultatestle
marronc = (9.3°,0.47,0.20), tandisquel'orangeb = (18.9°,0.46, 0.90) estvisuellenentle plus
similaire. Cettecontradictionestduea la faible valeurde saturatiorde la couleure, qui la rend
plus grise que colorée et ainsitresloin d’'un rougepure.La solutionproposéestde pondérer
lesvaleursdeteinteparlesvaleursde saturatiorcorrespondanteavantd’ordonnera teinte.

5.3.3. Teinte pondérée par saturation

Demarty[30] aintrodut uneméthodepour diviserles pixels d’une imageen deuxclasses,
les pixels colorées(i.e. avec saturationélevée) et les pixels monochrores. Cettefaconbinaire
de diviser les pixels n’est néanmoingasassezlexible pour se prétera une pondérationdes
teintespar la saturation.Dansle cadredesstatistquesde la teinte, nousavons présentéune
méthodede pondératiorde teinteparla saturatiordansla section5.1. Cetteméthodereprésente
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(0.0, 0.21, 1.00) (189, 0.46, 0.50)

C

(9.3, 0.47,0.20) (79.5, 0.82, 0.90)

@)

90° 4. 79.5° 90° . 79.5°
c: 72.0°
b: 18.9°¢ b: 18.9¢
c:9.3°
18 a: 0.0° a: 0.0°
270° 270°

(b) (c)

FiG. 5.5.—(a) Quatrecouleursetleursvaleursdeteinte luminanceetsaturation(b) Lespositions
de cescouleurssurle cerclede teinte.(c) Les positions de cescouleurssur le cerclede teinte
apréda pondératiordesteintesparlessaturationgorrespondantes.

chaquevaleurdeteinteparun vecteurde longueur proportionellea la saturatiorassociéeSi on
considerdes teintescommedespointssur le cercleunité, cetteméthodereprésentdes teintes
pondéréepardespoints a l'intérieur de ce cercle.Cettereprésentatiobi-dimensonnellen’est
pascornvenablesi on souhaiteordonnemesteintespondérées.

La méthodede pondérationde teinte suggéréalanscette sectionchangela position de la
teinte sur le cercleunité en fonction de la saturationet d’'une origine choisie.Le fait que ces
teintespondéréesestesurle cercleunité(etpasal’intérieur ducercle)implique qu’ellespeuwvent
étreordonnéegnfonctiondeleursvaleursangulairescommepourlesteintesnon-pondérées.

Etantdonnéun ensemblale vecteursdansl’espaceTYS danslequelon souhaitetrouver le
supremunou lI'infimum par rapporta uneorigine de teinte 7T, sélectionnéeCesvecteurssont
ordonnégarla teintepondéréeen utilisantla méthodesuvarte :

1. Nouscalculonsd’abordpourchaquevecteuruneteintepondéréegarla saturatiori™.

2. On utiliseT" pour ordonnerles vecteursen fonction de la distanceangulairea partir de
I'origine T, choisie.
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3. Aprésle choixd’'un supremunou d’un infimum, lesvecteurgeprennenteursteintesini-
tialespouréviterl'introduction defaussegouleurs.

Lescaractéristiqueprincipalesdela teintepondéréeparla saturatiori” sont:

— Lesvecteursavecdesvaleursde saturatiorélevéesgardenteursteintesinitiales.

— Lesvecteursvecdefaiblesvaleursdesaturatiorregoventdesvaleursdeteintespondérées
plusprochesde 7, + 90° ou de T, — 90° pourréduirela probabilitéqu’ils soientchoisis
commele supremunou I'infimum.

Avantdedonnemuneformulationgénéralgourla pondératioresteintesnoustraitons’exemple
dela figure 5.5. Nouschoisisensl'origine T, = 0°, et nouscalculonsles valeursde la teinte
pondéréel” pourles quatrecouleurs.Les positiins de cescouleurssur le cerclede teinte sont
montréeglansla figure 5.5h Pourlesteintesentre0° et 90°, nousdéfinissimslesvaleursde T’
commesuit

T! = sup [T}, 90° (1 - S;)] (5.9)

Le vecteure, dontla valeurdeteinteest7, = 9.3°, etdontla deuxiémepartiede I'équation5.9
donne90°® — (0.2 x 90°) = 72°, estassignéunevaleurde teintepondéréede 7! = 72°. Pour
lesvecteurd etd, 'expressiorf0® — (0.9 x 90°) = 9°, et pourle vecteura, 'expressiorf0° —
(1.0 x 90°) = 0°. Par conséquentesteintespondéréepour cesvecteursontégalesauxteintes
initiales: T, = T,, T, = T, etT;, = T,. Lespositins desteintespondéréesur le cerclede
teintesontmontréegansla figure 5.5¢,d’ou il estclair quele vecteura restele plusprochede
I'origine, avecle vecteurb maintenanendeuxiemeposiion.

La formulation généralgpourlesteintesentre(° et 360°) de la pondératiordesteintespar
les saturationgorrespondantesstmaintenanprésentéePour chaquevecteur:, unevaleurde
T; estcalculeeapartirdeT; etdeS;. Poursimdifier la notation onfaitI’nypothesequel’origine
T, estmisea0°. Le valeurdeT] est

sup [T, 90° (1 — S
r inf [7;,90° (1 + S;)

© ) sup|T;,90° (3 —S;
inf [T3,90° (3 + S)

| si 0°<T;<90°
si 90° < T, < 180°
| si 180° < T; < 270°
si 270° < T, < 360°

(5.10)

Pourutiliser n'importe quelleorigine Ty, il sufiit deremplacetesT; dansl’équation5.10par

T {n—To si Ty—Ty>0

360° + (T; — T()) si T;,—T,<0 (511)

Un ordrelexicographigie avecla teintepondérégarla saturatiorau premierniveauest

7+ 0) < (175 0)
ou

C; > Cj si (7;’ - OO) = (T;I - OO) et S; > Sj (512)
ou
(T} +0°) = (T} +0°) et S;=05; et ¥;>Y

Notonsqu’en mettantla teinteau premierniveau,nouscréonsun opérateumorphobgiquequi
parconceptiom’estpasinvariantparrotation.
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(c) dilatation(seulemetteinte) (d) dilatation(teinteponcérée)

FIG. 5.6.—L’érosionetla dilatation dela figure5.2aparun élémenstructurantarrédetaille 2 et
I'origine deteinteT, = 30°. L'ordrelexicographgueavecteinteaupremiemiveau(équatiorb.8)
estutilisé pour lesimages(a) et (c), et I'ordre avec teinte pondéréepar saturationau premier
niveau(équations.12)estutilisépourlesimagegb) et(d).
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(c) fermetue (seulemetteinte) (d) fermetue (teintepordérée)

FIG. 5.7.— L'ouvertureet la fermeturede la figure 5.2a par un élémentstructurantcarré de
taille 2 et l'origine deteinte T, = 30°. L’'ordre lexicographiaie avec teinte au premierniveau
(équationb.8) estutilisé pourlesimageg(a) et (c), etl'ordre avecteintepondérégoar saturation
aupremierniveau (équationb.12)estutilisé pourlesimagegb) et (d).
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Lesdifférenceslandesrésultatobtenusveclesopérateursnorphologguesutilisantl’ordre
lexicographiaie avec la teinteau premierniveau (équation5.8) et I'ordre lexicographiqueavec
la teinte pondéréegpar la saturationau premierniveau (équation5.12) sontmontréesdansles
figures5.6 (érosionet dilatation) et 5.7 (ouvertureet fermeture).L’origine a étéchoisiea 30°,
pour quela dilatation agrandissées régionsrouges,orangeset jaunes et rétrécissdesrégions
bleuesetviolettes.L'incapacitédela dilatationparlesteintesseulesa conduirea untel résultata
déjaétésignaléea proposdutrait rougeenbasadroitedel’image (figure5.6c¢).Il estclairqu’en
utilisant I'ordre avec la teinte pondéréepar la saturationau premierniveau,la transformation
produitbience qu’on souhaitg(figure 5.6d), car les pixels blancsne sontplus pris en comptea
causaleleurfaible saturation.

Il estintéressantie comparetesrésultatdesopérateursgjui utilise la teintepondérégarla
saturatiorau premierniveaudel'ordre (figures5.6 et 5.7) avec ceuxqui utilisela saturatiorau
premiemiveau(5.4).Onremarquejue,hormisle traitemennon-symétiquedesrégionscolorées
inhérentaux opérateurgui utilise la teinte pondérégou non-pon@rée),les résultatssonttres
similaires.On a doncdeuxtypesde fermeturegqui conserentlestraits sombresce quenefont
paslesopérateursgjui utilisentla luminanceaupremierniveaudel’ordre. De plus,enfaisantune
comparaisomlesfigures5.7cet5.7d,on voit quela teintepondéréastmanifesterantmeilleure
guelateintenon-pondéréguarcequesonutilisaion apourrésultatdesopérateursjui sontmoins
sensiblesuxlégeresvariationsdanslesrégionssombres.

Un incorvénientde I'utili sationde la saturationpondéréeest évidentdansles régionsqui
ne contiennenpasde pixels d’'une couleursaturéeprésde l'origine choisie,pourlesquelledes
résultatssontmoinsprevisibles.Ceci estvisible, par exemge, pour les régionsvertesdansles
figures5.6 et 5.7. Une soluion possilte a ce problemeestde vérifier si tousles pixels dans
I'élémentstructuranbnt desvaleursdeteintepondéréd™ dansun desintervalles

[T() + 90° — (5, T() + 90° + (5] ou [T() —-90° — 5, T() - 90° + 5]

etdanscecas,d'utiliser plutotla luminancepourordonnerespixels.La valeurded, choisiepar
I'utili sateurdonnela taille del'intervalle.

5.3.4. Résumé

Pourl'espaceTYS, nousavonsmontrél’applicabilité desordreslexicographiquegourcréer
desordresde couleurtotaux. Pourles applicationsdanslesquelled’information pertinentese
trouventdansla luminanceou la saturation)es ordreslexicographigesclassiquesvec unede
cescomposanteau premierniveausontutilisables. Pour une applicationdanslaquelleon est
intéress@ar desobjetsd’uneteintespécifiquenousavonsmontréqu’un ordrelexicographique
avecunordreseulemenparteinteapartird’'uneoriginechoisiedonnedesrésultatsnsatishisans
acausedela relationétroiteentrelescoordonnéedeteinteet de saturationNousavonsensuite
proposéune méthoa pour pondérena teinte par la saturationcorrespondantgour permettre
I'utili sationdesopérateursnorphobgiquesbasésurunordreparlateinte.Lesrésultatslecette
sectionmontrentla flexibilité dela représentatiodescouleursentermesdeteinte,luminanceet
saturatiordansle cadredela morphobgie mathématjueappliqguéeauximagescouleur
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5.4. Fonction de pond ération dans I'espace L*a*b*

La notionde saturatiord’'une couleurn’existe pasdansl’espacel.*a*b*, quenousavonsin-
troduitdanda sectiord.2.Onserappellequedanda représentatioencoordonnéesylindriques
de cetespacelescoordonnéesontla teinteh*, la chromaC* etla luminositéL*. A causedela
formeirrégulierede la gamne de couleursdanscet espacepn ne peutpassimplenent utiliser
la chromaC* dela mémefaconquela saturationcarla valeurmaximale de la chromadépend
dela teinte.Nousavonspourtantdémonté dansla section4.2.4qu’avec les couleursprimaires
etla référencale blancchoisies)esvecteurgde saturatiormaximaledansl’espaceTLS corres-
pondentaux points extrémesde la gamne de couleursde I'espacelL*a*b*. Danscettesection,
nousutilisonscetteinformationavec le fait queles couleursles moins saturéesontreprésen-
téespar desvecteurssur I'axe de luminosité,pour déwelopgper un ordre dansl’'espacelL*a*b*
analoguea unordreparsaturatior[45, 46].

5.4.1. La fonction de pondération

Dansl’annexe B.3, nousreproduisonsine démongration de J. Serraqui montreque I'uti-
lisationd’une fonction de pondératioravec un ordre lexicographiagie permetl’imposition d’'un
ordrecompletsur desvecteursd’un espaceanulti-dimensionnelavecla propriétédésirableque
le supremunetl'infimum d’'un ensembla@levecteurdassenpartiedel’ensembleDansle cadre
desimagescouleur cettepropriétégarantitquede faussesouleursne soientpasintroduitespar
un opérateumorphologgue.Danscettesection,nousconsidéronga définitiond’'une fonction
de pondératiorde vecteursdansl’espacel. *a*b* capablede simuer un ordrepar saturatiorde
couleur La fonctiondepondérations associainevaleurde pondérationu; avecchaquevecteur
C;

w:R 5 R:c; = (L* h*,C*), = w; (5.13)
Lafonctiondepondératiorestdéfiniepourquelesvaleursdepondératiomplusfaiblesimpliquent
unecouleurplus prochedespointsextrémesde la gammede couleursde'espacelL*a*b* (une
couleurplus saturée) et desvaleursplus élevéesimpliquent une couleurplus prochede I'axe
de luminosité(moinssaturée)ll esta noterque cettenotion de pondératiorestdifférentedes
deuxautresintroduites dansce chapitre.Les deux notiors de pondératiordéjaintroduitesont
pour but d’influencerla valeur de teinte par la saturationassociéeour permettrela prise en
comptesimultanénentdesdeuxcomposantedechrominanceCettetroisiemeassociainevaleur
scalairea un vecteurpour pouwir ordonnerles vecteurs.elle correspondainsi a la fonction
introduite dansle cadredesordresréduits(section5.2.1).

Nousconsidérongjuatreméthodeslepondératiordecouleur Lestroispremieresontbasées
surlesfonctionsdedistancegtnousindiquonslesdéfautsquilesrendeninsuffisantegpournotre
propos.La quatriemesstmodéligesurun potentielélectrostatiga.

Méthodes de distance

Nousdécrvonstrois approchesimplespour la définition de la fonction de pondératiora
partir desfonctionsde distance gt nousdémontonsleursdéfauts.La premiéreapprochesstde
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FIG. 5.8.— Démonstratiordu défaut principal de la premiéreméthodede pondératiorpar dis-
tanceproposée.

mettrela valeurde pondératiorégalea la distanceentreun vecteurdansl’espacel. *a*b* etle
pointextrémeavecla mémeteinte,c’esta dire quela valeurw; duvecteur(L*, h*, C*), est

w; = {[L} = Lewe ()2 + [CF = Cot (R} (5.14)

0U Cext (h) €t Leyt (h) sontlesfonctionsqui donnentescoordonnéedechromaetdeluminosté
despointsextrémes(voir section4.2.3).Le problemeavec cettedéfinitionestquela gammede
couleursde I'espacelL*a*b* n’est passphériqgue Une démongtation bi-dimensonnelle de ce
problemeestdonnéedansla figure 5.8, danslaquelleunesimplecomposard bi-dimensionnelle
non-circulaireavec centreo estmontrée Avec I'utilis ation d’une versionbi-dimensimnelle de
'équation5.14, le point a seraassignéeaune valeur de pondérationw, égalea la distanced
indiquée,la distancedu point extréme dansla mémedirection a partir du centreo. Mais la
distancedu point extrémele plus procheestenfait celle indiquéepar e. Ceci montre quecette
formedepondératiorpeutdonnerdesvaleursde pondératiortrop €levéesa certainsvecteurs.

La deuxiemeapprochébaséesurla distanceessaiade surmorer le problemeprincipaldela
premiéreapprocheen mettantla valeurde pondératiorégalea la distancede vecteur: au point
extrémele plusproche

1
wi = dnf {57 = Lo (W] +[CF = Cox (W]} (5.15)
Avec cetteversion,on estgénépar le fait que l'axe de luminosité ne se trouve pasau centre
géomeétriquede I'espace,et par conséquentes vecteursavec les valeursles plus élevéesde
pondératiome coincidentpasavec cet axe. Le résultatestqueles vecteursqui correspondent
aux couleurschromatiquesse voient parfois assignésiesvaleursde pondératiorplus élevées
gueceuxqui setrouventsurl’axe deluminosité.

La troisiemeapprocheconsidéréeastd’utiliser desfonctionshomahétigues Commencgons
par la définition d’'une fonction homothétijue : dansun espacebi-dimensonnel décrit par des
coordonnéepolaires,unefonctionr (§) donnela distancedel’origine d’'une courbeenfonction
del'angle 6. Les fonctionshomohétiquesa cette fonction sontcellesde type zr (f) ol z €
R,z > 0. Cettenotion d’homothéie estdifficile a réaliserdansun espaceri-dimensiomel,
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surtoutdansla situation actuelleot I'on connaitseulementes coordonnéesespoints centraux
etuneligne de points extrémes.Une solutian estd’utiliser desfonctionhomohétiquesdansles

plansperpendiculairea I'axe de luminosité, maiscecinécessiteineinformation plus détaillée
sur les coordonnéesle I'enveloppe de points extérieursde la gammede couleurs.Avec cette
approchepnrisqueaussid’introduiredesincornvénientssimilairesa ceuxrencontréslansle cas
desespacesleteinte,clartéet saturatiorenformedecylindre,avecla mémevaleurde saturation
donnéeatouslesvecteurgyui sontsurl'enveloge dela gammede couleur

Potentiel électr ost atique

La meilleureforme trouvéepourla fonction de pondératiorestunefonction de potentiel ¥r
dangd’espacel*a*b*. Nouschoisisenscommemodeleun potentielélectrostatiquebtenuavec
des«chages»placéesa despositionsbhienchoisies Ce modélea étéchoisipoursacommodté.
L'idée principaleestd’utiliser un conceptbien étudiépour simplifier le problemeactuel.Nous
n'essayongasde modéliserune situationphysique, et on n'utilise donc pasde constante®t
d’'unitésde la théorieélectrostatiqueOn peutaussifacilementvisualiserce modéleen termes
d’un potentielgravitationnel,maisavec desmassesiégatvespermisesLes valeursnumériques
dupotentielne sontpasimportantesseulementordre qu’ellesimposensurlescouleursOnest
ainsilibre de choisirdesmagnituetsde chagespour donnerdesvaleursde potentieldansune
gammecorvenable.

Pourbétir le potentieldansl’espaceL*a*b*, nousmettonsuneligne de «chage» positve
surl’axe de lumincsité pour donnerunevaleurde potentielélevée aux couleursachromatiques
autour, et nousmettonsdes«chages»négatves aux pointsextrémespourimposer desminima
surle potentiel Cetteconfiguratiorestillustréedansla figure 5.9. Nousconsidéronsnaintenant
la formedelafonctionde potentielengendré@arelle.

Les charges sur I'axe de luminosité

Le potentield( a uneligne de chage peut étre déterminéanalytiqguement,commemontré
dansl'annexe B.4. Etantdonnéeuneligne de chage posiive de longueurl, et un point surla
ligne aunedistancer ducentredelaligne,le potentielV, aunedistancel (perpendiculairéla
ligne dechage)du pointz est

Ve = Aln [b+ VB2 1 d2} Al [—a Ve T+ & (5.16)
ou \ estla densitélinéairede la chage,a = % —zeth = % + z. Pourun calcul numérique

decetteexpressio, il estdéconseilléde combineresdeuxtermesenun seulargumentpourun
opérateutogarithmque,parcequ’on risquede provocuer desinstabiltésnumériques.
Avecl’axe deluminosté, nousvoulonsdonnerunelégérepréférenceauxgris clairs.Ceciest
réaliséen utilisantuneligne de chage positive avec unelongueurde 200 unitésde luminoste.
Le point L* = 0 del'axe deluminositéestplacéaucentredecetteligne. L'effet decetteligne de
chage peutétrevisualig enregardandescoupesverticalesdela gammede couleursavecl'axe
deluminosté au centre,commel’exempk dansla figure 5.10.Leslignesd’iso-potentél duesa
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Points extrémes —+—
Axe de Luminosité

FiG. 5.9.— Distribution des«chages»dansl’espacelL*a*b*. La ligne au centrereprésentdes
chagesposiivessurl’axe de luminosité, et 'anneauqui I'entoure comprendes chagesnéga-
tives aux pointsextrémes.

FiG. 5.10.- Lignesd’iso-potentel duesseulemené la chage positve placéesurl’axe delumi-
nosité.
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la ligne de chage centralesontsuperposéesur cetteimage(les valeursdu potentielsousune
de ceslignessontégales)Leslignesd’iso-potentel les plus prochesdu centrereprésentenes
valeursde potentielles plusélevées Lesformesdeslignesd’iso-poteniel montrentquelesgris
clairesontdesvaleursde potentielmoins élevéesquelesgris sombres.

