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1. INTRODUCTION

1.1 Acteurs

Les travaux présentés dans ce document ont été réalisés dans le contexte d’une
thèse CIFRE autour de 2 laboratoires et d’une entreprise. La direction de la thèse
a été assurée par Jesus Angulo, Maître de recherche au Centre de Morphologie
Mathématique des MINES ParisTech, et la co-direction par Michel Jourlin, Pro-
fesseur Émérite au laboratoire Hubert Curien (UMR CNRS 5516). La direction
des recherches en entreprise a été conduite par le Docteur Josselin Breugnot, res-
ponsable de l’Unité Imagerie Numérique à SILAB.

1.1.1 Centre de Morphologie Mathématique

Le centre de Morphologie Mathématique (CMM) est un laboratoire de traitement
d’images de MINES Paris-Tech fondé en 1967 et situé à Fontainebleau. Ses travaux
s’appuient sur la théorie de la morphologie mathématique développée par Mathe-
ron et Serra à la fin des années 60, et qui sert aujourd’hui dans de nombreuses
applications en imagerie. Parmi les sujets de recherche explorés au CMM, Jesus
Angulo traite particulièrement le domaine de l’analyse des images multivariées.

1.1.2 Laboratoire Hubert Curien

Le laboratoire Hubert Curien est une UMR CNRS (5516) située à Saint-Etienne
dont le domaine de compétences repose sur les systèmes photoniques, l’optique
diffractive, les systèmes laser, micro ondes et le traitement d’images. L’expertise
du laboratoire en optique a été utile au développement de la thèse.
Le laboratoire présente deux départements principaux : un département optique,
photonique et hyperfréquences et un département informatique télécommunication
et image. C’est dans le 2nd que Michel Jourlin poursuit ses recherches et plus pré-
cisément dans la thématique "compréhension et analyse de l’image". Ses intérêts
se portent notamment sur le développement de modèles logarithmiques adaptés à
la vision humaine (modèle LIP).
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1.1.3 Entreprise Silab

Fondée en 1984 par Jean Paufique à Saint Viance (19), l’entreprise SILAB est spé-
cialisée dans le développement, la production et la commercialisation d’ingrédients
cosmétiques actifs auprès des grands noms de l’industrie cosmétique. La recherche
est une part importante de l’activité de SILAB, qui y consacre 20% de son chiffre
d’affaires et un tiers de ses effectifs.
Une partie des mesures effectuées durant la thèse a été réalisée avec l’aide du
laboratoire de R&D de SILAB, au sein de la Plate-forme Efficacité chargée de
mesurer l’action des actifs sur culture de cellules ou sur volontaires. Le travail
de recherche a été réalisé dans l’Unité Imagerie Numérique (UIN) de cette plate-
forme. L’UIN développe et optimise des outils matériels et algorithmiques d’acqui-
sition/traitement d’images pour mesurer de façon scientifique les effets de produits
cosmétiques.

1.2 Contexte et problématique

L’imagerie fait aujourd’hui partie intégrante des méthodes de validation de l’effi-
cacité des actifs cosmétologiques. Pour SILAB, l’imagerie in-vivo est un axe de
recherche et de développement hautement stratégique. En particulier, l’entreprise
s’intéresse à l’étude de la peau par approche multispectrale. De nombreuses re-
cherches orientées dermatologie ont été menées dans ce domaine. SILAB pense
qu’une application à la cosmétologie est possible et souhaite pouvoir compter
l’imagerie multispectrale parmi ses atouts pour la démonstration de l’efficacité de
ses actifs cosmétologiques.

La problématique repose donc sur l’intérêt de l’étude de la peau par imagerie
multispectrale pour estimer des paramètres cosmétologiques, déterminer des dif-
férences entre individus ou entre traitements :
Selon la bibliographie, l’observation sans contact de la peau dans une modalité
couleur classique (triplet RVB) est insuffisante pour les études dermatologiques.
L’imagerie multispectrale augmente fortement les performances de l’analyse de la
peau pour la dermatologie. Or, l’approche cosmétologique se rapproche dans bien
des points de l’approche dermatologique, malgré des finalités différentes. Quel est
le potentiel de l’imagerie multispectrale pour des finalités cosmétologiques ? Quels
outils de traitement d’images multispectrales pouvons-nous développer afin d’ex-
traire des paramètres cutanés permettant d’estimer l’âge d’une peau, de quanti-
fier sa rugosité, son éclat ou encore de différencier plusieurs traitements de ma-
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quillage ? En effet, puisqu’il intègre à la fois des notions de couleur et de texture,
le maquillage se prête particulièrement à une étude via ce type d’imagerie.

1.3 Objectifs de la thèse

La problématique ainsi définie, la thèse a pour objectif principal d’étudier l’apport
de l’imagerie multispectrale sur des applications cosmétologiques variées. Étant
donné l’absence d’une base publique d’images multispectrales dédiée à la cosmé-
tique, il sera nécessaire d’acquérir un ensemble d’images multispectrales associées
à des observations de paramètres cosmétologiques (présence de maquillage, éclat
du teint, rugosité et âge).
Afin de répondre à la problématique, des algorithmes de traitement d’images multi-
variées seront conçus en lien avec les expertises respectives des laboratoires CMM
et LHC. Ainsi, les données serviront de support au développement de descripteurs
morphologiques multispectraux de texture mais aussi à des travaux intégrant le mo-
dèle LIP.
Ainsi, tous les moyens algorithmiques et les méthodologies d’analyse d’images
multivariées développés pour réaliser cette étude font partie intégrante des objec-
tifs de la thèse.

1.4 Contributions originales

Les principales méthodes d’analyse et de traitement d’images multispectrales spé-
cialement développées pour la thèse sont maintenant listées :

- Représentation multidimensionnelle des matrices de covariance
Les matrices de covariances des images multispectrales récoltées sont re-
présentées dans un espace 3D pour permettre une première exploration des
données. Cette approche permet une exploration rapide et efficace d’une base
de données multivariées répartie en plusieurs groupes. Dans le cadre de la
thèse, elle a permis, entre autres, plusieurs conjectures qui se sont avérées
pertinentes par la suite.

- Analyse en Composantes Principales Inversées et Permutées (ACP-IP)
Nos images multispectrales constituent une base de données multivariées ré-
partie en plusieurs groupes. Dans ce cas de figure, l’application de l’Analyse
en Composante Principale (ACP) individuellement à chaque groupe n’est
pas la méthode la mieux adaptée.
Nous proposons une nouvelle alternative d’analyse multivariée pour plu-
sieurs groupes de données appelée ACP-IP. Cette alternative réalise une cor-
rection des bases de projection issues de l’ACP grâce à des inversions et
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permutations des vecteurs propres. Dans ce document, l’ACP-IP est compa-
rée à une méthode d’ACP multi groupes issue de la littérature.

- Distance d’Asplünd LIP multispectrale et paramètres de texture asso-
ciées
Le modèle LIP (Logarithmic Image Processing) est un modèle mathéma-
tique définit pour les images monochromatiques et couleur. Ce modèle pour
lequel les images sont vues en lumière transmise défini des lois d’addition et
de multiplication par un scalaire. Grâce à la métrique d’Aspünd, nous pro-
posons une nouvelles distance spectrale utilisant la loi de multiplication LIP
et bénéficiant ainsi des propriétés du modèle.
Pour mettre en pratique cette distance mais aussi pour la comparer à une
autre distance spectrale, nous mettons au point deux paramètres de texture
multispectrale : l’Internal Logarithmic Contrast (ILC) et l’Aire moyenne des
Croissances de Régions (ACR).

- Granulométrie multispectrale et image différentielle de texture
Dans l’optique d’obtenir des descripteurs de texture multispectrale nous pro-
posons dans ce document d’adapter les paramètres usuels de texture à des
images multivariées. Si certaines des adaptations sont déjà référencées dans
la bibliographie, c’est le cas par exemple pour le variogramme, d’autres sont
à développer. Ainsi, notre méthode de calcul de granulométrie multispectrale
s’inscrit parmi les contributions originales de la thèse.
Avec le même objectif d’analyser la texture multispectrale, nous dévelop-
pons l’image différentielle. Il s’agit d’une image scalaire dont chaque pixel
est issu de la comparaison du spectre initial avec les spectres de son voi-
sinage. Cette image nous sert d’intermédiaire au calcul de paramètres de
texture.

1.5 Organisation de la thèse

Les thèses CIFRE présentent la caractéristique assez particulière de combiner plu-
sieurs acteurs provenant du milieu universitaire et industriel. Le temps de travail
des trois années de thèse a été organisé autour des 3 acteurs principaux, le CMM,
le LHC et SILAB, de façon à exploiter au mieux les expertises et les moyens de
chacun : plusieurs mois de présence au CMM au LHC ont permis de réaliser la
majeure partie de la recherche scientifique tandis que les 15 mois restants ont été
passés dans l’entreprise SILAB pour la réalisation des protocoles d’acquisition,
l’acquisition des données, le test des algorithmes et la rédaction des documents
relatifs à la thèse.
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1.6 Organisation du document

Le document est organisé de la sorte
– Dans le Chapitre 2 sont proposés un état de l’art de l’imagerie multispectrale

appliquée à l’étude de la peau ainsi que les motivations du choix du système
d’acquisition pour les données de la thèse. Dans ce même chapitre, nous in-
troduirons les notations mathématiques et les distances spectrales utilisées dans
tout le reste du document.

– Le 3ème Chapitre servira à présenter les protocoles d’acquisition des données
multispectrales acquises à SILAB ainsi que les données complémentaires du
LHC. Ce chapitre sera l’occasion de détailler les paramètres cosmétologiques
étudiés et leurs enjeux respectifs.

– Par la suite, dans le 4ème Chapitre, les traitements développés pour améliorer les
images multispectrales acquises à SILAB sont explicités.

– Le développement des méthodes d’exploration de données grâce aux matrices
de covariances précédera le détail des techniques de réduction de la dimension-
nalité des images. Ces deux parties correspondent respectivement aux Chapitres
5 et 6 du document.

– Le Chapitre 7 est consacré à la présentation des algorithmes d’extraction de
textures et à l’analyse qualitative de la corrélation entre texture des images et
paramètres cosmétologiques.

– Au Chapitre 8 sont délivrés les résultats de prédictions de paramètres cosméto-
logiques à partir des données de texture en expliquant les méthodes d’obtention
de ces prédictions.

– Enfin, la conclusion des travaux de thèse, les réponses aux problématiques et les
perspectives d’amélioration et de poursuite de recherches sont toutes présentées
dans le 9ème et dernier Chapitre.
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2. IMAGERIE MULTISPECTRALE DE LA
PEAU

Depuis plusieurs années, l’imagerie multispectrale est très employée dans les do-
maines cutanés, i.e., en dermatologie et dans une moindre mesure en cosmétologie.
Dans ce chapitre, nous développons l’état de l’art au niveau matériel et méthodes
d’analyse d’images multispectrales de peau. C’est en se confrontant à la littérature
que nous justifierons ensuite les choix faits durant la thèse, sur le plan technique
comme algorithmique. Enfin, nous définirons le cadre mathématique et les nota-
tions relatifs au traitement d’images multispectrales qui seront utilisés dans tout le
reste du document.

2.1 Qu’est-ce qu’une image multispectrale ?

Une image multispectrale est une prise de vue composée de plusieurs images, appe-
lées images ou bandes spectrales, chacune capturée sur une portion spécifique de
longueurs d’onde. L’ensemble des images spectrales d’une image multispectrale
réalise ainsi un découpage du spectre électromagnétique. Dans ce document, nous
utiliserons alternativement les expressions "cube", "cube multispectral", et "image
multispectrale" pour parler de ce type de prise de vue.

Alors qu’en imagerie couleur classique, le spectre électromagnétique n’est découpé
qu’en trois portions correspondant aux couleurs dites "primaires" (Rouge, Vert
et Bleu), l’imagerie multispectrale comprend jusqu’à plusieurs dizaines d’images
spectrales. Au delà, on parle d’imagerie hyperspectrale. La limite relativement ar-
bitraire entre imagerie multispectrale et hyperspectrale s’appuie sur la quantité de
bandes spectrales acquises mais aussi sur la finesse de ces bandes. Le Tableau 2.1
indique le lien entre le nombre d’images spectrales et type d’imagerie.

Grâce à un découpage plus fin que dans le cas de l’imagerie couleur, une image
multispectrale donne une information sur le spectre de chaque pixel. Ce gain de
précision permet une analyse plus fine des données. Par exemple, depuis les an-
née 90, l’imagerie multi/hyperspectrale satellitaire permet d’estimer la composi-
tion physique de chaque pixel : cette pratique s’appelle la Télédétection spatiale.
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Type d’imagerie Nombre d’images spectrales
Monochromatique 1

Couleur 3 (RVB)
Multispectrale > 3 jusqu’à plusieurs dizaines
Hyperspectrale plusieurs centaines

Tab. 2.1: Type d’imagerie selon le nombre d’images spectrales.

Si l’imagerie multispectrale est aujourd’hui appliquée dans des domaines variés
tels que la chimie, la minéralogie, l’agriculture, le contrôle qualité alimentaire ou
la surveillance, notre champ applicatif d’intérêt est la biologie et plus précisément
l’étude de la peau humaine.

2.2 Caractérisation de la peau par imagerie
multispectrale

Il existe une grande quantité de travaux d’analyse de la peau s’appuyant sur l’ima-
gerie multi/hyperspectrale [59, 126, 98, 151] ou la spectroscopie [196, 137, 19] . La
majeure partie de ces travaux sont orientés vers la dermatologie. Ainsi, le multis-
pectral est souvent employé dans le but de segmenter et caractériser des zones bé-
nignes/malignes de la peau telles que des lésions pigmentées [58, 32, 98, 127, 160]
et/ou des mélanomes [190, 102, 126, 97]. Une autre tâche s’inscrivant dans le
cadre de la dermatologie est la séparation du signal en plusieurs composantes de la
peau, ce qui revient à générer des cartes d’hémoglobine, d’oxygène, de mélanine
et d’autres [196, 36, 151, 165, 77].

Dans les analyses des images multispectrales de peau issues de la littérature, deux
approches se distinguent :

- La première consiste à identifier les différents composants de la peau en uti-
lisant un modèle de diffusion dans les tissus régissant l’interaction entre la
peau et la lumière. Cette approche [36, 25, 132] nécessite parfois d’intégrer
des valeurs standard de coefficients d’absorption et de réflexion des compo-
sants de la peau (hémoglobine, oxygène, mélanine,...) et calculer leur carte
à partir du modèle de Monte-Carlo[158, 105]. D’autres travaux [165, 77, 52,
152] s’appuient sur le modèle multi-couches de Kubelka-Munk [142].
Dans ces approches, le traitement de l’information spectrale s’effectue à
l’échelle du pixel. Ce n’est que dans un deuxième temps que l’information
spatiale des images est exploitée.

- Dans la seconde approche, les images multispectrales sont traitées par des
algorithmes non supervisés. Ainsi, dans [87, 191, 4] les composantes de la
peau sont analysées à l’aide d’une méthode d’analyse multivariée : l’Ana-
lyse en Composantes Principales (ACP). Nous présenterons cette méthode
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dans le Chapitre 6. D’autres méthodes d’analyse multivariée peuvent être
employées. Par exemple, dans [160], Prigent et al. comparent les résultats de
l’ACP et de l’Analyse en composantes indépendantes dans la segmentation
de zones sur-pigmentées d’images multispectrales de peau.

Pour traiter les images multispectrales dont nous disposons pour cette thèse, nous
choisissons de favoriser l’approche non supervisée. Plusieurs raisons justifient ce
parti pris. Premièrement, l’un des objectifs de la thèse est de mettre en place des
descripteurs multispectraux de texture. En effet, la texture de peau est une notion
importante de la cosmétologie.
La seconde raison est liée à la présence de fond de teint sur la peau pour une partie
des acquisitions. Ce produit dont les coefficients de réflexion et de transmission ne
sont pas connus, rendrait plus complexe la décomposition de l’image en se basant
sur des modèles de diffusion.
Enfin, dans notre point de vue, l’obtention de cartes d’irrigation sanguine, d’oxy-
génation, de mélanine et d’hydratation est surtout utile pour des images multis-
pectrales analysées indépendamment les unes des autres et à des fins dermatolo-
giques. Dans notre cas, de telles cartes ne répondent pas aux problèmes posés par
la cosmétologie. Nous souhaitons comparer entres elles les images multispectrales
pour déterminer les caractéristiques spatio-spectrales corrélées à des paramètres
cosmétologiques tels que l’âge ou la rugosité. Il est donc plus logique de vouloir
déterminer un espace de représentation, dans lequel la variance entre images est
maximisée.

2.3 Système d’acquisition d’images multispectrales
cutanées

2.3.1 Contraintes définies par nos études

Les objectifs de nos études définissent notre choix d’un système d’acquisition mul-
tispectrale pour obtenir des images de peau. Pour rassembler un maximum de vo-
lontaires et ne pas être limité dans le choix de la zone de peau observée, nous nous
tournons vers les dispositifs d’imagerie non invasifs et utilisables in-vivo.
De ce choix découlent plusieurs contraintes. La première est celle de la stabilité de
positionnement : pendant le temps d’une acquisition, la zone de peau acquise doit
être stable par rapport aux capteurs du système afin de ne pas produire d’images
spectrales floues ou décalées spatialement les unes des autres. En in-vivo, un temps
d’acquisition court (de l’ordre de la seconde) est un critère essentiel à la stabilité
peau/capteur et constitue donc une deuxième contrainte sur le choix du système.
La troisième contrainte concerne l’éclairage utilisé sur la peau : les émissions dans
l’UV doivent être contrôlées pour protéger la peau des volontaires.
En plus de toutes ces contraintes, nous pensons qu’il est préférable de se diriger
vers les systèmes multispectraux dont la partie assurant la capture d’image peut
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Fig. 2.1: Photographie du système VideometerLab Agile
(http ://videometer.com/Portals/0/pdfs/Skin%20imaging.pdf).

être portée à la main. En effet, ce type de dispositif est très maniables et donc plus
pratique lorsqu’il est question de réaliser une étude faisant intervenir de nombreux
volontaires.

2.3.2 Choix du dispositif d’acquisition : Le Système Asclépios

Au printemps 2013, nous avons réalisé une étude des systèmes d’acquisition mul-
tispectrale disponibles. Trois systèmes ont été présélectionnés :

- La SpectraCamr

Développée par la société Newtone, la SpectraCamr est un outil modulaire
d’imagerie multispectrale capturant jusqu’à 31 bandes spectrales fines. Dans
[165], elle est utilisée en dermatologie pour quantifier les pigments de la
peau.
Selon nous, le principal inconvénient du système et la raison pour laquelle
nous ne l’avons pas utilisé pour la thèse est son temps d’acquisition. Au
moment, de notre étude, il fallait compter environ 25 secondes pour réaliser
une acquisition avec cet outil.

- Le VideometerLab Agiler
Il s’agit d’un dispositif d’acquisition multispectrale mis au point par la so-
ciété Videometer. Dédié à la dermatologie mais aussi à la cosmétologie, le
dispositif comprend un module d’acquisition monté sur bras articulé (cf. Fi-
gure 2.1). Une grande quantité de travaux de la littérature se basent sur ce
système [24, 55, 94]. Selon la documentation du système, entre 18 et 20
images spectrales sont acquises par cube multispectral et cela en un temps
maximal de 2 secondes. Ces caractéristiques sont très satisfaisantes. Pour-
tant, le VideometerLab Agiler n’a pas été retenu pour les acquisitions de



2. Imagerie multispectrale de la peau 23

thèse. C’est sa résolution de 22,2 px/mm qui nous a semblé insuffisante à
une étude efficace de la texture de peau. Le système acquiert de larges sur-
faces de peau (jusqu’à 110 mm de circonférence) mais avec une échelle plus
grande que ce que nous recherchons.

- Le système Asclépios
Il s’agit du système que nous avons sélectionné. Ses caractéristiques op-
tiques, sa portabilité et donc sa souplesse d’utilisation ont été les principaux
arguments motivant notre choix. Dans les paragraphes qui suivent, nous dé-
crivons ce système.

2.3.3 Historique du système

Le système Asclépios est un outil d’acquisition d’images multispectrales de la peau
in-vivo. Il a été développé par le laboratoire Le2i de l’université de Bourgogne pour
des applications dermatologiques. Ainsi, différentes études se basent sur ce sys-
tème pour segmenter et ou caractériser des lésions cutanées [77, 74] et des plaies
[143]. Dans d’autres cas, il a servi à mesurer l’oxygénation de la peau et le taux
d’hémoglobine [78, 52] ou encore à analyser la réflectance de la peau [46, 53, 135]
ce qui prouve son intérêt pour une utilisation en cosmétique.

2.3.4 Fonctionnement

Pour acquérir des données multispectrales de peau, le système Asclépios s’appuie
sur l’utilisation d’une roue à filtres synchronisée à une caméra CCD. Il ne capture
pas une image multispectrale à proprement parler, mais une séquence d’images mo-
nochromatiques correspondant à différentes longueurs d’onde. C’est l’ensemble de
ces images qui constitue le cube de réflectance multispectrale. La Figure 2.2 per-
met de comprendre le fonctionnement de l’Asclépios.

Le système est muni d’une source lumineuse constante (invariante au filtre en cours
d’utilisation). La lumière émise par cette source est filtrée par l’un des filtres spec-
traux de la roue puis est guidée par une fibre optique jusqu’au boîtier d’acquisition
dont un schéma détaillé est visible à la Figure 2.3. Ce boîtier est mobile, ce qui per-
met à l’opérateur de le poser à même la peau des panélistes. Il comprend la caméra
CCD permettant la prise d’image. L’intérieur du boîtier sert de chambre d’acqui-
sition dont les parois sont opaques. Le seul illuminant présent dans la chambre
est la lumière filtrée issue de la fibre optique. Avant d’être diffusée à l’intérieur
du boîtier, cette lumière traverse un filtre polariseur. Elle est ensuite réfléchie à la
surface de la peau du panéliste mesuré. Un filtre analyseur est accolé à l’objectif
de la caméra CCD. Les images sont récupérées en polarisation croisée. Le doublet
polariseur/analyseur a pour effet de réduire la composante spéculaire (brillance) de
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Fig. 2.2: Schéma de fonctionnement du système Asclepios.

la peau. Pour garantir la netteté des images obtenues, la focale de la caméra CCD
est réglée sur l’extrémité circulaire du boîtier, plan au niveau duquel se trouve la
peau au moment de l’acquisition. Le contact doit donc se faire pleinement entre la
peau et le boîtier pour d’une part, empêcher que la lumière ambiante n’influe sur
la mesure, mais aussi pour limiter le flou. Des photographies du système Asclépios
ainsi que du boîtier d’acquisition (ouvert) sont présentées à la Figure 2.4.

Après chaque acquisition d’une image spectrale correspondant à un filtre parti-
culier, la roue pivote jusqu’au filtre suivant, avant qu’une nouvelle acquisition ne
démarre. Au total, la roue de filtre du système Asclépios comprend 10 filtres dont
les longueurs d’ondes sont réparties entre 430 et 850 nm. Le détail des différentes
longueurs d’ondes de la roue est visible à la Figure 2.5. La plupart des filtres ont
été choisis dans le spectre du visible. La raison à cela est que la cosmétologie est
fortement liée à la notion d’appréciation visuelle de la peau. Il est donc logique que
les données récoltées soient essentiellement dans la plage spectrale du visible.

Dans la configuration utilisée (les temps d’exposition attribués à chaque image
spectrale sont différents), le temps total d’une acquisition multispectrale est d’en-
viron 2.5 sec. Ce temps relativement court s’inscrit comme l’un des facteurs favo-
risant la stabilité spatiale du système Asclépios au cours d’une même acquisition
multispectrale. Pourtant, il peut quand même exister des décalages spatiaux entre
les images spectrales d’un cube de réflectance. Nous aborderons ce problème à la
Section 3.2.2.
Nous allons maintenant nous intéresser aux images spectrales produites par le sys-
tème.

2.3.5 Images spectrales

Les images spectrales sont les images à niveaux de gris constituant les cubes de
réflectance. Leurs propriétés sont définies par la caméra CCD utilisée dans le sys-
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Fig. 2.3: Schéma du boîtier d’acquisition Asclépios.

tème. Pour toutes les données Asclépios de la thèse, les images spectrales sont de
dimension 1312 x 1082 pixels et correspondent à un rectangle de peau de taille
35 mm par 28 mm. Leur résolution est donc d’environ 37,5 px/mm, c’est-à-dire
2,67× 10−2 mm par pixel. L’ensemble des caractéristiques des images est fourni
dans l’Annexe A.
La Figure 2.6 est un exemple des 10 images niveaux de gris composant un cube
de réflectance. Pour une meilleure visualisation, le lecteur pourra retrouver cet
exemple d’acquisition avec des images plus grandes à l’Annexe B. En analysant
l’exemple d’acquisition, nous pouvons constater que :

- Les images spectrales montrent un gradient de luminosité. Le centre des
images est plus éclairé que leurs extrémités. Cela s’explique par le fait que
les rayons lumineux sont diffusés à partir d’un seul point, l’extrémité de la
fibre optique. En se réfléchissant sur les parois de l’intérieur du boîtier d’ac-
quisition, les rayons arriveront majoritairement à proximité de l’axe optique.
Ceci est illustré par le schéma de la Figure 2.3.

- Il existe une forte redondance entre les images spectrales, ce qui est une
caractéristique courante de l’imagerie multispectrale.

- La première image spectrale correspondant au filtre 430 nm est très sombre.
Par la suite, nous verrons que celle-ci ne contient que très peu d’informa-
tion en général. C’est le doublet polariseur/analyseur qui atténue le signal en
basse longueur d’onde. Sa bande passante ne s’étend pas à l’UV.
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(a) Système Asclépios complet

(b) Boîtier d’acquisition

Fig. 2.4: Photographies du système Asclepios.
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Fig. 2.5: Longueurs d’onde des 10 filtres du système Asclepios.

(a) 430 nm (b) 450 nm (c) 500 nm (d) 550 nm (e) 600 nm

(f) 650 nm (g) 700 nm (h) 750 nm (i) 800 nm (j) 850 nm

Fig. 2.6: Exemple de cube de réflectance multispectral de peau acquis avec le sys-
tème Asclepios.
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Fig. 2.7: Exemple de rendu couleur obtenu par combinaison linéaire des D images
spectrales d’une acquisition Asclépios.

- Ce même doublet se montre moins efficace sur les plus hautes longueurs
d’ondes, ce qui explique la brillance apparaissant sur les images 750, 800 et
850 nm.

Dans le Chapitre 4, nous exposerons plus en détail l’ensemble des limites tech-
niques des images Asclépios ainsi que les algorithmes développés au cours de la
thèse pour tenter d’améliorer la qualité des images.

2.3.6 Rendus couleur

Grâce à une mire Macbeth, il est possible de calibrer le système Asclépios. Dans
le cadre de la thèse, nous avons surtout utilisé cette mire pour calculer des rendus
couleur des différentes acquisitions par combinaison linéaire des images spectrales.
La Figure 2.7 correspond au rendu couleur obtenu à partir du cube de la Figure 2.6.

Au cours de la thèse, les rendus couleur des acquisitions Asclépios s’avèrent très
utiles. En effet, leurs fonctions sont multiples :
– Évaluation de la cohérence des données.
– Visualisation du décalage spatial entre images spectrales de la même acquisition.
– Visualisation de la qualité des traitements d’images mis en œuvre.
– Identification plus facile des éléments constituant la texture de la peau.
– Appréciation visuelle de la peau pour la cosmétologie.
À l’origine, le calibrage du système Asclépios par une mire Macbeth a un tout autre
objectif, celui de reconstruire un spectre plus complet pour chaque acquisition.
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2.3.7 Reconstruction spectrale

À partir des 10 images en niveaux de gris obtenues en une acquisition, le système
reconstruit le spectre hyperspectral de l’image. Ce travail est effectué après l’ac-
quisition par traitement logiciel. Le spectre est reconstruit grâce à un réseau de
neurones. L’apprentissage est fait en utilisant la mire de Macbeth. Cette méthode a
été validée par Jolivot et al. dans [79].
Pour chaque cube multispectral de 10 images, on peut ainsi reconstruire un cube
multispectral avec un découpage spectral plus fin. Par exemple, nous avons utilisé
cette fonctionnalité du système sur une partie des acquisitions pour obtenir des
cubes multispectraux dont le spectre s’étend de 430 à 780 nm avec un pas de 10
nm, soit un total de 36 images spectrales par acquisition.
Or, dans ce document, nous prenons la direction opposée. C’est-à-dire que nous
choisissons de réduire la dimensionnalité des données par des méthodes non su-
pervisées (cf. Chapitre 6).

2.4 Traitement d’images multispectrales

Dans cette section, nous posons les notations utilisées tout au long du document,
puis nous introduisons quatre distances multispectrales dont la distance d’Asplünd
LIP multispectrale, contribution de cette thèse.

2.4.1 Notations

Soit Fg = { f g
d }d∈(1,...,D), le gième cube de l’ensemble Ω, g ∈ (1, . . . ,G).

L’image f g
d est la dième composante spectrale du cube Fg. Pour x = ( j, i), j ∈

{1, . . . ,n2} et i ∈ {1, . . . ,n1}, l’expression f g
d (x), désigne le pixel de coordonnées

spatiales ( j, i) de l’image f g
d . Le nombre de pixels d’une image spectrale Asclépios

est n = n2×n1 = 1082×1312. Les images spectrales sont définies sur un ensemble
E, de sorte que { f g

d (x)}x∈E correspond à l’ensemble des pixels de f g
d .

Une image multispectrale peut être vue comme une matrice de vecteurs de D élé-
ments. Ainsi, l’expression Fg(x) = [ f g

1 (x), . . . , f g
D(x)], désigne le vecteur spectral

défini par Fg au point x.

Les images Asclépios sont des images 8 bits, ce qui implique que chaque pixel peut
prendre M = 28 = 256 valeurs. Les images sont donc à valeur dans [0,M[.
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2.4.2 Distances multispectrales

Pour extraire des données de texture multispectrale, il est nécessaire de définir un
opérateur de mesure de la distance entre deux spectres de peau. En particulier, cet
opérateur sera utile lors de la définition de critères morphologiques multispectraux
de texture. Pour faire office de distance multispectrale, plusieurs distances vecto-
rielles sont envisagées.

Soient X = [x1 . . .xD]
T et Y = [y1 . . .yD]

T , deux vecteurs de RD. Nous considérons
les distances suivantes :

- Distance euclidienne
Il s’agit de la distance euclidienne entre les points X et Y dans l’espace de
dimension D.

Deucl(X ,Y ) =

√
D

∑
d=1

(xd− yd)2 (2.1)

- Spectral Angle Mapper (SAM)
Principalement utilisée dans les Chapitres 4 et 6, la distance Spectral Angle
Mapper (SAM), ou angle spectral, est définie comme suit :

SAM(X ,Y ) = cos−1
(

∑
D
d=1 xdyd

‖X‖.‖Y‖

)
, (2.2)

où ‖.‖ est l’opération norme euclidienne.

La troisième distance développée au cours de la thèse est issue de l’application de
la métrique d’Asplünd dans le cadre du modèle LIP.

2.4.3 Métrique LIP multispectrale

Dans cette thèse est définie une métrique multispectrale associant modèle LIP et
métrique d’Asplünd. Après avoir brièvement introduit le modèle LIP, nous expli-
querons en quoi consiste la distance d’Asplünd entre formes, puis nous présente-
rons la métrique d’Asplünd LIP multispectrale.

Définition du modèle LIP

À l’origine défini pour les images en niveaux de gris, le modèle LIP (Logarithmic
Image Processing) a été initié par Jourlin et Pinoli à la fin des années 80 [84],
puis par Mayet et al. [131], pour finalement être synthétisé par Jourlin et al. [85].
Aujourd’hui, le modèle est reconnu pour son efficacité notamment en correction
et stabilisation d’éclairement [33], en suppression de fond [56], en détection de
contours [86, 185].
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Fig. 2.8: Schéma du modèle LIP. Les images sont obtenues en lumière transmise.

Le modèle LIP est un cadre mathématique fournissant des opérations algébriques
et fonctionnelles adaptées au traitement d’images et plus généralement aux signaux
non-linéaires. Dans ce cadre, l’addition de deux images est possible. Plus précisé-
ment, pour deux images f et g définies sur E, l’addition au sens LIP de f et g au
point x ∈ E reste dans l’intervalle initial des fonctions f et g, i.e. l’intervalle [0 M[.
C’est la recherche de cette propriété vérifiée naturellement par les images acquises
en transmission qui a conduit à l’établissement du modèle.

Grâce à l’addition et à la multiplication LIP, le modèle LIP définit un espace vec-
toriel pour les images en niveaux de gris, l"espace vectoriel optique". En plus de
ses puissantes propriétés mathématiques, le modèle possède une justification phy-
sique basée sur la loi des transmittances. En outre, il a été prouvé que le modèle est
compatible avec la vision humaine dans [28].

Pour ce modèle, les images sont perçues en transmittance. Le schéma de la Figure
2.8 aide à la compréhension du modèle.
Une source lumineuse émet une intensité constante sur E. Dans ce cadre, une image
est un filtre d’épaisseur variable placé entre la source et le récepteur. Plus l’épais-
seur de l’image est forte, moins la lumière perçue est intense.
À cet effet, l’échelle usuelle de niveaux de gris est inversée dans le modèle LIP.
La valeur M correspond à l’épaisseur filtrant totalement la lumière de la source, et
donc aux pixels noirs, tandis que la valeur 0 correspond au filtre d’épaisseur nulle
laissant passer l’intégralité des rayons de la source, et donc aux pixels blancs.

Loi d’addition LIP

Soit l’espace I(E; [0 M[) des images en niveau de gris exprimées en LIP. Soient f
et g deux images de cet espace. Le résultat de l’addition LIP entre f et g est notée
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f 200 f 100 f f 100 f 200

Fig. 2.9: Addition et soustraction LIP d’une constante à une image f .

f 0.25 f 0.5 f f 2 f 4

Fig. 2.10: Multiplication LIP d’une image f par un scalaire.

f g et est donné par la formule :

f g = f+g − f.g

M
(2.3)

L’addition LIP entre f et g s’interprète comme la transmittance résultante de la su-
perposition des deux filtres définis par f et g.

Loi de multiplication LIP

En additionnant une image à elle même, on parvient à la définition de la multi-
plication LIP par un scalaire λ . Celle-ci est notée f λ et son expression est la
suivante :

f λ = M−M
(

1− f

M

)λ

(2.4)

L’addition et le produit LIP sont deux opérateurs efficaces pour modifier le niveau
de luminosité d’une image. En effet, on peut assombrir ou éclaircir une image en lui
ajoutant ou, respectivement, en lui soustrayant une image constante (cf. Figure 2.9).
Cela correspond à ajouter ou à tronquer une épaisseur constante au filtre constitué
par l’image.

Cette image peut également être assombrie ou éclaircie par multiplication par un
scalaire λ ∈ R. Cela revient à multiplier l’épaisseur du filtre par λ . En ce sens,
si λ < 1, l’image est éclaircie, et inversement, si λ > 1, l’image est assombrie
(cf.2.10).

Dans les deux équations 2.3 et 2.4, les images f et g sont exprimées dans l’es-
pace LIP (dans lequel le 0 correspond au blanc). Soit f et g l’expression des ces
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images dans l’espace image usuel (où M correspond au blanc) : f = M− f− 1 et
de même, g = M− g− 1. Il est possible de réécrire l’addition et la multiplication
LIP directement dans l’espace image. Par calcul, on trouve :

f g =
f .g+1

M
− 1; (2.5)

f λ = M
(

f +1
M

)λ

−1 . (2.6)

Extension à la couleur

Le modèle LIP a été étendu à l’imagerie couleur par Jourlin et Breugnot [29, 82].
Par la suite, de nombreux travaux basés sur le LIP couleur ont été réalisés [81, 144].
C’est en se basant sur les expériences colorimétriques de sensibilité de l’œil, qu’ont
pu être établies des matrices de passages permettant d’utiliser les opérations LIP
dans l’espace couleur RGB. Ainsi, l’extension couleur du modèle LIP conserve les
mêmes caractéristiques d’espace vectoriel adapté à la vision humaine.

Métrique binaire d’Asplünd

Initialement la métrique binaire d’Asplünd permet de mesurer la distance entre
deux formes [14, 57]. Étant données deux formes P et Q, on choisit une des deux
formes qui jouera le rôle de palpeur (nous sélectionnons Q par exemple), puis on
détermine le plus petit scalaire positif α tel que P soit inclus dans l’homothétique
αQ ainsi que le plus grand scalaire positif β tel que l’homothétique βQ soit inclus
dans P. La Figure 2.11 est un exemple de formes P, Q, αQ, etβQ.
Le couple de scalaires (α,β ) vérifie donc :

α = in f{θ ∈ R+ , P⊆ θQ} , (2.7)

β = sup{θ ∈ R+ , θQ⊆ P} . (2.8)

Notée dAs(P,Q), la distance d’Asplünd entre les formes P et Q est alors définie
par :

dAs(P,Q) = ln
(

α

β

)
.

La propriété de symétrie est bien vérifiée car on obtient la même distance en choi-
sissant l’une ou l’autre des deux formes comme palpeur. En effet, si pour deux
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Fig. 2.11: Schéma des formes P et Q ainsi que des homothétiques αQ et βQ :
palpage de P par Q.

formesP et Q, il existe deux réels α et beta vérifiant 2.7, respectivement 2.8, alors
il vient que :

in f{θ ∈ R+ , Q⊆ θP}= 1
β

,

sup{θ ∈ R+ , θP⊆ Q}= 1
α

.

Par conséquent, nous avons :

dAs(Q,P) = ln

( 1
β

1
α

)
= ln

(
α

β

)
= dAs(P,Q)

L’intérêt de cette métrique réside dans le fait que dAs(P,Q) est invariante à toute
homothétie appliquée à P ou Q. Dans le cas des fonctions de niveaux de gris, cette
propriété se traduira par une invariance aux variations d’éclairement modélisables
par une multiplication linéaire ou LIP.

Distance d’Asplünd entre deux spectres

On considère deux fonctions de niveaux de gris X et Y . Pour s’adapter au cas de
l’imagerie multispectrale, ces fonctions sont associées à des spectres de dimension
D. On a donc X = {x1, · · · ,xD} et Y = {y1, · · · ,yD} avec ∀d ∈ (1, . . . ,D) ,(xd ,yd) ∈
]0,M[×]0,M[ .
Remarquons que pour définir la distance d’Asplünd entre X et Y , ceux-ci doivent
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être strictement positifs. En pratique, avant de calculer cette distance, nous rempla-
çons dans chaque image spectrale tous les pixels nuls par des pixels de valeur 1.

Comme dans le cas des formes, calculer la distance entre les deux spectres X et Y
consiste à rechercher le plus petit réel positif α tel que αY soit au dessus de X et le
plus grand réel positif β tel que βY soit en dessous de X . Les réels α et β vérifient
donc :

α = in f
{

θ ∈ R+ /θyd ≥ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)
}
,

β = sup
{

θ ∈ R+ /θyd ≤ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)
}
.

De ces définitions, nous pouvons déduire que :

α = max
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
= max

(
X
Y

)
,

β = min
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
= min

(
X
Y

)
.

La démonstration de ce résultat est donnée en Annexe E.
La distance multiplicative linéaire d’Asplünd entre X et Y est alors obtenue par :

D×As(X ,Y ) = ln
(

α

β

)
,

ou de façon équivalente :

D×As(X ,Y ) = ln

[
max

(X
Y

)
min

(X
Y

) ] . (2.9)

En utilisant les propriétés de ln, nous obtenons :

D×As(X ,Y ) =
maxd∈(1,...,D) [ln(xd)− ln(yd)]

mind∈(1,...,D) [ln(xd)− ln(yd)]
. (2.10)

Cette dernière expression met en exergue une façon d’optimiser l’algorithme du
calcul de D×As(X ,Y ). Il suffit en effet de calculer la fonction L(X ,Y ) définie sur d ∈
(1, . . . ,D) par

L(X ,Y )(d) = ln(xd)− ln(yd) ,

puis on a :

D×As(X ,Y ) =
max(L(X ,Y ))

min(L(X ,Y ))
.

Les spectres X et Y ainsi que les homothétiques de Y encadrant X sont représen-
tés aux Figures 2.12(a) et 2.12(b). Dans cet exemple, nous pouvons remarquer que
l’homothétique αY de Y servant de borne supérieure à X sort de l’intervalle [0,M[.
Cela signifie que cet homothétique ne peut pas être rencontré en conditions réelles.
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Le problème provient de l’utilisation de la multiplication linéaire des valeurs du
spectre Y . Comme nous l’avons précédemment mentionné, à la différence du pro-
duit LIP, le produit linéaire d’un niveau de gris par un scalaire n’est pas toujours
un niveau de gris.

Distance d’Asplünd LIP multispectrale
La distance d’Asplünd LIP multispectrale est une des contributions originales de
la thèse. Il s’agit de remplacer le produit usuel par le produit LIP dans la distance
d’Asplünd entre les spectres. Autrement dit, on encadre le spectre X par deux ho-
mothétiques de Y au sens de la multiplication LIP. Ainsi, on recherche les scalaires
α et β qui vérifient :

α = in f{θ ∈ R/yd θ ≤ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)} ,

β = sup{θ ∈ R/yd θ ≥ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)} .
En utilisant la définition du produit LIP fournie en 2.6, il vient que :

α = max
d∈(1,...,D)

 ln
(

xd+1
M

)
ln
(

yd+1
M

)
 , (2.11)

β = min
d∈(1,...,D)

 ln
(

xd+1
M

)
ln
(

yd+1
M

)
 . (2.12)

La distance d’Asplünd LIP multispectrale entre les X et Y est alors :

DAs (X ,Y ) = ln
(

α

β

)
.

Comme pour le cas linéaire, le calcul de DAs (X ,Y ) est optimisé si l’on définit la
fonction K(X ,Y ) sur d ∈ (1, . . . ,D) telle que :

∀d ∈ (1, . . . ,D) ,K(X ,Y ) (d) =

 ln
(

xd+1
M

)
ln
(

yd+1
M

)
 .

Par la suite, on a :

DAs (X ,Y ) = ln
(

max(K(X ,Y ))

min(K(X ,Y ))

)
. (2.13)

Il faut remarquer que le spectre α Y est en dessous de X et que β Y est au
dessus de X alors que α ≥ β puisque la multiplication LIP par un scalaire positif
est une fonction décroissante. En effet, multiplier une image par un scalaire positif
λ revient à multiplier l’épaisseur de l’image vue en transparence par λ . Plus λ est
grand, plus l’image est sombre, plus son intensité tend vers zéro.



2. Imagerie multispectrale de la peau 37

(a) Spectres X et Y

(b) Homothétiques αY et βY : palpage linéaire multiplicatif

(c) Homothétiques α Y et β Y : palpage LIP multipli-
catif

Fig. 2.12: Représentation du palpage par multiplication linéaire et LIP d’un spectre
X par un spectre Y .
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Interprétation

Les courbes de la Figure 2.12(c) correspondent au palpage de X par des homothé-
tiques au sens LIP de Y . Grâce à l’emploi du produit LIP, les homothétiques de Y
restent dans le domaine initial. En ce sens, le spectre X est encadré par des spectres
pouvant théoriquement exister.

Le principal avantage de cette distance multispectrale est son invariance aux varia-
tions d’éclairage modélisables par des produits LIP :

∀λ ∈ R+ ,DAs (X λ ,Y λ ) = DAs (X ,Y ) .

En effet, par définition :

DAs (X λ ,Y λ ) = ln
(

α ′

β ′

)
,

avec

α
′ = in f{θ ∈ R/

(
yd λ

)
θ ≤

(
xd λ

)
,∀d ∈ (1, . . . ,D)} ,

β
′ = sup{θ ∈ R/

(
yd λ

)
θ ≥

(
xd λ

)
,∀d ∈ (1, . . . ,D)} .

Or, d’après l’équation 2.11 :

α
′ = max

d∈(1,...,D)


ln

(
xd λ

)
+1

M


ln

(
yd λ

)
+1

M



 .

Donc :

α
′ = max

d∈(1,...,D)


ln

M
(

xd+1
M

λ
)
−1+1

M


ln

M
(

yd+1
M

λ
)
−1+1

M



 .

α
′ = max

d∈(1,...,D)

 ln
(

xd+1
M

λ
)

ln
(

yd+1
M

λ
)
 .

α
′ = max

d∈(1,...,D)

 λ ln
(

xd+1
M

)
λ ln

(
λyd+1

M

)
 .
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Ainsi, on a :

α
′ = α = in f{θ ∈ R/yd θ ≤ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)} .

De la même façon, on prouve que :

β
′ = β = sup{θ ∈ R/yd θ ≥ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)} .

Ces deux dernières équations suffisentent à démontrer que :

∀λ ∈ R+ ,DAs (X λ ,Y λ ) = DAs (X ,Y ) .

Une conséquence directe de l’utilisation du produit LIP est la sensibilité accrue

de DAs aux intensités les plus fortes. Malheureusement, cette propriété rend la
distance particulièrement sensible au bruit clair, d’où la nécessité de prétraiter les
images multispectrales.

La distance d’Asplünd LIP multispectrale a été utilisée avec les données de thèse
dans le cadre de l’extraction multispectrale de texture servant aux prédictions de
paramètres cosmétologiques. Dans le prochain chapitre nous nous intéressons aux
protocoles de mesure environnant l’acquisition des images multispectrales.
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3. PROTOCOLES EXPÉRIMENTAUX

3.1 Rappel des objectifs

Au cours de la thèse, un nombre important d’images multispectrales ont été ac-
quises à l’aide du système Asclépios du Le2i mais aussi avec la caméra ST-8XE.
La finalité de ces acquisitions est d’être capable de caractériser la texture multis-
pectrale et la couleur de la peau. Cette caractérisation est orientée par les probléma-
tiques de la cosmétologie et non par celles de la dermatologie. Ainsi, les différents
paramètres cutanés étudiés sont toujours identifiés comme des éléments clés de
l’appréciation visuelle de la peau.
Ces paramètres sont :

- L’éclat du teint ;

- La tenue d’un Fond De Teint (FDT) ;

- L’âge de la peau ;

- La rugosité de la peau.

Chacun de ces paramètres s’inscrit dans l’une des problématiques internes à SILAB
et, par conséquent, est une cible d’un ou de plusieurs actifs cosmétiques produits
ou en développement dans la société. À terme, le multispectral in-vivo devra en-
gendrer des outils de vérification de l’efficacité des principes actifs cosmétiques de
SILAB. Cependant, dans le cadre de la thèse, les valeurs des paramètres issues des
acquisitions Asclépios doivent seulement être comparées à des mesures physiques
et/ou à des évaluations par experts. En d’autres termes, l’objectif principal de nos
études n’est pas de prouver l’efficacité d’un produit mais de valider un nouvel outil
de mesure et les différents algorithmes qui lui sont associés. Cette validation est
obtenue en confrontant nos résultats à une réalité terrain naturelle (temps, âge, ...)
ou mesurée à l’aide d’appareils de mesures spécifiques (Visia-CR, projection de
franges...).
De façon analogue, les acquisitions ST-8XE sont réalisées dans le but de fournir
des images de test pour la métrique LIP multispectrale mais également de fournir
un appui supplémentaire aux données extraites des images Asclépios.

Dans un premier temps, nous présenterons en détail les protocoles de mesure suivis
avec le système Asclépios, puis nous parlerons des acquisitions faites au Labora-
toire Hubert-Curien à l’aide de la caméra ST-8XE et de leur intérêt pour notre
problématique.
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3.2 Protocoles d’acquisition Asclépios

Dans le but de prouver l’efficacité de ses actifs cosmétiques, la société SILAB pro-
cède quotidiennement à des tests cliniques de produits sur panélistes internes et
externes à l’entreprise. C’est l’unité bio-métrologie qui, à SILAB, est chargée de
l’organisation et de la mise en place de ces tests. Son travail comprend la modé-
lisation des tests, le recrutement et l’accueil des panélistes externes, la réalisation
des mesures et l’analyse des résultats. C’est cette unité qui a permis un cadre bien
défini pour les mesures Asclépios, cadre comprenant :
– Panels internes et externes.
– Salles de mesures.
– Matériel pour les mesures complémentaires au système Asclépios.
– Choix du produit pour l’étude du fond de teint.
– Consultation d’un médecin allergologue avant toute application du produit.

3.2.1 Zone d’acquisition choisie

Quelle est la zone d’acquisition à choisir pour obtenir un maximum d’informations
sur la peau en utilisant le système Asclépios ?
Selon les experts de SILAB, il est nécessaire de choisir une zone appartenant au
visage. En effet, celui-ci semble le plus à même de montrer les effets de l’âge, par
exemple. En outre, et d’un point de vue purement pragmatique, en ciblant le visage
nous nous assurons de disposer de davantage de données auxquelles se comparer,
données issues d’études internes à SILAB. Pour ces deux raisons, nous choisissons
de nous intéresser au visage.
Dès lors, il faut prendre en compte les contraintes techniques liées au boîtier d’ac-
quisition. L’extrémité du boîtier est un cercle d’environ 4 cm de diamètre qui doit
être entièrement en contact avec la peau. Il faut donc trouver une surface plane du
visage de taille suffisante, ce qui limite notre choix à la joue ou au front.
Entre ces deux possibilités, la zone d’acquisition choisie est la joue car cette zone
est, d’une part, plus pratique à mesurer (le contact complet est moins facile sur le
front quand celui-ci est bombé). D’autre part, la joue est plus informative du point
de vue cosmétologie. Dans le cadre de l’évaluation de l’éclat du teint, différents
paramètres tels que la rougeur, le grain de peau ou la micro-circulation sont esti-
més par experts en observant principalement la joue (cf. 3.3.1). Dans la Figure 3.1
les zones choisies pour la mesure sont encadrées.
Maintenant que la zone est définie, nous allons nous intéresser à deux probléma-
tiques propres à la mesure in-vivo : la stabilité spatiale et le repositionnement de
l’appareil de mesure dans le cas des séries temporelles.
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Fig. 3.1: Illustration des zones d’acquisition choisies (rectanges verts).

3.2.2 Stabilité du système

Classiquement, lors d’une acquisition Asclépios, le boîtier du système est tenu en
main par un opérateur. Cet opérateur doit positionner l’outil sur la peau du pa-
néliste, déclencher l’acquisition à l’aide d’un bouton situé sur le boîtier et rester
immobile pendant le temps de l’acquisition. Malgré un temps d’acquisition infé-
rieur à 3 secondes, il est possible que la peau se déplace ou se déforme par rapport
à la caméra pendant les prises d’images successives, ce qui implique que les dif-
férentes images du cube spectral soient décalées spatialement les unes par rapport
aux autres. Les différents facteurs que nous identifions responsables de ce décalage
sont :
– La respiration du panéliste et de l’opérateur.
– Les mouvements involontaires du panéliste et de l’opérateur.
– La fatigue musculaire de l’opérateur qui doit répétitivement porter un boîtier

d’acquisition alourdi par les câbles (alimentation, communication et fibre op-
tique).

– Les mouvements de l’opérateur résultant de l’appui du bouton de démarrage de
l’acquisition.

Pour limiter ce décalage, nous avons, lorsque c’était possible, demandé aux pané-
listes de maintenir eux même le système en place au moment de l’acquisition. Cela
permet non seulement de diminuer le décalage mais aussi d’établir un meilleur
contact entre le boîtier et la peau. En effet le panéliste est vraisemblablement plus
sensible que l’opérateur à l’ inhomogénéité du contact entre le boîtier et sa propre
peau. Nous reviendrons ultérieurement sur la nature du décalage spatial des cubes
et sur notre solution de recalage à la Section 4.4.
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3.2.3 Repositionnement du système

Dans le cas du suivi temporel de la peau sur une seule journée de mesure, nous
mettons en place un moyen simple de repositionner le boîtier Asclépios. Notre mé-
thode est de placer deux marques (en forme de flèches) au niveau de l’extrémité du
boîtier qui resteront les mêmes pour toutes les acquisitions et pour tous les pané-
listes. Lors du premier passage de chaque panéliste, une fois le boîtier en contact,
nous traçons deux traits sur le peau, dans la continuité des marques avec un stylo
adapté. Cette méthode est utilisée avec le panel interne dans le cadre de l’étude du
FDT. Elle autorise un repositionnement suffisamment précis. Nous ne recherchons
pas un repositionnement parfait car aucune structure précise (tâche, cicatrice, ride
importante, ...) ne sera analysée. Puisque nous extrairons des données de texture
de la peau, le plus souvent isotropiques, nous pouvons nous contenter d’un repo-
sitionnement avec une précision de l’ordre de quelques millimètres. Pour le panel
externe, les deux séries d’acquisition étant séparées de plusieurs jours, il est im-
possible d’utiliser cette technique.

3.2.4 Répétitions

Pour deux raisons principales, nous choisissons de prendre plusieurs répétitions de
chaque acquisition :

- Fiabilité
Les données extraites seront statistiquement plus fiables si elles sont ob-
tenues en moyennant plusieurs données extraites d’images différentes. De
plus, une fois les conditions d’acquisition rassemblées, il est très peu coû-
teux en temps de multiplier les acquisitions.

- Exclusion des données extrêmes (outliers)
Certains cubes se démarquent des autres du point de vue de leur spectre
moyen sans doute à cause d’une défaillance des temps d’exposition. Ces
cubes sont manuellement sélectionnés et enlevés de la base d’images. En pre-
nant plusieurs acquisitions nous augmentons nos chances d’avoir au moins
une acquisition valide par condition considérée.

Pour obtenir un bon compromis entre quantité de données et temps de mesure, nous
fixons le nombre d’acquisitions à 3.

Nous venons d’expliciter le protocole de mesure pratiqué avec le système Asclé-
pios dans le contexte de son utilisation à SILAB. Dans la prochaine section nous
allons recenser les différentes campagnes d’acquisitions réalisées, leur organisation
ainsi que leurs objectifs.
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Campagne :
Automne 2013

Série :
Éclat du teint

26 panélistes

92 acquisitions

Série :
Répétabilité

8 panélistes

52 acquisitions

Série :
Fond de teint

9 panélistes

83 acquisitions

Campagne :
Printemps 2015

Série :
Fond de teint

30 panélistes

720 acquisitions

Série :
Âge cutané
26 panélistes

156 acquisitions

Série :
Relief cutané

24 panélistes

144 acquisitions

Fig. 3.2: Schéma récapitulatif des campagnes d’acquisitions Asclépios

3.3 Campagnes d’acquisitions Asclépios

Au cours de la thèse, deux campagnes d’acquisitions avec le système Asclépios
sont réalisées à SILAB. Les deux campagnes Asclépios correspondent aux deux
périodes de location du système en automne 2013 et printemps 2015. Pendant
chaque campagne, plusieurs séries d’acquisitions sont effectuées. Une série nous
sert à constituer une base d’images multispectrales ciblant l’un des paramètres cu-
tanés étudiés. Une série de mesures fait intervenir un panel de taille variée (entre 9
et 30 personnes). Pour chaque panéliste d’une série donnée, nous pouvons prendre
une ou plusieurs mesures. On parlera de série temporelle quand plusieurs mesures
sont prises.

Certaines des séries de mesures Asclépios sont réalisées en marge d’études in-
ternes à SILAB. Dans ce cas, les conditions de mesures (panel,nombre de mesures,
heure des mesures,...) sont soumis aux contraintes de l’étude SILAB. Au contraire,
d’autres séries de mesures sont spécifiques à la thèse et donc à l’utilisation du
système Asclépios. Elles sont donc optimisées pour une exploitation maximale de
celui-ci.
La Figure 3.2 présente succinctement les deux campagnes d’acquisitions.



3. Protocoles expérimentaux 46

3.3.1 Campagne d’acquisition 2013

La campagne d’acquisition 2013 correspond à la première utilisation du système
Asclépios à SILAB. Peu d’acquisitions sont faites sur un nombre de panélistes lui
aussi assez restreint. Cette campagne nous sert principalement à tester le système
et à développer les premiers algorithmes de correction et prétraitement d’images.
Pendant cette campagne, trois séries de mesures sont réalisées :

- La série éclat de teint
L’éclat du teint est une notion incontournable de la cosmétologie qui corres-
pond à une appréciation globale de la peau d’un visage. Cette notion reste
néanmoins très complexe à définir et à objectiver. C’est pourquoi il n’existe
pas d’appareil de mesure, ni de norme d’évaluation de l’éclat du teint faisant
l’unanimité chez tous les acteurs de la cosmétique. Chez SILAB, l’éclat du
teint est évalué visuellement par experts et en suivant une méthodologie bien
précise.

La notation est réalisée dans un environnement particulier dans lequel la tem-
pérature et l’hygrométrie sont contrôlées. L’éclairage du panéliste observé
est normalisé. Avant de procéder à la notation d’un panéliste, un temps d’ac-
climatation de ce dernier est respecté. Chaque expert se base sur un ensemble
de critères qu’il a lui-même observés avant de délivrer une note d’éclat du
teint. Parmi ces critères, 7 sont issus la méthodologie sensorielle Couleur Lu-
minosité Brillance et Transparence (C.L.B.T) définie par Musnier en 2004
[140] dans laquelle la couleur est décrite par 4 teintes. Les autres critères
considérés par la méthodologie SILAB sont le grain de peau (grossier ou
fin), les rides et ridules, l’état de fatigue des yeux, l’effet bonne mine (dé-
crivant l’état des pommettes) ainsi que deux teintes supplémentaires pour la
couleur. Au total, on compte 13 paramètres intervenant dans la notation de
l’éclat du teint. La notation de l’EDT se fait sur une échelle de 5 catégories
de teint allant du teint très terne au teint éclatant (ou lumineux). Pour un
panéliste, à un instant donné, la note d’EDT est obtenue en moyennant les
notes fournies par deux experts de l’évaluation de l’EDT. La méthodologie
SILAB est mise en place en 2007 et compte, en 2013, 3 experts habilités à
la pratiquer.

Pour notre série de mesures, le panel d’étude de l’éclat du teint est consti-
tué de 26 panélistes de sexe féminin, internes et externes à l’entreprise. Pour
chaque panéliste, l’acquisition Asclépios s’accompagne d’une évaluation par
les experts SILAB de l’éclat du teint. L’objectif est alors de trouver les des-
cripteurs multispectraux des images Asclépios qui permettraient de repro-
duire la notation de ces experts.

Notre conclusion aux différentes approches de régressions de la note d’éclat
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de teint est que la zone de la joue n’est pas suffisante à retrouver la note éta-
blie par experts. Il faudrait également considérer des acquisitions Asclépios
du front et du coin et/ou du dessous de l’œil des panélistes. Nous ne revien-
drons pas sur ce sujet dans le reste de la thèse.

- Série reproductibilité
Dans cette série, nous regroupons des acquisitions de 8 différentes personnes
à plusieurs temps. Puis nous extrayons diverses données des images récol-
tées. Enfin nous essayons de retrouver la personne à l’origine d’un cube
multispectral en considérant uniquement les données extraites de ce cube
(moments statistiques). La série reproductibilité a donc pour nous un rôle
double. Elle permet d’évaluer la spécificité des données et des mesures ex-
traites mais aussi de vérifier la stabilité de ces paramètres. En d’autre termes,
si nous sommes capables de bien prédire une personne en observant une don-
née extraite, c’est que les données extraites sont différentes d’une personne
à l’autre mais constantes dans le temps pour la même personne.
Nos résultats pour cette étude sont très satisfaisants. Malgré des données ex-
traites simples (moments statistiques), nous parvenons à prédire le panéliste
avec une précision de 94,2%. Nous décrirons le détail des algorithmes de
prédictions utilisés dans le Chapitre 8. Quoiqu’efficace, cette étude demeure
peu applicative. C’est pourquoi elle n’a pas été reconduite en 2015.
Nous procéderons, dans le Chapitre 5, à une autre analyse de la spécificité
et de la stabilité des données en se basant cette fois sur les matrices de cova-
riance des cubes de réflectance multispectraux.