Les charges sur les points extrémes

Onfait uneapproximatbn du potentieldd auxchagesnégatvesplacéesuxpoints extrémes
parun ensemblale pointschagésplacéssurla ligne de pointsextrémes décritespar les fonc-
tions L (k) et Cey (h) dela section4.2.3.Les chagesont chacuneunevaleurde g, et elles
sontrépartiespour qu’elles soientéqui-disantesles unespar rapportaux autres.A causedes
variationsdansles distanceglespoints extrémesa partir de I'axe de luminosité,il estnéces-
sairede considéreiles distancesspatialesentreles chages,on ne peut pas simplementutili-
serles distancesangulaires En résumé on fait une approximationde la ligne de chage qui
correspondaux points extrémespar un ensemblede n points chagés,dont les coordonnées
sont|Lext (0;) ,0;, Cext (0;)] aveci € {0,1,...,n}. Lesvaleursde 6; sontchoisiespour avoir
les points équi-distantsc’est a dire que la valeurde la distanceentre chagquepaire de points
[Lext (041) 5041, Cext (0j41)] €t [Lext, (05) , 05, Cext (05)] pourj = 0,1,...,(n — 1) estégalea
unevaleurconstantel.,; choisiepréalablement_e potentielV auneposition quelconquel( a
ceschagesnégatvesest

=-Y1 (5.17)

7" .
j=0 7
our; estla distanceeuclidienneentrele point chagé j et le pointou I'on calculele potentiel.
Pourunpointquelconqué L*, h*, C*), cettedistanceestdonnégarla distancesuclidiennedans

un systene decoordonnéesylindriques

rj = {[Lexs (8;) — L*]” + C* + Cuxy (6;) — 2 X C* X Cexs (0;) X cos [1* — 0]} (5.18)

Pour aider la visualisation de la forme du potentiel,nousavons calculé un potentielcor
respondantansun espacebi-dimensimnel. Dansle systéne de coordonnéegpolaires(p, ),
nouscalculonsle potentel pour une chage positve placéeau centreet deschagesnégatves
adescoordonnée$Cey; (6;) , 6;] pourdey, = 2. Leslignesd’iso-poentiel sontmontréesdans
la figure 5.11.0On voit clairementque cettedistribution de chage imposeun changemenpro-
gressifdansla forme deslignes d’iso-potentel — Elles sont circulairesprésde l'origine, et
ellesprennenta forme dela distribution dela chage extrémepourlesdistanceplus éloignées
del'origine. Elles ont doncun comportemengui estune bonneapproximaion de celui d’une
mesurede saturation

La forme finale du potentiel dans I'espace L*a*b*

Avec la prise en comptedeschagespositives et négatves, la valeur de pondérationd’un
vecteur; quelconqueL*, h*, C*), estdonnéepar

wi =V, +V_ (5.19)
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Fic. 5.11.- Lignes d’iso-poteniel généréegpar une chage positive placéea l'origine et des
chagesnégatves placéesaux points [Cex; (6;) , ;] pour dexy = 2 dansun espacepolaire bi-
dimensimnel.
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ou V, estdonnéparl'équation5.16avec A = 1,! = 200, z = L} etd = C}; etV_ estdonné
parleséquations.17et5.18avecd,,; = 2 etq = 1. Cesparametregnt étéchoisisparcequ’ils

donnentdesvaleursde pondératiordansuneintervalle corvenable Les valeursde d.,; etdeq

donnentle niveaud’approximation de la ligne de chage extrémepar deschagesenforme de

point. Desvaleursde d.; = 1 etq = 0.5 donneronuneapproximatio plus exacte,maisavec

un tempsde calcul plus élevé. Pouruneapplicationpratique le tempsde calcul desvaleursde

pondératiom’est pascritique — Aprésavoir choisiles points extrémes,il estervisageablale

calculerles valeursde pondératiorpour toutela gammede couleurdansl’espacel.*a*b* pour
ensuiteutiliserunetable d’indexation pour trouver la valeurde pondératiorassociée chaque
pixel d’'uneimage.

Quelgueddiagrammesleslignesd’iso-potentielduesa la distribution deschagesposiives
et négatves suggéréalansla gamne de couleursde I'espacel*a*b* sontmontrésdansla fi-
gure5.12. Chagueimage monte une coupeverticalede la gamne de couleursavec I'axe de
lumincsité au centre,et descouleursqui correspondend deuxteintes: ¢ a droit de I'axe et
¢ + 180° agauche.

5.4.2. Opérateur s morphologiques de base

Danscettesection,l'utilis ation desopérateursnorphologguesde baseavec la fonctionde
pondératiorde vecteurdaséesurun potentielélectrostatiqae estdémontréele supremund’un
ensemblelevecteursorresponaceluiaveclavaleurdepondératiominimum,etainsiala cou-
leur la plus saturéelnversementlinfimum estle vecteuravec la valeurde pondérationmaxi-
mum. Dansuneimagecouleurquelconquepn peutassociermvec chaquecouleurun poids,la
valeurde la fonctionde pondérationUneimagede poidspeutétrecrééeenremplacanthaque
couleurpar un niveaude gris qui correspondau poids, et danslaquelleun gris sombrecorres-
ponda unecouleurprochedespointsextrémeset un gris clair a unecouleurprochede l'axe de
lumincsité. Deux exenplesd’imagescouleuret de leursimagesde poidscorrespondantesont
montrésdansla figure5.13.

Avec 'utili sationd’une fonction de potentiel,nousavons créé un treillis de surfacesiso-
potentieles, maisles vecteursdansune surfaceiso-potenielle n'ont pasencoreété ordonnés.
Malheureusemente meilleurordrepourlesvecteursdansunesurfacen’estpasévident,néces-
sitantle choix desordresplus ou moinsarbitraires Pourobtenirun ordretotal, nousutilisons un
ordrelexicographiqe, avecl’ordre dessurfacesiso-potentellesau premierniveausuii parun
ordredesvecteursdanschaquesurfaceiso-potenielle. L'ordre suivant pour deuxvecteursc; et
c; estutilisé

w; < Wj
ou

ci>cjsi ¢ wy=w; et Li>1L; (5.20)
ou

wi=w; et Ly =L et (hf+hy) < (b= hj)

ou hj estl'origine de la teinte choisiepar I'utili sateuy et (h* + h§) estla différenceangulaire
donnéepar I'équation 2.4. Cet ordre consisteen deux niveauxqui sontinvariant par rotation
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(d) 315° — 135°

FiG. 5.12.— Lignesd’iso-poteniel pour quatrecoupesverticalesde la gamne de couleursde
'espacel*a*b*. Lesvaleursdeteintea gaucheetadroitedel’axe deluminosté sontdonnées
endessouslechaquemage.
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FiG. 5.13.—(a) et (c) Deuximagescouleur (b) et (d) Leursimagesde poidscorrespondantes.
L'imagea estl'image de Miro déjautilisée,et'image c estun lézardd’Antoni Gaudia Barce-
lone.
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autourde I'axe de luminacsité, et un troisiene qui dépendde la teinte.Les niveauxpeuwentétre
résumésommesuit:

1. Ordredesurfacesso-potentides (invariantparrotation).

2. Ordredela luminancedanschaquesurfaceiso-potentelle (invariantpar rotation).Ce ni-
veauestenfait I'ordre d’un ensemblad’anneauxqui tracentles lignesqui sonta la fois
d’iso-poteniel etd’iso-luminance.

3. Ordrede la teinte danschaqueanneaud’iso-luminanceet d’iso-potentiel(non-invariant
parrotation).

Lesdeuxniveauxsupplémerdiresdansla relationd’ordre sontsuffisantspour ordonnertotale-
mentlesvecteurseulemens’il N’y a pasde surfacesd’iso-potentel sphériqueslansla gamme
de couleurs.Si on utiliseuneconfigurationde chagesqui donnenaissancé dessurfacessphé-
riquesincluesdansla gammede couleurs|l seraitnécessairé’ajouterun quatriemeniveauen
termesdeC* alarelationd’ordre pourgarder’ordre total.

Aprésla définitiondel’ordre, celui-ciestutilisé danslesopérateursl’érosionet dedilatation
debasgéquations.4et5.5).Desrésultatslel’applicationd’uneérosiond’'unedilatation,d’'une
ouvertureet d’'une fermeturea I'image de la figure 5.13asontmontrésdansla figure 5.14.En
faisantune comparaisoravec les résultatsdesopérateursnorphobgiquesqui utilisentI'ordre
par saturationdansl'espaceTYS (figure 5.4), il estclair queles résultatsdesdeuxapproches
sontsimilaires.

5.4.3. Chapeau haut de forme

Un opérateuanalogueau chapeathautde forme auniveaude gris [95] peutétrecréerpour
uneutilisationdansl’espacel*a*b*. Nousprofitonsdu fait quela distancesuclidienneestdéfi-
nie dansl’espacel.*a*b* pourdéfinirle chapealhautde forme parouverture

TH, (z) = AEG{f (z),78f (z)} (5.21)
etle chapeathautdeforme parfermeture
TH, (z) = AEg {f () ,¢nf (2)} (5.22)

pourtouslespointsz d’'uneimagef, oulanotaton AE, {c;, c,;} indiquela distancesuclidienne
entrelesvecteurse; etc; (équationst.28et4.29).Cettedistancegtanttoujourspositive, 'ordre
desimagesdanscesopérateurs’'a aucuneffet surle résultat.

Un exempledecegenredechapeaunautdeformeestdonnédanda figure5.15.La fermeture
avecl'ordre lexicographiquede I'équation5.20appliquéea la figure 5.13aestmontrée dansla
figure5.15a.Commeprévu,cettefermeturaemplacdespartiesgrisesdefaiblesaturationgntre
la mosaiquepardescouleursLa différenceeuclidienneentrel’image de départet safermeture,
une imageaux niveauxde gris montée dansla figure 5.15b,réussita mettreen évidenceles
lignesgrises.L’intensit despixelsdanscetteimagecorrespond la différencevisible entreune
composantele la mosaiqueet le gris autourd’elle. Une opérationsimilaire apréesunefermeture
parsaturatiordansl’espaceTl YS estaussiervisageablg42], maisdansce cas,l'util isationdela
distancesuclidiennesstthéoriguemeninoins solide.
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(a) érosion

(c) ouverture (d) fermetue

FiG. 5.14.— Lesrésultatsddesopérateursnorphobgiquesqui utilisentun ordrelexicographique
aveclesvaleursde pondératiorbaséesurlesvaleursde potentel d’'unefonctionélectrostatique
aupremierniveau.Lesopérateursontappliqguésala figure5.13a.
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(b)

FiG. 5.15.— (a) Fermeturedansl’espacel.*a*b* dela figure5.13c.(b) Chapeathautde forme
parfermeture(la différenceeuclidienneentrel'image couleurde départet safermeture).

5.5. Conclusion

Dansce chapitre,nousavonstraité la morphologe mathématige vectorielledansle casou
unedescomposantedesvecteursestunevaleurdirectionnelé. Nousavonsconsidérd’appli-
cationspécifiquede la morphobgie mathématiqa appliquéeauximagescouleurdécritesdans
un espacequi comprendune mesurede teinte angulaire,mais desapplicationsdansd’autres
domainesontervisageables.

Il estdifficile de prendreen comptelesvaleurssupplénentairesassociées la teinteavecla
plupartdesopérateursnorphologquessur le cercleunité déweloppésdansle chapitre2. L'ap-
procheadoptéeconsistea créerdesopérateurgjui sontlargementnvariantsparrotationenmet-
tantla considératiorde la valeurangulaireavec sonchoix d’origine inévitableau troisiemeni-
veaud’un ordre lexicographiquepour ainsi minimiser sonréle. L'ordre lexicographgue a été
choisiparcequ’il imposeun ordretotal sur les vecteurspour ainsi éviter la situaton génante
danslaquellele supremunou l'infimum d’un ensemblede vecteursne fait paspartiede I'en-
semble ce qui peutseproduireavec un treillis reposansur un ordre partiel. Pourl'imposition
d’un ordre sur tousles vecteursdansun espacecouleurguelconguele troisiemeniveaude la
relationd’ordre lexicographgue estbien sir pris en compte,mais pour I'ensembletrés réduit
de vecteurgqui setrouventnormalementiansun élémentstructuranpendant’applicationd’un
opérateumorpholaique,le processusle choisir un minimum ou un maximumde I'ensemble
n'arrive presqugamaisa utiliser le troisierre niveaudela relationd’ordre (saufdansdescaspa-
thologiques).Lesopérateursntroduits dansce chapitreet qui sontbaséssur cetteminimisation
du role dela valeurangulairesontceuxqui utilisentl’ordre lexicographiqueavecla luminance
ou la saturatiorau premierniveaudansl’espaceTYS, et ceuxqui utilisentl’ordre avecla valeur
depondératiorde vecteursau premierniveaudansl’espacel*a*b*.

L’autreextrémeestde créerdesordresqui parconceptiome sontpasinvariantsparrotation,
commel’ordre lexicographigie avecla teintepondérégarla saturatiorau premierniveaudans
'espaceTYS, pourlequell’effet del'origine de la teintechoisiepar I'utilis ateurestimmeédia-
tementapparentce qui n’est pasforcémentdésagréablsi I'utili sateurs’intéressea une seule
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teinteou groupedeteintes,ou si I'image posseédeaineteintedominante pbjective ou subjectve.
Uneteintedominanteobjective peutétredéterminéeparexempke, parla moyennecirculaire.
Une objectiona I'utili sationde I'ordre lexicographiqie estduea sapropensiora élever une
descomposardgsdesvecteursa un role beaucoupplusimportantqueceuxdesautres Dansune
représentatioen coordonnéesylindriques, cettecaractéistique de I'ordre estpourtantmoins
contraignantgiuedansun espaceectangulairddetype RVB ou XYZ), danslequelonestlimité
aun choix entrelestrois vecteursprimairesde I'espacell estnéanmoingossibled’augmenter
'importancedesrolesjouésparles niveauxplus basde la relationd’ordre lexicographiqueen
faisantune représentatioen moins de niveauxdescomposanteplus hautesdansla relation.
Par exemple,dansla relation d’ordre avec luminanceau premierniveau, si la luminanceest
représentépar 10 niveauxaulieu de255,la saturatioraudeuxiémeniveaujoueraunrole forcé-
mentplusgrand.Une approchesimilaire estcelle de Ortiz et al. [75], qui utilisentun paramétre
de pondératiorau premiéreniveaude I'ordre lexicographiquepouraugmenteou diminuerson
importance.
PassonsiquelquesemarquesurlesfonctionsdepondératiorevecteursNousavonschoisi
d’utiliserI'ordre engendréoarla fonctionde potentielélectrostatiquerééparl’emplacementle
«chages»a despositiors pertinenteslansl’espacel.*a*b*. Cetteformulation a 'avantagede
prendreen compteles positions de I'axe de luminosité et descouleursextrémesde la gamme
decouleursutilisée.L’approximatian a un ordrepar saturatiorintroduiteparla fonctionde pon-
dérationestutile en ce qu’'elle évite la nécessitéle transformera un autreespacecouleursi un
ordrepar saturatiorestsouhaité ce changemend’espacepouvart provoquer uneperted’infor-
mation.L'utilit € dela fonctionde pondératiorestbiendémontrégoarl’exenple du chapeatnaut
deforme,danslequelonignored’abordlespropriétédel’espacelL*a*b* enimposantunordre
par saturationsuivi parl'utili sationintensie de la propriétéd’uniformité perceptuellgpendant
la soustraction
L’adaptationde la fonction de pondérationsuggéréea d’autresgamnes de couleursdans
'espacel*a*b* (ouL*u*v*) estpossble ensuivantlesétapegrésentéeOn commencevec
la transformatiord’un cubeRVB remplide pointsa 'espacel.*a*b*, suivi parl’extractiondes
positions des points extrémesde la gammede couleursobtenue.Les chages négatves sont
ensuiteplacéesa cespointsextrémes Avecla priseencomptede la chage positve surl'axe de
lumincsité,la valeurde pondératiorde chaquecouleurpeutétredéterminée.
Nousfinissonsparla suggestin de deuxpistesde recherchantéressantea suire. La pre-
miere estl'étude desopérateursnorphdogiquesde reconstructiorappliquésaux imagescou-
leur. Pourl’approcheparfonctionde pondératiorde vecteursjl estpossibé quelesopérateurs
dereconstructioraientbesoind’'une meilleureapproximatia dela ligne de chage négatve aux
pointsextrémesguel’ensembledepointschageésutiliséactuellementLa deuxiémepisteestune
étudesurla modificationde la fonction de potentel par I'addition de chagessupplénentaires.
Par exempk, si onestintéresséparunecouleurspécifiqueunechage négatve peutétreplacéea
la position de cettecouleurpourimposerun minimum suppémentairex la fonctionde potentiel,
toutengardanta formedebasedela fonctionengendré@arleschagessurl’axe deluminosté
etsurlespointsextrémes.
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Le themecentralde la premierepartiede cettetheseestle traitementde donnéegirculaires
et desimagesqui contiennentetype de donnéesCesdonnéeseprésentente plus souventun
ensemblale directionsqui peuentétrevisualiséesommedespointssurle cercleunité.

La théoriedesstatistquesdesdonnéegirculairesestbiendéweloppée nousnouslimitons a
I'utili sationde mesurestatistigiessimgdescommela moyenneetla variance dontnousfaisons
une extenson au casvectoriel pour définir les mesuregle la teinte pondéréepar la saturation
pourlesimagescouleur

L'apportprincipalde cettethéseestle déweloppementd’opérateursnorphologguesagissant
surle cercleunité. Cesopérateurgssaientle surmorter les deuxdésaantagegprincipauxliés
auxdonnéesurle cercleunité: le manquead’origine évidenteet la naturecyclique desdonnées.
Nousconsidérongjuatreformulatiors d’'opérateurs

1. Opérateurgjui exigentle choixd’uneorigine.

2. Lespseudo-opérateurpli utilisentla notiondegroupementdesdonnées.
3. Lesopérateursirculairescentrégqui agissensurlesincréments.

4. Lesopérateurgiui commenceparunelabelisationdel'image.

Pourlesopérateursurle cercleunité,la notiond’invarianceparrotationesttresimportante On
estlibre de choisirl’origine du systéne de coordonnéeangulairesa n'importe quelleposition,
maisil estsouhaitableque les résultatsdesopérateursnorphologguesne soientpaschangés
parun changemend’origine. Mémesi lesvaleurs desrésultatschangentles directionsdoivent
resterles mémesLa définition desopérateursnvariantspar rotations’estrévéléedifficile, car
imposition de cetteinvariancepeut
— entrainerla perte d’autrespropriétésutiles, par exemge la pertede I'idempotencedes
pseudo-ougriureset pseudo-fermetures.
— selimiter a un ensembldresréduit d'opérateurspar exempleles opérateursirculaires
centrés.
L'utili té de cesopérateurestdémontréalansdeux contetes. Dansle premier on estlibre de
traiterlesdonnéesngulairegnisolation, uncasillustré parle traitementlechampsiedirections
gui décrventdestexturesorientées dande deuxiemenousconsidérontesdonnéesectorielles
pourlesquelleshaquevecteurcontientaumoinsunevaleurangulaire Cedernierestillustré par
le traitementd’imagescouleurreprésentéegansun systemeale coordonnéesylindriques.
Unetexture orientéeestuntypedetexturequi monte un certainniveaude spécificitéd’orien-
tation a chaquepoint qui peutétre décrit par un champde directions.Nous utilisonsles deux
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opérateursle chapeathautde forme adaptésaux donnéesirculairespour détecterdesdéfauts
associésa un singuhrité d’orientation dominante Des exempks sontdonnéspour les images
de bois et pour quelguesmagesvenantde I'alboum de Brodatz.Nous déwelopponségalement
deuxalgorithmesqui utilisent desmesuregde cohérenceale direction et desstatisiquescircu-
lairespourdétectelquelquesypesde défautssurdesimagesde textiles.Finalement/ utilité du
gradientcirculairecentrépourla segmentatbn d’'unetexture orientéeestdémontrée.

Passonsucasd’imagescouleur Unereprésentatioplusisotropede 'espaceRVB estcelle
encoordonnéesylindriques pourlaquellechaquecoordonné@ecorrespongbasa unedirection
fixe. Cescoordonnéesle clarté,de saturatioret de teinte, cettederniéreétantune coordonnée
angulaire,sontaussiplus intuitivesa utiliser Avantd’aborderl’application de la morphobgie
mathématige aux imagescouleur nousexaminonsla multitude de méthoasdisponibesdans
la littératurepour faire le simplechangemendle systemede coordonnéeda transformatiordes
coordonnéesectangulairesux coordonnéesylindriques.Nousdémontrongjuela raisonprin-
cipalepourla proliférationd’algorithmesde changementle coordonnéesgstla définition, sou-
ventimplicite, de la saturationen termesde la fonction de clarté choisie.Noussuggéronsine
représentatioencoordonnéesylindriquesdel’espaceRVB aveclescoordonnéede saturation
et de clarté completemenindépendanteettereprésentatiopermetaussile remplacemende
la mesurede clarté par une mesurede luminancepsycho-visielle. Nous présentonggalement
unebrewe revue del'espacecouleurL*a*b* etdesesliensavecla représentationylindriquede
'espaceRVB.

Nousterminonda premiéerepartiedecettethéseenconsidéranta morphologe mathématue
appliquéeauximagescouleur Nouscommencongar unediscussin d’ordresdescomposantes
dansun espacevectoriel. La propriétéla plus importante pour la morphologe mathématjue
appliguéeaux imagescouleurestque le supremumet I'infimum d’'un ensembldassenipartie
de I'ensemble,pour ainsi éviter I'introduction de faussesouleurs.Pour avoir cettepropriété,
nousemployons un ordretotal, I'ordre lexicographigie. Cet ordre demandd’élévation d’'une
descomposargsdesvecteursa unefonction dominante.Pouréviter d’avoir a élever uneseule
directiona la positiondominantenousemployonsunereprésentatioplusisotrope de 'espace
RVB : unereprésentatioen coordonnéesylindriques.Due a la forme vectorielledesdonnées,
les opérateursnorphobgiquesinvariant par rotationdéweloppés précédemmente sontpasfa-
cilementapplicablesNousfaisonsdoncle compromisde déwelopperdesopérateursjui sontle
plus invariant par rotation possibleen mettantla relationd’ordre de la teinte en troisieéne ni-
veaud’'unerelationd’ordre lexicographgue.La possibilté d’élever lesteintesau premierrang
d’'importancepourainsicréerdesopérateurgjui sontpardéfinitionnon-invariant parrotationest
aussiconsidéréell estdémontréquela mise au premierniveau d’unefonctiondeteintepondé-
réeparla saturatiordonnede meilleursrésultatjuela teinteseule a causedela relationétroite
entrecesdeuxcaradéristiquesde chrominanceFinalementnousconsidéronsutili sationd’'une
fonction de pondératiorde vecteursau premierniveau d’'une relationd’ordre lexicographque,
qui calculeunevaleurde pondératiora partir descomposanted’un vecteur Nousdéweloppas
unefonctionqui s’appliquea la représentatioencoordonnéesylindriquesde 'espacel *a*b*
pour prendreencomptela forme compliquéede la gammede couleursdanscetespaceElle est
baséesurla notion defonctionde potentielélectrostatige.
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Danscetravail, notrecontritution principaleal'état del'art dutraitementd’'imageestle dé-
veloppenentdesopérateursnorpholaiquespourlesdonnéegirculairesetla démongtationdes
affinités existanteentrelestraitementde texturesorientéest d'imagescouleur |l restecertai-
nementdesextensonsafaire,dontquelquesinesontétésuggéréedandesconclusionglescha-
pitres.On peutervisagerdesextensionghéoriquesy comprisle déweloppgementdesméthodes
pourappliquerdesopérateursnvariantpar rotationauximagesvectorielleset la réalisationdes
opérateurslereconstructiompourlesimagescouleur Deséventuelsdomairesd’application sup-
plémentairesontle traitementdu sonreprésent&ousla forme de spectrogrammesu d’'images
prisesenmicroscopieélectronique.
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7. Intr oduction

La deuxiémepartiedecettetheseconcernalestraitementselatifsala couleuretala texture.
Lesrésultatgprésentégi ont étéobtenudansle cadred’un projetEuropéen SCANMATCH. Il
s’agitd’assembledespiécesde boisselondescriteresesthétiquesurun processugntierement
automatig de production de panneauypourl’ameublement.