- Série fond de teint (FDT)
La dernière série de mesures réalisée est celle du FDT. Le FDT est un produit
cosmétique, classé dans la gamme du maquillage. Son rôle est de protéger et
d’unifier la peau (cf Figure 3.3).
La bibliographie se focalisant sur le FDT est limitée. Nous pouvons men-

tionner les travaux de Ohtsuki et al. [145] qui analysent et segmentent les
zones spéculaires engendrées par le FDT. Dans [139], la détection et la si-
mulation de FDT sont assurées par une ACP réalisée à l’échelle du pixel.
Dans [41], Doi et al. déterminent l’épaisseur des couches de FDT et de peau
en utilisant le modèle de Kubelka-Munk.
Le but de notre étude est de réussir à caractériser un FDT du commerce.
Nous voulons être en mesure de quantifier la présence de FDT via des ou-
tils multispectraux, d’évaluer voire même de prédire sa dégradation dans
le temps. Pour disposer de mesures complémentaires, on utilise un chroma-
mètre, instrument mesurant des données chromatiques (en CIE L*a*b*) à un
point précis de la peau. Malheureusement le panel constitué est trop restreint
(9 personnes). En conséquence, nos résultats sont peu fiables. En 2015, nous
reprenons cette étude à plus grande échelle.
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Fig. 3.3: Illustration de l’effet de l’application du FDT utilisé pour les campagnes
d’acquisition de la thèse. Images extraites des données Visia-CR.

Grâce aux données de la campagne 2013, nous avons mis en place les méthodes
adaptées au système Asclépios pour le prétraitement des images, la réduction de di-
mensionnalité, l’extraction de données de texture et la prédiction. Les acquisitions
de 2015 sont prises en plus grand nombre pour pouvoir valider notre approche et
nos résultats.

3.3.2 Campagne d’acquisition 2015

Encore une fois, trois séries de mesures sont réalisées. Néanmoins, les paramètres
cosmétologiques étudiés ne sont pas exactement les mêmes qu’en 2013. Pour cette
campagne, l’accent est mis sur la disponibilité de mesures comparatives (réalités
terrain). Nous souhaitons établir des scores de corrélation significatifs entre des
données issues de l’exploitation des cubes Asclépios et des valeurs connues et/ou
usuellement mesurées à SILAB. Nous choisissons de cibler les mesures les plus
reproductibles.
Les trois séries menées pendant cette campagne sont :

- Série FDT
Notre objectif reste le même, identifier l’influence d’un FDT sur les cubes
de réflectance au niveau texture et/ou spectral, pouvoir ensuite le quantifier,
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Série Fond de teint Âge cutané Relief cutané

Nombre de panélistes 30 26 24

Age Jeune Agé Varié

Sexe F F F/M

Mesures par panéliste 4 1 1

Délai entre les mesures 4h ... ...

Zones 2 2 2

d’acquisitions - 1 joue gauche - 1 joue gauche - 1 joue gauche

par mesure - 1 joue droite - 1 joue droite - 1 joue droite

Répétitions par zone 3 3 3

Acquisitions par paneliste 24 6 6

Total d’acquisitions 720 156 144

acquisitions exploitables 717 155 141

Mesures Photos ... Projection

complémentaires Visia-CR de franges

Context de l’étude spécifique SILAB SILAB

Tab. 3.1: Tableau récapitulatif de la campagne d’acquisition 2015
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estimer sa dégradation dans le temps. Nous utilisons le même FDT du com-
merce. Notre protocole est le suivant : Pour chaque panéliste, nous prenons
une mesure (3 répétitions sur la joue gauche puis sur la joue droite) avec le
système Asclépios. Cette mesure est appelée mesure T 0−. Puis nous appli-
quons un volume fixe de produit, i.e., 200 µL. L’application de ce-dernier est
faite en hémi-visage. Seule la moitié gauche des visages est maquillée. La
moitié droite nous sert de témoin. Dans l’idéal, les données de la joue non
maquillée permettront de s’affranchir des variations de la peau non liées à
l’usage du FDT (température, rougissement, digestion,...). Par la suite, nous
prenons 3 mesures : la première juste après application (T 0+), et les deux
dernières, 3 heures et 6 heures plus tard (respectivement T 3h et T 6h).

Le délai de 6 heures entre l’application du FDT et la dernière acquisition
suffit à observer la dégradation du produit. Grâce à des rendus couleur, nous
pouvons visualiser l’évolution du FDT pour un panéliste donné. Ainsi, la
Figure 3.4 permet d’observer le retour progressif à l’état initial et la stabilité
de la joue non maquillée.

Pour la série FDT de 2015 le nombre de panélistes passe de 9 à 30. L’autre
différence concerne l’instrument de mesure complémentaire qui n’est plus
un chromamètre mais un système d’imagerie clinique du visage le Visia-CR.
Ce système illustré à la Figure 3.5 permet de prendre des photos de visage
entier sous différents modes d’éclairage : normal, polarisé croisé, polarisé
parallèle, UV. La Figure 3.6 est un exemple de photos en polarisation croisée
prises avec le Visia-CR d’un panéliste aux 4 temps de mesure de la série
FDT.

- Série âge cutané
Dans cette série, nous tentons d’établir un lien entre l’âge d’un panéliste et
les valeurs des paramètres de texture issus des acquisitions Asclépios de sa
peau. Nous n’avons donc pas besoin de valeur d’appareil de comparaison.
Pour cette série, il n’y a qu’une mesure prise par panéliste et aucun produit
utilisé. Le panel spécifique de cette série est essentiellement âgé. Le paramé-
trage et les conditions d’acquisitions étant constants pour toutes les séries,
nous pouvons rééquilibrer le panel d’étude de l’âge en y ajoutant toutes les
données issues d’autres séries pour lesquelles l’âge du panéliste est connu
et n’impliquant pas de FDT. Au final, le panel recomposé comprend 56 per-
sonnes dont l’âge s’étend de 21 à 73 ans pour un total de 526 acquisitions.

- Série rugosité cutanée
Cette étude correspond à l’analyse du relief de la peau. Notre objectif est de
réussir à trouver les meilleurs algorithmes et descripteurs de texture décrivant
la rugosité de peau. Ce paramètre, très visuel est estimé et classifié par les
experts de SILAB, comme le montre la Figure 3.7, qui évaluent la finesse du
"grain de peau".
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(a) T 0− Joue gauche (b) T 0− Joue droite

(c) T 0+ Joue gauche (d) T 0+ Joue droite

(e) T 3h Joue gauche (f) T 3h Joue droite

(g) T 6h Joue gauche (h) T 6h Joue droite

Fig. 3.4: Rendus couleur des acquisitions Asclépios d’un même volontaire pour les
4 temps de mesure de la série FDT. La joue gauche est maquillée à partir
de T 0+, alors que la joue droite sert de témoin.
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Fig. 3.5: Photographie du visia-CR.

(a) T 0− (b) T 0+ (c) T 3h (d) T 6h

Fig. 3.6: Exemple d’extraits de photographies Visia-CR (polarisation croisée) pour
un panéliste de la série FDT aux 4 temps de mesure T 0−, T 0+, T 3h et
T 6h.
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Fig. 3.7: Référence d’évaluation du grain de peau utilisée par les experts SILAB.

Nous cherchons à proposer un autre outil d’estimation de la rugosité basé
sur le système Asclépios . Cette fois-ci, l’outil utilisé en comparaison de
nos données est un dispositif de projection de franges [103]. Il réalise une
reconstruction 3D de la surface de la peau. À partir de cette reconstruction,
on peut extraire des paramètres de rugosité exprimés dans l’intervalle [0 , 1].
Le système de projection de franges utilisé est le DermaTop de Eotech, voir
Figure 3.8).

La quantité de données pour cette série est moins importante que pour les
deux autres séries puisque nous ne disposons que de 144 cubes multispec-
traux provenant de 24 panélistes.

Le Tableau 3.1 fait office de bilan de la campagne d’acquisition 2015.
Pour des raisons de cohérence, nous n’avons pas mélangé les données provenant
des deux campagnes dans le but de proposer des séries de mesures sur effectifs
encore plus importants. En effet, les réglages du système n’étant pas les mêmes sur
les deux périodes, les niveaux moyens d’intensité relatifs à chaque filtre ne corres-
pondent pas. Par conséquent, les spectres de peau sont eux aussi différents. C’est
ce que prouve la Figure 3.9. Nous choisissons logiquement de centrer nos travaux
sur les données 2015, plus nombreuses et mieux environnées. Ainsi, dans ce docu-
ment, tous les résultats et illustrations relatifs au système Asclépios sont issus de
la seconde campagne d’acquisitions.

En addition du système Asclépios, nous avons utilisé une autre caméra multispec-
trale au cours de cette thèse. La finalité de ces autres mesures est de valider la
métrique LIP que nous mettons en place mais aussi d’appuyer les résultats obtenus
avec l’Asclépios.

3.4 Mesures complémentaires

Dans le but de confronter les données Asclépios à des données acquises avec un
autre système, deux campagnes d’acquisition ont été réalisées au LHC avec un sys-
tème intégrant lui aussi une roue de filtres. Alors que dans la première campagne
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(a) Photographie du Dermatop

(b) Exemple de franges projetées (c) Exemple de reconstruction 3D

Fig. 3.8: Reconstruction 3D de peau avec le système DermaTop.

Fig. 3.9: Comparaison entre les spectres moyens de peau calculés sur 6 panélistes
communs aux campagnes 2013 et 2015.
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Fig. 3.10: Spectres de transmission des filtres utilisés avec la caméra ST-8XE.

l’objet mesuré était une mire colorée, dans la seconde nous avons de nouveau pro-
cédé à des acquisitions avant et après application d’un FDT.

Caméra ST-8XE

La caméra utilisée est une caméra ST-8XE de grande précision et avec un niveau
de bruit réglable (grâce à un système de refroidissement). Les filtres utilisés sont
au nombre de 5. Ils correspondent à un jeu de filtres-Ultra Violet (UV), Bleu, Vert,
Rouge et Infra-Rouge (I-R). Les spectres de transmission de ces filtres sont illus-
trés à la Figure 3.10. D’une part, le spectre couvert par ces filtres est plus large que
celui de l’Asclépios, ce qui nous permettra notamment de tester l’intérêt des basses
longueurs d’onde dans la quantification du FDT. D’autre part, parmi les filtres fi-
gurent les trois filtres classiques RGB. Ainsi, en se limitant à ces 3 filtres, nous
pourront évaluer l’intérêt d’un dispositif multispectral en comparaison à un dispo-
sitif couleur classique.

Montage

Cette caméra est à l’origine surtout destinée à l’astronomie, ce qui explique qu’elle
ne dispose pas d’un objectif intégré. Il a donc été nécessaire de la placer sur un
banc optique et de s’assurer de la convergence de la lumière vers le capteur de
la caméra et de la netteté de l’objet observé en se basant sur les lois de l’optique
géométrique. Les deux montages réalisés sont illustrés aux Figures 3.11 et 3.12.
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(a) 1er montage ST-8XE

(b) 2nd montage ST-8XE

Fig. 3.11: Schéma des 2 montages réalisés sur banc optique avec la caméra ST-
8XE.

Les objectifs et particularités de chaque montage sont les suivants :
- Dans le cas de l’acquisition de la mire colorée, l’objectif est de démontrer

l’efficacité de la distance d’Asplünd LIP dans des conditions d’éclairement
variables. C’est pourquoi nous faisons varier les temps d’exposition ainsi que
l’intensité de la source. Cette source étant assez faible, les temps d’acquisi-
tion pour une image spectrale s’étendent jusqu’à 50 secondes.

- Pour l’étude du fond de teint, la source utilisée est plus intense, ce qui permet
de réduire les temps d’exposition. Pour acquérir les 5 images spectrales d’un
volontaire, il faut tout de même un temps total de 35 secondes car le passage
d’un filtre à l’autre est plus lent avec la caméra ST-8XE. Un support fixe a
été mis en place pour l’appui du menton des volontaires (cf. Figure 3.12(c))
pour faciliter leur position statique pendant toute la durée d’une acquisition.

Protocole et panel de l’étude du fond de teint

Pour l’étude de l’effet du FDT à l’aide de la caméra ST-8XE, nous avons rassemblé
8 volontaires (3 femmes et 5 hommes). Un ensemble de 4 acquisitions est réalisé
avec chaque volontaire : 2 acquisitions avant l’application du FDT et 2 acquisitions
juste après. Les mesures sont donc équivalentes aux T 0− et T 0+ des campagnes
FDT de l’Asclépios. En outre, le même FDT du commerce a été utilisé et dans
les mêmes quantités. En revanche, toutes les acquisitions sont faites avec la partie
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(a) 1er montage : mire colorée (b) 1er montage : source lumineuse et ca-
méra ST-8XE

(c) 2nd montage : source lumineuse et support du
menton de panéliste

Fig. 3.12: Photographies des 2 montages réalisés avec la caméra ST-8XE.



3. Protocoles expérimentaux 58

(a) Image avant maquillage (b) Image après maquillage

Fig. 3.13: Exemples d’acquisitions ST-8XE pour l’étude du FDT.

gauche du visage des volontaires. La géométrie du montage est en effet défavorable
à l’acquisition de l’autre moitié du visage qui servirait à normaliser les données.
Un exemple d’acquisitions de visages est donné à la Figure 3.13

Exploitation des images

Avant de pouvoir déterminer l’effet du fond de teint sur la couleur et la texture des
images de peau obtenues au LHC, un important travail de préparation des images
est nécessaire. Non seulement, une partie des prétraitements développés pour les
images Asclépios (présentées au Chapitre 4) devraient être appliquée aux images
ST-8XE, i.e. le recalage spatial, la suppression de la pilosité, le filtrage des basses
fréquences. Mais de plus, deux nouveaux prétraitements seraient à intégrer :

- Les images obtenues sont des images de visages entiers. Pour chaque vo-
lontaire, il faut déterminer et découper une zone d’intérêt plane favorisant
l’extraction de texture et exempte de forte pilosité (cheveux, barbe, etc.).

- En raison de la largeur de l’intervalle des longueurs d’onde couvertes par
les filtres utilisés (de l’UV à l’IR), la mise au point du montage optique ne
peut pas convenir à tous les filtres simultanément. On parle d’aberrations
chromatiques.
En conséquence, même si la mise au point est réalisée en favorisant la netteté
d’un maximum d’images spectrales, les images de l’UV sont nettes alors que
les images de l’IR sont floues. C’est ce que montrent les extraits d’images
de calibrage acquises à cet effet, extraits présentés à la Figure 3.14. Pour
corriger les acquisitions il faut donc procéder en amont à une déconvolution
des images spectrales.

Dans ce document, seuls les prétraitement des images Asclépios seront présentés.
L’amélioration et l’exploitation des images acquises font partie des perspectives de
travaux de thèse.
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(a) Extrait de l’image UV de calibrage (b) Extrait de l’image IR de calibrage

Fig. 3.14: Extraits des images UV et IR de calibrage pour le ST-8XE.
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4. AMÉLIORATION DES DONNÉES
ASCLÉPIOS

4.1 Objectifs

Les cubes de réflectance Asclépios acquis au cours de la thèse comportent des in-
formations relatives à la peau des panélistes. Il est possible de traiter ces cubes
de façon à favoriser la qualité des textures à extraire. En effet, les données récol-
tées possèdent quelques limitations observables dues au système mais aussi aux
conditions d’acquisition. Les plus visibles sont les suivantes :

- Un gradient de luminosité existe entre le centre et la périphérie des images.

- Les images comportent du bruit.

- Certaines acquisitions souffrent d’un décalage spatial entre les bandes spec-
trales successives.

- La pilosité peut parfois gêner l’extraction de texture.

Dans ce chapitre, une méthode de prétraitement sera proposée pour chaque problé-
matique en respectant un ordre spécifique dans le but de standardiser les images
et d’améliorer les données de textures prélevées à posteriori. La validation de ces
méthodes sera faite par l’analyse des matrices de covariances (cf. Chapitre 5) et par
les résultats de prédiction des paramètres cosmétologiques.

Les prétraitements sont appliqués aux cubes de réflectance de façon marginale
(chaque image spectrale est traitée séparément) ou multispectrale (toutes les images
spectrales sont traitées simultanément). Tous les cubes Asclépios sont prétraités de
la même façon, indépendamment de la série de mesures dont ils proviennent (Fond
de teint, âge ou relief). Ω est l’ensemble de taille G = 876 de tous les cubes As-
clépios. Le sous-ensemble Ω′ ⊂ Ω correspond à l’ensemble des acquisitions pour
lesquelles le produit de type fond de teint n’a pas été appliqué. |Ω′ |= G′ = 528
Afin d’illustrer le résultats des prétraitements, des rendus couleurs seront proposés.
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4.2 Normalisation

Le premier prétraitement effectué est la normalisation. L’objectif est de supprimer
le gradient de luminosité causé par le système d’éclairage de la peau (cf Figure 2.3).
En s’approchant du centre des images, les pixels sont de plus en plus lumineux. En
photographie, ce phénomène s’appelle le vignettage. Il peut être mis en valeur en
considérant F̄ , le cube moyen de toutes les acquisitions.

[µ1(x) . . . ,µD(x)] =

[
1
G

G

∑
g=1

f g
1 (x), . . . ,

1
G

G

∑
g=1

f g
D(x)

]
Ce cube est visible à la Figure 4.1. Il montre que malgré le grand nombre de cubes
multispectraux moyennés (G=876), le gradient de luminosité est très marqué. En
réalité, celui-ci est présent dans chaque acquisition. De plus, les profils de ligne de
la Figure 4.1(c) permettent de supposer qu’il existe également une haute fréquence
présente à l’identique dans toutes les images.
Les pixels responsables de cette haute fréquence sont probablement causés par des
défauts du système optique (poussières, artefacts caméra, pixels défectueux,...), ce
qui explique leur présence sur toutes les images spectrales, à la même position.
Grâce à la normalisation, nous pouvons supprimer à la fois le gradient de lumino-
sité et les artefacts du système.

La méthode choisie consiste à soustraire à chaque cube multispectral, le cube µ̃ ,
résultat du centrage de µ :

[µ̃1(x), . . . , µ̃D(x)] =

[
µ1(x)−

1
n ∑

E
µ1, . . . ,µD(x)−

1
n ∑

E
µD

]
Soustraire µ̃ au lieu de µ permet de conserver l’amplitude des images à normaliser.
Ainsi, pour un cube Fg, le cube normalisé F̄g est défini sur E par :

F̄g(x) = [ f̄ g
1 (x), . . . , f̄ g

D(x)] = [ f g
1 (x)− µ̃1(x), . . . , f g

D(x)− µ̃D(x)]

La Figure 4.2 montre un exemple de résultat de cette normalisation. La luminosité
est homogène au sein d’une même image spectrale. Les profils de ligne de F̄g sont
exempts d’une variation importante en basse fréquence.

On peut observer l’effet de la normalisation sur un rendu couleur à la Figure 4.3.
Aucun filtrage n’est appliqué au cube µ̃ utilisé pour normaliser. Cela permet de
supprimer les hautes fréquences communes à toutes les images. Cet avantage est
illustré par la Figure 4.4

Après normalisation par µ̃ , certaines hautes fréquences subsistent. Il s’agit de
pixels isolés très clairs ou très sombres comparativement à leur voisinage. Cette
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(a) Cube spectral moyen (b) Image 500nm moyenne

(c) Profils de lignes du cube spectral moyen (d) Portion de profils de lignes du cube spectral
moyen

Fig. 4.1: Cube spectral moyen de toutes les acquisitions Asclépios. Les profils de
lignes de 4.1(c) sont pris sur les lignes colorées visibles dans 4.1(a). La
figure 4.1(d) est un extrait de l’image spectrale de 4.1(c) entre x = 800
et x = 950. 4.1(b) permet de se rendre compte de la forme du gradient
de luminosité. Les profils de lignes de 4.1(c) mettent en évidence la dif-
férence d’intensité entre le centre et les extrémités des images selon la
longueur d’onde. Ils montrent aussi que le cube moyen possède de hautes
fréquences malgré le nombre important d’images moyennées.
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(a) Exemple de cube avant normalisation (b) Exemple de cube après normalisation

(c) Image 500nm moyenne avant normalisation (d) Image 500nm moyenne après normalisation

(e) Profils de lignes avant normalisation (f) Profils de lignes après normalisation

Fig. 4.2: Exemple de résultat de la normalisation par soustraction du cube moyen
centré. Le gradient de luminosité est supprimé, comme le montrent les
profils de lignes de 4.2(f). Les hautes fréquences causées par les artefacts
sont supprimées.



4. Amélioration des données Asclépios 65

(a) Acquisition non normalisée (b) Acquisition normalisée

Fig. 4.3: Exemple de rendu couleur avant et aprés normalisation.

fois la variation n’est pas présente sur l’ensemble des longueurs d’ondes d’un
même cube multispectral. Elle n’est pas non plus identifiable sur l’image moyenne
µ . Pour cause, cette variation résulte du bruit propre à chaque prise d’image. Les
pixels isolés varient donc non seulement entre acquisitions, mais aussi entre images
spectrales d’un même cube.

4.3 Débruitage

Les images spectrales Asclépios présentent du bruit, vraisemblablement du type
"poivre et sel". Ce bruit est relatif à la caméra à niveaux de gris utilisée par le sys-
tème, il est donc décorrélé d’une image spectrale à l’autre de la même acquisition.
Par conséquent, plutôt que de tenter une approche marginale (image par image), il
est possible de s’appuyer sur les informations multispectrales pour débruiter effi-
cacement les cubes.
Étant donnée la nature non additive du bruit, le filtrage non linéaire[71] semble
adapté. Plusieurs méthodes existent pour les images multivariées [155, 15]. Comme
dans le cas du filtrage médian scalaire, ces méthodes doivent établir un ordre entre
les pixels d’un voisinage. Cependant, la notion d’ordre est usuellement définie
entre scalaires. Dans le cas des images multivariées, chaque pixel est un vecteur.
Ce sont dont des vecteurs qu’il faut ordonner. La solution la plus répandue pour
répondre à ce problème est d’employer des distances vectorielles.

Soit F(x) la valeur de F au point x ∈ E à traiter par filtrage. Soit un voisinage B
de taille finie n et Bx l’ensemble des pixels de B appliqué à x. Alors, relativement à
une fonction de distance vectorielle ∆, le résultat du filtrage d’ordre de F(x) dans
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(a) Extrait d’une image 500nm (b) Extrait de l’image moyenne 500nm

(c) Extrait d’une image normalisée
500nm

Fig. 4.4: Extraits d’images spectrales 500nm. Les mêmes pixels isolés trop clairs
ou trop sombres sont présents sur l’image d’exemple et sur l’image
moyenne. L’extrait de la Figure 4.4(c) montre que la normalisation est
efficace.
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le voisinage Bx est le pixel F(z),z ∈ Bx, vérifiant :

∑
y∈Bx

∆(F(y),F(z))< ∑
y∈Bx

∆(F(y),F(x)),z 6= x.

Soit Rx(z) définie pour z ∈ Bx par :

Rx(z) = ∑
y∈Bx

∆(F(y),F(z)).

Alors, l’opération de filtrage consiste à remplacer F(x) par F(z), tel que

z = argmin
Bx

Rx

La distance vectorielle choisie pour ∆ donne lieu à des filtrages de propriétés di-
verses et plus ou moins employés dans la littérature :

- Métriques Lp

Les métriques Lp sont très utilisées. Elles sont définies comme suit :

‖F(x)−F(y)‖p =

[
D

∑
d=1

( fd(x)− fd(y))
p

] 1
p

.

Dans le cas de la distance (L1), il s’agit du Vector Median Filtering (V MF)
[15, 118].

‖F(x)−F(y)‖1 =
D

∑
d=1
| fd(x)− fd(y)| .

En particulier, le filtrage V MF a été appliqué aux images Asclépios.

- Angle spectral
L’angle spectral ou Spectral Angle Mapper (SAM) mesure l’angle entre deux
vecteur et est à valeur dans [0,1]. Pour deux points F(x) et F(y) de F , l’angle
spectral est obtenu par :

SAM(F(x),F(y)) = cos−1
(

F(x)F(y)T

‖F(x)‖ · ‖F(y)‖

)
.

Lorsque l’angle spectral est choisi comme distance d, alors le filtrage réalisé
est appelé Basic Vector Directional Filter (BV DF) [168, 180]. Il sélectionne
parmi les spectres d’un voisinage, celui dont la somme des angles avec le
voisinage est minimale. Ce filtrage a été lui aussi implémenté et testé sur
les images Asclépios. Dans la littérature, d’autres types de filtrages non li-
néaires utilisant la distance SAM sont proposés. C’est le cas par exemple de
la distance Hybrid Directional Filter [180] qui combine les filtrages V MF et
BV DF .
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Test Image source Algo de Débruitage Valeur
Variance Image plane VMF -7.262%
Variance Image plane BVDF -6.94%
Variance Image plane VLF -6.839%
Contrast Image de peau VMF -44.56%
Contrast Image de peau BVDF -44.44%
Contrast Image de peau VLF -41.74%

Tab. 4.1: Résultats deux tests de performance de débruitage

- Métrique Asplünd LIP multispectrale
Un filtrage d’ordre a été construit à partir de la métrique d’Asplünd LIP mul-
tispectrale. Mise en place pendant la thèse, cette métrique est présentée en
détail dans le Chapitre 2, Section 2.4. Dans la suite, le filtrage non linéaire
engendré par cette distance est nommé Vector LIP Filtering (VLF).

- Autres méthodes
De nombreuses autres méthodes de filtrage non linéaire multivarié basées
sur d’autres distances peuvent être recensées. Par exemple, nous pouvons ci-
ter le Fast Modified Vector Median Filter [168] qui se différencie des autres
méthodes en ce qu’elle fait l’hypothèse de l’exclusion à priori du pixel cen-
tral de la fenêtre B. D’autres méthodes s’appuient sur le contenu de l’image
pour attribuer un poids à chaque pixel de la fenêtre. Ces filtrages sont dits
adaptatifs [156, 120].
Ces méthodes, qui n’ont pas été testées sur les images de la base, figurent
parmi les axes d’amélioration du débruitage des images Asclépios.

Visuellement, les trois algorithmes de débruitage sélectionnés (V MF , BV DF et
V LF) génèrent des résultats satisfaisants. La Figure 4.5 permet de comparer les
résultats issus des trois méthodes pour un extrait d’image Asclépios.
Dans ce cas pratique de débruitage, il n’est pas possible de calculer l’efficacité des
algorithmes utilisés à l’aide des critères de performance usuels que sont le Signal
sur Bruit (Signal to Noise Ration - SNR) ou encore l’erreur type (Root of Mean
Squared Error - RMSE) car il n’existe pas de vérité terrain disponible à laquelle se
comparer. Pour départager les algorithmes de débruitage, deux tests sont proposés :

- Étude de la variance d’une image homogène
Une image d’un gris de calibrage est acquise avec le système Asclépios.
Après débruitage, la variance de l’image devrait chuter.

- Contraste dans un voisinage d’une image peau
Le contraste moyen de Michelson [153] plan par plan dans un voisinage par-
courant une image Asclépios de peau est comparé avant et après débruitage.
Il y aura diminution du contraste. Mais, cette fois-ci, il faut privilégier la
méthode entraînant la plus faible diminution.
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(a) Image initiale (extrait 450nm normalisé) (b) Résultat VMF

(c) Résultat BVDF (d) Résultat VLF

Fig. 4.5: Aperçu de l’effet des débruitages sur des extraits d’images.
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(a) Acquisition normalisée non débruitée (b) Acquisition normalisée débruitée

Fig. 4.6: Exemple de rendu couleur avant et aprés débruitage.

Le Tableau 4.1 montre les résultats de ces tests. En s’appuyant sur ces derniers, le
Vector Median Filtering semble le plus intéressant. Il propose le meilleur compro-
mis diminution de la variance de l’image plane/préservation du contraste pour les
images de peau. Le débruitage de la base d’images est donc opéré par V MF . Un
exemple de résultat de ce traitement sur un rendu couleur est proposé à la Figure
4.6.

Le débruitage élimine les pixels qui étiraient trop fortement la dynamique. La dy-
namique d’intérêt est réajustée aux données (cf. Figure 4.7). Cela va permettre de
calculer des informations de texture plus qualitatives mais aussi de faciliter le re-
calage spatial des images spectrales.

4.4 Recalage spatial

Malgré le temps d’acquisition Asclépios assez court (approximativement 2,5 se-
condes) et le contact physique entre le boîtier contenant la caméra et la peau du
volontaire, il arrive qu’un décalage spatial existe entre les différentes images suc-
cessives d’un même cube multispectral (cf. 3.2.2). Ce décalage est révélé par la
mise en commun (combinaison linéaire) des images d’un cube pour former un
rendu linéaire. Ainsi, la Figure 4.14(a) présente un rendu couleur Asclépios dont
les objets sont visiblement dédoublés. Leur position varie selon la longueur d’onde
considérée.
Empiriquement, l’amplitude maximale de décalage est estimée à 20 pixels, soit un
peu plus de 0,5 cm. À cause de la déformation de la peau, le décalage semble être
de nature non rigide.

Le recalage spatial des images est un problème très récurrent de l’imagerie médi-
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(a) Image initiale (450nm normalisée) (b) Résultat VMF

Fig. 4.7: Effet du débruitage sur la dynamique de l’image. Dans les deux cas la dy-
namique d’affichage est forcée (linéairement) à [0-255]. Grâce au débrui-
tage, la dynamique est réajustée à la peau dont on peut mieux percevoir
les contrastes.

cale [123, 67] et plus spécifiquement de la mesure in vivo. La multimodalité des
images à recaler peut être de différentes origines [30, 195]. Il peut s’agir d’images
acquises par des systèmes différents, d’images en série temporelle, d’images mul-
tispectrales ou même de la combinaison de plusieurs de ces facteurs.