7.1. Description du projet

Le troncd’un arbreestdébitéenplot (tranche) Cesplotssontdélignéspourproduiredesavi-
vés(planches)Les avivésutilisésparl'industrie de 'ameublemensontensuitedébitésafin de
purgerle boisdesdéfautsprincipaux.Cesopérationsontréaliséesousdeuxtypesdecontraintes

— Dimensimnelles: le systemedoit produiredespiecesselondesdimensonsprédéfinies.

— Qualitatives: desclassede qualitéssontégalemenprédéfiniesElles peuwenttolérerla

présencele certainstypesde défautsselonl’'usagefinal dela piece.
Cespiecessontensuiteassembléepar collagepour constitier despanneauxDansle cadrede
ce travail nousne noussommesntéressés|u’aux piecesconstituandespanneauisiblessur
un meuble(faceavant,portes panneauxie cété).

Cependantesplanchesi’ont pastoutesla mémeapparence— ellesexhibentdesvariations
decouleuretdetexturequi doivent étreprisesencomptependanteur appariemenpourarrivera
descombinaisonslecouleursetdetexturesqui soientesthétigies.Cetappariementle panneaux
estactuellementait ala main.Le but du projet SCANMATCH étaitde déwelopperunemachine
pourl’automatiserpourainsiaméliorera qualitédespanneauwetla vitessedu processudl est
souhaiteguela machinepuissetraiteraumoinssix metredinéairede boisparminute.

Les aspectdes plus importans dansl’apparenced’une planchede bois sontla couleuret
la texture. Pourla couleur les deux caractéristiquesmportantessontla couleurglobalede la
plancheetle contrastalesveines Lesformesdesveines)eursorientatiors etleursespacements,
sontles plusimportantesaractéristiquede la texture. Les veinesformentunetexture orientée
classiquebienadaptée un traitementdetexture orientéedécritdansle chapitre3.

Les variatiors de couleurdesplanchesdépendente I'essencemais les couleurspeuwent
aussivarierenfonctiondela positiondu débit(proximité ou nondu coeur) La forme desveines
dépenddu modede débit, c’est a dire de I'intersectiondu plan de coupeavec les anneauxde
croissancele I'arbre (un tronc peut étre vu commeune imbrication de cones).La figure 7.1
montre une coupetrans\ersaled’un tronc sur laguelleles cernessontvisibles. Les positiins
d’une petite face desplanchescoupéedongitudinalementmontrentl’origine destrois classes
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FiG. 7.1.— Positionsdansle troncdesplanchesnontrantlestrois typesprincipauxde texture.

(@ (b) (c)

FiG. 7.2. - Les classede texture : (a) Dosse,(b) Faux-quartieret (c) Quartier Pour chaque
classeuneplanchede merisierestmontréea gauchegtuneplanchede chéneadroite.

principalesde texture. Les piecesde dossesonttailléesde faconperpendiculairau rayon.Ces
piecegprésententiesveinesenformed’ellipseou deflammecommel’exemge dela figure7.2a.
Lespiecesde quartier sonttailléesparallélesaurayon, et les veinessontainsidroiteset paral-
leles,commel’exenple dela figure 7.2c.Les piecesde faux-quartie (figure 7.2b)ontun aspect
entrelesdeuxautrescoupes)esveinessontparallélesnaiscourbées.

La sociétéSCANWOOD Sy STEM (Pont-a-Moussarrance)’estoccupéalelintégrationdu
scannedansle processusle productionde panneauxdel'éclairageet del’acquisiion d'image.
Danscettethese les algorithnes de traitementd’image que nousavons déwelopgéssont pre-
sentésLa machineprototype construitedansle cadredu projetestmontée dansla figure 7.3.
Les planchessontcornvoyéesa plat sur un tapiset desimagessontcapturéegar une caméraa
balayagede ligne. Cetteapprochepermetl’acquisition rapided’images,maisavec unerésolu-
tion horizontaleplus élevéequela résolutionverticale.Chaqueimageacquiseesttraitéeparun
logiciel danslequelnousutilisonslesalgorithmesd’analysede couleuret detexture décritsdans
leschapitres8 et 9 respectrement.
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FIG. 7.3.— La machineprototype du projet SCANMATCH.

Apresle calculdescaracteéristiquede couleuret de texture, deuxapprochegpossblessont
considéréed.a premiéreestun classemenabsolude chaqueplanchedansun nombrefini de
classesle couleuret detexture pouraiderl’appariementmanuel En pratique pourm classesle
couleuretn detexture,cetteapprochgeutétreréaliségparm x n boitesdesortiedela machine.
La secondepprocheonsisteenuneapprocheelative. Il s’agitdetrouverla piécela plusproche
d’une piecechoisiecommeréférence Nousavonsdansun premiertempschoisi,dansle cadre
decettesecondapprochedetravailler dela fagonsuvante:

1. Onsélectionnaun échantillondansla basede donnéesl’imagesd’'uneespécalebois.

2. Onrecherchesurtoutela basede donnéesles piecessemblables cet échantillonselon
descritéresprédéfinis.

Cetteapprocheestplus difficile & mettreen ceuvrequ’'uneapprochede tri absolu.La difficulté
principale provient de la gestiondescasesou boitesde sortie. En effet, celles-cisontgérées
dynamiquerent. Il sepeutqu’au coursdu fonctionnementlu systemeles casesde sortiepré-
sententune configurationtelle que les piecesa classerne peuent pas étre appareilléesavec
aucundespanneauwen constructiorgénérantinsiuntauxderegyclageinacceptabléle tauxde
regyclagefait référenceaux plancheqqui doiventpassedansla machineplusieursfois avantde
trouveruneplacedansuneboitedesortie).ll sepeutégalemenguecertainesiesboitesdesortie
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soientbloquéegaruneconfigurationde panneawnécessitanin complénent parunepiécepeu
représentatie et générantinsidescasderecgyclagefréquent.

Les résultatsprésentéslansce mémoire,concernant’appariement,ont été obtenusselon
le modedécritprécédemmeng savoir I'extractiond’un échantillonsuivie parla rechertie des
piecedesplussemblablesurtoutela base L esalgorithnesdéweloppéssontutilisablesdansle
cadred’'un processusempsréel, mais une étudeapprofondieestcependanhécessairafin de
définirun moded’exploitationindustriel(gestiondynamiquedesboitesde sortie).

7.2. Bases de donn ées

Pourlesexpériencesleclassificatioretd’appariementiousavonsutilisédeuxbasesliedon-
néesconstitiéesparla sociétéNOVESTYLE (Les Herbiers,France) La premiérecontient152
piecesde merisieretla deuxiemecontientl46 piecesde chéne Toutesles piecesdansceshases
sontsansdéfaut. Les planchesont étéappareilléesi la main pourdonnerdesexemplesde pan-
neauxacceptablesmnais cet appariemenhe correspondrasa I'appariementoptimal. D’autres
baselus petitesde pin et de chéne(appeléexchéné» pour la différencierde la baseprinci-
palede chéne)étaientdisponbles, et sontutiliséespourles expériencesnitialessurla couleur
Une basede 65 piecesde chéneavec défautsappeléecchéné» estaussiutiliséedanscertaines
expériences.

7.3. Traitement initia | des images de bois

Toutesles imagesont un fond noir, facilitantla segmentationdu bois par un seuil fixe sur
'image de clarté. Ensuite,pour éviter que les caractéristiquesoientcontaminéegar le fond,
le calculdescaractéristiquede couleurestfait seulementansla partieseuillée(correspondant
au bois), et le calcul descaractéristiquese texture dansle plus petit rectanglequi contientla
partieseuillée.Connersetal. [26] remarquengu’on peutprofiterde l'information couleurpour
ameéliorerle seuil. Si la couleurdu tapisroulantestchoisieastucieuseent, unetable indexée
peutétreutilisée pour classerapidementes pixels qui font partiede la plancheet du fond. lls
suggéerenbleucommecouleurde fond, etils utilisentseulementes canauxrougeet bleu avec
unetableindexéedetaille 256 x 256 pourla segmentatio.

7.4. Classification automatique

Apresavoir calculélescaractéristiquegertinentesliela couleuretdelatextured’'uneplanche,
un algorithme de classificatior(classificateuautomatijue)estnécessair@our pouvoir mettrela
planchedansla bonneclasselUnedéfinitionsimpled’un classificateuautomatiquemaisqui est
suffisantea notrepropos est
Définition 7.4.1. Un classifcateurautomaique estunefonctiong : R — {0,1,2,..., N — 1}

qui prendcommeentréeun vecteurd-dimensonnel de caractéristiquepour ensuitedonnerle
numérodela classea laquellele vecteurappartient.
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Les algorithmesde classificationsonten généraldéeloppésdansun cadrestatistiqie; ils
donnentla probabilté qu’un vecteurappartienné chacunedesclassesl utilisationd’un clas-
sificateurautomatiqe estdiviséendeuxétapes uneétaped’apprentissagpendantaquelleles
paramétreslela fonction g sontestimésa partir d’'un ensemblale vecteurgdontlesclassesont
connueg(dite la based’apprentisgge), suivie par I'étape d’utili sation,ou le classificateuest
utilisé pour classedesvecteurdontles classesontinconnues.

La fonction g peutprendrebeaucouple formes,parexempk les classificateuréinéairesou
quadratiquesla méthodedesk voisinsles plus proches ou les réseauxde neuroneq91]. Le
choixdu meilleurtype de classificateuestdifficile, carengénérakchaqueclassificateurequiert
le choix d’un jeu de parametreglontl’estimation n’estpaspossibé parl’étaped’apprentissage.
Pourles classificateurguadratiquespn peutchoisir quelquessimplificationsde la matricede
covarianceet pour la méthodedesk voisinsles plus proches;l estobligabire de choisirune
valeurde k. Lesréseauxde neuronesontexceptionnellerantdifficiles a réglera causede leur
grandnombrede paramétres le nombrede neuronesdanschaquecouche les parametresie
I'algorithme de minimisationutilisé pour I'apprentissageet éventuellementiesparametresie
régularisatiorpourempécheta situaton danslaquellele classificateuestcapablede classifier
parfaitementieséchantillonslela based’apprentissagaenaisestincapablede généraliser

Quelguesalgorithmesont étéessayéourlestachesleclassificatiorde couleuret detexture
décritesdanscettethese en utilisantle logiciel LNKNET [60]. Nousn’avonspasremarquéde
grandedifferencesentreles résultatsdonnéspar les classificateurgjue nousavons essayéset
nousavonschoisid’utiliser un classificateude distancede Mahalanobisce qui esttresrapide
danslesphasesl’apprentissagetd’utilisation.

La phased’apprentissagee ce classificateuconsisteen un calcul desvecteursmoyenset

lesmatricesde covariancede chaqueclasseSoitX;, [ = 1,2,...,m lesm vecteursd’unebase
d’apprentissagevec N classesPourchaqueclasset = 0,1,..., N — 1, on calculele vecteur
moyen
1
y = —————— X 7.1
H N (classe k) Z : (7.1)
X, €(classe k)

ou N (classe k) estle nombrede vecteursqui appartiennena la classek. La matricede cova-
riancepourchaqueclasseestensuitecalculée

« 1 o o
Ek_N(C]&SSG 5 > X — ) X — i) (7.2)

X;€(classe k)

Pendant’util isationdu classificateyrun vecteurX dontla classeestinconnueestmis dans
la classek aveclavaleurla pluspetitedela distancede Mahalanobis

A} =X — 7] " S5t X — i) (7.3)

Dansles casou le nombred’exempes dansla based’apprentissag@’est pastres élevé, on
fait souventune hypotesesurla forme de la matricede covariancepour réduirele nombrede
parameétrea estimerpendanta phased’apprentissageOn peutsoit supposeta mémeformede
la matricepourtouteslesclasseslansl’espacedescaractéristiquese qui setraduitenpratique
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parl'utilisation d’une matricede covarianceglobale(la mémematricepourtoutesles classes)
soit supposemue les caractéistiquesn’ont pasde corrélationentre elles, et ainsi mettreles
élémentfon-diagonauxiela matricea zéro.Lesdeuxhypohésegpeuentaussiétrecombinées
pouravoir unematricede covarianceglobaleet diagonale.

Pour quantifierl'efficacité d’un classificateuquelconquepn donneen générall’erreur de
classification¢’estadire le pourcentageevecteurgjui sontmalclasséparle classificateudans
une basede test.On évite d'utili serla based’apprentissag@our basede testparcequececia
tendance& biaiseresrésultatsPourlespetiteshasesledonnéepourlesquelleonaimeraitfaire
uneutilisation optimalede chaqueéchantillon les méthodesle validation croiséesontsouent
utilisées.La baseestd’aborddiviséeen V' sous-partiesEnsuite le classificateuestentrainél”
fois, chagudois enutilisant(V — 1) sous-partiepourl’apprentissagetla sous-partigui reste
pourle test.La moyennedesV erreursestprisepourl’erreur globale.La versionextrémede la
validation croiséeseproduitquandl” estégalaunombred’échantillonsdansa base)a méthode
devalidation croiséepar «leave-one-ou.



8. Classification et appariement selon
la couleur

Dansle cadrede 'appariementde bois demandéar le projet SCANMATCH, I'objectif pre-
mier estde trouver desplanchesdont la couleurseressemblePourla constructioo d’'un pan-
neauunecouleuruniformepourlesplanchesuile compogntestimportantecarlestransitiins
abruptegle couleursonttresfrappantes l'ceil, etrendente panneatesthétiquerantpeusédui-
sant.

Pourle processusndustiel ervisage,touteslesimagesde bois sontacquisegpar le méme
appareildansesmémesonditionsd’éclairage ce qui évitela nécessit@’unestrictecalibration
colorimétrigue. Pourvuqu’on choisissadesconditionsd’éclairagequi ne sontpastrop extraor
dinaires(i.e. unebonneapproximatbn de la lumiere du jour), une correspondancde couleur
danscesconditionsd’éclairageimpliqueunecorrespondancacceptablePourpouvoir faire cet
appariemenselonla couleur il sufiit de trouver un espacecouleurpermettantune description
compactedescaracteéristiquesnportantesde couleur Cettedescriptionpermetde quantifierla
différencede couleurentredifférentegplanches.

Nouscommengcongpardiscutedespropriétésiela couleurdeboisetla possililité derecons-
truire uneimagecouleurde bois a partir de saluminance(section8.1). Nous passon&nsuitea
la considératiorde la tAchede SCANMATCH : la descriptionde la couleur(section8.2) et la
classificatioret 'appariemenselonla couleur(section8.3).

8.1. Propriétés de la couleur de bois

En regardantdeséchantillors d’'une espéceale bois, on peutconstatelquela couleurne va-
rie passignificatvementparmiles planchesd’une seuleespécePar contre,il estpossibleque
la différencede couleurentredeuxpiecesd’espécedlifférentessoit tresgrande.Cesdeuxob-
senationspeuwent étre vérifiéesen utilisant une méthodede reconstructiorde la chrominance
d’'uneimagecouleura partir de saluminance Cetteméthodea étéproposégarAlbiol [2] dans
le cadrede la restauratiordespeinturesanciennes partir devieilles photosmonochroreset de
fragmentscolorésd’ceuvresdu mémeartiste.Pourla restauratiorde la couleurd’une peinture
a partir de saluminance,il estd’abordnécessairele faire unesegmentatbn de la peinturea la
main pour sépareitles catégoriesde couleur, par exemge le ciel (bleu), la pelouse(vert) et la
peauhumaine(rose).Une imagede bois, a causede safaible variationde couleur appartient
a une seulecatégoriede couleur ce qui permetl’application de la métho@ a I'image entiére.
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[ Base | o [ & || & [ & || & [ & |
Merisier || 4.856 | 0.738 || 0.329 | 1.201 ]| 0.346 | 1.144
Chéne || 2.187 | 0.892 || 0.608 | 1.082 || 0.722 | 0.994
Pin 4.857 | 0.727 || 0.470 | 1.142 | 0.069 | 1.420
Chénd | 3.230 | 0.792 || 0.689 | 1.071 | 0.090 | 1.410

TAB. 8.1.— Valeursdesparamétreslescourbesapproximatves (équation8.1) pour les quatre
graphegielafigure8.1.

Danscettesectionnousdémontrms quetouteslespiecesd’uneespeceppartiennenkla méme
catégoriede couleur pourvuquelesimagessoientprisesdanslesmémesconditionsd’éclairage.
L’adaptationde la méthodede reconstructiorde chrominancepour le bois serésumeainsi.
Dansunebasede donnéedl’'une seuleespeceale bois, nousfaisonsdeséchantillonsde pixels,
donton gardelesvaleursR, V' et B etdonton calculela luminanceY . Ensuite,nousfaisons
I'hypothesequelesrelationsentrelescomposantede couleuret la luminanceontla forme

R=aY" V =a,Y*® B =a, Y (8.1)

et on fait une estimaton desparametres.,, ¢, a,, ¢,, a, ¢, a partir deséchantillonsavec la
méthodede Leverburg-Marquard{86]. Pourle procédénverse |a reconstructiora partir d’'une
imagede luminance,l suffit d’utiliser les parametregstimésdansl’équation8.1 pour calculer
lesvaleursde R, V' et B qui corresponderd chaquevaleurde luminance.

Nous avonstestél’util isationde cetteapprochesur plusieursplanchesde la mémeespéce
pour quatrebasesd’'images: les basesprincipalesde merisieret de chénequi sontutilisées
pour les expériencegle couleuret desbasesplus petitesde pin et de chéné. Lesimagesdes
basesde merisieret de chénesontacquisesdansles mémesconditiors d’éclairage,ainsi que
les basegde pin et de chéné. Nous avons choisi six imagesde chaquebaseutilisée,avec 200
échantillongarimage,donnantainsi1200 échantillos de R, V, B etY pourchaquebaselLes
guatregraphesielafigure8.1montentlesrelationsde R, V et B enfonctiondeY pourchacune
desbaseslLescourbesd’approximaton desdistributionssontaussidessinéesurlesgrapheset
les valeursdesparameétresiescourbespour les quatrebasessontdonnéesiansle tableau8.1.
Quelqueseconstructionslescouleursa partir de la luminancesontmontréesiansla figure 8.2.
Finalement) effet de la reconstructiord’une planchede bois avec les paramétres’une autre
espécestmontrédansla figure 8.3, danslaquellela couleurd’'une planchedela basede chéné
estreconstruiteavec desparametresalculésa partir desbasesie chéné, de pin et de merisier

En regardantles quatregraphede la figure 8.1, on s’apercoitdesfortes corrélationsentre
les composantes, V' et B et la luminance,ainsi que la faible variancedansles valeursde
chaquecomposanteé chaquevaleurde luminance.Etantdonnéque chaquegraphereprésente
deséchantillongde six planchespn peutconstatequela couleurd’une especeale boisn’estpas
caractérisépardefortesvariatiors, autrementlit, lescouleursd’uneespécealeboisformentune
seulecatégoriede couleur La forme de courbechoisieestengénéralunebonneapproximatbn
deladistribution etlesimageseconstruitesonttresprocheslesimagescouleurdedépart Avec
cetteapproximatbn, on perdnéanmoinga petitevariancequi existe danslesvaleursenfonction
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FiG. 8.1.— Grapheglesvaleursde R, V' et B contrela luminanceY pourdeséchantillonsde
pixelsdansguatrebasesie donnéeslebois(six imagesdechaquebasesontutilisées) Lesseéries
sontdessinéedansleur couleurcorrespondantest la courbed’approximation estmontréepour

chaquesérie.
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(a) Merisier (b) Chéne

(c)Pin (d) Pin

FiG. 8.2.— Quatrereconstructionsle la couleurdesplanchegle boisa partir deleur luminance.
L'image couleurde départestmontréea gauche et I'image couleurreconstruitea partir de la
luminanceaveclesparametresalculésdela basecorrespondantestmontréea droite.

(b) Chéné (c) Pin (d) Meriser

(a) Image originale

FIG. 8.3.—Reconstructiom'une planchedela basechéné enutilisantlesparameétresalculésa
partirdesbasedlifféerentesL’image (a) estl'image couleuroriginaleetlesimagegb), (c) et (d)
sontlesreconstructiond_a basea laquelleles parametresitiliséscorrespondergstindiquéeen
dessouslechaquamage.
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dela luminance Cetteperteestsurtoutvisible surle pin pourlequella reconstructiom’estpas

capabledereprésentetouteslesvariationsde couleur: ceciestvisible pourla régiontrésrouge

delafigure 8.2c,etlesvariationsde couleurdela figure 8.2d.Les paramétresle reconstruction
nesontévidemnentpasindépendantdel’éclairage,commele montrentiesdifférenceentreles

valeursdesparameéetresbtenussurles deuxbasesle chéne dontlesimagesont étéprisesdans
desconditions d’éclairagedifférentes Les reconstructionsvec desparamétreyenantd’autres
basesnontrentquelesrésultatgestentcohérentsmémesi les paramétresitiliséssontcalculés
apartirdebasestrangéres.