Dans le cas de l’imagerie multispectrale, il y a plusieurs images spectrales à reca-
ler par cube. Dans nos approches de recalage d’images Asclépios, le décalage est
calculé entre images successives. Autrement dit, les décalages sont calculés entre
fd et fd+1 pour d ∈ {1, . . . ,D− 1}. De cette façon, le décalage est plus facile à
déterminer car théoriquement plus faible. En effet, les images se suivant en termes
de longueur d’onde se suivent également temporellement au moment de l’acquisi-
tion. Néanmoins, pour recaler le cube multispectral entier, nous verrons dans cette
section qu’il ne suffit pas de recaler chaque couple d’images successives. Il faudra
définir une image de référence, et recaler toutes les images spectrales par rapport à
la référence.

Dans la suite, pour simplifier l’écriture, par f et g nous désignons fd et fd+1, deux
images spectrales décalées spatialement. Pour mesurer leur décalage, un critère de
similarité doit être choisi.
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4.4.1 Critère de similarité

Le critère de similarité attribue localement ou globalement une valeur chiffrée qui
décrit la qualité de la superposition des images à recaler. De ce fait, il définit un
paramètre à optimiser par le recalage. Nous pouvons lister quelques uns des critères
de similarité les plus utilisés

- Coefficient de corrélation
Le critère de similarité le plus couramment utilisé est la corrélation norma-
lisée. Pour deux images f et g définies sur E, le coefficient de corrélation
normalisé entre les deux images est calculé de la façon suivante :

Corr( f ,g) =
1
n ∑E f g−

(1
n ∑E f

)
×
(1

n ∑E g
)√[1

n ∑E f − (1
n ∑E f )2

]
×
[1

n ∑E g− (1
n ∑E g)2

] .
Ce critère est à valeur dans [0,1] et est maximal pour deux images iden-
tiques. Il est très utilisé notamment pour la simplicité de calcul qu’il permet.
De plus, l’optimal de corrélation peut être calculé de façon plus ou moins di-
recte grâce à la transformée de Fourier. Dans la littérature sont dévoilées des
méthodes de recalage passant par la transformée de Fourier permettant d’at-
teindre une précision subpixellique avec un temps de calcul faible [172, 178].

Plusieurs possibilités sont envisageables pour mesurer le coefficient de cor-
rélation d’un cube entier. Parmi ces dernières, nous pouvons proposer les
méthodes suivantes :
– Corrélation entre images successives

Corr(F) =
1

D−1

D−1

∑
d=1

Corr( fd , fd+1) .

– Corrélation à une image de référence fd0

Corr(F) =
1

D−1

D

∑
d=1
d 6=d0

Corr( fd , fd0) .

– Corrélation entre toutes les paires d’images

Corr(F) =
1(
D
2

) D−1

∑
d1=1

D

∑
d2>d1

Corr( fd1 , fd2) ,

où
(

D
2

)
est le nombre de combinaisons de 2 éléments parmi D.(

D
2

)
=C2

D =
D!

2!(D−2)!
=

D(D−1)
2

.
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Nous avons choisi d’utiliser la dernière formule pour estimer la corrélation
d’un cube entier car celle-ci est sensible aussi bien à un décalage brusque
entre deux images successives qu’à un décalage spatial se produisant plus
progressivement.

- Information mutuelle
Un autre critère utilisé en imagerie médicale est l’information mutuelle [123,
68, 17, 93, 40, 194, 75, 124]. Prenant sa source dans la théorie de l’informa-
tion, ce critère caractérise la façon dont une image d’une paire d’images
décalées renseigne sur la seconde. Il a été utilisé pour la première fois dans
le cadre du recalage d’images par Woods et al [188, 189]. Depuis les travaux
de Hill et al [68], l’information mutuelle entre deux images peut être calcu-
lée à partir d’un espace de représentation de la similarité des deux images,
appelé histogramme conjoint.

L’histogramme conjoint de deux images f et g est un histogramme 2D comp-
tabilisant le nombre de fois que chaque combinaison d’intensité est ren-
contré par f et g. Lorsqu’il est normalisé par le nombre de pixels, il ex-
prime alors la densité de probabilité de chaque couple d’intensité (v1,v2) ∈
[0,M−1]× [0,M−1] :

h f ,g(v1,v2) =
Card{x ∈ E | f (x) = v1 and g(x) = v2}

n
.

La dispersion de l’histogramme conjoint varie en fonction de l’alignement
des deux images qui le définissent. C’est ce que montrent les exemples
présentés à la Figure 4.8. Ainsi, pour deux images parfaitement identiques
( f = g), l’histogramme conjoint h f ,g sera équivalent à la matrice diagonale
constituée de l’histogramme (au sens classique) de f et g.

Pour deux images différentes mais alignées, l’histogramme conjoint n’est
pas nécessairement diagonal, mais celui-ci contient des zones de forte den-
sité qui correspondent aux structures superposées entre les deux images. En-
fin, plus l’alignement de f et g est faible, plus h f ,g sera plat, dispersé. C’est
pourquoi, le calcul de l’information mutuelle entre deux images fait inter-
venir une mesure de la dispersion de leur histogramme conjoint. Il s’agit de
l’entropie de Shannon [116] pour une distribution conjointe.
Pour l’histogramme conjoint h f ,g, l’entropie de Shannon est définie par :

H( f ,g) =−∑
v1

∑
v2

h f ,g(v1,v2)Ln(h f ,g(v1,v2))

L’entropie de Shannon quantifie le manque d’information. Plus la densité
de probabilité est dispersée, plus l’entropie est élevée. Ce coefficient peut
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Images identiques Images décalées Images décalées
superposées de δ j = 5 pixels de δ j = 20 pixels

Histogramme joint Histogramme joint Histogramme joint
MI=7,47 MI=0,81 MI=0,48

Fig. 4.8: Histogramme conjoint et information mutuelle pour deux images iden-
tiques décalées horizontalement de δ j ∈ {0,5,20} pixels.

également être calculé pour les densités de probabilité définies par les histo-
grammes normalisés h f et hg de f et g individuellement :

H( f ) =−∑
v

h f (v)Ln(h f (v)) H(g) =−∑
v

hg(v)Ln(hg(v)) .

L’information mutuelle I( f ,g) s’obtient alors par la formule suivante :

I( f ,g) = H( f )+H(g)−H( f ,g) . (4.1)

Cette formule s’interprète de la sorte : Pour que l’information mutuelle entre
f et g soit élevée, il faut que l’entropie de leur histogramme conjoint soit
faible compte tenu de leur propre entropie. Dans cette expression, les termes
H( f ) et H(g) servent donc à normaliser.
Tout comme la corrélation, l’information mutuelle est un indice de la super-
position des images qui se révèle peu sensible au bruit [88]. En revanche,
il est adapté aux changements de contraste et aux variations d’intensité des
structures à recaler. Pour cette raison, il constitue un outil efficace pour le
recalage d’images multispectrales[30, 123, 195]. Son principal inconvénient
est son temps de calcul. Même s’il est possible de rechercher le maximum de
l’information mutuelle de manière non exhaustive en utilisant des méthodes
d’optimisation (descente du gradient [93, 92, 154], algorithme du simplexe
[122, 40, 194], méthode de Powell[122, 121, 75, 124],... ), le temps de calcul
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du recalage guidé par information mutuelle reste prohibitif étant donné le
volume très important de données Asclépios.

Comme pour le coefficient de corrélation, nous choisissons d’estimer l’in-
formation mutuelle d’un cube par la moyenne de l’information mutuelle de
toutes les paires d’images spectrales qui le composent.

I(F) =
1(
D
2

) D−1

∑
d1=1

D

∑
d2>d1

I( fd1 , fd2) .

On peut réécrire cette expression en utilisant (4.1). On obtient alors :

I(F) =
2
D

[(
D

∑
d=1

H( fd)

)
− 1

D−1

(
D−1

∑
d1=1

D

∑
d2>d1

H( fd1 , fd2)

)]
.

- Autres méthodes
En recalage d’images, on peut utiliser l’erreur quadratique (Root of Mean
Square Error - RMSE) [111, 187, 173] comme critère de similarité. Cepen-
dant, il n’est ni adapté au bruit, ni aux changements d’intensités impliqués
par la nature d’un cube multispectral. Par conséquent, son utilité est limitée
dans le cas des cubes Asclépios.
Une autre solution pour le recalage d’images est de faire correspondre des
points d’intérêts déterminés automatiquement grâce à une méthode du type
SIFT [3]. Malheureusement, l’aspect très lisse de certaines peaux engendrent
des images faiblement contrastées. Pour ces images la détection automatique
de points d’intérêts est problématique.

En conclusion, même si l’information mutuelle est un critère efficace pour le reca-
lage d’images multispectrales, c’est le coefficient de corrélation qui a dirigé le re-
calage des images spectrales. En passant par la transformée de Fourier, nous avons
pu recaler les images avec une précision subpixellique et dans un temps acceptable.
En outre, dans la pratique, il existe une importante proximité entre les maxima de
corrélation et d’information mutuelle. Ce phénomène est montré par l’exemple de
la Figure 4.9. Ainsi, maximiser le coefficient de corrélation correspond à approcher
le maximum d’information mutuelle.
L’information mutuelle a tout de même joué un rôle dans le recalage. En effet, c’est
ce critère qui a été utilisé pour valider les autres choix faits concernant l’algorithme,
à commencer par la nature de la transformation des images.

4.4.2 La nature de la transformation

Le nature de la transformation désigne le type de modification spatiale apportée
à une image pour faire correspondre cette dernière à sa référence de recalage. On
distingue les transformations linéaires des transformations non linéaires.
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(a) Carte du coefficient de corrélation (à gauche) et de l’information mutuelle (à
droite) selon le recalage. Le recalage nul (0,0) correspond au centre de l’image.

(b) Représentation surfacique du coefficient de corrélation et de l’in-
formation mutuelle

Fig. 4.9: Représentation des maxima de corrélation et d’information mutuelle. À
l’échelle du pixel les maxima sont les mêmes pour cet exemple de reca-
lage. Le pic d’information mutuelle est plus fin que celui de corrélation.



4. Amélioration des données Asclépios 77

Type de transformation Information Taux
mutuelle d’évolution

Sans recalage 1,105 . . .

Translation 1,290 16,7%
Translation +rotation 1,323 19,7%
Similarité 1,357 22,8%
Transformation affine 1.361 23,2%
Projections 1,359 23,0%
Interpolation polynomiale 1,742 57,7%
Interpolation Spline 1,761 59,4%

Linéaires
Non linéaires

Tab. 4.2: Comparaison de l’information mutuelle obtenue en moyenne sur 20
cubes de réflectance décalés après recalage par différentes transforma-
tions linéaires/non linéaires.

- Transformation linéaires
Les transformations linéaires comprennent toutes les déformations du plan
pouvant s’écrire sous forme matricielle. On peut citer, par degré de liberté
croissant, les transformations rigides (translations, rotations), les similitudes,
les transformations affines ainsi que les projections.

- Transformation non linéaires
Également appelées transformations élastiques ou non rigides, les transfor-
mations non linéaires regroupent toutes les déformations du plan qui ne
peuvent être exprimées par un produit matriciel (transformations polyno-
miales, splines...).

Les images Asclépios subissent des déformations en apparence non linéaires dues
à la déformation de la peau sous le boîtier d’acquisition. Pour le vérifier, la solu-
tion mise en œuvre est de réunir les 20 acquisitions les moins recalées (au sens
de l’information mutuelle) et d’observer l’amélioration de l’information mutuelle
selon la transformation opérée pour recaler. Les résultats de ce test sont retranscrits
dans le Tableau 4.2. Le recalage permis par les transformations non linéaires est en
moyenne plus réussi. Par conséquent, c’est ce type de recalage qui sera appliqué à
toutes les images de la base. Il reste à déterminer la méthode de calcul des cartes
de transformation.

4.4.3 Point matching

En recalage d’images, la correspondance de points (ou point matching) est souvent
utilisée lorsqu’il est question de calculer des cartes de transformation non linéaire.
Comme nous l’avons mentionné, l’extraction de points d’intérêts est à éviter dans
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le cas des cubes Asclépios. Notre solution pour réaliser tout de même de la corres-
pondance de points est la suivante :

- Créer un découpage régulier des images spectrales (identique pour tout le
cube).

- Mesurer (par maximisation de la corrélation) le décalage entre chaque paire
d’images extraites successives au sens des longueurs d’onde et de même
position dans le découpage.

- Attribuer le décalage mesuré au centre de gravité de chaque image extraite.

De cette façon, à chaque centre de gravité des images découpées est attribué un
vecteur de déplacement. Ce résultat est similaire à celui du point matching. Il faut
ensuite calculer le champ vectoriel 2D permettant de recaler chaque image entière
grâce à une interpolation. La Figure 4.11 est un schéma des étapes de l’algorithme
utilisé. Dans [114, 17], on retrouve des méthodes semblables de recalage basées
sur du point matching de centre de gravité de régions, mais avec maximisation de
l’information mutuelle.

La méthode décrite fait intervenir un découpage régulier de l’image en imagettes à
recaler. Une question importante survient, celle de la taille des imagettes à extraire.
Un découpage en trop grandes portions ne serait pas adapté à la déformation de
la peau, car trop statique, insensible aux variations locales. Au contraire, un dé-
coupage en trop petites imagettes générerait beaucoup d’erreurs de recalage. On
peut donc supposer qu’il existe une taille optimale de découpe des images, taille
dépendante de la déformation permise par la peau ainsi que des caractéristiques du
système d’acquisition.
Pour estimer la taille optimale de découpage, nous avons procédé à un test encore
une fois sur les 20 acquisitions les moins bien recalées de la base. De ces dernières,
nous avons extrait aléatoirement des imagettes carrées de côté variable. Enfin, nous
avons relevé et moyenné l’information mutuelle de ces imagettes après recalage
selon leur dimension. La courbe obtenue est illustrée à la Figure 4.10. Celle-ci est
conforme à nos attentes. Elle nous indique que l’information mutuelle passe bien
par un maximum et que la taille idéale (pour un découpage carré) est de 260×260
pixels, soit un peu moins du quart de la hauteur des images et du 1/5ème de leur
largeur.
Nous avons choisi de procéder à un découpage des images en 4×5 rectangles de

dimension 270×262. Cette dimension, légèrement plus grande, nous permet d’uti-
liser toute l’information présente dans les images (cf. Figure 4.12).
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Fig. 4.10: Information mutuelle obtenue en moyenne après recalage d’images ex-
traites carrées de côté variable. L’information mutuelle passe par un
maximum pour un côté de 260 pixels.
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Fig. 4.12: Découpage des images Asclépios en 4×5 imagettes.

4.4.4 Interpolation et composition

Une fois les vecteurs de déplacement connus pour tous les centres de gravités des
zones découpées, il faut interpoler ces vecteurs sur la taille de l’image et obtenir
ainsi un champ vectoriel permettant de recaler les images. Le Tableau 4.2 permet de
constater que l’interpolation bicubique génère de meilleurs résultats que l’interpo-
lation polynomiale. Dans [17], Auer et al recommandent cette fonction dans le cas
du recalage d’images de coupes histologiques d’artères humaines. La Figure 4.13
donne un aperçu du champ vectoriel obtenu après interpolation. En outre, cette fi-
gure met en exergue la déformation de la peau, et par conséquent, la nécessité d’un
recalage non linéaire.
Après interpolation, on dispose de D− 1 champs vectoriels de recalage pour D

images : {T2→1,T3→2, . . .TD→D−1}. Le recalage d’une image multispectrale ne doit
pas seulement être fait entre images successives. En réalité, toutes les images spec-
trales doivent avoir la même référence. De sorte que, si l’image f1 est la référence
du cube F alors, il faut appliquer à f2 la transformation T2→1, à f3 la transformation
T3→2 puis T2→1, ainsi de suite.
La référence que nous choisissons est f5. Selon les temps d’exposition attribués à
chaque longueur d’onde, il s’agit de l’image acquise au plus proche de la moitié du
temps total d’acquisition Asclépios. Nous pensons donc que cette image sera, en
moyenne, la moins décalée au sein d’un même cube multispectral.
Plutôt que de transformer chaque image spectrale plusieurs fois, nous composons
les champs vectoriels de manière à ce que tous recalent par rapport à l’image de
référence f5. Ainsi, la composition modifie l’ensemble de champs vectoriels de la
façon suivante :

{T2→1,T3→2, . . .TD→D−1}→ {T1→5, . . . ,T4→5,T6→5, . . . ,TD→5}

Grâce à la composition, chaque image n’est recalée qu’une seule fois. Cela permet,
non seulement de conserver au maximum la dynamique de l’image, mais aussi de
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Fig. 4.13: Exemple de champ vectoriel de recalage obtenu entre deux images spec-
trales d’un cube Asclépios.

(a) Acquisition non recalée (b) Acquisition recalée

Fig. 4.14: Exemple de rendu couleur avant/après recalage spatial.

limiter la perte d’information causée par la sortie des pixels de l’espace de défini-
tion E qui surviendrait au cours des recalages successifs.

4.4.5 Résultats du recalage

Le recalage améliore grandement la qualité visuelle de certaines images (cf. Figure
4.14). Malheureusement ce prétraitement peut supprimer les pixels des bords des
images. Au lieu de réduire la taille des images après recalage, nous choisissons de
créer une image binaire différenciant les pixels valides des pixels non définis pour
chaque image spectrale recalée. Ce masque de zone de validité de l’image permet
d’utiliser un maximum de pixels dans le calcul de l’histogramme et de la matrice
de covariance.
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Fig. 4.15: Intersection des zones de validité de toutes les images de la base après
recalage.

En faisant l’intersection de toutes ces images binaires, on obtient un masque pour
la base entière. Illustré à la Figure 4.15, ce masque permet d’utiliser un maximum
de pixels (89% par image) , lors de l’extraction de données de texture.
Une fois les acquisitions recalées, nous pouvons procéder au prétraitement suivant,
la suppression de la pilosité.

4.5 Suppression de la pilosité

Le dernier prétraitement est focalisé sur la pilosité. En effet, nous préférons ne pas
inclure cette composante de la peau dans nos analyses basées sur l’histogramme ou
sur l’extraction de texture car la pilosité est très variable d’une personne à l’autre.
Pour certains volontaires, la pilosité est invisible ou très fine. Son influence sur la
texture des images pourrait alors être négligée. Pour d’autres, malheureusement, la
pilosité est très présente, dense ou épaisse. Nous estimons qu’elle peut représenter
jusqu’à 15% de la surface d’une image. Dans ces cas de figure, nous supposons
qu’elle jouera un rôle dans les données de texture et qu’elle introduira par consé-
quent un biais dans la caractérisation que nous visons

Nous mettons donc en place un algorithme de Digital Hair Removing (DHR), c’est
à dire de suppression numérique de la pilosité, qui se veut adapté aux images de
notre base. Seuls les poils sombres sont traités. Les poils clairs sont en général
assez fins et difficiles à détecter (confusion possible avec des zones brillantes de la
peau).
Comme la plupart des algorithmes de DHR [108, 91, 190, 70, 48, 1, 95], notre
algorithme se décompose en deux étapes. Premièrement, il segmente les pixels
correspondant à de la pilosité. Puis, il remplace la valeur de ces pixels par des
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valeurs calculées à partir de leur voisinage.
Notre technique de segmentation, tout comme celle de remplacement des pixels
s’appuie en partie sur des outils de la morphologie mathématique.

4.5.1 Segmentation de la pilosité

Dans les méthodes de DHR issues de la littérature, diverses approches sont propo-
sées pour segmenter la pilosité. Par exemple, dans [91], Diani compare plusieurs
filtres dont celui de Prewitt pour la détection de lignes. Dans [95], Koehoorn pré-
sente un autre méthode de segmentation, qui se base sur des squelettes morpholo-
giques en multi-échelle. Enfin, la pilosité peut aussi être segmentée au moyen de
top-hat morphologique [70, 190]. C’est également le cas pour l’algorithme le plus
répandu en DHR, celui de DullRazor [108]. La méthode mise en place pour déter-
miner les pixels appartenant à la pilosité dans les acquisitions Asclépios provient
également de la morphologie mathématique.

Ouverture linéaire
En morphologie mathématique, l’ouverture linéaire est le supremum d’une famille
d’ouvertures Γr

L = (γθ
L )θ∈{θ1,...,θr} dont les éléments structurants sont des lignes de

longueur L et d’angle θ variable. Généralement, les r valeurs de θ sont choisies de
façon régulière dans l’intervalle [0˚,180˚[. Par exemple, si r = 4, alors les valeurs
de θ sont prises dans l’ensemble 0˚,45˚,90˚,135˚.
Soit f une image en niveaux de gris. L’ouverture linéaire de f associée à la famille
Γr

L est :

Γ
r
L( f (x)) = sup

θ∈{θ1,...,θr}

{
γ

θ
L ( f (x))

}
,

où γθ
L ( f (x)) est l’ouverture de f au pixel x par Bθ

L , un élément structurant linéaire
de longueur L et d’angle θ .
L’ouverture morphologique de f fait ressortir ses structures linéaires claires de
longueur supérieure ou égale à L (cf. 4.16(b)).
De façon complémentaire, on peut mettre en exergue les lignes sombres d’une
image au moyen d’une fermeture linéaire, i.e.,

Φ
r
L( f (x)) = inf

θ∈{θ1,...,θr}

{
ϕ

θ
L ( f (x))

}
,

où ϕθ
L ( f ) est la fermeture de f par Bθ

L .

Filtrage Alterné Séquentiel
On appelle filtre alterné (FA), l’enchaînement d’une fermeture puis d’une ouver-
ture morphologique de même élément structurant, ou dans l’ordre inverse, d’une
ouverture puis d’une fermeture. La composition de filtres alternés d’éléments struc-
turants de taille croissante permet de construire des filtres passe-bas très efficaces
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[134], nommés filtres alternés séquentiels (FAS).
Ainsi, selon qu’ils commencent par une ouverture ou par une fermeture, on dis-
tingue le FAS noir :

Γn( f ) = (ϕn ◦ γn ◦ϕn−1 ◦ γn−1 ◦ · · · ◦ϕ1 ◦ γ1)( f ) ,

du FAS blanc :

Φn( f ) = (γn ◦ϕn ◦ γn−1 ◦ϕn−1 ◦ · · · ◦ γ1 ◦ϕ1)( f ) .

En combinant ces deux filtres, on obtient le filtre alterné séquentiel (FAS) défini
par :

FASn( f ) =
(ϕn ◦ γn ◦ · · · ◦ϕ1 ◦ γ1)( f )+(γn ◦ϕn ◦ · · · ◦ γ1 ◦ϕ1)( f )

2

Le FAS est un passe-bas qui ne privilégie pas les structures sombres ou claires de
l’image dans leur suppression. Il possède la particularité de "coller" à la géométrie
d’une image (donc de préserver les contours) tout en filtrant les structures claires
ou sombre en dessous d’une certaine taille. Ce filtrage est illustré par les Figures
4.16(c) et 4.17.

Détection de lignes
Considérons le cas où les éléments structurants associés au filtrage FASn sont des
disques de rayon croissant de 1 à n. Si n est assez grand, FASn( f ) filtrera les struc-
tures linéaires de f , car le disque de rayon n sera plus large que les lignes.

À la manière d’un top-hat morphologique, on peut soustraire à l’ouverture linéaire
Γr

L( f ), l’image filtrée FASn( f ). Le résultat est une image dont les plus fortes in-
tensités sont les lignes détectées par Γr

L et filtrées par FASn( f ). La Figure 4.16 est
un exemple de résultat de cette soustraction. Le filtrage alterné séquentiel permet
d’éliminer de soustraire à Γr

L( f ) une image qui est elle aussi lissée. Ainsi les objets
de petites taille sont mieux filtrés.

Soit ϒ+ l’opérateur morphologique de détection de lignes réalisé, i.e.,

ϒ
+( f ) = (Γr

L−FASn)( f ) .

L’opérateur ϒ+ dépend de 3 paramètres : L la longueur minimale des lignes détec-
tées, r qui quantifie la précision angulaire avec laquelle sont recherchées les lignes
et n, la demi-épaisseur maximale des lignes détectées par ϒ+.
Il est possible de définir un équivalent à ϒ+ pour la détection des lignes sombres :

ϒ
−( f ) = (FASn−Φ

r
L)( f ) .
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(a) image originale f (b) Ouverture linéaire de f : Γ20
40( f )

(c) Filtrage Alterné séquentiel de f : FAS5( f ) (d) Γ20
40( f )−FAS5( f )

(e) Top-hat linéaire :Γ20
40( f )− f

Fig. 4.16: Mise en évidence des structures linéaires claires par morpholgie mathé-
matique. La famille d’ouvertures de 4.16(b) est d’éléments srtucturants
de longueur 40 pixels distribués dans 20 directions. Le filtrage alterné
séquentiel de 4.16(c) est réalisé par des éléments structurants circulaires
de rayon allant jusqu’à 5 pixels. La soustraction de Γ20

40( f ) par FAS5( f )
ne fait ressortir que les structures linéaires claires de longueur supérieure
ou égale à 20 pixels.
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Fig. 4.17: Comparaison d’un profil de ligne d’une image f et du résultat de
FAS5( f ). Les éléments structurants du FAS5 utilisé sont des disques de
rayon de 1 à 5.

Algorithme de détection de pilosité
Dans le cas des images Asclépios, nous voulons détecter les structures linéaires
sombres correspondant à de la pilosité. C’est pourquoi, pour une image spectrale
fd issue d’un cube F contenant de la pilosité, nous calculons de façon marginale
l’image :

ϒ
−( fd) = (FASn−Φ

r
L)( fd) .

Cette image fait ressortir les lignes sombres qui deviennent alors des lignes claires.
Un exemple de résultat de cette détection appliquée à une image spectrale Asclé-
pios est proposé à la Figure 4.19(b).

Les paramètres de cette opération morphologique sont déterminés de façon empi-
rique. Les meilleurs détections de pilosité (visuellement) sont obtenus avec L = 20,
r = 12 et n = 5.

L’opérateur ϒ− est appliqué sur les images spectrales séparément mais pas à toutes
les longueurs d’ondes d’un cube. En effet, pour limiter le temps de prétraitement,
nous n’avons pris en compte que 3 images spectrales sur 10 pour la segmentation de
la pilosité, celles des longueurs d’onde 650, 700 et 750 nm. Ces longueurs d’onde
correspondent aux images spectrales de position 6,7 et 8, respectivement. Elles
ont été sélectionnées de façon empirique comme étant les images spectrales pour
lesquelles les poils sombres se distinguent le mieux visuellement de la peau (cf.
Figure 4.18).

En prenant le minimum des 3 détections, on diminue le nombre de faux positifs et
on obtient une détection plus fiable. Soit υ−(F) l’image de niveau de gris obtenue.
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(a)
420nm

(b)
450nm

(c)
500nm

(d)
550nm

(e)
600nm

(f)
650nm

(g)
700nm

(h)
750nm

(i)
800nm

(j)
850nm

Fig. 4.18: Extrait d’images spectrales à différentes longueurs d’onde contenant un
poil sombre.

Son expression est donc :

υ
−(F) = inf

d∈{6,7,8}
{(FASn−Φ

r
L)( fd)} .

L’image υ−(F) sert de base à la segmentation. L’étape suivante est de procéder
à un seuillage binaire de υ−(F). Ce filtrage doit séparer la pilosité du reste de la
peau.
On s’interroge sur la méthode de seuillage binaire à mettre en place. Il peut arriver
qu’une acquisition de peau ne contienne aucun poil visible. A cet effet, la valeur du
seuil ne doit pas être déterminée automatiquement par étude de l’histogramme de
υ−(F). Il faut choisir un seuil fixe. Cette fois encore, c’est par tâtonnement qu’est
trouvée la valeur optimale du seuil.

Après seuillage, l’image binaire obtenue contient des faux positifs comme le montre
l’image de la Figure 4.19(c). Pour les exclure, nous appliquons un filtrage d’aire.
Si l’aire d’un objet est inférieure à 120 pixels, celui-ci est considéré comme faux
positif. Ce filtrage permet d’éliminer les petits groupes de pixels isolés causés par
le seuillage. La Figure 4.19(d) propose un exemple de résultat de filtrage.

Au terme du filtrage, l’image binaire résultante est un masque de la pilosité. La
suite de l’algorithme de DHR est de remplacer les pixels segmentés par inpainting.

4.5.2 Méthode d’inpainting

L’inpainting est un procédé qui consiste à attribuer de nouvelles valeurs à une par-
tie endommagée ou occultée d’une image grâce à des informations spatiales et ou
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(a) image initiale 650nm : f6 (b) υ(F)

(c) Seuillage binaire de υ(F) (d) Filtrage d’aire de l’image binaire. Les objets
bleus sont gardés, les objets verts sont filtrés

(e) Fonction distance appliquée à l’image bi-
naire

(f) Résultat du DHR après inpainting

Fig. 4.19: Résultats des différentes étapes de filtrage de pilosité pour un extrait
d’une image représentative.
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fréquentielles de l’image même. Il s’agit d’une problématique assez courante en
traitement d’images et de vidéos [167, 193, 23, 176, 27]. Dans le cas du DHR, le
rôle de l’inpainting est de remplacer la valeur des pixels appartenant à la pilosité
détectée. En d’autres termes, l’inpainting doit simuler l’intensité de la peau à l’en-
droit de la pilosité.
Nous nous limitons à l’utilisation d’informations spatiales pour réaliser cet inpain-
ting. Dans la technique implémentée, la nouvelle valeur des pixels du masque est
déterminée à partir de celles de leur voisinage. Les pixels sont recolorés indépen-
damment et progressivement de l’extérieur vers l’intérieur du masque, de sorte que
les derniers pixels traités utilisent l’information des premiers pixels traités.