Nousconsidéronginalemeniguelquespplicationslecetteméthodell estclair qu’elle n’est
pasassezsensiblepour pouwir caractéiser desdifférencesde couleurentredeux planchesde
la mémeespécemais sacapacitéa modéliserla couleurglobaled’une especepeutétre utile.
On peutervisagerde I'employer pourfaire uneclassificatiordesplanchede bois parespecesn
faisantunecomparaisorentreles parametresnesuré®t ceuxd’une bibliothequede parametres
(pourvuquelesimagessoienttoujoursprisesdansesmémesonditinsd’éclairage) Cetteclas-
sificationpeutétreutile dansun processusutomatiqugourlequelil estnécessaire’appliquer
destraitementspécifiques certainesespeced.a détectionde défautscaratérisésparunecou-
leurtresmarquéeparexenple le bleuissemengpeutaussiétrefaite avec unecomparaisorentre
imageinitiale etla reconstructiomela chrominance partir dela luminancede cetteimagequi
ne contiendrgpasde couleurhorsdela gammemodélsée.

8.2. Caractéristiqu es de la coule ur

Pourpouwir appliquerles algorithrmes de classificationou d’appariementpousavons be-
soind’un vecteurde descriptionde la couleurglobaled’'une planche.ll estdoncnécessairele
choisirl’espacecouleurdanslequelcescaractéristiquesontcalculéesget ensuitede définir des
caractéristiquegui contiennentoutel'information nécessairsurla couleur

8.2.1. L'espace couleur

Les imagescapturéegar la camérasontreprésentéepar descoordonnéeslansl’espace
RVB. L’inconvénientde cet espaceestla forte corrélationentreles valeursdestrois canaux.
Danscettesection,nousmontronsquele passage I'espaceTLC a poureffet de décorrélerces
valeurset de simplifier ainsile calculd’'une mesuradedistancesntrelescouleurs.

Pourdémonterla corrélatiorentrelesvaleursde R, V' et B, nousavonscalculélesmoyennes
dechaquecanalpourles152imagesdela basedemerisier La figure 8.4 contientquatregraphes
danglesquelshaquepointreprésentéesvaleursmoyennegouruneimage.Dansla figure 8.4a,
lesvaleursmoyennesde R, V' et B sontdessinéegntrois dimensons.Pourrendrelesdonnées
plusfacilesainterpréterlesfigures8.4b,c et d montrentrespectrenment R contreV, R contre
B etV contreB. Un résultatde cettecorrélationestquela distribution despointsdansl’espace
RVB alaformed’un ellipsodeallongé.
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FiG. 8.4.— Graphesnontrantles moyennesdescanauxRVB pourles152imagesdela basede
merisier Chaquepointreprésenteineimage.(a) R, V' et B entroisdimensiams, (b) R contreV/,
(c) R contreB et(d) V contreB.
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FiG. 8.5.— Graphesnontranties moyennesdescanauxTLC pourles152imagesdela basede
merisier Chaquepointreprésenteineimage.(a) 7', C et L entrois dimensiams, (b) T' contreC,
(c) T contreL, (d) C contreL.
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@) (b) (©

T=9.0 T=98 T=93
oTr = 2.5 orT = 2.4 oT = 3.0
C =532 C =528 C =521
o = 5.2 o = 4.9 agCo = 6.7
L =110.1 L =106.1 L =108.1
o =179 o =17.8 o =11.3

FiG. 8.6.—Trois planchesie merisier aveclesvaleursmoyennegpourchaquecomposantd’, C
et L, etlesécarts-typepourchaquecomposard o, o¢, €toy,.

Pourdesraisonsde rapidité de calcul, nousavonschoisid’utiliser un espacede type TLC
(sectiond4.1) avecla mesuredeclarté

1 1
- _B 8.2
R+3V+3 (8.2)

L=:
3

etla chromautiliséeaulieu dela saturationA causedela faible variationdansla teintede bois,
il estfaciledevérifier quelesteintesne setrouventpasdesdeuxcotésdela disconthuitéal’ori-
gine desvaleursangulairesPourunedistribution de valeursangulairessur un petit secteurdu
cerclequi ne setrouve passurla discontnuité, il estpossble d'utiliser les statigiqueslinéaires
sansincorvénients et ainsid’accéléreles calculs.Les grapheslesmoyennesde chaquecanal
del'espaceTLC pourla basedemerisiersontmontréeslanga figure8.5pourcomparaisomvec
ceuxdela figure 8.4.0On voit qu’il y a moinsde corrélationet quela distribution despointsest
plushomogne.Cetteréductionde la corrélationa I'avantagede permettrea simplification du
calculdela distancede Mahalanobiglansl’espace en prenantpour hypothesejueles caracte-
ristiquesne sontpascorréléeqi.e. la matricede covarianceestdiagonale) Outrel’accélération
du calcul, cettehypaheseamélioresouventle comportement’un classificateuMahalanobisi
le nombred’exemphiresd’apprentissagestpetit.
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| A&F | A&O | F&O | A&F&O |
[ 86 | 8 [ 79 | 75 |

TAB. 8.2.—Lespourcentaged'imagesdanda basededonnéeslu merisierclasséeselonla cou-
leurdanda mémeclassegpartroispersonnes, F etO. La notation«x& y» indiquele pourcentage
depiécesmisesdansla mémeclasseparla personne etla personngy.

8.2.2. Le vecteur de description

Une premiéreapprochepour la descriptionde la couleurd’une plancheseraitde la repré-
senterpar un vecteurcontenantes moyennesdestrois composantede couleurdansla région
de I'image qui contientla planche.Cettedescriptionn’est pourtantpassuffisanteparcequele
contrastalesveinesn’estpaspris encompte.Ce problemeestdémontréarlestrois planchesle
lafigure8.6quiontdesmaoyennesimilairespourlestroiscanauxl’, C et L. La planchededroite
apourtantdesveinesplussombregjuelesautrescettedifférenceétantseulemenimesurablear
lesécarts-typeslestrois canauxgqui sontplusgrandspourla planchededroite. Pourprendreen
comptela couleurglobaleetle contrastadesveines,la couleurd’'une plancheestdécriteparun
vecteurde six composargs,les moyenneslestrois canauxet les écarts-typesorrespondants.

Daul et al. [28] utilisentune approchesimilaire dansl'espaceHSI (décrit par Ballard et
Brown [4]) pour la classificationde bois selonla couleur maisils ajoutentdescaractéistiques
supplémergiresde texture calculéesa partir d’'une pyramideLaplaciennesurla clarté (la com-
posantel). Notre traitementde texture, optimisé pour la forme orientéede la texture de bois,
estprésent&ansle chapitre9. Daul et al. donnentégalemenbeaucoupd’informations sur la
calibrationdela camérautiliséepourunetelle application.

8.3. Expériences de classifica tion selon la couleur

Nous considérondrois approchegour la classificationselonla couleur La premiéreest
uneclassificatiormanuellepar plusieurspersonnepourdéterminetteur niveaud’accordsurles
classesCe niveau nousindigueunelimite applicablea I'interprétationdesrésultatsd’un classi-
ficateurautomatiquegui estentrainésur desexemplesclassésnanuellementet dontle niveau
d’accordavecuneclassificatiormanuelleestutilisé commemesurade performanceEnsute, les
deuxapprocheslu projet SCANMATCH sontprésentéesuneclassificatioren plusieursclasses
etunappariementlesplanchegjui ontla meilleureressemblancencouleur

8.3.1. Classification manuelle

Nousprésentonsli’abordles résultatsd’une expériencequi montrela fiabilité d’'une classi-
ficationselonla couleurfaite a la main, avecl'intention de détermineia fiabilité de la basede
référencede classementiespieces,et ainsi unelimite pour la mesurede la performanced’un
classificateuautomatige.
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(a)classed (b) classel (c) classe2 (d) classe3 (e)classeA

FIG. 8.7.— Les prototypesdescing classesde couleurdéfiniespour la basede merisier Le
numérode classeestindiqué endessousle chaguamage.

L'expériencea étéfaite surla basede donnéesle merisier Nousavonsd’abordextrait cinq
prototypesde classegde couleurqui sontmontrésdansla figure 8.7. Ensuit, trois personnes
(A, FetO) ontclasséndépendamentchacunedes152imagesdela basededonnéeslansune
de cescing classeslLes pourcentagede piecesmisesdansla mémeclassepar desgroupesde
deuxpersonnegA&F, A&O et F&O) et parlestrois personne$A&F&0O) sontdonnésdansle
tableau8.2.

Lesrésultatsnontreniguemémea considératiom’uneuniquecaractéristiqusimple comme
la couleurglobaleinduit unevariabilité asseamportane dansuneclassificatiormanuelle avec
seulemen?5%despiecesplacéeglansla mémeclassade couleurparlestrois personnes.

8.3.2. Classification automatique

Pour cette approche nouscommencgonsvec une classificationmanuellede chaquepiece
dansla basede donnéeset nousessayonsle faire la mémeclassificatioravec un classificateur
automatiqge. Pourle merisier nousutilisonslescinqgclasseslefigure8.7,avecuneappartenance
déterminégarla classemajoritaire choisiedansl’expériencede classificatiormanuelle Pourle
chéne,seulemenfjuatreclassessontutiliséesa caused’une variabilité de couleurplus faible.
Pourla basede chéne uneclassificatiormanuellepour définir les classesi’appartenanca été
faite paruneseulepersonne.

Un classificateupar distancede Mahalanobisa été utilisé, avec la méthodede validation
croiséepar «leare-one-outxpour éviter d’avoir la mémeplanchedansles groupesd’apprentis-
sageet detest.Du fait de la petitetaille desbasesde donnéesnousfaisons’hypothesequeles
matricesde covariancesontégalespour chaqueclasse(i.e. unematricede covarianceglobale).
Le classificateun placéune planchedansla mémeclassequele classementmanueldans89%
descaspourle merisier etdans79%descaspourle chéne Cesniveauxd’accordsontsimilaires
a ceuxobtenugpendant'expériencede classificatiormanuelle ce qui démontrde boncompor
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MERISIER
I MA [ O] 1] 2] 3]4]
0 23 1 0 0 0
1 4 38 7 0 0
2 0 0 32 0 0
3 0 1 3 35| 0
4 0 0 0 1 7

CH
| MA O] 1] 2]3]
0 [5]2]0]o0
1 [1][3[5]0
2 |2]10]67]6
3 [o[]o]4]s

TAB. 8.3.— Lesmatricesde confusionpourla classificationrdu merisierdanscing classestdu
chénedansquatreclassesDanscesmatrices,Je numéroa la ligne i etla colonnej indique le
nombredeplanchegjui ontétémisesdanda classe alamain,etdanda classej parl’algorithme
declassification.

tementdu classificateuautomatijue.Lesmatricesde confusionpourle merisieretle chénesont
donnéegslansle tableau8.3. Danscesmatrices)e numéroala lignei etla colonnej indiquele
nombrede planchegqui ont été misesdansla classei a la main, et dansla classej parl'algo-
rithme de classificationLes chiffres sur la diagonalereprésentenainsile nombrede planches
gui ont étémisesdansla mémeclasseparlesdeuxmeéthodes.

8.3.3. Appariemen t automatique

Pour caractéiser la différencede couleurentredeuxpiécesde bois, nousutilisonssimple-
mentla distancede Mahalanobisntreles deuxvecteursde caractéristiqued.a déterminatn
de la matricede covarianceestplus difficile pour cetteapprochecar il n’existe pasde classes
pré-définiesNous avons trouvé gu’une matrice diagonaleavec les variancegélémentssur la
diagonale)calculéesa partir de la baseentiéredonnede bonsrésultats Quelquesrésultatsde
'appariementselonla couleursontmontrésdansla figure 8.8. Pour cesrésultats nousavons
recherchdestrois piécesdansla basede donnéegjui sontles plus prochesde celle de gauche
sélectionnégarl’util isateurL’algorithme cherched’abordla piecedela basda plusproche(i.e.
avec la distancede Mahalanobida plus petite)de celle sélectionnégar I'util isateur suivie par
la piecela plusprochede celle qui vientd'étretrouvée etc. Autrementdit, I'algorithme cherche
toujoursla piécela plus procheen couleurde celle de droite du groupe(maisil estimpossble
d’utiliser une pieceplus d’'unefois). La quantificationde la performancede cet algorithme est
difficile car nousn’avonspasde mesurendépendantée la différencede couleurentrechaque
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©) (h)

FiG. 8.8.— Résultatde la recherbe destrois planchedes plus prochesen couleurde celle de
gauchelLesimageqa)—(d)sontdesrésultatslansla basede merisier etlesimagede)—(h)dans
la basedechéne.
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paire de piecesdansles basesPourle moment,nousdevonsnouscontenteravec desrésultats
quiontunebonneapparence l'ceil.
Finissongpardeuxbrefscommentairesurl’adaptationdecetteapproch& unsysteneindus-
triel, commel’appariemenentemps-réetiécritedansla section7.1.Pourcegenrede processus,
il estnécessairele choisir un seuil de distanceau dessusduquelles piecessontconsidérées
commeétantdifférentesen couleur Une bonneméthodepour choisir ce seuil serade présenter
un échantillomgede pairesde piécesa I'utili sateurenlui demandansi ellespeuventétremises
ensembleou non. Un seuil optimal peutensuiteétre calculéen utilisantsesréponsesPourdé-
terminerla matricede covariancea utiliser dansle calcul de la distancede Mahalanobisune
phased’apprentissagestnécessairencoursdelaquellel’utilis ateurfait uneprésentatiom’'une
sélectionde piecesreprésentartbutela gammne de couleurspossitbes pouruneespéecalu bois.

8.4. Conclusion

Dansce chapitre housavonsprésent@ineméthoae pourdécrirela couleurd’'uneplanchede
bois, qui permetensuitesaclassificationou sonappariemenselonsacouleur Une méthodede
reconstructiorde la chrominancea partir de la luminanceestd’abord utilisée pour démonter
la gammelimitée de couleursd’'une espéceale bois. Aprésavoir choisid'utiliser I'espaceTLC
aulieu del'espaceRVB pourréduirela corrélationentrelestrois canauxnousdéfinissongles
caractéristiquegui résumenta couleurglobaled’une planchede bois.Cescaractéristiquesont
les moyenneset les écarts-typesle chaquecomposare de couleurdansl’espaceTLC, I'écart-
typeétantnécessairpourcaractérisele contrastalesveines Desexpériencesleclassificatioret
d’appariemengui utilisentun vecteurcontenantescaractéristiquesommedescriptionglobale
decouleurd’'une planchedonnenide bonsrésultats.

On peutsedemandepourquoinousavonschoisil’espaceTLC aulieu del'espacel*a*b*
ou L*u*v*, l'utilis ation de cesderniersétantles plus commurs dansles problémesndustiels
d’appariemenselonla couleur Pourune applicationen temps-réelja simplicité du calcul de
la transformatio a I'espaceTLC estattirante.Nous nouspermettongle profiter de cettesim-
plicité parcequelesimagesde toutesles planchessontcapturéeparle mémeappareilsousles
mémesconditiors d’éclairage Par conséquentjousn’avonspasbesoind’'unereprésentatiom-
dépendantedel’appareil. En ce qui concernd’uniformité perceptuellelel’espacejl estclairen
regardaniesrésultatge 'appariementjuela pertede cetteuniformité n’entrainepasde graves
incorvénients Le fait qu’on prenneégalementn comptedesmesuresie contrastede couleur
implique que la formule standardde différencede couleurdansl’espacelL*a*b* ou I'espace
L*u*v* n’estpastotalementidaptéeuproblémeactuel.
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9. Classification et appariement selon
la texture

Dansce chapitre,nousconsidéronga texture du bois, dontles caractéristiquekes plusim-
portantessontles veines.Commenousexpliqguonsdansle chapitre7, une planchede bois est
traditionrellementclasséeselonsatexture dansune destrois grandesclassesle dosse faux-
guartieret quartierselonla distribution desorientatiors desveines.Dansle chapitre3, nous
présentonsin algorithme pour créeruneimagede résuméde directionsd’une texture orientée,
ce qui estfacilementapplicableau bois, unetexture orientéeclassique Nousutilisons,dansce
chapitre les caractéristiquesde directions(dont les détailsde calcul sontdonnéesiansla sec-
tion 9.1) pourclasseles piecesde boisdanssix classesle texture : trois classesle dossedeux
defaux-quartieret unede quartier Lesschémasnontrantia forme desveinescaractéristiquele
chaqueclassesontdessinéslansla figure 9.1. Les classesle dossesonttoutescaractériséepar
desveinesdeformeelliptique, maisellesdifferentselonle pourcentageé’ellipsesvisible surune
piece.Les deux classedde faux-quartiemprennenten compteles deux principalesorientatins
possibésdesveinessurcespiéces.

Une autrecaractéristiqueale la texture a considérerestl’'espacementiesveines.Cetteca-
ractéristiguen’est pastresimportantedansle cadrede la classificationen dosse faux-quartier
et quartier cependantdansle cadrede I'appariementle panneauxelle entreen jeu dansla re-
cherchede piecesde caractéristiquesle texture presqueidentiques.Nous présentonginsi un
algorithnme pourdéterminercetespacemerdansla section9.2.

Lescaractéristiquesxtraitesdesimagesde réesuméde directionset d’espacementsitilisées
pour décrirede fagoncompactea texture d’'une planche,sont présentéeslansla section9.3.
Enfin, les résultatsdesexpériencedle classificationet d’appariementvec cescaractéistiques
sontdonnégdansla section9.4.

9.1. Orientation des veines

Lesveinesdu boisformentunetexture orientéeclassiquePar conséquenta premiereétape
de la descriptionquantiaitive de cettetexture estle calcul de I'image de résuméde directions.
Pourcela,nousutilisonsl’'algorithme de calcul d’orientationde Raoet Schunck décritdansla
section3.3. Cet algorithrre prenden entréequelquesparametresiont nousallonsici discuter
I'effet. Lesinformationsdonnéeglanscettesectionserontutiles pourle réglagedesparametres
de l'algorithme dansle cadred’'une miseen pratiqueindustielle, ainsique pourle déwloppe-

143
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=NLIEN

[ —
— [l 0 /
Z
(a)Classed (b) Classel (c) Classe2 (d) Classe3 (e)Classet (f) Classes

FiG. 9.1.— Schémasnontrantiescaractéristiquegrincipaledessix classesletexture.(a) Dosse
caractérisépardeslignesdeveinesenformed’ellipse.(b) Dossecaractéiséepardeslignesde

veineshorizontales(c) Dossecaradériségpardeslignesdeveinesverticalegcommedu quartier
surlesbords)et demi-elligiques.(d) Faux-quatier caractéisé par deslignesde veinesmajori-

tairementorientéesa 45°. (e) Faux-quarter caractérisardeslignesde veinesmajoritairement
orientéesa 135°. (f) Quartier caractérisgpardeslignesdeveinesverticales.

ment éventueld’un algorithmede réglageautomatijue de cesparamétresLes paramétresie
I'algorithme sont:

1. L’échelledelatexture priseencompteparl’algorithme, choisieparla variances, dufiltre
gaussen.Pourdesimagesnumeériquesa varianceestassocié@unparametres quidonne
lataille (2w + 1) x (2w + 1) enpixelsdunoyaucarrédufiltre

2. Lataille duvoisinagerectangulairelanslequellesorientatiors dominantesontcalculées.
Lavaleurdeoy, donnesalargeuret cellede oo, sahauteur

3. Lataille despasde déplacemendu voisinagedanslesdirectionshorizontaleA ;, et verti-
caleA,.

Nousprésentongi uneétudedeseffetsdela variationde cesparametresurlimage derésumé
de directions.Dansla section9.1.1, la taille du voisinage(os, et os,) estétudiée,et dansla
section9.1.2 la variationdu parametral’échelle(o,) estconsidérée Lesexpériencesontfaites
sur trois imagesde la basede chéné. Desrésultatssur quelquesmagessupplémentairesont
disponblesdansle rapport[41].

9.1.1. Lataille du voisinage

L’effet surles imagesde résuméde directionsde I'util isation de cinq tailles de voisinage
différentesdansl’algorithme de Raoet Schunckestexaminé.Les voisinagesarrésde c6té 16,
32, 64, 96 et 128 pixels sontutilisés.Cesvoisinagesontdessinéslansla figure 9.2 pourdonner
uneidée de leur superficiepar rapporta celle d’'une imagetypique. Pourles parameétresion-
concernégar cette étude,nousavons utilisé, pour tous les calculs,les valeursde o; = 1.4,
w = 2etA, = A, = 16. Dansla figure 9.3 nousmontrons,pour cing tailles de voisinage
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FiG. 9.2.— Taillesdescinq voisinageauitilisésdansles expériencegpar rapporta la taille d’'une
imagetypiquedela basede chéné.

utiliséessurtroisimagesdetest,'image derésuméedirections'histogrammede cetteimage,
etdeuxstatistquescirculaires de cetteimage: la moyennecirculairey etla longueurmoyenne
R.

En regardantles résultats,l estclair quela taille de 16 x 16 esttrop petite pour donner
unebonnedescriptionde I'orientation desveines,parcequ’il n’est pascertaingu’uneveinese
trouve toujoursa I'intérieur de ce voisinage.Les imagesde résuméde directionsmontrentpar
conséquentnegrandevariabilitédansesvaleursdesorientatiors. Le voisinagedetaille 32 x 32
amelioreles résultats saufpour quelgueségionsdanslesquelledes veinessonttres écartées.
Lesimagesde resumépour le voisinagede taille 64 x 64 (et ceuxqui sontplus grands)sont
lisses,cequi montrequ’engénéralon extrait I'orientationdesobjetsd’intérét(lesveines).

En ce qui concerndes mesurestatisiquesglobaleson voit quela moyennene dépendoas
significatvementde la taille du voisinage La valeurde la longueurmoyenneestproportiaelle
a la taille du voisinage maisceciestsimplementuneindicationquelesimagesde résuméde-
viennentpluslissesll resteuneremarqueifaire pourl'image «chéné41»,pourlaquelleonvoit
guela maille enbasa droite perturbée résultatdu calculdel'orientationindépendammentdela
taille du voisinage.

Engénéralle choix d’unetaille devoisinagedépendde I'util isationprévuepourlesimages
de résuméde directions.Si I'on calculesimplementune orientationmoyenneglobale,la taille
du voisinage n’a pasbeaucoupd’importance.Par contre, pour un calcul des caractéistiques
spatialedocalesde I'orientation desveines,il estnécessairée s’assureique le voisinagesoit
assezgrandpour recouvrirau moinsuneveinea chaquepositian, pour ainsi éviter d’avoir des
mesuregl’orientationd’objetsqui ne sontpasintéressants.

Lestaillesdespasde déplacemendlu voisinageA,, et A, peuwentétrerégléespourdonner
la taille d'imagederésumésouhaitéemaispour utilisertoutel'information disponble (i.e. tous
lespixels) dansl'image dedépart,l fautqueA, < gy €t A, < 09y

Pourlesimagesde bois traitéesa résoluton horizontaleestsupérieure la résolutionver-
ticale. Pour prendrecette différenceen compte,on peut ervisagerl'utilisation desvoisinages
non-carrésavec oy, < 09,. Cependantpour les expériencesdécritesdansce chapitre,nous
gardondesvoisinagesarréscarils sontpluscommodes utiliser.

ILesdéfinitions desmesurestatistiquesirculairessontdoméesdars la section2.2.
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| Planche | 16x16 32x32 [ 64x64 | 96x96 | 128x128 |

chénéol
taille
282 x 750

chénél6
taille
326 x 750

chéné41i
taille
396 x 740

FiG. 9.3.— Effet delataille du voisinagesurl'image derésumeédedirections.
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9.1.2. La taille du filtre gaussie n

Dansl'algorithme de Rao et Schunck,avant de calculerl'image de résuméde directions,
un filtre gaussierde varianceo; estappliquéafin de choisirI'échelle desobjetspourlesquels
les orientatiors sontcalculées.Le filtre gaussierdiscretest représentéar un carréde taille
(2w+1) x (2w + 1), avecen généralo; < w. Nous examinonsl’effet de la taille du filtre
gaussierdansl’algorithme de Rao et Schuncksur les imagesde résuméde I'orientation pour
quatrevaleursdevariance 1.4, 2.8, 5.0 et 10.0 pixels Danslesfigures9.4et9.5nousmontrors,
pour les quatretailles de filtre gaussienutiliséessur les trois imagesde test,la convolution de
'image dedépartavecle filtre gaussienlimage derésuméledirections I'histogrammedecette
image,et deuxstatistguescirculaires: la moyennecirculaire ;. etla longueurmoyenneR. Afin
de permettrela réitérationdesexpériencesffectuéesja valeurde w estpréciséeen hautde
chaquecolonne Pourchaquecalcul,nousavonsutilisé oy, = 05, = 64 etA, = A, = 16.

En regardantles résultats,on voit que la largeur desobjetsdétectésest proportionelle a
la variancedu filtre gausg&n o,. Ceciestparticulierementlair pour'image «chénél16»: sur
cetteimageon remarqueque pour les petitesvaleursde o, I'orientation destracesminérales
(lestraitsplusétroitsquelesveinesayantuneorientationd’environ 40°) estdétectéetandisque
pourlesvaleursplusgrandes¢’estl’'orientationdesveines(erviron 160°) qui estdétectéePour
cetteimage,il y a en fait deuxvaleursmaximalespour la longueurmoyenneR : la premiére
guandl’orientationdestracesminéralesestbien détectédpouro; = 1.4) etla deuxiemequand
I'orientationdesveinesestbiendétectédpouro; = 5.0).

Malheureusemenipour les planchescaractériséepar des veinesétroiteset tres serrées,
I'image «chéné41»parexemge, I'utilis ationd’une variancedu filtre gaussénplusgranderend
lesveinesflouesetaccentuda maille, qui estplusépaisseuelesveines(ceteffet visible enbas
adroitedel'image «chéné41»).Ainsi, si on choisitunetaille trop grossepourle filtre gaussien,
on perdtrop d’informatiors surlesveines,ce qui estvisible pourle filtre aveco; = 10.0, pour
lequelleshistogranmesont deforts picsseulemen& 0° eta90°.

Le choix d’une valeuroptimale pour o; estdifficile pourles especesommele chénequi
exhibentde grossevariaticns dansla forme et dansle contrastadesveines maisaussid’autres
objetsorientéescommela maille etlestracesminéraleslUnevaleurmoyennecommeos; = 2.8
estunboncomproms, maisl’in vegigation d’un algorithmequi peutadapteta valeurdeo; selon
lescaradéristiguesd’une plancheseraitintéressante?ourle merisier pourlequellesveinessont
engénérabienmarquéegt sontenpluslesseulsobjetsorientés)a valeurde o, amoinsd’effet
surlesrésultats.

9.1.3. Les parametres utilisés

Lesimagesdansles basesle chéneet de merisierutiliséespour les expériencegle classifi-
cationet d’appariemenbnt été prisesa unerésoluton d’environ la moitié de celle desimages
dela basechéné. Pourcalculerleursimagesde résuméde directions,nousutilisons doncdes
parametreggauxa la moitié de ceuxqui donnentde bonsrésultatgpourla basechéné, c’esta
direlesvaleurssuvantes o, = 1.4 (avecw = 2), g9, = 09, = 32 €t A, = A, = 16.
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| Planche |0y =14, w=2]0=28,w=4]|01=5.00w=7]0; =10.0,w =13 |

chénéol
taille
282 x 750

chénél6
taille
326 x 750 . R=0. R=0. R =0.56

FiIG. 9.4.— Effet dela taille dufiltre gaussiersurlimage derésumé&edirections.
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| planche [o1=14,w=2]|01=28,w=4]01=5.0,w=7]01=10.0,w=13|

chéné41 -
taille . } P . p= 84.8°
396 x 740 R=0. R=0. . R =0.43

FiG. 9.5. — Effet de la taille du filtre gaussen surl'image de résuméde directions(troisieme
exempk).
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9.2. Espacement des veines

L'espacementlesveinesestunecaractéistique de la texture de bois moinsimportanteque
I'orientation.Elle n’estpaspriseencomptedansla définitiondesclassesle dossefaux-quartier
etquartier maissonutilisationpeutnéanmois donnerquelquesndicationsd’appartenancépar
exempk, les planchesde dosseont souwent desveinestres écartées)Pour I'appariementde
planchesgdandequelil estparfoisnécessairdetrouverdesplanchesjui ontle mémeécartement
deveinescettecaractéristiquestplusutile.

L'espacementlesveiness’estréveléétreunecaractéristiquelifficile amesurerLe contraste
entrele bois et les veinespeutvarier significatvementselonles planchesgui, de plus, mani-
festentsouwert unegrandevariationdandesniveauxdegrisdebois,ce qui ménea unedifficulté
supplémergire pour les algorithmesvisantune sggmentatbn desveinesdu bois. Desrésultats
encourageantsour cettesggmentatbn ont été obtenusdansquelquesessaidd’une méthodedé-
veloppéepar Gurov [38] pourl’extractiondesfrangesde lumiéreprojetéssur unesurface,mais
elle estactuellementrop lentepouruneapplicationentempsréel.

Nousavonsessayajuatreapprochepourla quantificationde I'espacementesveinessans
la nécessité’une sggmenation préalable,qui sontdécritesdansle rapport[39]. Ce sontdes
approchedaséesurunetransformatio de Fourierlocale,la mesurede la cohérencealansl’al-
gorithmede calcul d’orientationmodifi€éepour donneruneidéede la fréquencedesveines,des
variogramnes[95] et desmatricesde co-occurrencg48]. Un algorithmebasésur les matrices
deco-occurrencelonnelesmeilleursrésultatd43]. Cetalgorithire al'avantageparrapportaux
variogramnes de permettrela distinction entreles pixels sombreset clairs, pour ainsi séparer
'espacementiesveinesdel’espacementesrégionsclairesentrelesveines.

9.2.1. Algorithme

Nousprésentonsglanscettesectionl’algorithme basésurlesmatricesde co-occurrence?our
cetalgorithme nousfaisonsdeuxhypothéses

1. Touteslesveinesdansun voisinagequelconquentla mémegammede niveaudegris.
2. Lesveinessontlescaractéristiquekesplussombres.

L’algorithme contientdeuxétapes d’abordle calculdela matricede co-occurrencet'extrac-
tion d’un profil qui représentéespacementpuis|’analysede ce profil pourextraire unevaleur
numériguede 'espacement.

Calcul de la matrice de co-occ urrence

A chaqueposition (z, y) du voisinageW utilisé pourle calcul de directions(section3.3.1),
nousavonsunemesuredel’orientation moyenne@y. Le multiplede45° le plusprocheestdéter
miné, et unematricede co-occurrencédontla définition estlégeremenmodifiee)estcalculée
danscettedirection.Le multiple de 45° estchoisipoursimplifier le balayagedu voisinagepen-
dantla constructionde la matrice.Si une mesureplus précisede I'espacemengestnécessaire,
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unematricepeutalorsétrecalculéepourlesdirectionsarbitrairesenutilisantsoit I'interpolation
entredespixels[21], soitleslignesdebalayagede Bresenhanj106].

La matricede co-occurrencguenousutilisonsalescaradéristiquessuivartes: lescolonnes
dela matricereprésentent distancegtleslignesreprésentene niveaude gris. Pourétreplus
précis,I'élémentde la matricea la ligne g et la colonned donnele nombrede pairesde pixels
(11, 71) et (iz, j2) dansle voisinagequi satisfontescritéressuvans:

1. g = gi,;, (gi; estle niveaudegris du pixel (7, j) dansle voisinage).

2. d = ||(41, 41) — (i2, J2)|| (||-|]] indique la distanceentredeuxpixels toujoursmesuréearle
nombrede pixelsentreeux— d prendtoujoursunevaleurentiére).

3. |Gijs — 9inja| < 64 (6, €StUN pAramétrechoisiparl'utilis ateur).

Les deuxpremierscriteresspécifientla posiion dansla matricedeschiffres qui correspondent
aux pairesde pixels qui satisfontle troisiene critere.Le parametre), dansce troisiemecritere
existe seulemenpourpouwir spécifierla plusgrandedifférencepermiseentredeuxniveauxde
gris considérézommeégaux.Avecd, = 1, seulementleuxniveauxde gris identiquesseront
considérégsommetels.Unevaleurded, plusélevéesertaempécheguela matricesoittrop peu
denseOn peutobtenirun effet similaire enréduisante nombre de niveauxde gris dansl'image
dedépart.

Dansl'image, lesobjetsd’intérétsontlesveines qui ontlesniveauxdegrislesplussombres.
Par conséquentla sommedesn, premiersprofils non nuls (i.e. les lignes horizontalesde la
matricecorrespondarduxplusfaiblesniveauxdegris) estextraitedela matricedeco-occurrence
pour créerun profil uni-dimengonnel. Un exenple du calcul de ce profil estmontrédansla
figure9.6,danslaquellel'image (a) estun voisinagedetaille 32 x 32 d’'uneplanchede merisier
etl'image (b) estuneimaged’unepartiedela matricedeco-occurrencealculéedanda direction
horizontaleavecd, = 4. Danscettedernierémage lesniveauxdegris représentéparleslignes
augmententlebasenhautdel'image; etlesdistancesnter-pixels, représentégsarlescolonnes,
augmententle gauchea droite del'image. La ligne j a partir du hautdel'image (j = 1,2, ...)
estlasommedeslignes[100 + (25 — 1)] et[100 + 25] dela matricedeco-occurrencele niveau
degris de chaquepixel dansl'image de la matriceestproportionnek la valeurdansla position
correspondantee la matricede co-occurrencela figure 9.6c montrele profil calculépar la
sommedesdix premieredignesnonnulles(n,, = 10) dela matricedeco-occurrenceg’estadire
lescingpremieredignesnonnullesdela figure9.6h

La valeurde n, estun parametrea reglerpar I'utilis ateur Il donnele nombrede lignesde
la matrice de co-occurrencejui représentdes veines.Dansla figure 9.6b, il estvisible que
pour les lignessituéespresdu bord supérieurde I'image (représentanies niveauxde gris bas
danslimage de départ),deux pics distincts qui correspondenaux deux veinesdu voisinage
sontvisibles. Pour les lignes qui représentenles niveauxde gris plus clairs dansl'image de
départ,une seulestructureestvisible. La valeurde n, doit étreregléepour extraire seulement
I'information pertinentedesveines.On peutervisagerde réglerla valeurde n, adaptatrement
par I'algorithme enfonction de la forme desmatrices,ou choisir unevaleurglobalese basant
surquelquesmageseprésentaties Pourlesexpérienceprésentéeri, nousavonsadoptécette
derniereapproche.
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distance (pixel)

(d)

FIG. 9.6.— Exempledu calculd’un profil uni-dimengonneldansun voisinage.(a) Voisinagede
taille 32 x 32 pixels.(b) Imaged’'unesous-partielela matricedeco-occurrenceel'imagea,dans
laquelleles niveauxde gris sontproportionnet aux valeursdansla matricede co-occurrence.

(c) Profil obtenuparl'addition descing premiéredignesnon-nulkesde l'image b. (d) Fonction
d’autocorrélatiordu profil c.
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Calcul de la distance entre les pics

Cettedeuxiémedtapede 'algorithmetraitele profil uni-dimensbnnelextrait parla premiere
étape.L'interprétationautomatigie du profil estcompliquéeparla présenceale faux minimaet
maxima,qui ont en généralune amplitude plus petite que les vrais. Pourréduirele nombrede
petitsminima et maxima,une autocorrélatiordu profil estcalculée(avecla FFT pour plusde
rapidité).Le but de cetteopératiom’estpasseulemente supprimeiespicsinsignificatifs, mais
aussiderenforcerla structurepériodique, ce qui suggerd’utilis ationdel'autocorrélatioraulieu
d’'un filtre delissageou d’'un filtre morphdogique.L’'autocorrélationdu profil dela figure 9.6¢
estmontréedansla figure 9.6d.

Lespositonsdesminimaetdesmaximadela courbed’autocorrélatiorsontensuitdocalisées
('origine étanttoujoursconsidéréeeommeun maximun). Enfin, la fonction d’autocorrélation
estclasséalansun desquatrecas,et unemesurede I'espaceentreles veinessS,, estcalculée.
Lesquatrecas,illustrésdansla figure9.7,sont:

1. Lacourbed’autocorrélatiorcontientseulementin pic fort al’origine — L'espacemendes
veinesestplusgrandquela taille du voisinage Pourle signaleronmetsS,, = (o2 + 1).

2. Il 'y a pasde forte structurede pics — L'espacementiesveinesne peutpasétre déter
miné, ce qui estsignaléen mettantS,, = 0. Cettesituation peutseprésentesi la valeur
den, esttrop grandependant’extractiondu profil.

3. Deuxpicsforts sontvisibles— S,, estégalala distanceentreeux.

4. Plusdedeuxpicssontvisibles— S,, estégalala distancenoyenneentrelespicssucces-
sifs.

Finalementunecorrectionpourles différencesi’espacemengntreles pixelsdela grille carrée
d’'uneimagenumériqueestfaite. Pourlesmatricesdeco-occurrencealculéeslandesdirections
de45° oude135°, la distanceS,, estmultipliée par+/2.

L'imagederésumé’espacementsesveinesS, estconstruitedela mémefaconquelimage
derésuméedirections c’estadire Sy, = StkxAR)(IxAy)-

Résumé de l'algorithm e

Apresla présentatiome'algorithme,nousprocédonsci a unrésumélesétapegrincipales
dansle calculdel’espacementiesveines.Commedansl’algorithme pourdéterminet’orienta-
tion desveines,nousutilisonsun voisinagelV detaille o5, x 09, déplacépardistancesie A,
horizontalemengtde A, verticalementNotonsquelesmatricesdeco-occurrencgontcalculées
sur'image de départet non passur I'image filtrée parle filtre gaussen. A chaqueposition du
voisinage(z, y) :

1. L’orientation@my estcalculée(algorithne dela section3.3.1).

2. Le multiple de 45° le plus prochede I'orientation principale déterminéeesttrouve, et
unematricede co-occurrencestcalculéedanscettedirection.Leslignesde cettematrice
corresponderduxniveauxdegris, etlescolonnesauxdistance®ntrelespixels ayantdes
niveauxde gris équivalents(c’estadire, dedifferenceinférieuread,).
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| Cas| Voisinage | Profildeco-occurrence | Fonctiond’autocorrélation |

15
distance (pixel)

15
distance (pixe)

4

oooooooo (pixel)

distance (pixel)

FiG. 9.7.— Lesquatrecasde classementlesprofils de co-occurrencePourchaquecasy figure:
le voisinagedel'image, le profil de co-occurrencetla fonctiond’autocorrélation.
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(b) (d)

FiG. 9.8. — Exemplemontrantque la moyennen’est pasla mesureidéale pour 'espacement
globaldesveines(a) Sous-sectiod’'uneplanchede merisier(taille 128 x 128 pixels). (b) Image
derésuméd’espacementde I'image a. (¢) Histogranme de I'image b. (d) Agrandissemendu

voisinagedetaille 32 x 32 indiquéenblancsurlimage a.

3. Un profil uni-dimensionnekstcalculéparl’addition desn,, premiéredignesnonnullesde
la matrice.

4. L'autocorrélatiorde ce profil estanalységourdéterminet’'espacementlesveines.

Apresce calcul a toutesles positions du voisinage,deuximagesde résumeéde la planchesont
construites I'image dedirectionsd etl'image d’espacements.

9.2.2. Espacem ent global

Il estutile depouwoir décrireuneplancheparquelquesaractéristiqueglobalesPourl’orien-
tation, il estfacile de calculer parexenple, les statistquescirculaires(section2.2) de 'image
derésumedel’orientation.

Pourl’'espacementon peutervisagerd’utiliser la moyennedesvaleursdespixelsdel'image
derésuméS. Mais on tombesur un problémed( a I'existenced’une limite del'espacementjui
peutétrecalculéea causedela taille du voisinage Unevaleurd’espacemens,, égaleala taille
du voisinageimplique qu’il estpossble quel’espacemensoit plusgrandquela taille du voisi-
nage.L'utilisationde la moyennepeutalorsbiaiserlesrésultatscommemontrédansl’'exenple
suivant. La figure 9.8amontreune sous-sectiom’une planchede merisier pour laquellel’es-
pacementesveinesa étémesuréa la main pourdonner77.5 + 8.5 pixels (pourarriver a cette
mesurenousavonscalculéla longueurmoyennedequelquedignesdessinéeala mainentredes
veinesadjacentesyoir sectior9.2.3).L'imagederésumél’espacementst sonhistagrammesont
montrésdansles figures9.8b et 9.8crespectrement('image d’espacementsstcalculéeavec
lesparametresuvants: oy, = 09, = 32 etA, = A, = 16). Il estvisible surl’histogrammeque
I'algorithme a calculéunevaleurde 33 pour'espacementlesveinesdansla majorité desvoi-
sinagesce qui impligueun espacementlus grandquele voisinage Quelquesraleurserronées
sontnéanmoingrésentestlles sontdues parexempk, auxvoisinagecommecelui entouréen
blancdanda figure9.8aetagrandidanda figure9.8d.Cevoisinagecontientdescaractéistiques
sombregjui ne sontpasdesveines,maiscecine peutpasétre détectéau momentdu calcul, et
I'espacementiéterminéparl’algorithme pour ce voisinageestde 6 pixels. L’espacementoyen
surl'image d’espacementi'on ignorelesespacementdevaleurzéro)estde 26 pixels cequi
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(b) (c) (d)

FIG. 9.9.— Démonstratiorde la nécessitéde combirer desniveauxvoisins de I'’histogramme
avantde calculerle mode.(a) Sous-sectiom’'une imagede chéne(taille 128 x 128 pixels).(b)
Imagederésumél’espacementdel'image a. (c) Histogrammedel'imageb. (d) Histogranmec
aprede traitementdécritdansle texte.

n'estévidemmenpasunbonindicateurdel’espacemenglobal.Pourindiquerquela plupartdes
voisinagesont un espacemenlus grandquela taille du voisinage Je mode,égala 33 pourcet
exempk, estla mesurda plusappropriée.

L utilisation du modeaulieu dela moyenneintroduit un autreincornvénientdd aufait quele
niveaumaximumade I'histogramrme contientde I'information surtousles espacementgui sont
plusgrandsguelataille du voisinage tandisquelesautresniveauxcontiennentlel'information
sur uneseulevaleurd’espacementC’est doncsouwent quel’espacemenactuelestreprésenté
pardesvaleursetenduesurdesniveauxvoisinsdel’histogramne, et parconséqueme présente
pasun pic plushautqueceluidu niveaule plusélevé. Un exempk estprésenté@landa figure 9.9,
dansglaquellela figure9.9bestl'image derésumeéd’espacementdela figure9.9a.La figure9.9c
estl’histogramnme de la figure 9.9b, danslequelon voit quele modeest33 (si 'on ignorele
niveauzéro).Par contre,la plupartdesvaleurssontgroupée®ntreles niveaux4 et 16, la région
danslaquellesetrouve la mesuredel’espacementaite ala main: 16.2 4+ 5.2 pixels.

Pourmettreen évidencdes pics potentielsdontles valeurssonttrop étendueslansl’histo-
grammenouscombinondesniveauxadjacentslel’histogrammeSoit s; le nombre depixels au
niveau; del’histogramne del'image derésumél’espacements.e nouwel histogranme auxni-

veauxgroupég estconstruitpourtoutevaleurj = 0,1, . . ., Spax, OU Spmax €Stle niveaumaximum
del’histogrammes, commesuit:
0 si j=0
51 + S9 si ] =1
tj = Sj—1 + Sj + Sj+1 si ] Z 2 etj S (Smax — 2) (91)
S(smax—2) T S(smax—1) SI J = Smax — 1
5(5max) SI  J = Smax

La figure9.9dmontrel’histogrammeavecniveauxcombinésconstruita partir de I’histogramme
delafigure9.9c.Le modedecethistogramme est15, et setrouve dansl’écart-typedela mesure
faiteala main.