En règle générale, pour obtenir l’ordre de traitement des points, on applique la
fonction de distance euclidienne au masque. Chaque pixel du masque est alors
noté selon sa distance euclidienne à l’extérieur du masque. Les pixels extérieurs au
masque ont logiquement la valeur nulle.
Nous mettons en place l’amélioration suivante. Nous appliquons à l’image de dis-
tance, une fermeture, suivie d’un filtre moyenneur tous deux de la taille du voisi-
nage utilisé par l’inpainting. De cette façon, la distance des pixels bien environnés,
i.e. entourés de pixels n’appartenant pas au masque diminue et avec elle l’ordre de
traitement de ces pixels. Au contraire, les pixels mal environnés, entourés majori-
tairement de points du masque voient leur distance augmenter et sont traités plus
tardivement. Cette stratégie permet d’améliorer la qualité visuelle du recalage.

Une fois l’ordre de traitement établi, les valeurs de chaque pixel sont calculées suc-
cessivement. L’inpainting est réalisé sur chaque plan indépendamment.
La méthode d’inpainting utilisée a été proposée par Telea et al dans [176]. Il s’agit
d’un algorithme de Fast Marching inspiré des travaux de Bertalmio [23]. L’implé-
mentation de cette méthode conduit à des résultats satisfaisants pour le filtrage de
la pilosité (cf. Figure 4.19(f)).

Si les résultats du DHR restent perfectibles, c’est davantage sur la segmentation de
la pilosité que des progrès sont réalisables. Par exemple, nous prévoyons d’inclure
un filtrage de forme des objets du masque. Cela permettrait de diminuer le seuil,
et ainsi d’augmenter la sensibilité de détection tout en supprimant des faux positifs.

La chaîne de prétraitement des cubes Asclépios s’achève avec le filtrage de la pi-
losité. Néanmoins, nous pouvons encore optimiser notre base d’images en ame-
nant ces dernières vers plus d’uniformité. C’est l’objectif du filtrage des basses
fréquences.
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(a) Acquisition avec pilosité non filtrée (b) Acquisition avec pilosité filtrée

Fig. 4.20: Exemple de rendu couleur avant et après filtrage de la pilosité.

4.6 Filtrage des basses fréquences

Cette étape n’est pas, à proprement dit, un prétraitement des images Asclépios.
Son but est de séparer chaque cube en un cube des hautes fréquences et l’autre
des basses fréquences. En effet, il y a une forte disparité de morphologie entre
les volontaires. En outre, pour une même acquisition, la géométrie est le principal
facteur de variation des intensités. En d’autres termes, l’histogramme d’une acqui-
sition doit majoritairement sa variance aux variations de la géométrie de la joue et
aux irrégularités de la peau (présence de tâches, de boutons,...).
La séparation de chaque cube en une image de géométrie (basse fréquence) et une
image texture (haute fréquences) apparaît donc comme une solution pour pouvoir
aisément comparer les textures de peau.

Pour opérer cette séparation, nous réutilisons le filtrage alterné séquentiel (FAS)
défini à la Section 4.5.1 pour la conservation des hautes fréquences que permet
celui-ci. L’image filtrée par FAS est de basse fréquence et constitue l’image de
géométrie de la peau.

L’image de texture est simplement le résidu du filtrage. En d’autres termes, si
F = { f1, . . . , fD} est un cube Asclépios prétraité et FASn, le filtrage choisi pour
la séparation en basses et hautes fréquences, alors on a :

Fgéo = FASn(F) = {FASn( f1), . . . ,FASn( fD)}

F tex = F−Fgéo = F−FASn(F) = { f1−FASn( f1), . . . , fD−FASn( fD)}

où Fgéo et F tex désignent, respectivement l’image de géométrie et l’image de tex-
ture. Le filtrage est donc pratiqué de façon marginale, plan par plan.
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Fig. 4.21: Exemple d’image de peau issue de la projection de franges.

La question du paramétrage de ce filtrage est primordiale. Pour assurer l’anisotro-
pie de l’approche, la famille d’éléments structurants sélectionnée est une famille
de disques. Il faut ensuite définir n le rayon maximal de la famille de disques.

Toutes les variations spatiales d’intensité d’une taille inférieure à 2n seront conser-
vées dans l’image de texture. Le paramètre n doit donc être choisi avec précaution,
en connaissance des caractéristiques spatiales de la peau. C’est pourquoi, nous nous
appuyons sur des connaissances de SILAB pour définir la taille optimale.

Grâce à la technologie de projection de franges, SILAB dispose de coupes de peau
en 3D. La Figure 4.21 est un extrait d’une de ces coupes. L’étude de ce type de
données révèle que l’ordre de grandeur des structures définissant le relief de peau
est d’environ 5mm. Pour s’assurer que Fgéo ne contiendra pas d’information de
texture de peau, il faut choisir un élément structurant de taille supérieure.
Nous prenons un diamètre de 2n= 10mm. D’après les caractéristiques du système
10mm = 37pixels. Nous arrondissons à 2n= 40 pixels. Il faut donc appliquer FASn

avec n=20.

La Figure 4.22 permet d’observer le rendu d’un cube F , de sa géométrie Fgéo

obtenue par filtrage FAS20, et de sa texture F tex, résidu du filtrage FAS20.
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(a) Acquisition prétraitée F

(b) Rendu de la géométrie FGéo = FAS20(F) (c) Rendu de la texture FTex = F−FAS20(F)

Fig. 4.22: Exemple de rendu couleur de la séparation géométrie/texture.



4. Amélioration des données Asclépios 94

4.7 Optimisation de la base par exclusion des données
erronées

Certains problèmes techniques sont survenus pendant les campagnes d’acquisitions
Asclépios. Les acquisitions concernées par ces problèmes ne peuvent malheureu-
sement être corrigées à posteriori par traitement numérique. Par conséquent, la
meilleure alternative pour optimiser la base est de les exclure.
En prévention, les acquisitions de mêmes conditions (volontaire, joue gauche ou
droite, temps de mesure) ont toutes été faites en série de trois répétitions, comme
nous l’avons vu au Chapitre 3. Les défaillances étant plutôt rares, pour tous les
groupes de trois répétitions, il y a toujours au moins une acquisition parfaitement
valide. De ce fait, nous pouvons améliorer nos données en excluant les acquisitions
erronées tout en gardant au moins une acquisition de chaque condition d’acquisi-
tion rencontrée.
Intéressons nous maintenant à la nature de ces problèmes et à leurs conséquences
sur les images multispectrales.

4.7.1 Problème de synchronisation

L’observation des images spectrales ou de leur rendu couleur permet de révéler
l’existence de quelques acquisitions avec erreur de synchronisation entre la camera
et la carte d’acquisition.

Lorsque l’erreur survient, deux images spectrales successives sont d’intensités iden-
tiques sur une portion plus ou moins importante de leur espace de définition. C’est
à chaque fois dans la moitié inférieure des images qu’il y a parfaite égalité des in-
tensités.
L’erreur de synchronisation touche environ 10% des acquisitions réalisées pendant
la campagne 2013. Pour répondre à ce problème, un logiciel de vérification en
temps réel des images Asclépios à été développé pendant la thèse et utilisé pendant
les acquisitions de 2015. Nous avons pu ainsi réduire le ratio d’images erronées à
0.69%.
On dénombre :

- 7 acquisitions erronées au total.

- 3 acquisitions erronées sur 720 pour l’étude de fond de teint.

- 1 acquisition erronée sur 156 pour l’étude de l’âge.

- 3 acquisitions erronées sur 144 pour l’étude du relief.

Le Tableau 3.1 du Chapitre 3 prend en comptes ces erreurs pour comptabiliser le
nombre d’acquisitions exploitables.
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(a) Image 450nm ( f2) (b) Image 500nm erronée ( f3)

(c) Rendu couleur de f

Fig. 4.23: Exemple d’acquisition Asclépios présentant une erreur de synchronisa-
tion. Une partie de f3 est identique à la partie équivalente de f2. Le rendu
couleur contient de fausses couleurs à l’endroit de l’erreur.
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4.7.2 Problème de temps d’exposition

Les rendus couleur favorisent l’identification d’une autre anomalie au niveau des
intensités des images Asclépios. En effet, sur 3 répétitions successives d’une acqui-
sition, il arrive qu’un rendu soit de couleur visiblement différente, probablement
erronée. Le rendu couleur de la Figure 4.24 illustre cette anomalie. À la Figure
4.25, les spectres moyens confirment ce constat.

(a) Répétition 1 (b) Répétition 2 (c) Répétition 3

Fig. 4.24: Rendus couleur de 3 répétitions d’images prétraitrées.

Fig. 4.25: Spectres moyens des 3 répétitions successives de la Figure 4.24 (spectres
des images brutes).

L’explication la plus plausible est une irrégularité occasionnelle des temps d’expo-
sition attribués à chaque acquisition d’image spectrale.
Cette anomalie qui touche environ 15% des images, devrait avoir une influence
faible sur les données de texture. Cependant, pour pouvoir se servir des données
basées sur l’intensité, on définit manuellement une liste des images dont l’intensité
semble incorrecte.
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(a) Extrait de rendu couleur (b) Normalisation (c) Débruitage

(d) Recalage (e) Suppression de la pilosité

Fig. 4.26: Rendu couleur d’un extrait d’acquisition Asclépios corrigé par les pré-
traitements successifs.

4.8 Conclusion sur l’optimisation

L’ordre dans lequel sont réalisés les prétraitements est essentiel. Par exemple, la
normalisation (cf. Figure 4.26(b)) n’est un prétraitement efficace que si elle appli-
quée en premier lieu, avant toute modification des images. En effet, les artefacts
ne pourraient pas être supprimés avec la même efficacité s’ils étaient modifiés au
préalable. Ensuite, le débruitage (cf. Figure 4.26(c)) des images doit être appliqué
après la normalisation, sans quoi les artefacts pourraient être considérés comme
des pixels valides et servir de modèle au VMF. Dans la même logique, le recalage
(cf. Figure 4.26(d)) n’est pas fonctionnel si les images sont bruitées ou si elles pré-
sentent des artefacts fixes du point de vue spatial. Enfin, c’est grâce au recalage
que la pilosité est unifiée à travers les différentes images spectrales d’un cube. La
suppression de cette pilosité (cf. Figure 4.26(e)) est donc facilitée par le recalage.

Les différents prétraitements effectués permettent de standardiser les données. Les
informations de textures devraient être plus facilement comparables entre elles,
ce qui devrait produire de meilleures prédictions de paramètres cosmétologiques.
En réalité, ces prédictions valideront ou non les différents algorithmes développés
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pour le prétraitement. Pour ce faire, il faudra confronter les scores de prédiction ob-
tenus avec les données prétraitées à ceux provenant des données brutes. Une autre
méthode d’estimation de l’efficacité des prétraitements est l’étude des matrices de
covariance. Dans le prochain chapitre, nous expliquerons comment ces matrices
peuvent servir de base d’analyse des prétraitements. De plus, nous montrerons en
quoi les matrices de covariance sont corrélées aux paramètres cosmétologiques.



5. EXPLOITATION DES MATRICES DE
COVARIANCE

Les cubes Asclépios peuvent être analysés à l’aide de leur matrice de covariance
issue des bandes spectrales. En imagerie multispectrale, étudier la matrice de cova-
riance d’un cube revient à analyser la corrélation entre les différentes bandes spec-
trales. La matrice de covariance ne prend pas en compte la relation spatiale entre
les pixels. C’est pourquoi, lorsque la multimodalité des pixels n’est due qu’à leurs
différentes valeurs spectrales, la matrice de covariance obtenue supprime toute no-
tion de texture spatiale.

En imagerie niveau de gris et couleur, il est courant de joindre à chaque pixel
des informations spatiales et/ou de texture et de procéder ainsi à de la segmenta-
tion, classification et suivi d’objets basés sur la matrice de covariance de régions
[60, 181, 157, 146].
Dans notre cas, les matrices de covariance sont calculées sur des cubes entiers à des
fins exploratoires. Les objectifs sont d’analyser l’effet des prétraitrements (présen-
tés au Chapitre 4) sur les matrices de covariance et de visualiser la séparabilité de
ces matrices selon les données cosmétologiques.
Dans un premier temps, l’expression de la matrice de covariance d’un cube mul-
tispectral sera explicitée, puis nous étudierons l’influence des prétraitements sur
les matrices de covariance ainsi que les outils choisis pour comparer ces matrices.
Enfin, nous nous intéresserons à l’impact des variations de paramètres cosmétolo-
giques sur le positionnement des matrices de covariance dans un espace de repré-
sentation 3D.

5.1 Définition de la matrice de covariance

Soit F = { f1, . . . , fD} un cube multispectral composé de D images spectrales. Ces
images sont toutes définies sur E (n1 lignes et n2 colonnes pour un total de n pixels).
Les images { fd}d∈(1,...,D) du cube F peuvent être déployées dans un unique vecteur
colonne de n éléments, n = n1×n2.
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Pour d ∈ (1, . . . ,D), soit xd la version déployée de l’image spectrale fd .

Si fd =


fd(1,1) fd(1,2) · · · fd(1,n2)
fd(2,1) fd(2,2) · · · fd(2,n2)

...
...

. . .
...

fd(n1,1) fd(n1,2) · · · fd(n1,n2)

alors xd =



fd(1,1)
fd(2,1)

...
fd(n1,1)
fd(1,2)
fd(2,2)

...
fd(n1,2)

...
fd(1,n2)
fd(2,n2)

...
fd(n1,n2)



.

(5.1)

En déployant de la sorte toutes les images spectrales du cube F , on peut écrire ce
dernier sous la forme d’une matrice X de dimension n×D :

X = [x1 . . .xD] =

 f1(1,1) · · · fD(1,1)
...

. . .
...

f1(n1,n2) · · · fD(n1,n2)

 .

Soit µd la moyenne arithmétique de l’image fd :

µd =
n1

∑
i=1

n2

∑
j=1

fd(i, j) .

On considère l’image spectrale normalisée f̃d :

∀g ∈ (1, . . . ,G) , f̃d = fd−µd .

De la même façon, on définit le cube normalisé déployé X̃ par :

X̃ = [x̃1 . . . x̃D] =

 f1(1,1)−µ1 · · · fD(1,1)−µD
...

. . .
...

f1(n1,n2)−µ1 · · · fD(n1,n2)−µD

 .

La matrice de covariance Σ de F est calculée à partir de X̃ :

Σ =
1

n−1
(X̃)T X̃ =

1
n−1

 (x̃1)
T x̃1 · · · (x̃1)

T x̃D
...

. . .
...

(x̃D)
T x̃1 · · · (x̃D)

T x̃D

 . (5.2)
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(a) Σ cube brute (b) Σ cube prétraité

Fig. 5.1: Exemple de matrices de covariance issues d’un même cube Asclépios. La
matrice de covariance 5.1(a) est obtenue avec le cube brut alors que la
matrice 5.1(b) est obtenue après prétraitement du cube.

Ainsi, les termes de Σ correspondent à la covariance des images fd ,d ∈ (1, . . . ,D) :

Σ =


Var(x1) Cov(x1,x2) · · · Cov(x1,xD)

Cov(x2,x1) Var(x2) · · · Cov(x2,xD)
...

...
. . .

...
Cov(xD,x1) Cov(xD,x2) · · · Var(xD)

 .

La matrice de covariance Σ est symétrique et définie positive. Elle est typique-
ment utilisée pour réaliser l’Analyse en Composantes Principales des données (cf.
Chapitre 6).Nous appliquons le calcul de la matrice de covariance aux cubes mul-
tispectraux Asclépios.

La Figure 5.1 illustre deux exemples de matrices de covariances obtenues à partir
du même cube Asclépios avant et après prétraitement. Nous constatons que dans
les deux cas, la première image spectrale est fortement décorrélée des autres. En
effet, cette image correspondant au filtre de 430 nm, elle ne contient presque pas
d’information sur la peau. En conséquence, elle est fortement indépendante des
autres images spectrales.

Cette première image mise à part, la matrice de covariance de l’image brute révèle
une importante corrélation entre les différentes longueurs d’ondes. Les prétraite-
ments permettent de réduire cette corrélation. Dans la suite, nous nous servons des
matrices de covariance comme outils de validation des algorithmes de prétraite-
ment.
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5.2 Choix de la distance matricielle

Soit deux cubes de la base Fg1 et Fg2 , avec (g1,g2)∈ (1 . . .G)×(1 . . .G) et g1 6= g2,
ainsi que leurs matrices de covariance respectives, Σg1 et Σg2 .

Dans la suite, nous qualifions Fg1 et Fg2 de cubes similaires s’ils sont issus d’un
même groupe de répétitions d’acquisition, i.e. s’ils sont acquis dans les mêmes
conditions (même série de mesure, même panéliste, même temps de mesure, même
côté du visage). Cette relation peut être traduite par les indices des cubes. Ainsi,
nous notons g1 ∼ g2 lorsque Fg1 et Fg2 sont similaires et g1 � g2 sinon.

Nous définissons le coefficient de regroupement R des cubes similaires comme suit :

R =

G(∼)
(

∑1≤g1<g2≤G
g1�g2

Dist (Σg1 ,Σg2)

)
G(�)

(
∑1≤g1<g2≤G

g1∼g2

Dist (Σg1 ,Σg2)

) ,

où G(�) est le nombre de couples d’images non similaires, G(∼) le nombre de
couples d’images similaires et Dist est une distance métrique entre matrices de co-
variance.

Le coefficient R quantifie la distance entre matrices de covariance des cubes non
similaires. Il est normalisé par la distance des matrices de covariance des cubes
similaires. Sa valeur dépend de la distance matricielle Dist choisie et des cubes F
utilisés pour le calcul des matrices de covariance Σ.

Nous estimons que, étant acquis dans les mêmes conditions, les cubes similaires
devraient naturellement constituer des groupes homogènes et que leurs matrices de
covariance devraient suivre cette tendance. En ce sens, le coefficient R est à maxi-
miser.

Plusieurs distances matricielles différentes peuvent être appliquées au calcul de R,
parmi lesquelles nous retenons :

- La distance induite par la norme de Frobenius
Il s’agit d’une distance matricielle usuelle, parfois utilisée pour l’estimation
de matrice de covariance [110, 107, 164]. Pour deux matrices A et B, elle est
définie comme suit :

DistFrobenius(A,B) = ‖A−B‖F =
√

∑
i

∑
j
(ai, j−bi, j)2 .
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Distance matricielle Frobenius Riemannienne Wasserstein
Valeur de R 3,273 2,443 5,946

Tab. 5.1: Valeur du coefficient de regroupement R calculé avec l’ensemble des
cubes Asclépios bruts de la base en fonction de la distance matricielle
choisie.

- La distance Riemannienne
Issue de la géométrie différentielle exposée par Bernhard Riemann [34], la
distance Riemannienne est proposée par Förstner et al. dans [51] comme
métrique de matrices de covariance, ou plus généralement, pour le cône de
matrices asymétriques définies positives. Pour deux matrices de covariance
A et B, son expression est la suivante :

DistRiemannienne(A,B) =
√

∑ [log(eig(A−1B))]2 ,

où eig est la fonction qui à toute matrice fait correspondre le vecteur de ses
valeurs propres.

- La distance de Wasserstein
La métrique de Wasserstein calcule la distance entre fonctions de probabili-
tés [163]. Dans la littérature, elle sert également à l’estimation de matrices
de covariance [113], où l’on considère que la matrice de covariance est liée
à une densité de probabilité Gaussienne de vecteur moyen nul. La distance
de Wasserstein entre deux matrices A et B est calculé comme suit :

DistWasserstein(A,B) = Tr
[
A+B−2(A

1
2 BA

1
2 )

1
2

]
.

Pour choisir la bonne distance matricielle au sens de nos applications, nous calcu-
lons le coefficient R à partir des images brutes Asclépios et en utilisant les trois
distances matricielles mentionnées. Nous obtenons les résultats du Tableau 5.1.
La distance de Wasserstein est celle qui maximise R. Elle est la mieux adaptée aux
matrices de covariance des images de peau Asclépios.

5.3 Influence des prétraitements

Le coefficient R varie selon les cubes spectraux utilisés en entrée. Au fur et à me-
sure des prétraitements, celui-ci devrait augmenter si ces prétraitements sont effi-
caces. Le Tableau 5.2 correspond à l’évolution de R au cours des prétraitements.

La normalisation provoque une diminution importante du coefficient. Toutefois,
nous ne remettons pas en question l’efficacité de ce prétraitement. La normalisa-
tion est une soustraction appliquée à l’identique à tous les cubes. Elle permet de
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Dernier Aucun Normalisation Débruitage Recalage Suppression
prétraitement (cube brut) spatial de la pilosité

Valeur de R 5,946 4,439 4,500 5,627 5,619

Tab. 5.2: Valeur du coefficient du regroupement R au cours des différents prétrai-
tements opérés sur les cubes Asclépios. Les prétraitements sont cumulés.

supprimer le vignettage et favoriser les données relatives aux acquisitions. On peut
supposer que le prétraitement fait diminuer le coefficient de regroupement parce
qu’il révèle également les différences entre images similaires.

Le deux prétraitements suivants font augmenter le coefficient, ce qui prouve qu’ils
opèrent une bonne standardisation des images. En particulier, le recalage spec-
tral engendre une augmentation significative de R. Cela s’explique par le fait que
le décalage spatial transforme fortement les spectres des pixels d’un cube, et par
conséquent, il altère également les matrices de covariance. Il est donc très impor-
tant de recaler spatialement les cubes avant toute utilisation de leurs spectres.

De façon prévisible, la suppression de la pilosité ne fait que très peu varier R. En
effet, peu de pixels sont modifiés et le remplacement des pixels pileux diminue
globalement la distance entre toutes les matrices de covariance, qu’elles soient si-
milaires ou non. Ainsi, ce prétraitement a une influence moindre sur le coefficient
R.

La distance matricielle de Wasserstein peut également servir à représenter l’en-
semble des matrices de covariance {Σg}g∈(1,...,G) dans un espace 3D et ainsi, à vi-
sualiser la répartition de ces matrices en fonction des paramètres cosmétologiques.

5.4 Influence des paramètres cosmétologiques

Pour représenter les matrices de covariance en fonction de leur distance les unes
aux autres, le positionnement multidimensionnel est une méthode adaptée.

5.4.1 Représentation par positionnement multidimensionnel

Le positionnement multidimensionnel ou Multi Dimensionnal Scaling (MDS) est
une méthode d’exploration et de visualisation de données multivariées [26, 179].
Si on dispose d’un ensemble d’objets et d’une matrice de distances entre ces ob-
jets, l’algorithme du positionnement multidimensionnel fournit à chaque objet des
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Fig. 5.2: Positionnement multidimensionnel des matrices de covariance avant et
après application du FDT.

coordonnées représentatives dans un espace de dimension N, paramètre de l’al-
gorithme. Ces coordonnées sont calculées de sorte que les distances euclidiennes
entre les points représentatifs correspondent le mieux possible aux distances de la
matrice de distances.
Nous utilisons ce procédé pour représenter les G matrices de covariance dans un
espace de dimension N = 3. Cette valeur de N a été choisie à priori pour maxi-
miser la séparabilité de la représentation des données. En pratique, des résultats
semblables sont obtenues avec N = 2 alors que les représentations en N = 1 ne
suffisent pas à séparer les données. La matrice de distances utilisée est calculée à
partir de la distance de Wassertein car nous avons vu qu’il s’agit de la métrique la
mieux adaptée. La représentation des matrices de covariance permet d’observer la
répartition de ces dernières en fonction des paramètres cosmétologiques.

5.4.2 Répartition selon le fond de teint

Nous analysons la répartition des matrices de covariance issues de la série fond de
teint. Dans un premier temps, ne sont représentées que les matrices des temps de
mesure T 0− et T 0+, i.e., les matrices issues des acquisitions juste avant et juste
après application du fond de teint. La Figure 5.2 illustre le positionnement multi-
dimensionnel obtenu.
D’après la représentation MDS, les matrices de covariance suffisent à séparer li-

néairement les acquisitions T 0− des acquisitions T 0+. En d’autre termes, l’ap-
plication du fond de teint (dans la quantité définie par notre protocole) modifie le
spectre de la peau de façon importante sur l’ensemble. Ainsi la prédiction du temps
de mesure entre T 0− et T 0+ est une tâche simple pour laquelle l’étude des textures
n’est pas nécessaire.

En revanche, lorsque tous les temps de mesures (T 0−,T 0+,T 3h,T 6h) sont pris en
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Fig. 5.3: Positionnement multidimensionnel des matrices de covariance de toutes
les mesures de la série FDT.

compte, il n’est plus possible de séparer linéairement les matrices de covariance.
C’est ce que prouve la représentation de la Figure 5.3. En particulier, les mesures
T 0+, T 3h et T 6h sont les moins séparables. Cela signifie que les matrices de co-
variance ne suffisent pas à distinguer toutes les mesures. Il faudra donc utiliser des
informations supplémentaires pour les séparer, i.e. des informations d’intensité et
de texture.

Ce résultat permet également de faire la conjecture que 6 heures ne suffisent pas à
la dégradation complète du fond de teint. En effet, la Figure 5.3 permet d’observer
que les matrices de covariances des mesures T 0− et T 6h ne se confondent pas.

Pour s’en assurer, nous isolons les matrices de deux volontaires sélectionnés au
hasard et nous observons leurs représentations dans l’espace défini par le MDS à
la Figure 5.4. La "trajectoire" empruntée par les matrices de covariance au cours
des 4 temps de mesures ne semble pas terminer une boucle. Par conséquent, nous
pouvons supposer que 6 heures après l’application du FDT, la peau des panélistes
n’a pas retrouvé son état initial.

5.4.3 Répartition selon l’âge

Nous utilisons de nouveau le positionnement multidimensionnel et nous obtenons
la représentation de la Figure 5.5. Cette fois-ci, c’est le rapport entre l’âge des vo-
lontaires et le positionnement des matrices de covariance qui est étudié. Dans cette
représentation des données provenant de toutes les séries de mesures sont utilisées.
Néanmoins, pour ne pas fausser le positionnement, les cubes pour lesquels la peau
mesurée contenait du fond de teint ont été omis.
La représentation MDS laisse deviner la présence d’un axe principal le long du-
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(a) Volontaire 1 (b) Volontaire 2

Fig. 5.4: Exemples de positionnement multidimensionnel de matrices de cova-
riance pour les 4 temps de mesures de la série FDT pour deux volontaires
isolés.

Fig. 5.5: Positionnement multidimensionnel des matrices de covariance de pané-
listes d’âges variés.



5. Exploitation des matrices de covariance 108

Fig. 5.6: Intensité moyenne des images spectrales 750nm Asclépios en fonction de
l’âge des volontaires.

quel se placent les matrices de covariance selon l’âge du volontaire dont elles sont
issues. Il existe un lien entre corrélation des images spectrales et vieillissement de
la peau. Ce constat est très intéressant. En effet, il laisse envisager de pouvoir faire
des régressions sur l’âge à partir des matrices de covariance.
Nous étudions les spectres de peau provenant des acquisitions Asclépios pour cher-
cher le lien entre l’âge et les matrices de covariances. Le graphe de la Figure 5.6
montre qu’il existe un lien entre spectre moyen de la peau et l’âge des volontaires.
En particulier, le graphe suggère que plus une peau est âgée, plus son intensité de
rouge (longueur d’onde 750nm) est faible. Cette observation est valable pour les
longueurs d’ondes voisines (de 700 à 850 nm).

L’histogramme apporte des informations non négligeables sur l’âge des volon-
taires, si bien que se pose la question de l’intérêt des informations de texture face
aux informations de l’histogramme dans la prédiction de l’âge. Nous tâcherons de
répondre à cette question au Chapitre 8.

5.4.4 Répartition selon les données de relief de la peau

Une nouvelle fois, nous observons la répartition des matrices de covariance se-
lon un paramètre cosmétologique dans un espace MDS. Le paramètre est issu de
l’étude de la rugosité de la peau par projection de frange. Plus précisément, il s’agit
d’une mesure 3D de l’affaissement cutané exprimée dans [0,1]. La mesure est réa-
lisée en complément des acquisitions Asclépios. Le délai entre les mesures Asclé-
pios et projection de frange est au maximum d’une dizaine de minutes.

Au Chapitre 8, nous verrons si les données de textures Asclépios y sont corrélées.



5. Exploitation des matrices de covariance 109

Fig. 5.7: Comparaison entre la valeur d’affaissement et le positionnement multidi-
mensionnel des matrices de covariance de la série relief.

Pour le moment, nous étudions le lien entre le paramètre et les matrices de cova-
riance au moyen de la représentation MDS fournie à la Figure 5.7

Malheureusement, notre quantité de données pour l’étude du relief est limitée en
comparaison aux études du fond de teint et de l’age. À première vue, il semble
que, contrairement au cas de l’âge, les représentations des matrices de covariance
ne s’alignent pas le long d’un axe parcourant l’affaissement. Ce résultat est assez
prévisible car l’information de relief est liée à la notion de texture et non à l’histo-
gramme multispectral.

5.5 Conclusion sur l’apport des matrices de covariances

Les matrices de covariance se révèlent très utiles à l’exploration des données. En
choisissant une métrique adaptée, la distance de Wasserstein, nous avons pu mettre
en évidence l’efficacité des prétraitements, notamment celle du recalage spatial.
Cette même distance, associée à la méthode du positionnement multidimensionnel,
nous a permis de constater le lien entre matrices de covariance et paramètres cos-
métologiques. Ainsi, nous avons pu estimer quelles seront les tâches de prédictions
non triviales.
En outre, la représentation MDS permet d’appuyer notre hypothèse des acquisi-
tions parfois erronées en termes d’intensités. Si on reprend le cas de la Figure 4.24
et que l’on représente en MDS les matrices de covariance associées, on obtient le
graphe de la Figure 5.8. La matrice relative à l’acquisition apparaît clairement à
l’écart des deux autres.
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Fig. 5.8: Exemple de représentation en MDS de matrices de covariances de 3 ré-
pétitions, dont la 3ème est erronée.

Le principal avantage du fait d’utiliser les matrices de covariance pour l’explora-
tion des données plutôt que les cubes eux même réside dans le fait que les matrices
de covariance sont de dimensions réduites (10×10 contre 1082×1312×10). Elles
permettent d’éviter les temps de calcul importants que nécessitent les cubes mul-
tispectraux.