Le derniercasspéciala considéreestun histagrammeavec plusieurspics maximumsdela
mémehauteuy pourlequelnousdéfinissiond’espacementommela moyennedespositins de
cespics.
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9.2.3. Reésultats

Deuxbasegle donnée®nt etécrééegpourtester’algorithme de calculdel'espacementles
veines.Nousavonsextrait 30 sous-imagesle naturediverse de la basede merisier et 40 sous-
imagesde la basechéné. Chaquesous-image unetaille de 128 x 128 pixels.Les paramétres
suivants ont éte utilisés pour calculerles imagesde résumeéd’espacementso;, = 1.4, og, =
oy = 32, Ay, = A, = 16,9, = 2 etn, = 10. L'espacemeniodal S,, de chaqueimage
a ensuiteété calculéparla méthoe décritedansla section9.2.2.Les imagesde chaquebase,
ordonnéegar valeurde S,, croissantesontmontéesdansles figures9.10 (merisier)et 9.11
(chéné). En dessousle chaquemagesetrouventa gauche)e numérode I'image dansla base
de donnéeset a droite, la valeurde S,,, calculée Lesimagesdansles deuxderniéredignesde
chaquefigure sontcellesauxquelles! a étéattribué unevaleurde S,, = 33, c’estadire que
les veinessont plus écartéeqque la taille du voisinage.ll estclair quel'ordre de cesimages
correspondien a I'écart visible entreles veines,sauf pour quelquescasisolés.Par exenple,
I'erreurla plusfrappantgpourla basede merisierestl'image numéroté&9 qui arecuunevaleur
de S,, = 33, cequi estdlvraisemblablemerd la présencele quelquesseinesplusfoncéesjue
le reste.

Un testsupplénentairea étéfait pourcomparetesvaleursd’espacemerdesveinesobtenues
par I'algorithme a cellesobtenuesa la main. Pour chaqueimage,une mesurede I'espacement
global a étéfait en dessinantjuelquedignesa la main entreles veinesvoisines,suiie parun
calculde leur longueurmoyennel et de I'écart-types;. Quelquesxenplesde ce procédésont
montrésdansla figure 9.12. Les valeursd’espacemenimesurées la main sontdonnéesvec
cellesdéterminéepar I'algorithme danslestableaux9.1 pourle merisieret 9.2 pourle chéne.
Les numérosqui suivent les nomsdansles premierescolonnesde cestableauxcorrespondent
auxnuméroendessous gauchedesimagesdanslesfigures9.10et9.11.1l n’estpaspossible
demesureun espacemenhanuelpourtouteslesimages)esveinesn’étantpasasseanarquées
surquelquesunesd’entreelles.Lesimagespour lesqueldes espacementsianuelsne sontpas
disponblessontindiquéesparun pointd’interrogaton dansla deuxieémecolonnedestableaux.

Pourquantifierle niveaud’accordentreles deux méthoas, nousavons comptéle nombre
d’'imagesdanschaquebasequi satisfonta un desdeuxcriteressuivans :

1. 1—150,< S, <1+ 1.50 si 1< 32
2. S, =233 si 1> 32

Pourle premiercritére,nousavons choisi deslimitesde 1.50; pour prendreen comptele fait
guel'algorithme a tendancex sous-estirar la valeurde I'espacemenglobal desveinespourle
chéng(vraisemblablememiarcequelesveinesde chénesontengénéraplusépaissesguecelles
de merisier).Le deuxiemecritére prenden comptela limite supérieuremposteparla taille du
voisinage Pourla basede merisier 'espacemené pu étremesuréa la mainpour27 images et
I'espacementéterminéparl’algorithme satistit un desdeuxcriterespour22images soit81%.
Pourles 35 imagesde la basechéné pour lesquellesun espacemend pu étre déterminéa la
main,un desdeuxcritéresestsatishit pour28 images soit 80%.
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FIG. 9.10.— Lessous-inagesdela basede merisiertriéesdela pluspetitejusqua la plusgrande
valeurd’espacemenglobal desveines.En dessousle chaqueimagesetrouventle numérode
'image dansla baseetla valeurd’espacemendéterminégparl’algorithme.
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FiG. 9.11.— Lessous-inagesdela basede chéné triéesdela plus petitejusqu’ala plusgrande
valeurd’espacemenglobal desveines.En dessousle chaqueimagesetrouventle numérode
'image dansla baseetla valeurd’espacemerdéterminégarl’algorithme.

(a)meri25 (b) meri17 (c) chéné37 (d) chére®10
1=254+58 1=13.5+38 1=368+34 1=148+4.7

FiG. 9.12.— Quatreexenplesdela déterminatn del’espacemenéntrelesveinesala main.Les
imagesont unetaille de 128 x 128 pixels, et la longueurmoyennel deslignes(en pixels) est
donnéeendessousle chaguemage.
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| Nom | Espacemenmanuel| Espacemerautomatige |

meri25 25.4+5.8 6.0
meril5 12.94+3.2 7.0
meril0 14.54+4.9 7.5
merio4 10.1 +£2.7 8.0
meri28 11.2+4.1 8.0
merill ? 8.5
meri26 8.6 4.0 9.0
meri27 11.44+3.7 9.0
merio8 15.6 £ 6.2 10.0
merio3 12.1 + 3.3 11.0
meril7 13.5 £ 3.8 13.0
merio6 15.7+ 2.8 15.0
meri21 14.0 &£ 3.5 15.0
meriol 15.7+ 3.7 16.0
meril9 16.5 +4.1 17.0
meri24 18.6 2.3 17.0
meri23 19.2 4+ 3.5 17.5
meril3 23.0+5.2 19.5
merio2 38.9+5.1 33.0
merio5 ? 33.0
merio7 70.6 &+ 8.2 33.0
meri09 34.9+5.0 33.0
meril2 62.9+9.4 33.0
meril4 ? 33.0
meril6 27.1+5.8 33.0
meril8 41.2 £ 3.6 33.0
meri20 42,7+ 14.6 33.0
meri22 40.3 + 25.2 33.0
meri29 9.5+2.9 33.0
meri30 77.5+8.4 33.0

TAB. 9.1.—Lesmesureslel'espacementiesveineg enpixels)faitesala mainetparl’algorithme
pourla basedemerisier Lescaspourlesqueldesveinesnesontpasasseanarquéepourmesurer
ala mainleur espacemergontindiquéespar un point d’interrogatian. Les entréessontdansle
mémeordrequelesimagesdela figure9.10.
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| Nom | Espacemennanuel| Espacemerautomatigud

chéné27 ? 0

chénél7 9.8+ 3.8 6.0
chéné29 10.0 £ 2.0 7.0
chéné21l 83+21 8.0
chéné3s 9.9+ 3.2 8.0
chéné20 89+21 9.0
chéné2? 13.5+ 3.4 9.5
chéné35s 1494+ 3.9 9.5
chénél? 10.3 £ 2.5 10.0
chénéos 13.5+24 11.0
chénéls 15.6+3.4 11.5
chéné06 16.8 + 3.0 12.0
chénén9 15.5+2.4 12.0
chéné36 10.2 £ 2.8 12.0
chénél6 17.7+6.5 13.0
chéné02 16.2 £ 5.2 15.0
chénéo?7 12.94+4.9 15.0
chéné25 46.6 £ 7.9 15.0
chéné28 182+ 3.6 15.0
chénél9 20.2+ 7.4 16.0
chéné39 21.8+4.5 16.3
chénél0 14.8 4.7 17.3
chénéol ? 33.0
chéné03 24.0+ 4.4 33.0
chénéo4 45.1 £ 8.6 33.0
chénéos 14.0 + 2.6 33.0
chénéll 76+£1.9 33.0
chénél3 284+ 4.6 33.0
chénél4 19.1 +4.8 33.0
chénéls8 ? 33.0
chéné23 ? 33.0
chéné24 1.5+ 7.9 33.0
chéné26 34.3+9.5 33.0
chéné30 36.3+8.8 33.0
chéné3l 50.4 £+ 8.6 33.0
chéné32 ? 33.0
chéné33 10.5 + 3.7 33.0
chéné34 36.0+ 3.9 33.0
chéné37 36.8+3.4 33.0
chéné40 39.9+9.7 33.0

TAB. 9.2.—Lesmesureslel'espacementiesveinegenpixels)faitesala mainetparl’algorithme
pourla basechéné. Les caspourlesqueldesveinesne sontpasasseznarquéepour mesurer
ala mainleur espacemergontindiquéespar un point d’interrogatian. Les entréessontdansle
mémeordrequelesimagesdela figure9.11.
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9.3. Caractéristiqu es de la texture

Nousdisposms maintenantle deuximagesde résumédela texture entermesdela distribu-
tion spatialedesorientatiors et desespacementdesveines.ll estcependandifficile d’utiliser
cesimagesdirectemenidansun classificateuautomatiue, et il faut qu’on trouve desfacons
de résumerdavantagd’information. La méthodeévidentepour réduirel’information estd’uti-
liser seulementes histagrammesdesimagesde résumé mais on élimine ainsi toute informa-
tion surla relationspatialeentreles valeurs.Notre approcheestdoncde résumerdavantagdes
imagesde directionset d’espacementpar la définition de caractéristiquesalculéesa partir de
cesimages.Cescaractéristiquesdpondent nosbesoinsspécifiques certainesachesgtelles
peuwent prendreen comptelesrelationsspatialessi nécessaireNousavonsdéfini douzecarac-
téristiquesde texture,dontles dix premieressontdéterminées partir de 'image de directions,
etlesdeuxautresa partir de 'image d’espacement®armi cellesqui sontcalculéesa partir de
l'image dedirections,les six premiereprennenen compteseulement’histogrammede direc-
tions,etlesquatreautrescontiennentel’information surla distribution spatialedesorientatiors.
Lesdeuxdernierecaractéistiquessontcalculéesa partir de'image d’espacements.

La liste descaractéristiquedéfiniesestloin d’étre exhausive. Elle estsimgementcompo-
séede cellesqui ont été définiespour répondrea nosbesoinsspécifiquesa notretravail. Il est
ervisageablejuedescaractéristiquesupplénentairespuissengtredéfiniespouruneutilisation
dansd’autrestaches.

9.3.1. Caractéristiqu es de I'his togramme de directions

Les caractéristiquese I'histogrammede directionsont été définiesprincipalemengfin de
pouwoir discrimirer entrelestrois principalesclassesletexture : dossefaux-quartieetquartier
La plupartdesveinessurdespiecesde quartieront uneorientationverticale(90°), lespiecesde
faux-quartiesontcaractériséeggarunegrandeproportiondesveinesavecdesorientatissautour
de45° oude 135, tandisqueles piécesde dosseont unedistribution de valeursd’orientationa
peupreshomogne.

Nouscalculonssix caractéristiquedel’histogrammaededirectiongI’histogramne del'image
derésuméde directions).Soit h4 I'histogramne de directions,danslequel¢ prendunevaleurs
entiereentre0° et179° (¢ € Z, 0° < ¢ < 179°), etou h, estle nombrede pixelsdansl'image
dedirectionstelle que (¢ — ) < 0 (z,y) < (¢ + 1). Il estévidemmennécessairele prendre
en comptela périodicitéde 180° de I'histogramme pour ¢ = 0°. L’histogramne est ensuite
normaliséparla divisionde chaquecomposant@ar Zjlfo h;.
Lescaractéristiquedel’histogrammededirectionssont:

R, 1 : Cesdeux caractéristiquesont les statistiuescirculairesdécritesdansla section2.2,
la moyenney etla longueurmoyenneR, calculéespour tousles pixels dansl'image de
résumeéde directions(ou a partir de son histogramne). Qualitatvement,on préwit que
pour les pieécesde quartier R approchel (ce qui implique que la variancecirculaire V
approchd), et u esterviron 90° ; pourlespiecesde faux-quartieru a unevaleurplusou
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moinsgrandepar rapporta 90° ; et pour les piecesde dossela grandevariationdansles
orientationdocalesdesveinesenformed’ellipseimplique quela valeurde R estpetite.

Ye, ¥m, Xp, Ymp : Cescaradéristiquessontessentiebmentiessommegle différentegarties
de I'histogrammede directionsh,. Elles ont 'avantaged’éviter le calcul d’'une caracte-
ristique angulaire Jes rendantainsi plus adaptées une utilisation dansun classificateur
automatigie. Ellessontdéfiniescommesuit :

Seo= Y hy (9.2)
Smo= Y hy (9.3)

Spo= Y hy (9.4)
Ymp = Y¥m+Xp (9.5)

Lesvaleursde a et de b sontchoisiespar I'utilisateur en fonction de sadéfinition desli-
mitesentrelesorientationslesveinespourlesclassesle quartieretdefaux-quartierDans
cetravail, nousprenonse = 22° eth = 8°. Cescaractéristigueguantifientla classifica-
tion desplanchesselonl’orientation desveinesdéjadécrite.Pourles piécesdu quartier
Yc estmaximum; pourlespiécesdefaux-quartier¥m estmaximum et estbeaucougplus
grandeque Xp, ou vice versg et enfin pour les piécesde dosse Y¢, Ym, et Xp ont des
valeurssimilaires.En pratique Jesdivisionsne sontpasaussinettesce qui nécessité uti-
lisation d’un classificateustatistiqie. Nousavonstrouvéquela quatriemecaractéristiqgue
Ymp peutparfoisaidera la discrimnationdansun classificateyrsurtoutlorsqueles deux
orientationgossibleslefaux-quartielppartiennend la mémeclasse.

9.3.2. Caractéristigu es spatiale s des orientations

Rugosité angulaire rug : Cettecaractéristiqu@rendencomptela variabilité entredespixels
voisins danslimage derésumé&edirections Elle estdéfiniecommesuit :

Ly L
Zm:O yi() 99 (‘/I’lﬂ y)

rg = Lo % L

(9.6)

ol g4 estle gradientangulaire(équation2.31)surl'image derésumédedirectionsd (z, y)
detaille L, x L,, le déenominateuétantdoncla superficiede cetteimage.Nousutilisons
uneconnité de quatreetl’élémentstructurantarrédetaille 1 pourle calculdu gradient.
Qualitatvement,il estévidentque cettecaractéristiqua unevaleurplus petite pourune
piecedu quartier danslaquelletouteslesveinesont plusou moinslesmémesrientatiors,
etunevaleurplusélevéepourunepiécededosse.
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(b) (©

(d) (e) ()

FIG. 9.13.— Calculdela positiondu centredela dossepour (a) unepiecede quartier et (d) une
piecededosselesimages(b) et (e) sontdesimagesde résuméde directionscorrespondantes.
La position destrois colonnesestindiquée surles imagesbinaires(c) et (f) parle cadrebleu.
Pourlimagee,vcd = 1 etpourl’imagef, ved = 11.

Position du centre de la dosse wcd et ped : Deux caractéristiquesnt étédéfiniespour ai-

deradistinguerla classe2 dela classes (figure 9.1). Sil'on regardeseulementes statis-
tiguesdeshistogranmesdedirections,ontrouve quela proportiondesveineshorizontales
surles piecesde la classe2 n'estpasassezgrandepour avoir un effet importantsur ces
mesure$plutdt globales Les veineshorizontaleont, par contre,la propriétéd’étre grou-

péesdansunereégionétroite, et les caractéristiquescd et pcd prennenten comptecette
propriété.

Le procédélecalculdecescaractéristiquesstillustré danda figure9.13,dandaquelleles

imageqa) et(d) sontlesimagesdedépartappartenaruxclasses et2 respectrementet

lesimageqb) et (e) sontdesimagesderésumeledirectionscorrespondardauximagesa)

et(d). Onseuilled’abordlimage dedirectionspourenextrairelesrégionscomposéesde

veinesprincipalemenhorizontalesLes pixels choisispar ce seuil sontceuxqui satisfont
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lesrelations130° < 6 (z,y) < 180° ou0° < @ (z,y) < 50°. Lesfigures9.13cet 9.13f
sontlesrésultatdinairesde ce seuil.

Ensuite,sur les imagesbinaires,on trouve la position destrois colonnesvoisines qui
contiennente plusgrandnombrede pixels de valeur1. Cescolonnessontindiquéessur
lesfigures9.13eet9.13fparun cadrebleu.La premierecaractéristiquecd prendla valeur
dunombrede pixelsinclusdandestrois colonnesgtla deuxiemepcd, représentéeur po-
sition. Cettepositionestcalculéecommela distancehorizontale(en pixels) entrele bord
gauchede l'image et la deuxiemecolonnedestrois, diviséepar la largeur L, del'image
dedirections.

Pour centage de faux-quar tier fq, : Pourcertainesapplicationsjl estnécessairele déter
miner si une planchecontientdesveinesmajoritairementverticales(quartier),maisavec
unefraction z spécifiéedefaux-quartieenhautou enbas.Parexempk, z = 0.3 implique
gu’on cherchea avoir descaractéristiquede faux-quartiedans30% de la hauteurde la
planche,en hautou en bas.La caractéristiqueonguepour indiquer ce casestcalculée
d’'unefaconsimilairea celle utiliséepourtrouver le centredela dosseOn seuilled’abord
I'image de directionspour créerune imagebinaire, qui indique les positins despixels
dansl'image dedirectionssatishisant8® < 6 (z,y) < 67° ou114° < 6 (z,y) < 172°.On
compteensuitde nombrede pixelsdevaleurl dansla fractionspécifieeenhautetenbas
del'image binaire,et on divise le supremunde cesdeuxvaleursparle nombrede pixels
devaleurl danstoutel'image binaire.Cettecaractéristique’écrit également

_sup { [Ziio Zi%b(xay)} ; [Ziio 5i(1—2)Ly b(x,y)]}
fo. = Y ato Xyto b (x,y) o0

oub (z,y) estlavaleurdu pixel ala posiion (z,y) del'image binairedetaille L, x L,.
Pour étre utile, cettecaractéristiqueloit étre utilisée avec la caractéristiqueimp. Cette
derniereindigues’il existe assezle voisinagesde type faux-quartieret fq, endonnela
proportionqui setrouve dansla régionspécifiéeenhautou enbasdela planche.

9.3.3. Caractéristiqu es des espacements des veines

L'espacement principal entre les veines epv : C’estle modedel’histogramnedelimage
derésumél’espacementdl estcalculécommedécritdansla section9.2.2.

La propor tion des grands aux petits espac ements pgp : Le modenedonnepasdel’in-
formationsurla distribution desvaleursd’espacementiesveines.La caracteéristiquegp
estun simple indice de la dominancedesespacementgrandsou petits. Soit d égalau
nombrede pixels, dansl'image derésuméd’espacementsie valeurssupérieurea zéroet
inférieureala moitié dela taille du voisinage gt soit¢ le nombretotal de pixelsdevaleurs
supérieures zérodanscetteimage.Cettecaractéistique estalorsdéfinie comme%. Les
pixels de valeur zéro sontignorésparcequ’ils représentenles voisinagesdanslesquels
I'espacement’est pascalculable Cettecaradéristique donne,en effet, la proportionde
voisinagesqui contientde petitsespacementdesveines.
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| A&F | A&O | A&R | F&O | F&R | O&R | A&F&O&R |
[ 77 ] 70 ] 75 | 68 [ 81 [ 76 | 57 |

TAB. 9.3.— Les pourcentagesle piécesdansla basede donnéeglu merisierclasséeselonla
texture dansla mémeclassepar quatrepersonned\, F, O et R. La notaticn «x&y» indiquele
pourcentagele piecesmisesdansla mémeclasseparla personne etla personnsgy.

9.3.4. Caractéristigu es locale s

Lescaractéristiquedéecriteprécédemmengeuentaussiétrecalculéeslansdessous-régios
desimagesderésuméPar exenple, si on souhaiterouver despiécesgui seressemblentinique-
mentdansles régionsprochesdesbordsqui se toucherontaprésl’assemblaged’'un panneau,
il suffit de calculercescaractéristiquesniguementdansles zonesde bord. Nousavons défini
guatrezonesdebord(haute bassegaucheetdroite),chacuneayantuneépaisseudecing pixels
danslesimagesderésuméll esta noterquetoutesles caractéristiques’ont pasforcémentun
senssi ellessontcalculéesddansune sous-régionpar exenple la positin du centrede la dosse
ped ne peutpasfonctionnercommeprévusi elle estcontraintea étre calculéedansdeszonesa
gaucheouadroitedela piéce.

9.4. Expériences de classifica tion selon la texture

Commepourlesexpériencesleclassificatiorparcouleurdela section8.3,nousconsidérons
d’aborduneclassificatiormanuellepour pouwir ensuitgjuger de la performanced’un classifi-
cateurautomatjue.Ensuit, lesrésultatslesexpériencesle classificatioret d’appariemensont
donnés.

9.4.1. Classification manuelle

Pourdéterminedeslimitesde la classificationautomatiqueldespiecesselonla texture,une
expérienceade classificatiormanuelle semblable celledela section8.3.1,a étéfaite surla base
demerisier QuatrepersonnegA, F, O etR) onteffectuéuneclassificatiordesplancheselonles
six classegléfiniesparles schémasgle la figure 9.1. Les résultatsmontrésdansle tableau9.3,
indiquentqu’il y amémemoinsd’accordentreles personnesjuepourla classificatiorpar cou-
leur (seulement7% despiecesont été classéesdentiquemenpar les quatrepersonnes)Ces
résultatddémontrequela classificatiorpartexture estencoreplussubjectve quela classification
parcouleur la texture étantunecaractéristigu@lus complexe quela couleur

9.4.2. Classification automatique

Danscettesection |a classificatiorautomatiquelesplanchesselonleur texture (en utilisant
lescaractéristiquedéfiniesprécédemmengstexamingée.Avantderegarderesrésultatdesex-
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périencesleclassificationnousexaminonda capacitée certaineslescaractéristiquea séparer
lesdifférentesclassesletexture.

Capacité des carac téristiques

Les caractéristiquegui ont étéinitialementprévuespour la tachede classificationselonla
texturesontR, u, rug etved. Nousconsidérongraphiquemerlt capacitée R etde i aséparer
les piecesen cing classegle texture, cellesde la figure 9.1 (la classel estexclue a caused’un
mangqued’exemplesdansles basesde données)La classificatiorde référencedu merisiera été
faiteenregardantesrésultatdela classificatiormanuelledécriteprécédemmengvec!’appar
tenancedéterminégoar la décisionmajoritairependantcetteclassificationLa classificationde
chénea étéfaite par uneseulepersonnela figure 9.14amonte le graphede i parrapporta R
pourle merisier etla figure 9.14ble graphecorrespondarpourle chéne.

Surle graphede ;. parrapporta R pourle merisier uneprogressiome R de0 a1 estvisible
pourlesclasse9), 2 et5. La plupartdesvaleursde i pourlesclasseg et5 sontentre80° et 100°.
De plus,lesvaleursde i pourla classe3 setrouventen-dessoude 90°, et cellesdela classet
au-dessude90°. Cettedistribution estainsibienenaccordaveclesdéfinitionsdesclasses.

Pourle chéne,on voit encorela mémestructurede classesmaisle recouvremenentreles
classe®stpire. Cecipeutétreattribué aufait quela texture de chéneestplusbruitée et queles
veinessontmoinsbienmarquéesjuecellesde merisier

Il estinstructif d’examinerquelquespiecesde bois pourlesquelledes valeursde cesdeux
caractéristiquere sontpasenaccordavecla classificatiormanuelle Commencgongarle meri-
sier, pourlequelquatrepiéces correspondard despointsparticulieremenatypiquesidansleurs
classedlansla figure 9.14a,sontexhibésdansla figure 9.15. L'image de la figure 9.15aa été
classéananuellementlansla classe2 a causedesveinesenforme de flamme.La plupartdes
veinesont néanmoingineorientationde moinsde 90°, et celle-cicombinéeavecla grandeva-
riation dansl’orientationdesveinesarrive a écartercetteplanchedesautresde songroupedans
la figure 9.14a.La figure 9.15b contientdesveinesavec desorientationsplus grandeset plus
petitesque 90°. Un humain,aprésavoir vu le schémade la classe(figure 9.1d), a tendancea
classercettepiecedansla classe3 a causedela directiondela courturedesveinesLa moyenne
de l'orientation y, qui ne prendévidemmenpasen comptela courkure, montrequela plupart
desorientatios sontplus grandesgue 90°, maisla faible valeurde R indiquequ’il y ena une
grandevariation.Les figures9.15cet 9.15dmontrentdescasou les piécesexhibentde grands
écartsentreles veines.Un humainn’a pasde problemea distinguerles veines et fait ainsison
classemenbasésur les veinesvisibles. Selonla taille de voisinageutilisée, par contre,il peut
N’y avoir aucunentersectioravecuneveine,lesorientationgrouvéesianscescasétantplusou
moinsaléatoires.

La figure 9.16 montrequatrepiécesde chénepourlesquelledes caractéristiquese corres-
pondenpasauclassementanuel L'imagedela figure 9.16amontredesveinesqui ontévidem-
mentdesformesd’ellipse, maislestracesminéralessuperposéesontdétectéepourdonnerune
structurefortementverticalea la pieceselonles statistiqees calculéesLa figure 9.16bcontient
desstructuresieflammeassociéeavecla classe, maisellesne contiennenpasassealeveines
horizontalespour étre détectéegar les statistquesglobales.La figure 9.16c montredes pro-
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FIG. 9.14.— Graphesle i parrapporta R pourlesbasesie (a) merisieret (b) chénediviséesen
cingclasseslLa formeet couleurde chaquepointindiquentla classe.
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(a)classe2 (b) classes (c) classeA (d) classeb
R=0.24 R=0.34 R=0.16 R=0.28
n="74.6° u=103.9° p=172.7° u=170.8°

FiG. 9.15.— Quatrepiécesde merisieravec desvaleursde R et de i qui ne correspondenpas
ala classechoisiea la main.La classeet lesvaleursde R et de ;. sontdonnéesn dessousle
chaquamage.

(a)classed (b) classe2 - | (

c classed (d) classeb
R=0.93 R=0.96 R=0.24 R =0.58
u=89.3° u = 88.7° u = 86.6° u = 89.1°

FIG. 9.16.— Quatrepiecesde chéneavec desvaleu_rsdeﬁ etdey quinecorresponderpasala
classechoisieala main.La classeetlesvaleursde R etde i, sontdonnéegndessouslechaque
image.
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blemesdlsala courluredesveinessimilairesa ceuxdécritspourla figure 9.15b Dernieérement,
la figure 9.16d,qui montreun veinagefortementvertical, contientdesstructuregplutdt horizon-

tales,commela maille, qui ont pour résultatunevaleurde R plus petite que les autrespiéces
dela mémeclassePourle chéne|l n'estpasrarequeles statistiqiessoientperturbéegpardes

structuresupplémentairegisiblessurle bois.

On voit qu'une séparatiorde classesestpossibleavec les caractéristiquestatigiquesglo-
balesmaisvu leslimitationsindiqguéesdanscettesection nousutilisonsaussiescaractéistiques
pluslocalesderug etdewvcd pouraméliorera séparation.

Classification

Une classificationautomatige desbasesde merisieret de chéneen cing classesa étéfaite
parun classificateude distanceMahalanobisQuelguesssaigiu classificateuont montrésque
lescaractéristiqued_ ¢, " m et>_ p donnendemeilleursrésultatsjue R et 1, etenléventéga-
lementla nécessitéetraiterdesvaleursangulairesEn bref, un vecteurde cing caractéistiques
estentrédandgle classificateuescaradéristquesetant) | c, >~ m, > p, rug etvcd. Laméthode
de validationcroiséepar «lease-one-out»estutilisée pour éviter d’avoir la mémeplanchedans
les based’'apprentissaget d’analyse.Du fait de la petitetaille desbasesde donnéespn fait
I’hypothesed’'une matricede covarianceglobale.Le classificateua placéune planchedansla
mémeclassequele classementderéférencalans71%descaspourle merisier etdans64%des
caspour le chéne.Les matricesde confusionpour la classificationdesbasesde merisieret de
chénesontdonnéeslande tablead.4.Cesniveauxd’accordsontsimilairesa ceuxobtenusians
I'expérienceade classificatiormanuelle.

Le grandrecouvremeneéntreles caractéristiquedesdifférentesclassesle chéne renduvi-
sibledansle graphedela figure 9.14b,estaussiévidentdanslesrésultatsde cetteclassification
automatige. Pourle chéne les planchesattribuéesmanuellemené la classed sontdistribuées
parmiles autresclasseset unegrandeproportionde membresdesautresclassesstplacéeau-
tomatiqguementdansla classed. Ceci montreque cetteclassen’est pasbien délimitée pour le
chénePourlesdeuxespécesebois,’'erreurla plusgrandeestdueauxpiecesdela classe2 qui
sontautomatigiementmisesdansla classe5, mémeavec |'util isationde la caractéristiquecd
pouraméliorera séparatiorentrecesdeuxclassesCecimontrepeut-étrequel’existenced’'une
classaletransition entrelesclasse®$ et5 n’estpasjustifiee.Sionfusionnelesclasseg et5 dans
lesmatricesde confusiondetexture, le pourcentage@’accordentreles classificationsnanuelles
etautomatigiesmontea 81% pourle merisier eta 74%pourle chéne.

9.4.3. Appariemen t automatique

Deuxmeéthode®nt étéessayéepourl’appariementutomatigie,la premiereétantsimilaire
acelleutiliséepourl’appariemenselonla couleur(appariemenpardistance)getla deuxiemeest
baséesurla définitiondereglesd’appariemenpar!’utili sateur(appariemenparregles).
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MERISIER
 MA 0] 2[3]4]5]
0 25 3 0 3 0
2 9 28| O 1 14
3 1 2 18 1 1
4 1 1 1 16 2
5 1 1 0 2 21

CHENE
(|MAJJo[2 3] 4]5]
0 7 4 3 1 5
2 3114 | 4 5 13
3 1 0 9 0 1
4 2 1 0|10 2
5 5 1 0 1 54

TAB. 9.4. — Les matricesde confusionpour la classificationautomatiqueen cing classesde
texture pour le merisieret le chéne.Danscesmatrices,le numéroa la ligne i et la colonnej
indiquele nombrede planchegjui ontétémisesdansla classe ala main,etdansla classej par
I'algorithme declassification.

Appariement par distance

Pourcetteméthodenousutilisonslesdouzecaractéristiquede texture définiesdansla sec-
tion 9.3. Unedistancede Mahalanobisestutiliséepour quantifierla distanceentreles deuxvec-
teursdecaractéristiqued.a déterminatio dela matricede covarianceestfaitedela mémefagon
guepourl'appariemenselonla couleur avec!'utili sationd’une matricediagonalede variances
calculéesa partir dela baseentiére Pourtrouver les piecesde la baseles plussemblables une
piecesélectionnéegllessonttriéesselonla distancede MahalanobisQuelquegésultatsde cet
appariemensontmontrésdansla figure9.17a,b, e etf (lesimagessonten niveaude gris pour
eviterquel’ceil nesoit distraitparles couleurs) Notonsqu’on cherchetoujoursla piecela plus
prochede celle de droite du groupe(apresavoir trouvela deuxiemepiece,on cherchea piéce
qui estla plusproched’elle, etc).

Appariement par régles

Avec cetteapprochepn estlibre de créerautantde reglessouhaiéespour définir un bon
appariementle deuxpiéces.Nousavonsdéfini deuxreglessur les caradéristiqueslocalescal-
culéessurles bordsgaucheset droitesd’une piece(voir section9.3.4).Les reglessontbasées
seulemensurlescaractéristiquede statistuescirculairesR et etsurla proportiondesgrands
a petitsespacementse veinespgp. Nousutilisonsla notationR,, 1, etpgp, pourindiquerles
caractéristiquesalculéessurle bordgaucheget Ry, 114 €tpgpq pourcellessurle borddroit. Etant
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(a) Distance (b) Distance

(c) Régles (d) Régles

(e) Distance (f) Distance

(g) Regles (h) Régles

FIG. 9.17.— Résultatgl’'un appariemenselonla texture.Lesimages(a)—(d)sontdu merisier et
lesimageqe)—(h)sontdu chénelLa méthodautiliséepourl’appariemenestindiguéeendessous
dechaquemage,etuneexplication plusdétailléede chagueméthodesetrouve dansle texte.



9.5Conclusion 173

donnéuneplanchez de caractéristiquei_%z, us etpgpy, uneautreplanchey peutétremisea
droitedela plancher silesdeuxcriteresheuristiqessuivarts sontsatishits:

1. |pgps — pgpy| < 0.3
2. 4+ p¥ < 90.0 — 85.0 (

M) s R -Ry <03

Le symbole+ dansle deuxiémecritere indiquel'angle aigu entreles deuxvaleursangulaires
(équatiorn2.4).Le premiercritereassurajuelesespacemen®ntrelesveinessontplusoumoins
similaires,et le deuxiemequelespiécesayantunefaible variabilité d’orientationont desorien-
tationssimilaires.La différenced’orientationpermiseestcalculéeenfonctiondela moyennedes
deuxvaleursde R. Si cettemoyenneestpetite,il existedéjadegrandeslifférencesd’orientation
surunepiéce,etdegrandedglifférencegs’orientationentreles piecessontpermises.

Les résultatsd’un appariemenpar reglessontexhibésdansla figure 9.17c,d, g et h (on
chercheggalemené chaquefois la piecela plus prochede celle de droite du groupe) Cettemeé-
thodene donnepasuneindicationde la meilleurecombiraisonpossble, et nousprenonsdonc
toujoursla premiérepiécetrouvéedansla basequi ressemblex la piécede gaucheselonles
réglesutilisées Si cetteméthodeestutiliséeseule,ce manquede mesurede compatibiité peut
apparaitrdimitant, maisce genrede mesurebinaire estfacile a combineravec un appariement
selonla couleur— il suffit de cherchemparmitoutesles piécesqui satisfontaux reglesd’appa-
riementde texture pour trouver celle ayantla couleurla plus proche.Desrésultatsde ce type
d’appariemenselonla couleuret partexture sontmontrésdansle chapitrelO.

Notonsque, pour les deux algorithimes présentésl algorithme d’appariemengpar distance
prenden comptela texture globale,tandisquel’algorithme d’appariemenpar réglesconsidére
seulementeszonesprésdesbordsqui setouchent Cetteconfiguratiomn’estd’ailleurs pasobli-
gatoire,et d’autrescaractéistiqueslocalesou globalespeuwent étre prisesen comptepar ces
algorithnes.

9.5. Conclusion

Il estclair, mémesi on juge seulemenparle nombrede pagesconsacré chacundesdeux
dernierschapitresguela classificatiorautomatijueetl’appariemenautomatiqueelonla texture
sontdestachesplus complexes queles mémesachesappliquéesa la couleur Pourla couleur
il existe desméthodesigoureusepour détermineia similarité de deuxcouleursmaispourla
texture,sadéfinitionestbeaucouplus subjectve.

Le premierproblemeavec la descriptiond’une texture est de choisir une méthodeparmi
les nombreuseslécritesdansla littérature.Pourle bois, ce choix estlégéremensimplifié par
le fait qu’il estcaradérisépar unetexture orientéeclassiquegce qui a guidé notre choix vers
un algorithnme de description Les définitionsdesclassedraditionneles de texture (la dossele
faux-quartieetle quartier)sontbaséesurla distribution desorientationgdesveines,cequiim-
pliquequele calculdescaractéristiquedel’orientationestsufisantpourcegenred’application.
Pourl’'appariementpar contre,il estsouhaitablale pouwoir quantifierenplusl’espacementies
veines pourlequelun nouwel algorithmea étédéeloppé et dontle boncomportemena étéveé-
rifié parquelquesxpériencesUn incorvénientde cetalgorithmeestla limite surl’espacement
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mesurabldmposéepar la taille du voisinage,mémesi I'algorithme indique clairementquand
cettelimite estdépasséeSi desmesureplus précisesdesgrandsespacementdesveinessont
désiréesuneapprochesimple serad’agrandirle voisinage.Cet agrandissementeutcependant
entraineuneaugmentatiomlela probabili€ d’avoir desorientatiors nonuniformesdansun voi-
sinage.Une suggestiorpour surmonterce problemeestd’employer un algorithrre de propaga-
tion derégionspourgrouperdesvoisinagesdjacentgjui ontdesorientatiors prochesgetensuite
d’appliquer’algorithmededéterminatiordel’espacementlu groupe Dansle cadredel’assem-
blagede panneauxl’algorithme d’appariemenh’estpastrop généparle manqued’information
précisesur les grandsespacementdesveines,car uneégalitépréciseentreles espacementde
deuxplanchesroisinesn’estpasnécessairesurtoutquandesveinessonttresécartées.

Les algorithmesde descriptionde la texture présentéslansce chapitresontdestinésa étre
utilisés dansdes processusndustiels pour lesquelsla vitessed’exécutionestimportante,et
nousconsidérondrievementcetaspectL’algorithme de calcul d’orientationsestassezsimple,
etuneversionqui évitel'utilis ationde beaucoum’opérateurdgrigonomneétriquesestdonnéedans
la section3.3.1.Danslescasou desvoisinagesjui serecouvrensontutilisés,il estpossble de
programmet’algorithme pourcalculerlessommeseulementunefois danschaquesous-région
qui fait partiede plusieursvoisinagesLa méthodepourdéterminef’espacementiesveinesest
baséesurlesmatricesdeco-occurrenca?ouruneapplicationdandaquellela vites® d’exécution
estimportang, il existe quelquessimplificatiors. Le premieravantagenhérentala formulation
del'algorithme estquela matriceestcalculéegpouruneseuleorientation Deuxiememenil n’est
pasobligatore decalculerla matriceentieresi unevaleurglobaledunombredelignesdematrice
n, estutilisée.Danscecas,il estpossibé de construirde profil uni-dimensbnneldirectement
partir despixelsdu voisinage.

Enrésuménousavonsprésentéineméthoderesflexible pourla descriptiordela texturedu
bois.A partir desimagesderésuméde'orientationet d’espacementdesveines,on peutdéfinir
descaradéristiquesadaptées plusieursapplicationsNousavonsprésentélescaractéistiques
destinées distinguerles classegraditiomellesde texture de bois, avec desrésultatsde classi-
fication automatige comparablesu niveaud’accordobtenuentredesclassificateursiumains.
Avec cescaractéristiques| estaussipossble de définir desréglesd’appariementle panneaux
qui peuwentrépondrea beaucoupe godtssubjectifs

Il restepourtantdesextensios a faire a ce travail. La descriptionactuellede la texture est
incapablede quantifierla courlure desveines,caractéristiquayjui pourtantpeutaider dansla
distinction entrela dosseet le quartief. Finalementje déweloppementdesméthodespour mi-
nimiser I'influence sur les imagesde résumédesstructuresde chénene faisantpaspartie du
veinage estimportantafin d’améliorerlesrésultatgle la classificationlUn bonalgorithme pour
la détectiordela maille seraitintéressantionpasuniquenentpoursupprimei’effet dela maille
surlesimagegdedirectionsmaisaussipourprofiterdufait quela maille setrouve seulemensur
les piecesde quartier(pour ainsiaméliorerla classificationautomatijue). Il estd’ailleurs pos-
siblequelesméthoasdirectionnelésde détectiorde défautsdécritesdande chapitre3 puissent
contribuerala solutionde ce probleme.

2Laméthoa decalculde courlure propséepar Serra[95, page370] a étéessayésanssucces.



10. Appariement selon la couleur et la
texture

Dansla deuxiemepartiede cettethése nousavonstraité séparémerltappariemente piéces
deboisselonleur couleurouleurtexture. Pourun systémendustrield’appariementie planches,
il estévidemmenmnécessairal’utiliser cesdeux caractéristiquegnsemblePour cetteraison,
nousprésentonginalementun algorithrme d’appariementjui prenden comptela couleuret la
texture,ainsiquequelquegésultats.

L'algorithmed’appariemenselonla couleurdesplanchesstdiscutédande chapitre8. Nous
décrvonsles caractéristiquesolorimétriquesdansl’espacecouleurTLC présentéansle cha-
pitre 4. Cetespacestutiliséala placed’un espacesalibré(I'espacel*a*b*, parexemge) parce
guetouteslesimagessontprisesdansles mémesconditionsd’éclairageavec la mémecaméra.
Pour mesurerla différencede couleurentre deux planchesdanscet espacenousavons sug-
gérél'util isationd’'une distancede Mahalanobigntrelesvecteursde caractéristiquede chaque
planche,ou chaguevecteurcontientles moyenneset les écart-typesiestrois composantesle
'espaceTLC. Lesécart-typesenenta caractérisele contrastalesveinessuruneplanche.

La texturedesplanchesunecaractéristiqu@lusdifficile a décrirequantitatvementetintro-
duitedansle chapitre9. Nousavonschoiside décrirela texture enfonction descaractéistiques
desveinesdeleursorientationsetdeleursespacements.esveinesde boisformentunetexture
orientéeclassiqualontlesorientationsontfacilesa calculeraveclesalgorithnmesde description
decegenredetexture(section3.3).Lesespacemenidesveinessontplusdifficiles a déterminer
etnousavonsprésentéin nouwel algorithmepourréalisercettetache(section9.2).

Deux méthodegdestinéesa quantifierla similarité destextures de deux planchesont été
présentéed.a premiéreestanaloguea la mesurede différencede couleur c’estla distancede
Mahalanobigntrelesvecteursontenanthacundouzecaractéristiquedetexture.La deuxieme
estunesimpe mesurebinairequi indiquesi deuxplanchegpeuwentétremisesensemble 'aide
deréglesde compatibiité detexture pré-définies.

Pourpouwir faire un appariemenselonla couleuret la texture, il estnécessaire’associer
une mesurede différencede couleuravec une mesurede différencede texture. La combinai-
sonde deuxmesurede distancede Mahalanobisestdifficile caril estnécessairele spécifier
deuxseuilsde distanceen dessouslesqueldes planchessontconsidéréesommeétantcompa-
tibles.La multitude de différencesvisuellesde texture possibésentredeuxplanchesle bois est
d’ailleurs difficile a quantifierintuitivement par une seulemesurede distance L’approchepar
reglesd’appariementle texture a 'avantaged’étre plus facile a visualiser et plus facile a asso-
cier avecl'appariementdescouleurs Dansla basede donnéesapréda sélectionde la premiére
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planche|l sufiit detrouvertoutesles piécesqui lui sontcompatibésselonlesréglesde texture
définies,etde choisirparmicespossibiltésla piecequi présentainecouleurla plusprochea la
planchesélectionnée.

L'algorithmed’appariemenselonla couleuret la texture estprésentén détail dansl’algo-
rithme 1. Quelquesésultatgdde cetalgorithmesurlesbasesie merisieretdechénesontmontrés
dansla figure 10.1.Commepourlesautresexemplesde cetype,'algorithme choisittoujoursla
piecedansla basequi estla plusprocheacelledudroitedu groupe Lesréglesd’appariementle
texture utiliséessontcellesdécritesdansla section9.4.3.