Les matrices de covariance servent également à la réduction de la dimensionnalité
des cubes par Analyse en Composantes principales. C’est que nous détaillerons au
chapitre suivant.



6. RÉDUCTION DE LA DIMENSIONNALITÉ
DES IMAGES MULTISPECTRALES

6.1 Objectif

Dans le but de caractériser la peau, nous voulons extraire des paramètres de tex-
ture provenant des images multispectrales du système Asclépios. À partir de ces
données, nous réaliserons des prédictions des paramètres cosmétologiques. Cepen-
dant, nous avons constaté qu’il existe une forte corrélation entre les images spec-
trales d’un même cube de réflectance. Si la texture est analysée de façon marginale
(plan par plan, de façon indépendante), alors on peut supposer que les données de
texture mesurées indépendamment seront, elles aussi, très fortement corrélées. Or,
dans le cas de prédictions et de régressions statistiques, la redondance des données
fournies en entrée diminue la précision des résultats. C’est ce qu’expliquent Pal et
al dans [147].
En réalité, le problème de la redondance des images spectrales n’est pas propre au
système Asclépios. De nombreux articles évoquent la forte corrélation entre ca-
naux des images [159, 141]. La solution est de réduire la dimensionnalité de notre
base d’images par une analyse multivariée.

6.2 Analyse multivariée d’images multispectrales

Parmi les différentes méthodes d’analyse multivariée appliquées à l’imagerie mul-
tispectrale, nous pouvons citer :

- l’Analyse en Composantes Principales (ACP)
Cette méthode permet de réduire la dimensionnalité d’images multispec-
trales de façon non supervisée. L’Analyse en Composantes Principales (ACP)[80]
permet de condenser l’information d’un cube de réflectance multispectral en
un nombre limité de projections résumant les principaux modes de varia-
tion des pixels du cube. Ces projections correspondent à des combinaisons
linéaires des images spectrales appelées composantes principales du cube
initial. Après utilisation de l’ACP, il y a autant d’images propres que de
plans spectraux dans le cube de réflectance. Cependant, ces images sont clas-
sées par ordre d’importance décroissante, au sens statistique, de sorte que les
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dernières images propres ne contiennent plus que du bruit. On réduit la di-
mension des données en ne considérant que les premières composantes dites
principales.
L’ACP est une méthode standard en imagerie multispectrale [22, 18, 104,
191], comme hyperspectrale [97, 31, 54, 161]. De plus, cette analyse est
souvent employée dans les analyses multispectrales dermatologiques [191,
151, 87].

- Régression des moindres carrés partiels
La méthode des moindres carrés partiels, ou Partial Least Squares (PLS), a
été mise en place par Svante et Herman Wold [186]. Elle permet également
de projeter un ensemble de données multivariées dans une base orthonor-
male particulière. Contrairement à l’ACP qui est une méthode exploratoire,
la PLS est un exemple typique d’une méthode supervisée servant à la régres-
sion statistique. La PLS vise à maximiser la corrélation entre les données
projetées, servant de variables prédictives, et les valeurs à prédire. De ce fait,
la PLS n’est pas adaptée à produire des images de texture.

- l’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI)
L’Analyse en composante est une méthode d’analyse statistique qui se pro-
pose de séparer les sources d’un groupe de données multivariés en faisant
l’hypothèse que ces-dernières sont indépendantes [72]. L’ACI est également
utilisée en imagerie multispectrale [43, 170, 160]. Cependant, l’indépen-
dance statistique des sources est une propriété très forte et difficile à vérifier
à priori [141]. En imagerie de peau par exemple, il n’y aura pas forcément
d’indépendance entre les composantes cutanées (porosité, vaisseaux sous cu-
tanés, pigments...).
Un autre inconvénient de l’ACI est la multiplicité de ses implémentations.

Au final, nous avons choisi l’Analyse en Composantes Principales(ACP), car il
s’agit d’une méthode de réduction de la dimensionnalité canonique, mathémati-
quement bien formalisée et avec une solution unique, facile à obtenir. Par ailleurs,
lors de comparaisons exhaustives de méthodes de réduction de la dimensionna-
lité, l’ACP a montré être parmi les plus performantes pour des datasets issus de
problèmes pratiques [183].

6.3 Application de l’ACP

Un cube multispectral (ou hyperspectral) peut être étudié par ACP. Dans cette sec-
tion, nous allons expliciter les calculs de l’ACP, puis nous observerons les résultats
de cette analyse menée sur les images Asclépios. Par la suite, nous comparerons ces
résultats à ceux de la littérature et nous exposerons les limites de l’ACP appliquée
à plusieurs cubes.
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6.3.1 Définition

L’ACP d’un cube multispectral est calculée à partir de sa matrice de covariance Σ

(cf. Chapitre 5).
Soit un cube multispectral F de dimension n1× n2×D et X = [x1 . . .xD] la ma-
trice de dimension n×D obtenue en déployant, dans une seule colonne, tous les
pixels des images spectrales de F . On rappelle que l’expression de la matrice de
covariance de F est :

Σ =
1

n−1
(X̃)T X̃ ,

où X̃ est obtenue en normalisant les colonnes de X .
La matrice de covariance Σ est une matrice carrée symétrique et définie positive.
Elle peut donc être diagonalisée. Ainsi, il existe une matrice orthogonale A de
dimension D×D vérifiant :

Σ = AΛAT ,

avec Λ la matrice diagonale constituée des valeurs propres de X : tr(Λ) = [λ1...λD].
Les colonnes de A = [a1...aD] sont des vecteurs unitaires et orthogonaux appelés
vecteurs propres de X . Ils sont triés de façon à ce que les valeurs propres soient
dans l’ordre décroissant : λ1 > λ2 > · · ·> λD.

La dième composante principale de X , notée PCd(X), correspond à la projection de
X par le dième vecteur propre ad :

PCd(X) = Xad

PCd(X) est un vecteur colonne de dimension n. Par la suite, on appellera dième

image propre de F , notée PCd(F), l’image de niveau en gris obtenue en reformant
une matrice n1×n1 à partir de PCd(X). Ainsi, l’ACP permet de transformer le cube
F en un ensemble d’images propres {PC1(F), . . . ,PCD(F)}.

Par définition, la variance de chaque image propre PCd(F) est donnée par la valeur
propre correspondante λd . C’est pourquoi les images propres sont triées par va-
riance décroissante. Les premières images propres résument l’information du cube
F alors que les dernières ne contiennent que du bruit. Réduire la dimensionnalité
des données Asclépios consiste à remplacer chaque cube F par ses D′ premières
images propres, avec D′ < D.

Dans le cas des cubes Asclépios, nous avons vérifié expérimentalemet que prendre
en compte la première image spectrale (420 nm) réduit la qualité des projections
ACP car cette image est très bruitée et contient peu d’information, sinon sa moyenne.
Pour cette raison, dans la suite du chapitre, nous considérons uniquement les D−
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1 = 9 dernières longueurs de chaque cube :

[450nm,500nm,550nm,600nm,650nm,700nm,750nm,800nm,850nm] .

Cependant, pour simplifier la lecture, le nombre de longueurs d’onde sera encore
noté D.

6.3.2 Résultats

Chacun des G cubes de la base est traité individuellement par ACP. Même s’il est
possible de produire les images propres d’un cube F à n’importe quelle étape de
son traitement, nous nous intéressons, dans ce chapitre, à l’ACP des images com-
plètement prétraitées (cf. Chapitre 4).
La décroissance des valeurs propres est très rapide, ce qui indique une forte corré-
lation entre les images spectrales d’un même cube. Pour chaque cube F de valeurs
propres {λ1, . . .λD}, nous étudions le pourcentage de variance cumulée à la dième

valeur propre :

Variance cumulée(d) = 100× ∑
d
z=1 λz

∑
D
z=1 λz

La Figure 6.1 montre que les 4 premières images propres suffisent à atteindre 95%
de la variance. Par conséquent, la valeur D′ est fixée à 4 et ce sont les 4 premières
projections ACP qui serviront de support à l’extraction de données de texture.

L’application de l’ACP aux cubes Asclépios génère des résultats intéressants. Pour
toutes les acquisitions, le premier vecteur propre ne contient que des coefficients
positifs. La Figure 6.2 permet de s’en rendre compte. En conséquence, la première
image propre est en général proche d’une moyenne des images spectrales. Elle ne
permet pas d’isoler une composante particulière de la peau.

En revanche, les images propres suivantes, correspondent à des vecteurs propres
moins réguliers. Grâce à cela, elles isolent des composantes différentes de la peau.
La 2ème image propre met en avant la brillance de la peau alors que la 3ème fait
plutôt ressortir le relief de la peau. Enfin, sur la 4ème image propre, c’est surtout
la micro-circulation qui est mise en exergue. L’ACP permet de séparer automati-
quement ces composantes cutanées. C’est ce que montre l’exemple de D′ images
propres, présenté à la Figure 6.3.

Même si les projections par les vecteurs propres a2,a3,a4 sont de variance plus
faible que la première projection PC1(F), on peut supposer que leurs textures se-
ront favorables à la prédiction des paramètres cosmétologiques.
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Fig. 6.1: Représentation en boîtes à moustache du pourcentage de variance atteint
à chaque valeur propre pour l’ensemble des images de la base. Le cumul
des valeurs propres est en dessous de 95% pour une seule acquisition.

Fig. 6.2: Moyenne sur la base des D′ premiers vecteur propres.
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(a) 1ère image propre ACP (b) 2ère image propre ACP

(c) 3ère image propre ACP (d) 4ère image propre ACP

Fig. 6.3: Exemple d’images propres obtenues avec l’ACP standard.
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6.3.3 Limites de l’ACP individuelle

Il existe un inconvénient important à la réduction de la dimension des cubes Asclé-
pios par ACP appliquée indépendamment. Il s’agit justement du caractère indépen-
dant des nouveaux espaces réduits de représentation. Si l’analyse de chaque cube
dans son espace réduit est optimisée, la comparaison entre images propres reste
problématique. En particulier, il arrive que les indices des vecteurs propres soient
permutés les uns par rapport aux autres, ou encore que certains vecteurs propres
soient inversés.

Problème du changement d’indices
Instinctivement, on suppose qu’il faut comparer entre elles les images propres de
même indice. Si on dispose de deux cubes Fg et Fh, de vecteur propres {ag

1, . . . ,a
g
D}

et {ah
1, . . . ,a

h
D} respectivement, le plus logique est de comparer l’image PC1(Fg) à

PC1(Fh), puis PC2(Fg) à PC2(Fh) ainsi de suite, jusqu’à PCD(Fg) à PCD(Fh).

Pourtant, puisque les vecteurs propres sont calculés indépendamment d’une ac-
quisition à l’autre, rien n’assure que 2 vecteurs propres de même indice se cor-
respondent. Puisque l’ordre des vecteurs propres est décidé par celui des valeurs
propres, ce n’est pas la forme d’un vecteur propre qui influe sur son indice dans la
liste, mais seulement la variance de la projection qu’il engendre.

Pour expliquer le problème, reprenons l’exemple des cubes Fg et Fh. Supposons
que les peaux mesurées par ces deux acquisitions soient de natures très différentes.
Sur Fg, la micro-circulation est très visible alors que sur Fh, c’est le relief qui est le
plus important. Dans ce cas, il est probable que les vecteurs propres correspondants
soient inversés, i.e. que ag

3 soit l’équivalent de ah
4 et, à l’inverse, que ag

4 soit l’équi-
valent de ah

3. Dans ce cas, la comparaison de texture entre PC3(Fg) et PC3(Fh) sera
moins efficace que celle entre PC3(Fg) et PC4(Fh). Le problème de l’échange des
indices est démontré avec le cas réel de la Figure 6.4(b)

Problème de l’inversion des vecteurs propres
Le problème de l’inversion est plus simple. Certaines images propres voient leur
intensité inversée en comparaison à d’autres images propres de même indice. C’est
le cas pour l’exemple de la Figure 6.4(c)

La raison de cette inversion est calculatoire. Les vecteurs propres sont obtenus au
moment de la diagonalisation des matrices de covariance. Quel que soit leur signe,
ils respectent les contraintes d’orthogonalité aux autres vecteurs propres et ils en-
gendrent les mêmes valeurs propres. Ainsi, il peut arriver qu’un vecteur propre soit
trouvé dans le sens opposé à la majorité.
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2ème image propre 3ème image propre 4ème image propre

ACP

(a) Images propres du cube de référence F1

2ème image propre 3ème image propre 4ème image propre

ACP

ACPMG

ACP-
IP

(b) Images propres du cube F2 dont les indices des vecteurs propres 3 et 4 sont échangés avec l’ACP
standard

ACP ACPMG ACP-IP

2ème

image
propre

(c) Images propres d’indice 2ème du cube F3. L’image propre PC2(F3) issue de l’ACP est inversée

Fig. 6.4: Exemples d’images propres obtenues avec l’ACP standard, l’ACPMG et
l’ACP-IP pour trois cubes différents F1, F2 et F3.
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Lorsque plusieurs images multivariées sont à comparer, appliquer l’ACP indépendam-
ment sur chaque image pour réduire sa dimensionnalité n’est pas la méthode la
plus adaptée. Ce problème n’est pas réservé à l’imagerie. Il est commun à toutes
les études faisant intervenir l’ACP sur différents groupes de données multivariées.

6.4 ACP dans le cas multi-groupes

On considère l’ensemble {X1, . . . ,XG} correspondant aux cubes multispectraux
déployés en colonne. Chaque cube déployé Xg,g ∈ (1, . . . ,G) est vu comme un
groupe de n individus. Dans cette logique, un individu est un pixel décrit par D pa-
ramètres. Soit {Σ1, . . . ,ΣG} les matrices de covariance associées à chaque groupe.
Les valeurs des paramètres d’un même individu sont redondantes. L’ACP appli-
quée à chaque groupe permet d’obtenir un espace réduit de représentation, i.e., un
nouvel ensemble de paramètres pour lequel les valeurs d’un individu sont décorré-
lées.

La définition de l’ACP est pensée pour l’étude d’un seul groupe de données à la
fois, donc d’une seule image multispectrale. Appliquer l’ACP indépendamment à
chaque groupe produit des espaces réduits de représentation qui sont spécifiques
à chaque groupe et, par conséquent, mal adaptés à la comparaison des projections
des groupes (problèmes d’inversions et de permutations des vecteurs propres évo-
qués plus haut).
Nous cherchons à définir un espace réduit de représentation qui serait commun à
tous les groupes.

Une solution directe est de rassembler tous les individus dans un seul groupe, autre-
ment dit, de concaténer les pixels de tous les cubes dans une seule série de données.
On obtient alors une matrice Xglobal de dimension (nG)×D :

Xglobal =

X1

...
Xg

 .

À partir de Xglobal, on peut calculer une matrice de covariance unique Σglobal de la
façon suivante :

Σ
global =

1
nG−1

(
X̃global)T

X̃global

Enfin, on obtient les vecteurs propres {aglobal
d }1≤d≤D en diagonalisant Σglobal.

Cette approche présente un inconvénient majeur. Puisque la matrice Xglobal est cen-
trée globalement, l’ACP réalisée prend en compte à la fois la variance intra-groupe
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et la variance extra-groupe, alors que seule la variance intra-groupe doit être ana-
lysée.

Dans les années 80, quelques auteurs ont tenté d’apporter une réponse au problème
de l’ACP pour plusieurs groupes [45]. Ainsi dans [49], Flury définit une ACP pour
multiples groupes sous l’hypothèse que les groupes ont les mêmes vecteurs propres
associés à des valeurs propres différentes. Dans cette même hypothèse, il existe une
matrice orthogonale A diagonalisant la matrice de covariance de tous les groupes,
de sorte que :

∀g ∈ {1, . . . ,G}, Σg = AΛgAT (6.1)

La matrice A définie ainsi réalise l’analyse en composante principales communes
(ou Common Principal Component Analysis : CPCA). Dans l’hypothèse de Flury,
la différence existant entre les vecteurs propres de chaque groupe est due aux er-
reurs de mesure. Dans [50], Flury et Gautschi proposent de rechercher la matrice
A réalisant la CPCA par maximisation de vraisemblance. Appelée algorithme F-G,
cette méthode est malheureusement très coûteuse en terme de temps et souffre de
problèmes de convergence [45].

En s’appuyant sur l’hypothèse du CPCA (6.1), Krzanowski [99] remarque que s’il
existe une matrice A pouvant diagonaliser toutes les matrices de covariance, alors A
diagonalise toute combinaison linéaire des matrices de covariance. En particulier,
A diagonalise la moyenne des matrices de covariance. On peut donc calculer des
vecteurs propres communs à tous les groupes à partir de la moyenne des matrices
de covariance, ce qui constitue l’idée principale de l’Analyse en Composantes Prin-
cipale de Multiples Groupes (ACPMG) [99]. Nous avons adapté cette approche au
cas multispectral.

Nous disposons d’un ensemble de G matrices de covariances {Σ1, . . . ,ΣG}. Nous
pouvons calculer sa moyenne comme suit :

Σ
mean =

1
G
(Σ1 +Σ2 + · · ·+ΣG) = G−1 ((X̃1)T X̃1 +(X̃2)T X̃2 + · · ·+(X̃G)T X̃G)

(6.2)

Ce calcul de moyenne équivaut à prendre le barycentre des matrices de covariances
selon la norme de Frobenius ‖.‖F , i.e. :

Σ
mean = argmin

Σ∈PSD(D)

M

∑
g=1
‖Σg−Σ‖2

F ,

où PSD(D) est l’espace des matrices positives semi-définies de dimension D×D.
L’espace PSD(D) est un cône.
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Nous remarquons que la combinaison linéaire de matrices de covariance est une
matrice de covariance. C’est pourquoi, nous pouvons appliquer des poids {βg}1≤g≤G

tels que ∀g∈ (1, . . . ,G) βg≥ 0 et ∑
G
g=1 βg = 1. Le calcul de la matrice de covariance

moyenne Σamean devient alors :

Σamean
β

=
G

∑
g=1

βgΣg .

En outre, si on considère la géométrie Riemannienne de l’espace PSD(K) associé
à la distance d(A,B) = ‖log(A−

1
2 BA−

1
2 )‖F , alors on peut définir le barycentre Rie-

mannien (ou moyenne géométrique) des matrices de covariances. Ce barycentre
est défini comme suit :

ΣaRie−mean = argmin
Σ∈PSD(K)

M

∑
g=1

d2(Σg,Σ) .

Le calcul de ce barycentre fait intervenir des techniques d’optimisation issues du
flot de Fréchet-Karcher [106, 136]

Pour procéder à l’ACPMG des images Asclépios, nous avons choisi d’utiliser
la moyenne arithmétique décrite dans l’équation 6.2 pour la simplicité de calcul
qu’elle permet. De plus, l’interprétation de cette formule est immédiate :

Σ
mean(i, j) = G−1 (< x1

i − x̃1
i ,x

1
j − x̃1

j >+ · · ·+< xG
i − x̃G

i ,x
G
j − x̃G

j >
)
,

où, xg
i est la ième colonne de Xg et x̃g

i est le résultat de la normalisation du vecteur
xg

i . Par conséquent, moyenner les matrices de covariance Σg n’est pas équivalent à
calculer la matrice de covariance de la matrice Xglobal contenant les G matrices Xg.
Alors que pour Σglobal le centrage des données est global, pour Σmean, chaque cube
est normalisé indépendamment. Ce centrage intrinsèque des données va grande-
ment favoriser la représentativité de l’espace commun réduit de représentation.

Une fois la matrice de covariance moyenne déterminée, la suite de l’ACPMG est
similaire à l’ACP classique. Ainsi, on diagonalise la matrice Σmean :

Σ
mean = Amean

Λ
mean(Amean)T ,

où Amean est la matrice orthogonale dont la dième colonne est le vecteur propre
amean

d , et Λmean est la matrice diagonale constituée des valeurs propres {λ Mean
d }1≤d≤D.

Pour finir, on projette les images sur l’espace commun de représentation défini par
les vecteurs propres. L’image propre (déployée) d’indice d d’un cube X est alors :

MGPCg
d = Xgamean

d .
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6.4.1 Résultats de l’ACPMG

Nous appliquons l’ACPMG aux images Asclépios. Avant de s’intéresser aux images
propres résultant de la méthode, nous nous intéressons au résultat de l’ACPMG au
niveau des vecteurs propres. Nous comparons les vecteurs propres issus de l’ACP
classique à ceux de l’ACPMG par deux méthodes.

Une façon de comparer les vecteurs propres de l’ACP et de l’ACPMG est d’utiliser
un positionnement multidimensionnel (MDS), comme au Chapitre 5. Cette fois-ci,
ce ne sont plus des matrices qui sont à représenter, mais des vecteurs. La distance
choisie est l’angle spectral (SAM) introduit à la Section 2.4 du Chapitre 2.
Nous obtenons alors les graphes de la Figure 6.9. La représentation montre les
défauts de l’ACP classique. Les points se détachant fortement du lot de vecteurs
propres résultent probablement d’erreurs d’inversion et de permutations des vec-
teurs propres. L’ACPMG apparaît comme un bon espace commun de représenta-
tion.

Comparons maintenant les images propres des deux méthodes de réduction de di-
mensionnalité. L’ACPM propose une base commune dans laquelle projeter tous les
cubes Asclépios. C’est pourquoi les images propres de l’ACMG sont homogènes.
Il n’y a plus d’erreurs possibles d’inversions et ou de permutations des vecteurs
propres comme le montrent les Figures 6.4(b) et 6.4(c).
En outre, on retrouve globalement la même décomposition des cubes en 3 compo-
santes de la peau (brillance, relief, micro-vaisseaux) à partir de la deuxième image
propre. Théoriquement, l’ACPMG est moins spécifique que l’ACP pour chaque
cube traité. Pourtant, visuellement, nous ne pouvons pas affirmer que l’une ou
l’autre des méthodes réalise une meilleure extraction des composantes de la peau.
La finalité de nos travaux étant la paramétrisation cosmétologique de la peau à
l’aide de données de texture, ce seront encore une fois les résultats des prédictions
basées sur les données traitées par ACP ou ACPMG qui départageront les deux
approches.

Au lieu de définir un espace commun de représentation basée une seule matrice de
covariance, nous pouvons aller à contre-courant des techniques d’ACP pour plu-
sieurs groupes proposées par la littérature et proposer une approche dans laquelle
la spécificité permise par l’ACP individuelle est conservée alors que les erreurs
d’inversions et d’échanges d’indices sont corrigées. C’est l’objectif de la méthode
de réduction de dimensionnalité en groupes multiples développée pendant la thèse.
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6.5 Inversion et Permutation des vecteurs propres

Nous proposons une nouvelle méthode d’ACP dédiée à l’étude simultanée de plu-
sieurs groupes de données. Cette méthode prend l’ACP appliquée indépendamment
à chaque groupe comme point de départ, puis elle homogénéise les différentes
bases de vecteurs propres de façon itérative.

6.5.1 Principe

La méthode proposée se fonde sur les hypothèses suivantes :
- Les cubes multispectraux s’appuient tous sur un même nombre de compo-

santes principales ayant une interprétation physique.
- Comme dans le cas de l’ACPMG, les valeurs propres relatives à une même

composante peuvent varier. Dans notre cas, cela signifie que la composition
de peau est différente d’une personne à l’autre (il y a, par exemple, des dif-
férences de brillance, relief et vascularité entre deux panélistes.

- L’orientation de ces composantes principales peut varier d’un groupe à l’autre.
Autrement-dit, lorsqu’ils sont issus de deux groupes différents, deux vec-
teurs propres décrivant la même propriété physique ne sont pas nécessaire-
ment colinéaires. Nous justifions cette hypothèse par la différence de teinte
existante entre les peaux de notre panel. Dans la suite, pour simplifier la lec-
ture, nous qualifierons d’homogènes deux vecteurs propres issus de groupes
différents mais décrivant la même composante principale.

La dernière hypothèse réfute l’existence d’une matrice orthogonale diagonalisant
toutes les matrices de covariance {Σg}g∈(1,...,G) simultanément. Il apparaît alors
que la meilleure solution est d’appliquer une ACP classique séparément à tous les
groupes pour obtenir les meilleurs vecteurs propres possibles pour chaque groupe.
Puisque les valeurs propres relatives à la même composante varient d’un groupe à
l’autre, l’ordre des vecteurs peut lui aussi varier entre les groupes. Il faut donc pro-
céder à un appariement des vecteurs propres provenant de groupes différents mais
relatifs à la même composante. Autrement dit, il faut changer l’ordre des vecteurs
propres des différents groupes de sorte que les vecteurs propres homogènes soient
tous de même indice. Il est également nécessaire de les inverser, lorsqu’ils sont de
sens opposé à la majorité.

Développé au cours de cette thèse, l’algorithme vise à corriger les bases de re-
présentation issues d’ACP individuelles en multi-groupes au moyen d’inversions
et de permutations des vecteurs propres. Baptisé Analyse en Composantes Princi-
pales multiples Inversées et Permutées (ACP-IP) [39], l’algorithme prend l’angle
spectral comme critère de similarité des vecteurs homogènes. Pour effectuer ses
corrections, il suppose que l’angle spectral entre vecteurs propres homogènes est
faible.
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6.5.2 Problème d’optimisation

L’algorithme ACP-IP a pour objectif de permuter et d’inverser les vecteurs propres
{ag

d} afin de minimiser l’angle entre vecteurs propres de même indice.
Soit PD l’ensemble des permutations signées de D éléments et p appartenant à
PD. Par définition, p est le produit d’une permutation de taille D et d’une fonction
de changement de signe. Ainsi, quel que soit g ∈ (1, . . . ,G), si {ag

d}d∈(1,...,D) est la
base de vecteurs propres du groupe (du cube) g, on a :

∀d ∈ (1, . . . ,D),∃z ∈ (1 . . .D)�p(ag
d) =±ag

z . (6.3)

Le but de l’algorithme ACP-IP est de déterminer l’ensemble optimal de permuta-
tions signées Popt ∈P

(G)
D , Popt = {popt

1 , . . . , popt
G }minimisant l’angle spectral entre

vecteurs propres homogènes. C’est pourquoi Popt vérifie la proposition suivante :

∀d ∈ (1, . . . ,D),Popt = argmin
P∈P(G)

D

{
G−1

∑
g1=1

G

∑
g2=g1+1

SAM
(

p1(a
g1
d ), p2(a

g2
d )
)}

. (6.4)

Cette formulation signifie que pour un indice d donné, d ∈ (1, . . . ,D), Popt mi-
nimise la somme des angles spectraux deux à deux. En remarquant que les vec-
teurs propres sont unitaires, nous pouvons simplifier l’équation(6.4). En effet ∀d ∈
(1, . . . ,D),∀(g1,g2) ∈ (1 . . .G)× (1 . . .G), on a :

SAM
(

p1(a
g1
d )p2(a

g2
d )
)
= cos−1

(
< p1(a

g1
d ), p2(a

g2
d )>

‖p1(a
g1
d )‖ · ‖p2(a

g2
d )‖

)
.

Or, selon l’expression (6.3) :

‖p1(a
g1
d )‖= ‖p2(a

g2
d )‖= 1 .

Ainsi, Popt vérifie :

∀d ∈ (1, . . . ,D),Popt = argmin
P∈P(G)

D

{
G−1

∑
g1=1

G

∑
g2=g1+1

cos−1 (p1(a
g1
d )p2(a

g2
d )T )} . (6.5)

Pour tenter d’approcher Popt , on définit l’Angle Spectral Moyen (ASM) entre vec-
teurs propres corrigés et de mêmes indices, comme suit :

ASM(P) =
1

D
(

G
2

) D

∑
d=1

[
G−1

∑
g1=1

G

∑
g2=g1+1

cos−1 (pg1(a
g1
d )pg2(a

g2
d )T )] , (6.6)

où
(

G
2

)
désigne le nombre de 2-combinaisons parmi G éléments.
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L’angle spectral moyen est à minimiser pour homogénéiser la base des vecteurs
propres. Il s’agit donc de la fonction à optimiser par algorithmie. En ce sens, l’en-
semble de permutations Popt que nous recherchons est défini par :

Popt = argmin
P∈P(G)

D

{ASM(P)} .

Pour trouver Popt , une recherche exhaustive n’est pas envisageable. En effet, on
dénombre exactement (D!× 2D)G ensembles appartenant à P

(G)
D . Avec G = 876

et D = 9 (la première bande est omise pour l’ACP), il y a environ Card(P(876)
9 )'

(1.85× 109)876. Même en limitant l’amplitude maximale des permutations à 1 et
en ne s’intéressant qu’aux D′ = 4 premières composantes, le nombre de solutions
à tester ((4× 24)876) reste prohibitif à cause de la quantité de groupes à traiter si-
multanément.

Par conséquent, nous proposons un algorithme itératif permettant de converger vers
le minimum de l’ASM. Pour les travaux de thèse, nous avons considéré que la fonc-
tion n’admettait pas de minima locaux autres que le minimum global en Popt . Dans
les pistes d’amélioration de la méthode, il serait intéressant d’envisager l’existence
de plusieurs minima.

6.5.3 Algorithme de l’ACP-IP

L’algorithme proposé recherche l’ensemble optimal de permutations signées de
façon itérative. Son fonctionnement rappelle celui de l’algorithme des K-means :

- Initialisation
La première étape est de calculer l’ensemble des vecteurs propres ag

d pour
g ∈ (1, . . . ,G) et d ∈ (1, . . . ,D) par ACP individuelle à chaque cube. On
initialise une variable P0 ∈P

(G)
D constituée de g matrices identité ID :

P0 = {p0
1, . . . , p0

G}= {ID, . . . , ID} .

La variable P0 est celle qui va converger vers Popt . La valeur choisie initia-
lement pour P0 présume que l’ACP commet peu d’erreurs de permutations
et d’inversions, car les données sont semblables.
L’algorithme commence ensuite une boucle de 3 étapes :

- Calcul de la moyenne des vecteurs propres corrigés
On calcule Ã = [ã1 . . . ãD] la matrice moyenne des vecteurs propres corrigés
par p0.

Ã =
1
G

[
G

∑
g=1

p0
g(a

g
1) . . .

G

∑
g=1

p0
g(a

g
D)

]
.
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La matrice Ã peut être écrite sous forme d’un produit matriciel :

Ã =
1
G

G

∑
g=1

Ag p0
g ,

avec Ag =
[
ag

1 . . .a
g
D

]
pour g ∈ (1, . . . ,G). La moyenne Ã sert ensuite de mo-

dèle de référence pour la correction des vecteurs propres.

- Permutation des vecteurs propres
Le modèle Ã étant défini, on s’applique désormais à permuter les vecteurs
propres pour les rapprocher du modèle. Le changement de signe est traité
ultérieurement dans l’algorithme. Pour rendre le problème indépendant du
signe, on ne vise plus la diminution des angles, mais plutôt la maximisation
de la valeur absolue des produits scalaires.
Les groupes sont traités séquentiellement. Pour un groupe g donné, on re-
cherche la permutation σg maximisant la valeur absolue du produit scalaire
entre les vecteurs colonnes Ag =

[
ag

1 . . .a
g
D

]
et ceux de Ã = [ã1 . . . ãD]. Donc,

la permutation recherchée vérifie :

σg = argmax
σ∈S(D)

{
D

∑
d=1
|< ãd ,a

g
σ(d) > |

}
= argmax

σ∈S(D)

{
D

∑
d=1

∣∣∣(ãd)
T ag

σ(d)

∣∣∣} ,

où S(D) est l’ensemble des permutations de taille D.
Pour trouver σg, on considère la matrice Cg présentant l’ensemble des pro-
duits scalaires entre les vecteurs colonnes de Ag et Ã. Plus précisément, Cg

est défini comme le produit matriciel suivant :

Cg = |(Ã)T Ag|=


(ã1)

T ag
1 (ã1)

T ag
2 · · · (ã1)

T ag
D

(ã2)
T ag

1 (ã2)
T ag

2 · · · (ã2)
T ag

D
...

...
. . .

...
(ãD)

T ag
1 (ãD)

T ag
2 · · · (ãD)

T ag
D



Cg =


< ã1,a

g
1 > < ã1,a

g
2 > · · · < ã1,a

g
D >

< ã2,a
g
1 > < ã2,a

g
2 > · · · < ã2,a

g
D >

...
...

. . .
...

< ãD,a
g
1 > < ãD,a

g
2 > · · · < ãD,a

g
D >

 .

Dès lors, il apparaît que σg correspond au choix des D éléments de Cg, un
élément unique par ligne et un élément unique par colonne, dont la somme
est maximale. Si Cg est remplacé par C′g = −Cg, il faut que la somme des
éléments soit minimale et nous retrouvons un cas concret du problème d’af-
fectation.

Pour déterminer σg il faut trouver, dans C′g, les D éléments de lignes et co-
lonnes différentes et de somme minimale. C’est pourquoi, σg est déterminée
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grâce à l’algorithme de Kuhn Munkres[100] appliqué à C′g. Aussi appelé
méthode Hongroise, cet algorithme fournit une solution au problème d’af-
fectation en un temps polynomial.
Plus exactement, son temps d’exécution est à O(n4) si n est le nombre de
lignes et de colonnes de la matrice considérée. Dans le cas présent, σg est
calculée en moins de D4 = 6561 opérations. Sachant que toutes les σg pour
g ∈ (1, . . . ,G) sont à déterminer, il y a un maximum de G×D4 = 5,75.106

opérations à réaliser par itération de la boucle de l’algorithme ACP-IP, ce qui
reste largement inférieur au nombre de possibilités de permutations.

Au terme de l’algorithme de Kuhn Munkres, la matrice de permutation [σg]
associée à σg est une matrice D×D dont le terme général [σg]i, j vaut 1 si
[C′g]i, j est l’un des D éléments choisis, et vaut 0 sinon.

- Correction des signes
La 3ème étape consiste à attribuer des signes à la permutation σg pour obtenir
P0. Cette fois encore, les groupes sont traités séquentiellement. La matrice Ã
sert toujours de référence.
Pour construire P0, on part de la matrice de permutation [σg]. Puis, il faut
que le signe de l’élément non nul de la gième colonne de P0 soit du signe du
produit scalaire < ãd ,a

g
σ(d) > :

p0
g = [σg]× ID

{
Signe(tr(ÃT Ag[σg])

}
.

- Critère d’arrêt
Une fois l’ensemble P0 actualisé, on calcule ASM(P0). Puis, on ajoute le
couple

(
P0→ ASM(P0)

)
à l’historique des couples rencontrés au cours des

itérations de l’algorithme ACP-IP.
Si ce dernier ensemble P0 n’existe pas dans l’historique, on retourne au dé-
but de la boucle.
S’il existe, alors l’algorithme peut quitter la boucle et renvoyer le P0 associé
au meilleur ASM(P0) de son historique, i.e, le plus faible.

Il est important de conserver en mémoire un historique des ensembles P0

rencontrés, et non pas seulement le dernier ensemble. En effet, il peut arriver
qu’à la fin de sa convergence, l’algorithme alterne entre un nombre restreint
(≥ 1) de valeurs de P0. Il faut être capable de détecter l’occurence de ce type
de cycle.
Néanmoins, pour limiter l’espace mémoire utilisé ainsi que le temps de cal-
cul, on peut stocker un historique de profondeur finie mais dans une file
d’attente ou autre liste du type First In First Out.

Un schéma de l’algorithme ACP-IP est proposé à la Figure 6.5. Appliqué aux
images Asclépios, l’algorithme a convergé vers un minimum de l’angle spectral
moyen (ASM) en moins de 20 itérations. Il reste à déterminer si les bases de vec-
teurs propres corrigés par ACP-IP sont réellement plus homogènes.
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Initialisation
Pour g ∈ (1, . . . ,G)

→ p0
g = ID

→ ACP individuelle
Σg = AgΛgAT

g

Actualisation Ã
Ã = 1

G ∑
G
g=1Ag p0

g

Calcul de P0

Pour g ∈ (1, . . . ,G)

→ σg = argmax
σ∈S(D)

{
∑

D
d=1

∣∣∣(ãd)
T ag

σ(d)

∣∣∣}
(Algo Kuhn Munkres)

Pour g ∈ (1, . . . ,G) et d ∈ (1, . . . ,D)

→ signe(p0
g,d) = signe

(
(ãd)

T ag
σ(d)

)

Calcul de ASM(P0)
(cf. équation 6.6)

P0 existe
dans l’his-
torique ?

Fin
Rendre le P0 associé à la plus

faible valeur de ASM(P0)

Enregistrement
de P0 et ASM(P0) dans l’historique

yes

no

Fig. 6.5: Schéma de l’algorithme de l’ACP-IP. Recherche de l’ensemble de permu-
tations minimisant l’angle spectral moyen.
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6.5.4 Résultats de l’ACP-IP

Dans le cas des cubes Asclépios, l’ACP-IP semble fonctionnel. Pour ce qui est de
son utilité, sa pertinence, nous remarquons qu’aucun des premiers vecteurs propres
ag

1 pour g ∈ (1, . . . ,G), n’est affecté par les modifications. En revanche, une pro-
portion non négligeable des vecteurs propres des 3 indices suivants est concernée.
Dans cet ordre, 24%, 38% et 34% d’entre eux subissent une permutation et/ou un
changement de signe.

Comme l’indique la courbe de la Figure 6.6, l’angle spectral moyen (ASM) passe
d’environ 1,05 à 0,477 radians en 17 itérations. D’une part, cela prouve que du
point de vue des angles spectraux, les bases de représentation issues de l’ACP-IP
sont plus homogènes que celles de l’ACP. D’autre part, le fait que l’algorithme at-
teigne son minimum au bout de 17 itérations justifie toute la procédure itérative.
Au bout de la première itération, l’ASM connaît sa plus grande diminution. Pour-
tant, la fonction continue de décroître aux itérations suivantes. Cela met en exergue
la nécessité d’ajuster au fur et à mesure la base de référence Ã. Par conséquent,
en choisissant une base de référence fixe et en n’effectuant qu’une seule série de
permutations et d’inversions, nous ne parviendrions probablement pas à la même
homogénéité.
Nous illustrons l’efficacité de l’homogénéisation permise par l’ACP-IP à l’aide

de diverses représentations. La plus directe est la visualisation des coordonnées
des vecteurs propres avant et après correction. À ce titre, la Figure 6.7 propose
une comparaison des coordonnées des vecteurs propres d’indice 4 pour l’ACP,
l’ACPMG et l’ACP-IP. La figure laisse apercevoir l’importante variabilité des vec-
teurs propres. Les vecteurs propres de l’ACP-IP sont visiblement plus homogènes.
Cette représentation met en avant le rôle joué par les inversions dans l’ACP-IP.
L’indice 4 a été choisi comme exemple pour la représentation. L’Annexe C pré-
sente ces mêmes comparaisons pour les autres indices de vecteurs propres. Comme
annoncé, les vecteurs propres de l’indice 1 ne sont pas affectés.

Toujours dans le but de visualiser la différence entre vecteurs propres de l’ACP et
de l’ACP-IP, une représentation spatiale de ces vecteurs est proposée à la Figure
6.8. Les coordonnées des vecteurs sont tronquées à leur 3ème valeur pour que les
vecteurs puissent être reportés dans un espace 3D. Seuls les 4 premiers indices
de vecteurs propres sont représentés. Cette fois encore, les bases de l’ACP-IP pa-
raissent homogénéisées en comparaison à celles de l’ACP.

Enfin, les vecteurs propres sont comparés dans une représentation en positionne-
ment multidimensionnelle (cf. Chapitre 5) pour le 3ème indice de vecteurs propres
à la Figure 6.9. La distance utilisée est l’angle vectoriel (SAM) entre les vecteurs
propres. Ce graphique donne une bonne idée des corrections apportées par l’ACP-
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Fig. 6.6: Évolution de l’Angle Spectrale Moyen(ASM) au cours des itérations de
l’ACP-IP. Le minimum est atteint au bout de 17 itérations.

Fig. 6.7: Coordonnées des vecteurs propres ag pour g ∈ (1, . . . ,G) dans le cas de
l’ACP et de l’ACP-IP.
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Fig. 6.8: Représentation spatiale (des 3 premières coordonnées) des 3 premiers in-
dices de vecteurs propres de la base, dans le cas de l’ACP standard (à
gauche) et de l’ACP-IP (à droite).

IP. Les autres indices sont disponibles à l’annexe D. À l’exception du cas du pre-
mier indice, l’AC-IP semble réussir à regrouper les vecteurs propres homogènes.

Intéressons nous aux images propres de l’ACP-IP. Les vecteurs propres de l’ACP-
IP sont par définition exactement ceux de l’ACP dans un ordre et/ou une direction
pouvant être différents. Il en est de même pour les images propres de l’ACP-IP.
Elles sont une version corrigée des images propres de l’ACP. Les Figures 6.4(b)
et 6.4(c) mettent en avant l’efficacité de la correction. La permutation des images
propres d’indice 3 et 4 se produisant entre l’ACP et l’ACP-IP à la Figure 6.4(b)
permet à l’ACP-IP de s’aligner sur l’ordre de la référence illustré par la Figure
6.4(a). De même, grâce à une inversion du 2ème vecteur propre, l’image propre
d’indice 2 de l’ACP-IP illustré à la Figure 6.4(c) retrouve le même sens que la 2ème

image propre de référence.

6.6 Conclusion

L’ACP permet de réduire la dimensionnalité des cubes multispectraux. À partir des
9 images spectrales initiales d’un cube Asclépios, l’ACP génère 4 images propres
résumant les composantes existantes de la peau. De façon non supervisée, la mé-
thode dissocie la brillance, le relief et les vaisseaux sanguins.
Pour répondre au problème de l’ACP réalisée sur de multiples groupes, nous avons
implémenté deux solutions. La première, issue de la littérature, consiste à moyen-
ner les matrices de covariance. Tandis que la seconde, développée au cours de la
thèse, se propose d’homogénéiser les bases de vecteurs propres issues de l’ACP



6. Réduction de la dimensionnalité des images multispectrales 132

Fig. 6.9: Positionnement multidimensionnel des 3ème vecteurs
propres{ag

3}g∈(1,...,G) dans le cas de l’ACP, l’ACPMG et de l’ACP-
IP. La distance utilisée est l’angle spectral (SAM) entre ces vecteurs.
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standard.

Les résultats de l’ACP-IP mettent en exergue l’efficacité de l’algorithme. Celui-ci
regroupe les vecteurs propres homogènes avec pour seul critère l’angle spectral
entre ces vecteurs propres. Les valeurs propres n’interviennent pas dans l’homo-
généisation. En outre, il n’y a pas de limitation dans l’amplitude de permutation
réalisable au cours des itérations de l’algorithme. Si bien qu’en théorie, pour un
groupe g donné, le vecteur propre d’indice 1, ag

1, peut être remplacé par le dernier
vecteur propre, i.e., ag

D.
En pratique, lorsque l’ACP-IP est appliquée sur toute la base d’images Asclépios,
les permutations survenant sont toutes d’amplitude 1. D’une part, cela suggère une
certaine stabilité de l’algorithme. D’autre part, le fait que seuls les vecteurs propres
adjacents permutent conforte les hypothèses constituant la base de notre démarche.

D’une peau à l’autre, la composante relief peut être plus ou moins importante que
la brillance. Une permutation d’amplitude 1 suffit à corriger les vecteurs propres
concernés. Par contre, il serait surprenant que la brillance d’une peau soit moins
visible que sa vascularité, ce qui engendrerait une permutation d’amplitude 2. Au-
trement dit, plus l’amplitude d’une permutation est faible, plus celle-ci est vrai-
semblable. Par conséquent, les permutations d’amplitude 1 vont dans le sens des
hypothèses réalisées.

Pour aller plus loin, il faudrait analyser les corrections opérées par l’ACP-IP, vo-
lontaire par volontaire, pour voir si les cubes issus de la même personne (sans ma-
quillage) ont tendance à subir les mêmes permutations et inversions. Cette analyse
s’inscrit dans les perspectives de travaux sur l’ACP-IP. Nous projetons également
d’appliquer l’ACP-IP à d’autres types d’images multispectrales, ou plus générale-
ment à d’autres séries statistiques, pour valider l’intérêt de cette approche.

Théoriquement, l’ACP-IP permet de réduire la dimensionnalité des cubes Asclé-
pios avec plus de spécificité que ne l’autorise l’ACPMG, sans commettre les erreurs
de l’ACP standard groupe par groupe. Au final, ce seront les résultats de prédic-
tions qui trancheront quant à la méthode de réduction de dimensionnalité à utiliser
pour les données Asclépios.
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7. EXTRACTION DE DONNÉES DE
TEXTURE

Nous voulons extraire des données de texture des acquisitions multispectrales is-
sues du système Asclépios. Ces données serviront ensuite à faire des prédictions
sur les critères cosmétologiques étudiés au cours de cette thèse. Pour rappel, les
critères cosmétologiques que nous souhaitons confronter aux données de texture
sont les suivants :

- Le temps de mesure en fond de teint
Dans le cas de l’étude du fond de teint, nous avons réalisé plusieurs acquisi-
tions multispectrales issues de différents volontaires portant du fond de teint
(cf. Chapitre 3). Pour chaque volontaire, nous disposons d’acquisitions faites
avant l’application du produit, juste après, 3 heures plus tard et 6 heures plus
tard (respectivement T 0−, T 0+, T 3h et T 6h), ainsi que des acquisitions té-
moins de peau non maquillée, prises au même temps. Un exemple de rendus
couleur d’images Asclépios à différents temps est exposé à la Figure 3.4.
Pour une mesure donnée, la quantité de fond de teint présent sur la peau
est liée au temps écoulé depuis l’application du produit. En conséquence, si
la texture des images est corrélée à la présence de fond de teint, la texture
peut permettre de retrouver les temps de mesure des acquisitions. Dans ce
chapitre, nous illustrerons les moyennes de chaque paramètre de texture re-
groupées par temps de mesure.

- L’âge cutané
La deuxième problématique abordée est celle de l’âge de la peau. Cette fois,
nous essayons de trouver des paramètres de texture qui seraient influencés
par le vieillissement. Le panel de notre base de données s’étend de 21 à 73
ans. Un exemple de rendu couleur de la peau la plus jeune et de la plus âgée
est représenté à la Figure 7.1. Comme précédemment, nous étudierons la
corrélation entre âge et paramètre de texture en utilisant des représentations
de moyennes de ces paramètres regroupées par âge.

- Le relief cutané
Le troisième et dernier critère étudié est la rugosité de la peau dont l’esti-
mation est obtenue par projection de franges. La Figure 7.2 illustre les deux
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(a) Rendu peau 21 ans (b) Rendu peau 73 ans

Fig. 7.1: Exemple de rendu couleur de la peau la plus jeune et de la peau la plus
âgée du panel.

(a) Peau à forte rugosité (b) Peau à faible rugosité

Fig. 7.2: Exemple d’images 500nm Asclépios prétraitées des extrema de rugosité.

extrema de rugosité parmi les images de la base. Nous comparons la texture
des images Asclépios aux valeurs de rugosité par le biais de représentations
des moyennes de texture regroupées par rugosité.

Pour extraire des informations de texture, un grand nombre de possibilités sont en-
visageables. Quels paramètres de texture choisir ? Quelles images sources devons
nous considérer ? La multi-modalité des données permet-elle une meilleure corré-
lation aux critères cosmétologiques, voire de meilleures prédictions ?

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord expliciter les cubes à partir desquels
sont calculées les données de texture. Puis, nous présenterons certaines solutions
de la littérature pour étendre l’estimation de la texture au cas multispectral. Nous
les comparerons à celles que nous proposons. Enfin, nous détaillerons chacun des
paramètres de texture utilisés et analyserons sa corrélation aux critères cosmétolo-
giques.
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7.1 Données sources

Les cubes Asclépios dont nous disposons passent par une succession de traite-
ments. Nous avons donc le choix de plusieurs ensembles de données pour l’extrac-
tion de texture selon les traitements effectués ou non sur les acquisitions. La Figure
7.3 présente les données utilisables. Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux
cubes prétraités.

Les cubes prétraités sont les acquisitions Asclépios après amélioration par norma-
lisation, débruitage, recalage, suppression de la pilosité puis des basses fréquences
(cf. Chapitre 4). Il s’agit de cubes multispectraux de D = 10 composantes.
Nous nous limitons à cette source de données pour étudier la sensibilité de nos pa-
ramètres de texture aux variations des critères cosmétologiques dans ce chapitre.
Mais en réalité, les paramètres de texture sont calculés sur d’autres sources pour
pouvoir prouver l’intérêt du multispectral, des prétraitements, de la réduction de
dimensionnalité, etc.
Des cubes prétraités, nous extrayons des paramètres de texture soit en considérant
l’ensemble des bandes spectrales simultanément, il s’agit alors de texture dite mul-
tispectrale (ou multivariée), soit en traitant chaque bande isolément, dans ce cas on
parle de texture marginale.

Bootstrapping

Une de nos principales contraintes est le nombre restreint de panélistes dans chaque
étude. Or, nous avons constaté au Chapitre 4 que la dimension des images entières
est grande devant la taille caractéristique de la texture de peau que nous analysons.
En conséquence, nous pouvons augmenter artificiellement le nombre de volontaires
en découpant les images en série d’imagettes de plus petite taille. Ce procédé très
couramment utilisé en analyse statistique s’appelle le bootstrapping [96].

En pratique, nous procédons comme suit : Avant de calculer les données de texture,
nous découpons chaque image en 25 imagettes de taille 256× 256 pixels (taille
choisie plusieurs fois supérieure à la taille caractéristique de la texture cutanée,
cf. Chapitre 4) et nous multiplions ainsi par 25 le nombre de panélistes théoriques
disponibles. Le découpage utilisé est constant et a été défini manuellement à l’in-
térieur du cadre de validité des images Asclépios (cf. Section 4.4) en essayant de
maximiser la surface exploitée et de minimiser le recouvrement inter imagettes. Il
est illustré à la Figure 7.4.
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Fig. 7.3: Sources d’images utilisées pour l’extraction de texture.
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Fig. 7.4: Découpage images Asclépios en 25 imagettes 256×256.

7.2 Choix des paramètres de texture

Pour caractériser la texture de peau, nous décidons de sélectionner un ensemble de
paramètres. Par la suite (cf. Chapitre 8), les meilleurs d’entre eux se distingueront
au moment des prédictions et des régressions. Les paramètres de texture calculés
sont, pour la plupart, des paramètres usuels de la littérature. En particulier, nous
mettons l’accent sur la caractérisation de la texture grâce à des outils issues de la
morphologie mathématique. En effet, un grand nombre de travaux ont illustré l’ef-
ficacité des descripteurs morphologiques de texture [169, 11].

Nous pouvons classer les paramètres de texture sélectionnés en 5 groupes :
- Moments statistiques ;

- Variogramme ;

- Granulométrie ;

- Paramètres de Haralick ;

- Paramètres d’homogénéité.
Nous reviendrons plus en détail sur chacun de ces groupes (à partir de la Section
7.4).
Dans la majorité des cas, les descripteurs de texture issus de la littérature ne sont
pas initialement définis pour des images multivariées. Dans la section qui suit, nous
découvrirons les méthodes existantes et celles mises en place pendant la thèse pour
étendre la calcul de texture scalaire aux images multispectrales.
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7.3 Vers la définition de paramètres de texture
multispectrale

Généralement, les descripteurs de texture sont définis pour des images en niveaux
de gris. On distingue 3 approches permettant d’étendre le calcul de textures aux
images multivariées [148, 61] :

- L’approche parallèle
Dans cette approche, les informations spectrales et celles de texture sont
traitées séparément. Pour ce faire, l’histogramme spectral est évalué globa-
lement dans une zone, tandis que la texture est obtenue grâce au calcul d’une
image d’intensité. Cette méthode est souvent utilisée avec des images cou-
leur, notamment pour pratiquer de la récupération d’images similaires [133].

- L’approche séquentielle
Cette deuxième approche s’appuie sur une quantification suivie d’une label-
lisation des pixels d’une image multispectrale. Chaque vecteur associé à un
pixel est remplacé par l’indice du label auquel il est attribué. Par la suite,
c’est l’image des labels qui est utilisée pour calculer des informations de
texture.
L’approche séquentielle est pratique pour l’analyse de matériaux[171, 101].
Le principal inconvénient de cette approche est la segmentation couleur ou
multispectrale qui lui est inhérente et qui limite sa reproductibilité.

- L’approche intégrante
L’approche intégrante est celle que nous avons favorisée. Contrairement aux
cas précédents, il est question d’extraire des informations de texture direc-
tement sur les images spectrales. Au sein de cette approche, nous pouvons
différencier deux cas :
– La calcul de texture se fait sur chaque bande spectrale séparément ;
– Le calcul de texture se fait sur plusieurs bandes simultanément.
Expliquons en quoi consistent ces deux cas.

Approche intégrante marginale

Dans le premier cas, les descripteurs de texture sont obtenus de façon directe
puisque les algorithmes utilisés pour des images en niveaux de gris sont appli-
qués à l’identique aux images spectrales individuellement. Cette pratique fournit
de bons résultats, par exemple dans l’analyse d’images multispectrales de cellules
cancéreuses du colon [150]. Dans [42], il est prouvé que l’approche intégrante mar-
ginale est plus efficace que l’approche parallèle.
En extrayant des données texture sur les images ACP de façon marginale (plan
après plan), nous nous trouvons bien dans ce premier cas de l’approche intégrante.
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Nous calculons les descripteurs sur des images mono-modales, celles des combi-
naisons linéaires des images spectrales.
Nous pouvons trouver, dans la littérature, d’autres exemples d’estimation de la tex-
ture reposant sur la combinaison ACP + texture marginale [117].

Approche intégrante multivariée

Pour être dans le deuxième cas, il faut que le calcul des paramètres de texture
prenne en compte toutes les longueurs d’ondes simultanément.
En imagerie couleur, l’approche intégrante a été implémentée dans le calcul de
certains paramètres usuels : les ondelettes [182], les filtres de Gabor [73, 149], les
champs Markoviens [174], des paramètres d’auto-corrélation [65], les matrices de
co-occurrence et les paramètres d’Haralick associés [148, 13]. Ces implémenta-
tions, qui ont fourni des résultats intéressants, ne sont malheureusement adaptées
qu’à un nombre restreint de composantes spectrales (D = 3 dans le cas des images
couleur).

Pour parvenir à la définition de paramètres de texture multivariée, une solution cou-
rante est de définir une relation d’ordre entre les spectres. De sorte que, pour tout
couple de vecteurs F(x) et F(y) représentant deux pixels d’une image multispec-
trale F , on ait :

F(x)< F(y), F(x)> F(y) ou F(x) = F(y) .

Grâce à cette relation, la dilatation et l’érosion morphologique peuvent être redéfi-
nies et avec elles, tous les descripteurs morphologiques de texture.

En imagerie couleur, on utilise parfois un ordre lexicographique entre les com-
posantes, c’est-à-dire qu’on range arbitrairement les bandes par ordre décroissant
d’importance. La relation d’ordre entre deux pixels est alors définie par la première
composante suivant laquelle les deux pixels ne sont pas égaux. L’ordre lexicogra-
phique est utile dans un espace couleur adéquat, tel que Luminance Saturation Hue
(LSH) [11].
L’ordre lexicographique n’est pas adapté à l’imagerie multispectrale, sauf si les
composantes sont modifiées au préalable, par exemple avec une méthode du type
ACP [9], pour leur donner un ordre naturel.
Une alternative possible pour définir un ordre multispectral est de sélectionner un
spectre de référence S, et une distance spectrale D. Étant donnés deux spectres F(x)
et F(y), on a alors :

F(x)>S,D F(y) ⇐⇒ D(F(x),S)< D(F(y),S) ,
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et inversement. Dès lors, on peut de nouveau extraire des paramètres morpholo-
giques de texture, relatifs à un spectre donné [5, 8, 6]. Nous n’utilisons pas cette
approche car elle pose le problème du choix du spectre de référence S.

Enfin, des paramètres de texture multivariée peuvent être construits de façon à
prendre en compte toutes les longueurs d’onde simultanément en intégrant dans
les calculs une distance vectorielle jouant le rôle de distance spectrale [112, 148,
115, 64]. C’est à cette méthode que nous donnons la priorité. Dans nos travaux, elle
est employée dans le calcul du variogramme, de la granulométrie et des paramètres
d’homogénéité. Le choix de la distance vectorielle est essentiel. Les différentes
distances utilisées ont été présentées dans le Chapitre 2 ;

Certains des descripteurs de texture retenus ne s’appuient pas sur des calculs de
différence de niveaux de gris entre pixels. Dans ce cas, il est impossible de pro-
poser une version multispectrale de ces descripteurs en remplaçant l’opérateur de
soustraction par une distance vectorielle. Nous proposons une alternative faisant
intervenir les mêmes distances vectorielles.

7.3.1 Image différentielle

Afin de généraliser le calcul de paramètres multispectraux de texture, nous calcu-
lons une image 2D à partir des cubes multispectraux. Il s’agit d’une image dans
laquelle chaque pixel est remplacé par la distance vectorielle à la moyenne de ses
voisins.
Soit F un cube multispectral défini sur E. Soit Dist une distance vectorielle et B un
élément structurant de taille fixe. ∆Dist

F,B est l’image différentielle de F relativement
à B et à la distance Dist définie pour tout x ∈ E par :

∆
Dist
F,B (x) = Dist

(
F(x) ,

1
Card(B) ∑

y∈B(x)
F(y)

)
. (7.1)

La méthode définie s’apparente au calcul d’un Laplacien mais en diffère en ce
qu’elle emploie une distance vectorielle non linéaire.
Le voisinage choisi est un voisinage circulaire de rayon R=20 cohérent avec le
filtrage alterné séquentiel précédent l’extraction de texture (cf. Section 4.6).
La Figure 7.5 montre le résultat de l’algorithme pour une image multispectrale de
peau, acquise avec le système Asclépios et prétraitée. L’image différentielle porte
bien l’information de la texture de peau.

Par l’intermédiaire de l’image différentielle, nous pouvons appliquer aux images
multispectrales tous les calculs des paramètres usuels de texture. Dans notre cas,
l’image différentielle sert de base au calcul des moments statistiques et des para-
mètres de Haralick. Il faut cependant remarquer que ce n’est plus la texture origi-
nale des images qui est étudiée, mais plutôt un gradient de cette texture.
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(a) Rendu du cube original F (b) Première image propre de F : PC1(F)

(c) ∆Euclidienne
F,B (d) ∆SAM

F,B

(e) Log
(

∆
Asp
F,B

)
(f) Log

(
∆

AspLIP
F,B

)
Fig. 7.5: Exemple d’images différentielles obtenues pour B un élément structu-

rant circulaire de rayon 20 pixels et différentes distances vectorielles.
Les images différentielles obtenues avec les distances de Asplund et de
Asplund LIP sont similaires et toutes deux affichées en échelle logarith-
mique car leur dynamique est très forte.
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Les conditions dans lesquelles sont extraits les paramètres de texture étant posées,
voyons maintenant chaque paramètre en détail.

7.4 Moments statistiques

Obtenus à partir de l’histogramme d’une image, les moments statistiques sont des
paramètres de texture simples et très courants. Par exemple, ils sont utilisés pour
quantifier l’âge de la peau dans [12]. Dans [130], Matsubara et al. mettent en avant
la corrélation entre la caractérisation visuelle de la brillance de la peau et un mo-
ment statistique du troisième ordre, l’asymétrie (skewness).

7.4.1 Définition

Nous calculons les moments statistiques remarquables du 1er au 4ème ordre que sont
la moyenne, la variance, le coefficient d’asymétrie (skewness) et l’aplatissement
(kurtosis). Ils sont définis pour une image f de taille N comme suit :

Moyenne( f ) = µ =
1
N ∑

x∈E
f (x) (7.2)

Variance( f ) = µ
2 =

1
N ∑

x∈E
( f (x)−µ)2 (7.3)

Skewness( f ) = µ
3 =

1
N ∑

x∈E

(
f (x)−µ

σ

)3

(7.4)

Kurtosis( f ) = µ
4 =

1
N ∑

x∈E

(
f (x)−µ

σ

)4

(7.5)

La moyenne est ajoutée aux paramètres de texture pour la prédiction. De plus, dans
le cas des cubes prétraités, la moyenne est calculée avec la partie géométrique du
cube, i.e., FGéo (cf. Chapitre 4, Section 4.6). En effet la moyenne du résidu de fil-
trage ASF est toujours proche de zéro.