Algorithme 1 Algorithmed’appariemenselonla couleuretla texturedansunebasededonnées
d’'imagesdebois.
Entrée :

1. Basededonnéesl’imagesde bois.
2. Jeudereglesd’appariementetexture.

3. UneplancheP; choisiepar!’utilisateur dansla basede donnéegcetteplancheestenlevée
delabase).

4. Le nombrede planches: dansun panneau.
Sortie : Un panneawomposélen planches.
Début :

1. Pourchaqueplanchedansla base:

a) Calculdescaractéristiquede couleur(section8.2).
b) Calculdescaractéristiquedetexture(section9.3).
2.1:=1
3. Répétitionjusqu’acequei = n
a) Rechechedetoutesles plancheslansla basequi sontcompatiblesavecla planche
P, selonlesreglesd’appariementletexture (9.4.3).

b) Parmilesplanchexompatiblesentexture,la plancheavecla couleurla plusproche
de P; estsélectionnéésectiond.3.3).

c) Cetteplancheestenlevéedela baseetdevientla planchep;, .
di:=i+1
4. Le panneatestformédesplanchesP,, P, .. ., P, danscetordre.
Fin
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(@) (b)

©) (h)

FiG. 10.1.— Résultatd’un appariemenselonla couleuret la texture. Les images(a)—(d) sont
du merisier etlesimagege)—(h)sontduchéne.
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11. Conclusion

Nous présentonsgansla deuxiemepartie de cettethese,une approchepour résoudreun
probléemeindugriel concret,celui de I'appariementautomatijue de planchesde bois selonla
couleuret la texture pourassembledespanneauxL’'approchebaséesurla couleurestsimilaire
a d’autresméthodesléjaprésentéedansla littérature,maisl’approchebaséesurla texture est
la premiérequi estdéeloppéea partir descaractéristiquede basede la texturede bois,comme
I'orientationetl’'espacementiesveinesLesméthodesléeloppéeprésentenenplusl’avantage
d’étre trésflexibles, car I'algorithme de calcul de caractéristiquesstdivisé en quelque<tapes
indépendanted.a premiéreestle calculdesimagesderésuméledirectionsetd’espacementdes
veines.Cesimagespermettentdansunedeuxiemeétape de définirun jeu de caractéristiquede
texture qui peutétreadaptéselonla tachede classificatiorou d’appariemené accomplir Dans
la derniereétape nousdéfinissonslesreglesd’appariemenbaséesur cescaractéristiquegui
permettentfadaptationdel’algorithmed’appariemenauxbesoinetauxgodtsesthétiqesd’'une
grandegammed’utili sateurs.

Pourlesrésultatgprésentéspousconsidéronsiniguengentla constructiorde panneauxavec
unelargeurdeplusieursplanchesmaisavecseulementuneplanchede hauteurL’algorithme est
néanmoingacilementextensibk pourfairel’appariementde planchesnhauteuretenlargeut

Unemachineprototype qui utilise les caractéistiquesde couleuret detexture pourfaire une
classificationde planchesa été construite Cependantunemachined’appariemenautomatique
estpluscomplee a mettreenceuvre Je processus’appariemenétantplusdifficile a gérer Par
exempk, on ne saitjamaissi la prochaineplanchequi passedansla machineseracompatible
avec un despanneauxen coursde constructiondansun nombrefini de boitesde sortie. Ce
genrede processusle constructiondynamige de panneawset sarelationa desparametresle
compatibilté de couleuret detexture desplanchegestea étreétudiéplusendétail.
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A. Conversions entre les espaces
couleur RVB et L*a*b*

La transformatiorde 'espaceRVB versl'espacel*a*b* nécessitain passag@arl'espace
XYZ. C’est pendantla transformationde RVB vers XYZ que les caractéristiquesle I'appa-
reil d’acquisiton d'imageou I'appareildevisualisationainsiquelesconditionsd’éclairagesont
prisesencompte Unedémonstrationlela transformatiordel’espaceRVB versl'espaceXYZ est
donnéadansla sectionA.1. Elle montrecommenton prendencompten’importe quelensemble
decouleursprimaireset référencede blanc.Pourleslecteurspressésynematricepourla trans-
formationde I'espaceRVB versl'espaceXYZ pourun ensemblede primaireset référencede
blancsouentutiliséestdonnéedansla sectionA.2. Lesautrestransformatiors nécessairesont
XYZ versL*a*b* (sectionA.3) etlestransformationnverses)]*a*b* versXYZ (sectionA.4)
et XYZ versRVB (sectionA.5). Le contenude cetteannee vient principalemente Poynton
[84] etde Wyszeckiet Stiles[118].

A.1l. Démonstratio n de la conversion de RVB vers XYZ

A.1.1. Couleur s primaires et référence de blanc

Noustravaillonsdansun espacdrVB trichromatique de stimuli primaires

1 0 0
R=|0]|, V=|1|, B=|o0
0 0 1

pourqgu’un stimuus couleurarbitraireQ soit
Q=RoR+VyV + ByB
ou Ry, V, et B, sontdesvaleurs detristimulus

Dansle cadrede la colorimétrie,unereprésentatiomi-dimensionnelleestsouwent utilisée,
danslaquelleles coordonnéeslescouleurssontdonnéeddansle plan R + V + B = 1. Ces

181



182 CornversionsentrelesespacesouleurRVB et L*a*b*

| e [ v [ = |
CIE-R 0.73467 | 0.26533 | 0.00000
CIE-V 0.27376 | 0.71741 | 0.00883
CIE-B 0.16658 | 0.00886 | 0.82456
Rec.709-R| 0.640 0.330 0.030
Rec.709-V | 0.300 0.600 0.100
Rec.709-B| 0.150 0.060 0.790

TAB. A.l.—LaCIE[118] etRec.709[84] coordonnéede chromaticié primaires.

coordonnéesle chromaicité sontdéfiniescomme

R

R+V+B
V

R+V +B
B

R+V +B
d’'ou
r+v+b=1
En 1931, poursurmoner lesinsuffisancesdu systemeRVB, la CIE aintroduit un nouveausys-

temede coordonnéesrichromatique e systemeXYZ, avec descoordonnéesle chromaticité
correspondantes

X

X+Y+Z2
Y
X+Y+Z2
A

X+Y+Z2

d’'ou

r+y+z=1
Les coordonnéesle chromaticitédestrois CIE-RVB stimui primaireset les stimuli primaires
standard¢Rec.709[14]) pourlatélévisiona hautedéfinition(HDTV), qui sontprochesde ceux
desécrangd’ordinateurssontdonnéeslansle tableauA.1.

Pour spécifiercomplétementn systene de coordonnéeXYZ, les coordonnéeslestrois
stimui primairesetla référencede blancdoiventétreconnusLa référencade blanccorrespond
ala couleurobtenuequandlesvaleursde R, V' et B sonta leursmaxima. Les coordonnéesle
guelqueslluminantsstandardslela CIE, etlescoordonnéedelaréférencedeblancdu standard
Rec.709sontdonnéeslansle tableauA.2. Sila référencale blancd’uneimageestinconnue|l
existedesméthoasqui peuentétreutiliséegpourfaireun estimation[16, 92].
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| [ =z [ v [ =z |
CIE-llluminantA (lampea filamentdetungsten) | 0.44757 | 0.40745 | 0.14498
CIE-llluminantB (lumiéredesoleil directe) 0.34842 | 0.35161 | 0.29997
CIE-llluminantC (lumieredejour) 0.31006 | 0.31616 | 0.37378
Rec.709D¢5 0.3127 0.3290 0.3582

TAB. A.2. —Lescoordonnéede chromaticitéde quelqueslluminantsstandardslela CIE [118]
etla référencade blancdu standardRec.709[84].

Lescoordonnéedechromaticité(z p, yp) desilluminantsCIE D (lumiéredujour) avecune
températurale couleurT, peuwentétrecalculéesn utilisantlesformulessuvanteg118]. Pour
destempératurede couleursde 4000Ka 7000K (approximatvement):

=—4 6070109 + 2.9678 10’ +0.09911 107 + 0.244063

Pourdestempératurede couleursde 7000K a 25000K (approximatvement):
10° 10° 10?

xp = —2.0064 T3 +1.9018 T3 +0.24748 T2 + 0.237040

La coordonnéey, estdéterminéegar
yp = —3.000z7, + 2.870x — 0.275

Lilluminantdelumiéredujour Dg5 dela CIE aunetempératurelecouleurd’approximatvement
6504K.

A.1.2. Transformation entre deux systemes de coule urs primaires

Unetransformatiorentredeuxsystémesle couleursprimairesestlinéaire.La relationentre
unecouleurmesuréalansle systene XYZ etdansle systemeRVB est

X R
V| |=4|V (A.1)
Z B

ou A estunematrice3 x 3 avecdescolonnegjui donnentdesvaleursdetristimulusdesprimaires
RVB dansle systemale coordonnéeXYZ

Xr Xv Xp
A= Yr Y, Y3
Zr Zv Zp
La transformationnverseest
R X
G|l=4"11Y
B
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Nousconnaissonkescoordonnéede chromaticié desprimairesLesvaleursdetristimulussont
écritesentermesdescoordonnéeshromatigie commesuit

Xr TR Xa Tq X3 B
Yr | =pr| Ur |, Yo | =pc | ye |, Y | =pB | ¥B
ZR 2R Za 2a Zp 2B

etla matriceA devientainsi

TR Tq TB pr 0 0
A= 1| Yr Y YB 0 pc 0
2R 2G ZB 0 0 pB

Il suitdel’équationA.1 que

e e ] w2
et

A laréférencadeblanc,R = V = B = 1, etla luminanceprendsavaleurmaximumde1. Les
valeursdetristimulusdela référenceale blancpeuentétreécrites[118, Tableaul(3.3.3)]

Twp Zwp
pr: — pr: 17 pr: -
Ywp Ywp
Celles-cisontmisesdansl’équation A.2 pour calculerles valeursde pg, py €t pg, etainsila
matricedetransformatio,

Ir Ty XpB = ;le i [ PR 0 0 1
Yr Yv YB 1 = 0 pv O 1
ZrR Ry ZB le/sz ] | 0 0 PB 1

b r -1 Twp

PR TR Ty B Ywp

= | pv = Yr Yv YB 1

PB ZR Rv ZB Zup

i L Ywp

Aveclesvaleursspécifiqueslu standardRec.709destableauxA.1 et A.2,

[pR-I [0.640 0.300 0.150 1‘1 [ 0-31271 [0.64446'|

0.3290

[pvJ LO'330 0.600 O.O6OJ [ 1 J = [1.19193J

0.3582

0B 0.030 0.100 0.790 03995 1.20282
d’ou la matricedetransformation
[ 0.640 0.300 0.150 0.64446 0 0
A = 0.330 0.600 0.060 0 1.19193 0
| 0.030 0.100 0.790 0 0 1.20282

[ 0.412453 0.357580 0.180423
= 0.212671 0.715160 0.072169
| 0.019334 0.119193 0.950227
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Pourdémontren’effet de la référencede blancsurla matricede transformationja matrice
obtenueaveclesprimairesdu Rec.709etI'illumi nantCIE-A estdonnéeci

[ 0.760983 0.295391 0.042093
Acip—a = | 0.392383 0.590781 0.016837
[ 0.035671 0.098464 0.221688

A.2. RVB vers XYZ

La transformatio de RVB vers XYZ avec les primaireset la référencede blanc Dg5 du
standardRec.709[84] est

X 0.412453 0.357580 0.180423 R
Y | = | 0212671 0.715160 0.072169 G (A.3)
z 0.019334 0.119193 0.950227 | | B

A.3. XYZvers L*a*b*

Cettetransformatio a déjaétédonnéauchapitre4, maiselle estredonnéeci pourquecette
anne&e soitcompléte.
La luminancelL* est

L* =116 AL 16 P > 0.008856
= % s1 3 .

wp wp
et
. Y Y
L* =903.3— si —— < 0.008856
Yap Yap

Lescoordonnéedechromag* etb* sont
. X Y
=l (50) -1 ()]
. Y A
vo= {f(ﬁ)‘f(z—pﬂ

%
f <i> - <i> si —2 > 0.008856
awp aWp O'/WP

16
; (i) _ 7787 ( ) 20 G % < 0.008856
" o) T 116 P

Le symbde o représenteX, Y ou Z, et [ Xy, Yop, Zywp] SONtlescoordonnéesdela référencede
blanc,qui peuentétreobtenuegnmettante point[R, V, B] = [1, 1, 1] dand’équationA.3. Les
valeursobtenuesontX,,, = 0.950456, Y,,, = 1.0 et Z,,, = 1.088754.

=

ou
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A.4. L*a*b*vers XYZ

Notonsquela corversian del’'espacelL*a*b* versl'espaceXYZ estdestinéea étreutilisée
pour la visualisaton desimages parcequ’il estpossibé quede I'information soit perduedans
cettecorversion Ceci peutse produireparcequ’on ne peutpasdire si les valeursinitiales de
X— etde - sontplusgrandesou plus petitesquele seuil0.008856, et ainsiquelleformule a
été utlllseepourla corversiona I'espacelL*a*b*. Danscettecorversia, nousutilisors le fait
qu unevaleurde— = 0.008856 implique L* = 7.9996.

SiL* >79996 ‘ona ,

L*+16
Y=Y, | ————
P [ 116 ]
sinon Ir
=Y, —

“"903.3

Lescoordonnée et Z sont

/N
>~<
g
~_
ol
+
ot
S| S

et

N
s>< ‘ <
=
N——
W=
()
*
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A.5. XYZvers RVB

Latransformatiorde XYZ versRVB pourlesmémeprimairesetréférencaleblancquepour
la sectionA.3 est

R 3.240479 —1.537150 —0.498535 X
G | = | —0.969256  1.875992  0.041556 Y
B 0.055648 —0.204043  1.057311 Z



B. Anne xe Mathématique

Danscetteannee, nousprésentonslesdiscussons plus profondesdesconceptamathéma-
tiquesqui ont été introduts dansle texte, mais dont un exposédétaillé aurait interrompula
continuié.

B.1. Partitions connexes

Dansla section2.7, la définition d’'une partition connexe estprésentéelci, on redonnela
définition,suivie d’'une considératiordu treillis engendréoarla famille de partitiors connexes.

Unepartitiondel'espacedetravail E pourlaguellechagueclasseestconnexe estuneappli-
cationD : E — P (F), avecuneconneité C définiesurP (E), telle quepourtoutlespointsz
ety deFE :

1. z € D(x)
2.x2#2y=D(x)=D(y)ouD(z)ND(y) =0
3.D(zx)ecC
On sait qu'étantdonnéegdeux partitions D et D’ (a classesnon nécessairememonnees, la

relation
D(z) C D'(z) pourtoutz € F

définitun ordresurles partitions d’ou on dérive un treillis. Lorsqu’onselimite a la famille D,
despartitiors a classeconnees, cetterelationd’ordre restevalide, mais engendreun treillis
différent.Ainsi toutefamille { D;, i € I'} de partitionsconneesadmetdansD, uneplusgrande
minoranteD dontla classeaupointz s’écrit

D(x) =7 [ND; () i € I]

D (z) n’estautrequela composanteonnee del’intersectiondesD; (x) qui contientle pointz.
DemémeJa classeaupointz dusupremundesD; estla composardconnee enz du pluspetit
ensembleui soitréuniondeclassesle D1, etausside D,, etc.,etqui contiennde pointz.

B.2. Fermetures cycliques sur des partitio ns

Dansla section2.7,la notionde partitionindexéeestintroduite. La définitionestreproduite
ici, suivie d’'une exposiion dela relationd’ordre et de I'action desopérateurgroissantsur ces
partitions

187



188 Annexe Mathématique

Définition B.2.1. Une partition indexéesurun espacer, indexéeparun nombrefini N, estune
applicationD : E — P (F) avecunefonctionM : P (E) — [1,2,..., N] quiassociainindice
achaquetlémentD (x) dela partitionconnexe. Poursimplifier la notation,on définit

D (s,i) = { D@ 5 MD()=

Les N ensemblesissociésu jeu d’indices(couleur direction,...) senommentes phaseset la
phaseA; estla réuniondesclassesssociéeal’indice i

A= J{D(z,i),z € E} (B.1)

Commetout pointz € E doit étre associéa un indice, il y a seulementV — 1 valeurs
d’indiceindépendantes- sil'on connaita position de N — 1 phaseslimplantationdela N €M€
estforcémentonnueLimitonsnousalorsaux N — 1 premiersndices,etconsidéronga relation
< entrelesdeuxpartitionsindexéesD et D', définiepar

D < D' au sens des partitions connexes

A, C AL iel,2,...,N—1] (B.2)

D<D & {

L'ensembleD despartitionsa N indicesestle treillis produitdesN treillis associéauxordresde

larelationB.2. Cetreillis estloin d’étreuniquepuisquda N €M€phasey joueunrdle particuliet
pourlequelon auraitpu aussibienprendrel’'une quelconquelesautresphases.

Les ordressont-ils vraimenttous différentsles uns desautres,du point de vue qui nous

préoccupeasavoir celuidestransformationsetenpremierlieu destransformationsroissante®

Soity : D — D uneapplication croissantequi respectedoncles N inégaliésdu systemeB.2.
Onamanifestement

{AiC Al = ¢ (A) CY(A)} & {4 D A = (4) D¢ (4)}

et

Par conséquentsi I'application« estcroissantgourl'un destreillis D elle estalorscroissante
pourlesautresqui endéfinitive jouenttousle mémerdle. D’ou la propositon

Proposition B.2.2. Etantdonnéun espacearbitraire FE et unefamille finie N d’'indices, I'en-
sembleD despartitionsindexéesde E sestructue entreillis completpour chagueordre défini
par le systemd3.2 et pour tousceuxqui s’endéduisenpar permutatia desindicesou changg-
mentde sensdesinégalits. Touteapplication ) : D — D croissante pour I'un de cesordres
I'est pourtouslesautres.

B.3. Propriétés pour «rester dans la famille»

Dansla section5.2, nousintroduisors une propositon sur les propriétésd’un treillis pour
guele supremurretlinfimum d’unefamille d’élémentsdecetreillis fassenpartiedela famille.
Cetteproposition(deJ. Serrg[45]) estdiscutéeenplusdedétailetunedémonstratiomstdonnée.
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Onsaitquelesopérationsgnorphologguess’exprimentcommeproduitsde supremeet d’in-
fima d’'élémentdu treillis d’étude.Quandil s’agit desfonctionsnumériquesie R™ ou Z™, qui
formentun espacevectoriel,ony adjointl’addition etla multiplication. En pratiqueon estdonc
toujoursramenéa prendrela plusgrandeou la plus petitevaleurd’une famille finie denombre,
valeurqui appartiennentiensar, ala famille.

Ordésquel’on prendpourtreillis £ le produitdedeuxtreillis numériqees,disonsR etV pour
rougeetvert,la propriétécesseal’étrevrai. Le supremuntde(r; = 10,v; = 1) et(ry = 1, v = 10)
est(10, 10), différentdesdeuxopérandesLa propositon suivane indique sousquellescondi-
tionsseveérifie la bonnepropriétéde «resterdansla famille».Nousla formulonsdansle cadreun
peugénérald’un treillis compacta ordrefermé,qui a I'avantagede modélier tousles espaces
couleuret aussile fait qu'on peutse placerdansR"™ ou dansZ”. Un treillis £ estdit topolo-
giquelorsqu’onl’a équipéd’unetopologie,et sonordreestfermési deuxfamilles{x;, y;,: € I}
vérifientz; < y;, ©; — z, y; — y danst, alorsz < y.

Unefamille {z;,i € I} dansuntreillis £ estfiltrante croissantgresp.décroissantesi I'en-
sembledesindicesI ontunerelationd’ordre qui vérifie lesdeuxpropriétésuiartes:

1.i>j =z >z (respz; < zj)
2. Pourtouti, j € I,il existeunk € I plusgrandque: et ;.

Rappelonsl’autrepartquedansuntreillis completZ, la notiondelimite monobned’'unefamille
filtrante croissantéresp.décroissanteja;, i € 1},

my = Va; (resp. mo = Aa;) (B.3)

puremenglgébriquenemetenjeuaucuneopologie[67, pagel6].

Enfin, Matherona montréquelorsquele treillis completL esttotalemenbrdonnéjl admet
une uniquetopolode qui le rendecompactet a ordre fermé (C.O.F) [67, critere 6-1]. Cette
topologe vérifie lesdeuxpropriétésquivalens suvantes[67, théoréemeb-2]

1. Leslimitesmondonesettopologguescoincidenti.e.l’équationB.3 équivautaa; — m).

2. Quandla famille {a;} estferméedans., lesopérations{a;} — Va; et{a;} — Aa; sont
continues.

Cespréalablesousconduisent la propriétéquenousavonsenvueici, a sa/oir

Proposition B.3.1. Soit £ untreillis complet,et{a;,: € I} unefamille quelconquel’éléments
de L, avecmy = Aa; etm; = Va;. Lesélémentsn, etm, appartennenta la famille {q;}, finie

ounon,si etseulementsi le treillis £ esttotalemenbrdonnéetque{a;} estunepartie ferméede

L.

Démonstation. Supposong totalemenbrdonné Toutefamillefiltrante{a,,i € I} d’éléments
s'y ordonnepar valeursdécroissantessoit {a?}, et par valeurscroissantessoit {a}}. Pour
'unique topolagie C.O.F induite sur £ par sonordretotal, on a alorsd’apresle théoremeb-
2 deMatheron,

a? — Mo = Naq; et az1 — my = Va;



190 Annexe Mathématique

<X
-a z o b
id
"
i
P

FiG. B.1.—Uneligne chagée.

sil'on supposderméela famille {a;}, doncqu’elle contientsesvaleursd’adhérencealorsm, €
{ai} etm; € {CI,Z}

Inversementsupposonmaintenangu’il existedansC uneclassedefamillesF quicontienne
seseélémentsextrémaux.Commecette classecontientles familles finies, par hypothéseglle
contienttousles couplesd’élémentsgui sontdonctouscomparablesll s’ensuit quele treillis
L esttotalemenbrdonné etd’apresla proposition directequela classedesfamilles F estcelle
desensemblegermésde L. O

B.4. Potentiel diG a une ligne chargée

Cettedérivationdu potentieldd a uneligne chagéeestapplicabledansla constructiord’'une
fonctiondepondératiordansi’espacel *a*b* dansla section5.4.

La figure B.1 montreuneligne chagéeavec unedensitéde chage ) entreles points—a et
b. La chage parunitédelongueurestdg = X dz. Lesunitésélectrostatigassontignoréesdans
cettedériation. Le point P esta unedistancel del'origine O perpendiculairé la ligne chagée.
Le potentielaupointP di ala chagesurla ligne aupointZ aunedistancede z del'origine est

V=
SR/

Le potentielV au point P d a la chage surtoutela ligne estobtenuparI'intégration de cette
expression

D

[ 7=
= Aln(z+Va?+ @)
= A (b+ V@) 1 (—a+ Va2 + )]

b
—a

ou la deuxiemdigne estobtenuea partir d’'un tableaud’intégraux.
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