Pour les cubes multispectraux et les images couleur, les moments statistiques sont
obtenus à partir des mêmes formules appliquées à l’image différentielle dans un
voisinage.

7.4.2 Moments statistiques des images Asclépios

Nous étudions le rapport entre moments statistiques des cubes Asclépios et para-
mètres cosmétologiques.
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(a) Spectres moyens (b) Asymétries moyennes

Fig. 7.6: Spectres moyens et asymétries moyennes de la base Asclépios pour dif-
férents temps de mesure de la série FDT.

Alors que certains rendus couleur Asclépios (comme celui de la Figure 3.4) per-
mettent de différencier visuellement les temps de mesure dans la série FDT, les
spectres moyens ne parviennent qu’à isoler les cubes non maquillés (temps T 0−)
du reste des cubes. C’est ce que montre la Figure 7.6(a). Cela confirme la conjec-
ture réalisée à partir de la représentation en positionnement multidimensionnel des
matrices de covariances.
D’après la Figure 7.6(b), aux basses longueurs d’ondes, i.e., à 430nm, 450nm,
500nm et 550nm, l’asymétrie est une fonction croissante de la présence de fond de
teint. Parmi les moments statistiques considérés, elle est donc la plus à même de
quantifier le produit. La variance et l’aplatissement ne sont pas efficaces à séparer
les temps de mesure en FDT.

En revanche, pour l’étude de l’âge, ce sont les deux premiers moments statistiques
qui paraissent les mieux adaptés. En particulier, comme nous l’avons mentionné
dans le Chapitre 5, il existe pour les images de notre base une corrélation entre
l’âge et le spectre moyen. La Figure 7.7(a) suggère que la réflectance des peaux les
plus jeunes est en moyenne plus forte. En outre, la variance des cubes semble elle
aussi dépendre de l’âge, cf. Figure 7.7(b). L’aplatissement et l’asymétrie ne suivent
pas cette tendance, ils sont apparemment indépendants de l’âge des volontaires.
Enfin, dans le cadre de la prédiction du relief de peau, nous comparons les mo-

ments statistiques à la valeur de rugosité attribuée par projection de franges. Les
moments statistiques moyens regroupés par rugosité se discernent peu. La Figure
7.8 illustre le problème pour les spectres moyens.



7. Extraction de données de texture 146

(a) Spectres moyens

(b) Variances moyennes

Fig. 7.7: Spectres moyens et variances moyennes de la base Asclépios regroupés
par âge des volontaires.
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Fig. 7.8: Spectres moyens des images de la base Asclépios pour différents groupes
de rugosité.

7.5 Variogramme

Le variogramme géométrique est une fonction issue de la géostatistique permettant
d’étudier des variables aléatoires stationnaires [128]. En imagerie, l’analyse du va-
riogramme permet de caractériser la texture d’une image [35, 127, 112]. En parti-
culier, le variogramme permet de détecter les structures répétitives d’une image.
Soit f une image scalaire. Le variogramme de f dans une direction θ donnée pour
l’amplitude h est noté γ f ,θ (h). Il correspond à la variance de la différence entre f
et son translaté d’amplitude h dans la direction θ . Ainsi :

γ f ,θ (h) =
1
2

Var ( f (x)− f (x+hθ )) =
1
2

E
[
( f (x)− f (x+hθ ))

2
]
, (7.6)

où la fonction E désigne l’espérance mathématique et x+hθ désigne le pixel trans-
laté de x d’amplitude h dans la direction θ .

Les exemples de variogramme d’angle 0˚ et 45˚ de l’image de la Figure 7.9(a) sont
donnés à la Figure 7.9(b). Le variogramme d’angle 0˚ met en exergue la périodicité
induite par les livres dans l’image. En réalité, la période visible de la courbe γ f ,0˚
correspond à la largeur des tranches des livres, soit environ 160 pixels. Le vario-
gramme d’angle 45˚ est très différent. Sa période est plus grande et moins marquée
car elle survient lorsque les objets se superposent en partant vers la diagonale. As-
sez logiquement, sa période est d’environ 220 pixels, valeur proche de

√
2× 160

pixels.

Le variogramme n’est pas utilisé tel quel comme caractéristique de texture car il
contient un nombre trop important de valeurs. Ainsi, nous en extrayons 6 para-
mètres [125], illustrés par la Figure 7.10 :
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(a) Image f en niveau de gris (b) Variogrammes d’angles 0˚ et 45˚ de f

Fig. 7.9: Exemple d’étude variographique d’une image en niveau de gris.

- Portée
La portée est la valeur de h pour laquelle le variogramme d’une image f at-
teint pour la première fois son palier, i.e. la valeur Var( f ).

- Portée pratique
Il s’agit de la valeur de h à partir de laquelle le variogramme reste compris
entre -5% et +5% du palier. Autrement dit :

Portée pratique = inf
{

h ∈ R+,0.95×Var( f )≤ γ f ,θ (h)≤ 1.05×Var( f )
}
.

- Pente de la tangente à l’origine t0
Soit t0 la tangente à l’origine du variogramme. La pente de t0 dépend de la
taille des structures de l’image. Plus les structures sont fines, plus cette pente
sera élevée.

- Abscisse de t0 au palier
Notée At0P dans le schéma de la Figure 7.10, l’abscisse de t0 au palier dé-
signe l’abscisse du point d’intersection entre la tangente à l’origine de γ f ,θ
et la droite d’équation y =Var( f ).

- Première demi-période
Nous définissons la première demi-période comme la plus petite valeur de h
pour laquelle la dérivée γ ′f ,θ du variogramme s’annule :

1ère
1
2

Période = inf
{

h ∈ R+,γ ′f ,θ (h) = 0
}

.

En pratique, h est quantifié (h ∈ N) et nous associons à la première demi-
période la plus petite valeur de h pour laquelle la dérivée γ f ,θ (h)′ est néga-
tive.
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Fig. 7.10: Schéma des paramètres extraits du variogramme.

- Variance en régime permanent
Nous estimons que le variogramme γ f ,θ est en régime permanent à partir
de sa première demi-période et nous calculons la variance de ce dernier sur
l’ensemble des valeurs de h appartenant à ce régime. La variance en régime
permanent est une fonction croissante de la régularité de la texture de f .

7.5.1 Variogramme multispectral

Nous pouvons calculer une fonction d’analyse variographique adaptée à l’imagerie
multivariée en nous référant aux travaux de Li et al dans [112]. Comme pour le
variogramme géométrique scalaire, le variogramme d’une image multivariée F est
défini par un angle θ et une distance h. Son expression est la suivante :

γ
Dist
F,θ (h) = Dist (F(x),F(x+h)) , (7.7)

où Dist est une distance vectorielle que nous choisissons parmi les métriques pré-
cédemment définies. Même si nous conservons l’appellation de variogramme, il
faut remarquer que l’expression précédente ne fait plus intervenir une variance.

L’exemple de variogramme de la Figure 7.9 est repris avec une image couleur FRGB

à la Figure 7.11. L’image f est la moyenne des bandes de FRGB : f = 1
3 [ fR + fG + fB].

Les courbes de variogramme scalaire et variogramme couleur sont semblables. La
fréquence des variogrammes est la même dans tous les cas. Pour cause, cette fré-
quence dépend des caractéristiques spatiales de l’image. En revanche, nous re-
marquons que la forme générale des variogrammes couleur varie d’une distance à
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(a) Image couleur FRGB (b) Variogrammes d’angle 0˚ de f et FRGB

Fig. 7.11: Comparaison d’un variogramme scalaire aux variogrammes couleur ob-
tenus avec plusieurs distances vectorielles. L’image en niveaux de gris
f (cf. figure 7.11(a)) est la moyenne de FRGB sur les 3 composantes.
L’échelle (axe des ordonnées) entre les courbes n’est pas respectée.

l’autre, traduisant une différence de sensibilité aux informations couleur.

Les mêmes ensembles de 6 descripteurs, portée, portée pratique, pente, At0P, 1ère

1/2 période et variance en régime permanent sont mesurés sur les variogrammes
multispectraux des cubes Asclépios. En version scalaire comme multivariée, le va-
riogramme apparaît comme un bon outil de caractérisation de la texture de la peau.

7.5.2 Variogramme des images de peau Asclépios

Les variogrammes scalaires et multivariés sont calculés pour les cubes Asclépios
dans deux directions, θ =0˚ et θ =90˚, en allant jusqu’à un décalage de d = 100px
ce qui représente environ 2,67 mm. Les résultats sont semblables pour les deux
orientations.
Comme dans le cas des moments statistiques, nous analysons dans ce chapitre
la corrélation qualitative entre la moyenne des variogrammes (ainsi que les pa-
ramètres extraits des variogrammes) et les données cosmétologiques.

En FDT, les courbes moyennes de variogrammes regroupées par temps de mesure
se distinguent surtout par leur palier, donc par la variance des images (cf. Figure
7.12). Par contre, l’ordre de ces paliers ne suit pas une logique de dégradation du
fond de teint. Á l’opposé, certains paramètres extraits des variogrammes classent
très efficacement les temps de mesure. C’est le cas, par exemple, de l’abscisse de
t0 au palier (At0P) et de la 1ère demi-période représentées à la Figure 7.13.

Malheureusement, le variogramme n’est pas adapté à la problématique de l’âge.
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Fig. 7.12: Variogrammes 0˚ moyens des images 500nm de la base Asclépios pour
différents temps de mesure de la série FDT.

(a) Abscisse de t0 au palier (b) 1ère demi-période

Fig. 7.13: Paramètres At0P et 1ère demi-période moyens des variogrammes 0˚ de la
base Asclépios pour différents temps de mesure de la série FDT.
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(a) Portée (b) Abscisse de t0 au palier

Fig. 7.14: Paramètres At0P et portées moyennes des variogrammes 0˚ de la base
Asclépios pour différents groupes de rugosité.

Les groupes d’âge ne sont différenciés dans aucune représentation basée sur le
variogramme.
En comparaison, nous pouvons relever une légère corrélation entre les données
issues du variogramme et celles de rugosité de la série relief. La Figure 7.14 révèle
que pour la portée et le paramètre At0P, les groupes les plus extrêmes en terme de
rugosité encadrent le reste des groupes. Ainsi, ces représentations suggèrent que
plus une peau est rugueuse, moins la portée de son variogramme est élevée et plus
le paramètre At0P est fort.

7.6 Granulométrie

En 1967, Matheron [129] introduit la granulométrie comme l’étude de la distribu-
tion de taille des objets d’une image binaire. Ce n’est qu’en 1982 que Serra [166]
généralise la granulométrie aux images en niveaux de gris. Aujourd’hui, l’analyse
de texture au moyen de la granulométrie est une pratique courante [177],[138],[16],[20],[11].

Nous pouvons faire l’analogie entre la granulométrie et le tamisage du sable. En
effet si nous faisons passer du sable à travers un ensemble de tamis de différentes
tailles, nous obtenons, dans chaque tamis, les grains de taille supérieure au filtre,
ce qui nous instruit sur la répartition des tailles de grains de sable.
De la même façon, on définie la granulométrie d’une image par une famille d’ouvertures
morphologiques Γ = (γn)n≥0 et l’anti-granulométrie par une famille de fermetures
morphologiques Φ = (ϕn)n≥0. Ces familles sont de taille croissante et toutes deux
indexées par l’entier n.
Dans notre cas, nous considérons la famille des disques Bn de rayon n. Comme
dans le cas général, ces familles d’ouvertures ΓBn et de fermetures ΦBn vérifient
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(a) ϕ30( f ) (b) ϕ20( f ) (c) f (initiale) (d) γ20( f ) (e) γ30( f )

Fig. 7.15: Exemple d’image (image biologique de noyaux cellulaires) à laquelle
sont appliquées des ouvertures et fermetures de taille croissante.

bien la propriété d’absorption. À savoir que :

n≥ m =⇒
{

γBn ≤ γBm ; ϕBn ≥ ϕBm

γBnγBm = γBmγBn = γBn

L’analyse granulométrique est obtenue en calculant la mesure des ouvertures m(γn( f ))
pour chaque entier n. En pratique, la mesure en question est l’intégrale de Le-
besgue. Pour une image binaire, cette intégrale correspond à l’aire des pixels (nombre
de pixels non nuls) tandis que pour une image en niveaux de gris, l’intégrale est le
volume de l’image f (somme des valeurs des pixels).

En calculant, la différence entre deux ouvertures γn et γn+1 de Γ on peut évaluer
une densité de taille donnée pour les structures lumineuses d’une image. Ainsi, la
courbe granulométrique ou spectre de forme relative à la famille Γ est donnée par
la différence des mesures d’ouvertures successives normalisée par la mesure de
l’image initiale. Notée PSΓ (pour Pattern Spectrum), cette courbe est définie pour
n≥ 0 par :

PSΓ( f ,n) =
m(γn( f ))−m(γn+1( f ))

m( f )
. (7.8)

À l’inverse, on étudie la densité de taille des structures sombres avec la courbe
anti-granulométrique définie pour n≥ 0 par :

PSΦ( f ,n) =
m(ϕn( f ))−m(ϕn−1( f ))

m( f )
. (7.9)

Les courbes d’anti-granulométrie et de granulométrie peuvent être assemblées
dans une même courbe en plaçant les fermetures à gauche et les ouvertures à droite :

{−n,0,n}→ {PSΦ( f ,−n),0,PSΓ( f ,n)},n≥ 1 .
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Fig. 7.16: Courbes granulométriques associées à l’image de la Figure 7.15.

7.6.1 Pseudo-spectres de forme

Il est possible de remplacer les familles d’ouvertures et de fermetures par, res-
pectivement une famille d’érosions ε = (εn)n≥0 et une famille de dilatations ∆ =
(δn)n≥0. Les courbes obtenues sont appelées courbes de pseudo-granulométrie et,
respectivement, courbe de pseudo-anti-granulométrie. Elles sont définies comme
suit :

PPSε( f ,n) =
m(εn( f ))−m(εn+1( f ))

m( f )
(7.10)

PPS∆( f ,n) =
m(δn( f ))−m(δn−1( f ))

m( f )
(7.11)

Ces pseudo-spectres de forme ne vérifient pas les propriétés des granulométries. En
revanche, ils permettent de quantifier la vitesse d’érosion (pour PPSε ) et la vitesse
de dilatation (pour PPS∆).
Comme pour les spectres de forme, nous pouvons unifier les deux pseudo-spectres
de forme dans une seule courbe avec la pseudo-anti-granulométrie à gauche et la
pseudo-granulométrie à droite. Nous avons alors :

{−n,0,n}→ {PPS∆( f ,−n),0,PPSε( f ,n)},n≥ 1

Une fois les spectres et pseudo-spectres de forme calculés, il nous reste à extraire
des informations de ceux-ci.
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7.6.2 Moments statistiques des spectres de forme

Les spectres de forme sont des fonctions de densité de probabilité dont les moments
statistiques peuvent donc être calculés de façon usuelle :

µ =
1
N ∑

x∈E
f (x) µ

2 =
1
N ∑

x∈E
( f (x)−µ)2

µ
3 =

1
N ∑

x∈E

(
f (x)−µ

σ

)3

µ
4 =

1
N ∑

x∈E

(
f (x)−µ

σ

)4

Afin de limiter la quantité de données, ce sont ces moments qui servent de valeurs
d’entrée pour les prédictions de paramètres cosmétologiques et non pas les courbes
elles-même.

7.6.3 Granulométrie multispectrale

Dans la littérature, de nombreux travaux définissent des fonctions granulométriques
adaptées l’imagerie multi/hyperspectrale et couleur soit en utilisant une approche
marginale [192, 109, 7], soit en définissant une relation d’ordre entre les spectres
(ou composantes colorées) [109, 119, 10]. La solution que nous proposons ne s’ap-
puie pas sur l’une de ces solutions. En effet, nous proposons de construire une
fonction de granulométrie multispectrale employant un opérateur morphologique
circulaire.

Les opérateurs morphologiques top-hat et bottom-hat réalisent l’extraction des
structures claires et, respectivement, des structures sombres d’une image. Nous
rappelons leur expression pour une image f et un élément structurant B :

- Top-hat morphologique

ρ
+
B ( f (x)) = f (x)− γB ( f (x)) (7.12)

- Bottom-hat morphologique

ρ
−
B ( f (x)) = ϕB ( f (x))− f (x) (7.13)

Dans le cas où la mesure sur f considérée est l’intégrale de Lebesgue, nous pou-
vons sans difficulté réécrire l’expression des spectres de forme à l’aide des opéra-
teurs ρ+ et ρ−. En effet, cette mesure étant linéaire, l’équation 7.8 nous donne :

PSΓ( f ,n) =
m(γn( f )− γn+1( f ))

m( f )
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En injectant l’équation 7.12, nous obtenons :

PSΓ( f ,n) =
m
(
( f −ρ+

n ( f )) − ( f −ρ
+
n+1( f ))

)
m( f )

PSΓ( f ,n) =
m
(
ρ
+
n+1( f ))−ρ+

n ( f ))
)

m( f )
(7.14)

De même, nous écrivons l’expression de l’anti-granulométrie à partir du bottom-
hat.Les équations 7.9 et 7.13 impliquent que :

PSΦ( f ,n) =
m
(
ρ
−
n−1( f ))−ρ−n ( f ))

)
m( f )

(7.15)

Pour analyser la granulométrie d’une image multispectrale, notre solution est de
mettre en place un opérateur top-hat morphologique multispectral. Pour ce faire,
nous nous basons sur le top-hat couleur [62].
En se référant à la définition de l’ouverture morphologique d’une image f par un
élément structurant B, nous avons :

ρ
+
B ( f (x)) = f (x)− γB(x)

ρ
+
B = f − sup{in f [ f (y),y ∈ Bi] , i ∈ B}

ρ
+
B ( f (x)) =−sup{in f [ f (y)− f (x),y ∈ Bi] , i ∈ B} (7.16)

Pour définir le top-hat morphologique multispectral, il nous faut remplacer la dif-
férence f (y)− f (x) par une distance vectorielle Dist(F(x),F(y)) entre les spectres
correspondants dans le cube multispectral F . La définition du top-hat multispectral
devient donc :

ρB˚(F(x)) =−sup{in f [Dist(F(x),F(y)),y ∈ Bi] , i ∈ B} (7.17)

Notre choix de distance vectorielle est fait parmi les distances présentées en 2.4.
Dans cette définition, le fait de remplacer f (y)− f (x) par la distance spectrale
Dist(F(x),F(y)) supprime la notion d’ordre. L’opérateur ρ˚ ainsi défini détecte les
groupes de pixels (groupes de taille inférieure à B) dont les spectres sont différents
du voisinage, indépendamment de l’intensité des spectres. Nous pouvons visualiser
le résultat de ce top-hat à la Figure 7.17.
On parle donc de top-hat circulaire[62]. Il n’est donc pas nécessaire de définir un
bottom-hat multispectral. En effet, les opérateurs seraient identiques à un signe
près.
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(a) Image originale F (b) Top-Hat ρ1˚(F) (c) Top-Hat ρ2˚(F) (d) Top-Hat ρ3˚(F)

Fig. 7.17: Exemple de Top-Hat couleur obtenu avec la distance SAM.

La famille de top-hat multispectral ρ˚ = {ρ˚λ}λ≥0 nous permet d’établir l’équi-
valent d’un spectre de forme multispectral. Il nous faut alors remplacer l’intégrale
de Lebesgue par la somme des distances et normaliser par le nombre de pixels du
support E de F .

PSρ˚(F,n) =−
1
N ∑

x∈E
[ρ˚n+1(F)−ρ˚n(F)] (7.18)

PSρ˚(F,n) =−
1

Card(E) ∑
x∈E

[ρ˚n+1(F)−ρ˚n(F)] (7.19)

Comme dans le cas marginal, nous mesurons les moments statistiques des courbes
de granulométrie multispectrale pour ensuite faire des prédictions sur les para-
mètres cosmétologiques.

7.6.4 Application aux images Asclépios.

Les courbes moyennes de granulométries rendent compte de la présence de FDT.
Nous pouvons par exemple l’observer avec les spectres de forme proposés à la
Figure 7.18(a). En outre, la moyenne de ces spectres de forme permet aussi de
distinguer les 4 groupes de temps de mesure (cf. Figure 7.18(b)).
À l’image du variogramme et de ses paramètres extraits, la granulométrie échoue

à trier les groupes d’âge mais parvient à encadrer les groupes de rugosité par les
deux groupes les plus extrêmes, comme le montre la Figure 7.19

7.7 Matrice de co-occurrence et paramètres de Haralick

Les textures sont également étudiées au moyen de matrices de co-occurrence et des
paramètres de Haralick, qui constituent une méthode classique d’analyse de texture
d’images [44, 115, 64, 148].
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(a) Spectres de forme (PS) moyen des images
500nm

(b) Moyenne des spectres de forme

Fig. 7.18: Spectres de forme (PS) moyen des images Asclépios 500nm et moyenne
des spectres de forme de la base Asclépios pour différents temps de me-
sure.

Fig. 7.19: Moyenne des spectres de forme de la base Asclépios pour différents
groupes de rugosité.
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7.7.1 Définition

Soient une image f définie sur E, à valeur dans [0,M−1] et un vecteur ~hθ de norme
d et d’angle θ . La matrice de co-occurrence de niveaux de gris relative à f et ~hθ

est une matrice carrée de dimension M×M notée CM f
~hθ

dont le terme de ligne m1

et de colonne m2 correspond à la probabilité de rencontrer dans f deux pixels x1 et
x2, d’intensités respectives m1 et m2, de sorte que ~x1x2 = ~hθ .
Le terme général de CM f

~rθ
s’exprime donc comme une probabilité conditionelle :

CM f
~hθ

(m1,m2) = P
(

f (x1) = m1 ET f (x2) = m2 | ~x1x2 = ~hθ

)
. (7.20)

Si on ne veut pas privilégier une direction particulière, on peut moyenner CM dans
n directions :

CM f
d (m1,m2) =

1
n

n−1

∑
i=0

P
(

f (x1) = m1 ET f (x2) = m2 | ~x1x2 = ~hi π

n

)
. (7.21)

Dans l’expression précédente, les angles considérés ne sont pris que dans l’inter-
valle [0,π[. En effet, par symétrie, la matrice de co-occurrence que l’on obtiendrait
sur [π,0[ serait la transposée de celle que nous avons définie.
En pratique, nous avons estimé CM f

d en considérant les directions θ = {0˚,45˚,90˚,135˚},
ce qui nous semble être un bon compromis entre précision et temps de calculs.
La matrice CM est une densité de probabilité à valeur dans [0,1]. Elle contient les
statistiques de second ordre de f . Dans la suite, pour une matrice de co-occurrence
CM f

d donnée, nous désignerons par P(m1,m2) la valeur CM f
d (m1,m2).

La matrice de co-occurrence contient une grande quantité d’informations (dimen-
sion M×M), encore plus dans le cas où elle est calculée marginalement, image
spectrale par image spectrale, dans un cube multispectral. Il n’est pas optimal de
l’utiliser directement comme paramètre de texture.
Pour diminuer cette quantité d’informations, la première étape fréquemment em-
ployée [44, 64, 148] est de quantifier les niveaux de gris des images avant le calcul
de la matrice de co-occurrence. Ainsi, nous avons uniformément ré-échelonné les
images sur M′ = 8 niveaux d’intensité.
La deuxième étape est de calculer des fonctions de la matrice de co-occurrence
appelées paramètres de Haralick [63] et de les utiliser comme données de texture.
Ces paramètres sont au nombre de 14 mais présentent une certaine redondance
[148, 90]. En s’inspirant de la littérature [21, 64], nous avons choisi de ne garder
que les 6 paramètres suivants :

- Énergie
L’énergie correspond à la somme des carrés des éléments de la matrice de
co-occurrence :

Eng =
M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

P(m1,m2)
2 . (7.22)
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- Le contraste
Le contraste est une mesure de finesse de la texture. Son expression est la
suivante :

Ctr =
M

∑
m=1

m2

 M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

|m2−m1|=1

P(m1,m2)

 . (7.23)

- Entropie
L’entropie qualifie le caractère aléatoire d’une image. Plus une image est
structurée (répétitive), moins sa matrice de co-occurrence est plane, moins
son coefficient d’entropie est élevé. Ce phénomène est traduit par la formule
de l’entropie d’une matrice de co-occurrence :

Ent =−
M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

P(m1,m2) ln(P(m1,m2)) . (7.24)

- Corrélation
Ce paramètre mesure la corrélation entre les lignes et les colonnes de la
matrice de co-occurrence. Il est donné par la formule :

Cor =
M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

(m1−µi)(m2−µ j)
P(m1,m2)

σi ·σ j
, (7.25)

où µi,µ j,σi,σ j sont les moyennes et écarts-types des densités partielles Pi,Pj

obtenues en sommant respectivement les colonnes ou les lignes de la matrice
de co-occurrence CM.

- Homogénéité
L’homogénéité est la mesure de la similarité entre la matrice de co-occurrence
CM et la matrice identité de même taille. Elle est définie par l’équation sui-
vante :

Hgt =
M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

P(m1,m2)

1+ |m1−m2|
. (7.26)

- Variance
Ce paramètre correspond à la variance calculée sur la matrice de co-occurrence,
de sorte que la variance soit nulle pour une matrice de co-occurrence constante.
Le paramètre est spécifié par l’expression :

Var =
M

∑
m1=1

M

∑
m2=1

(m1−µ)2P(m1,m2) , (7.27)

où µ = ∑
M
m1=1 ∑

M
m2=1 m1 ·P(m1,m2).
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Fig. 7.20: Représentation de la variance (normalisée) des paramètres de Haralick
sur la base d’images selon la distance d utilisée dans le calcul de la
matrice de co-occurrence. L’échelle des abscisses est logarithmique. Les
maxima de l’homogénéité, du contraste et de la corrélation sont tous
trois obtenus pour d = 4.

Pour la distance d, nous basons notre choix sur l’étude de la variance des para-
mètres de Haralick sur l’ensemble des acquisitions de la base. Pour un paramètre
de Hararlick p donné, d : M′×M′→ R , nous calculons la variance de p selon la
distance d :

Varp(d) =
1
G

G

∑
g=1

[
p(CM f g

d )−µp

]2
, (7.28)

où, µp est la moyenne de p sur Ω :

µp =
1
G

G

∑
g=1

p(CM f g

d ) .

La Figure 7.20 correspond aux courbes de variance des paramètres de Haralick.
Celles-ci connaissent un régime permanent pour d > 25. L’homogénéité, le contraste
et la corrélation atteignent simultanément leur maximum pour d = 4. C’est pour-
quoi nous retenons cette valeur pour extraire les données de textures des images
multispectrales via la matrice de co-occurrence.

Les paramètres de Haralick sont extraits sur les bandes spectrales individuelles. Il
existe des définitions de la matrice de co-occurrence adaptées à l’imagerie couleur
[148, 115] à partir desquelles les paramètres de Haralick sont calculés à l’iden-
tique. Cependant pour traiter les images multispectrales Asclépios pour lesquelles
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(a) Corrélation (b) Contraste

Fig. 7.21: Corrélation et contraste moyens des matrices de co-occurrence pour dif-
férents temps de mesure.

le nombre de composantes est supérieur à 3, ces définitions ne sont pas appli-
cables. Dans [64], Hauta et al proposent une généralisation du calcul de la matrice
de co-occurrence à condition de classer les spectres dans des groupes ordonnés.
Les images Asclépios étant très mixtes, nous avons préféré nous ramener au cas
de l’imagerie scalaire par l’intermédiaire des images de texture différentielle puis
extraire de celles-ci les paramètres de Haralick.

7.7.2 Application aux images Asclépios

Visuellement, les paramètres de Haralick sont les paramètres de texture réalisant la
meilleure corrélation aux données cosmétologiques. L’ensemble de ces paramètres
sépare les temps de mesures en FDT. La Figure 7.21 illustre cette séparation réali-
sée par la corrélation et le contraste de la matrice de co-occurrence.

Pour la prédiction de l’âge, les paramètres de Haralick n’offrent pas de meilleurs
résultats que les autres. Cette fois encore, les groupes moyens d’âge ne sont pas
triés par les paramètres de texture.

En analyse du relief cutané, nous obtenons une bonne corrélation entre la mesure
de rugosité par projection de franges et les paramètres moyens de Haralick, notam-
ment avec le paramètre homogénéité. Représenté à la Figure 7.22, ce paramètre
établit que plus une peau est rugueuse, plus sa matrice de co-occurence est ho-
mogène, ce qui est cohérent avec la notion de régularité de la texture d’une peau
rugueuse.
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Fig. 7.22: Homogénéité moyenne des matrices de co-occurrence de la base Asclé-
pios pour différents groupes de rugosité.

7.8 Paramètres d’homogénéité basés sur la métrique LIP

Nous avons mis en place deux paramètres de texture quantifiant l’homogénéité des
images. Ces critères permettent de démontrer l’intérêt de la métrique multispectrale
LIP pour la description de texture.

7.8.1 Paramètre Aire des Croissances de Régions (ACR)

Typiquement utilisée dans des travaux de segmentation [2, 162], la croissance de
région peut être appliquée à la caractérisation de texture. En effet, nous utilisons
cet algorithme pour proposer un paramètre de texture, l’Aire moyenne des Crois-
sances de Régions (ACR).

Pour calculer l’ACR, nous sélectionnons une zone d’intérêt d’une image, puis nous
initions une croissance de région à partir d’un point choisi aléatoirement dans la
zone. A l’issue de la croissance de région, la zone d’intérêt est partagée entre les
pixels appartenant à la nouvelle région et les pixels encore neutres. Un nouveau
pixel initial de croissance de région est alors choisi aléatoirement parmi les pixels
neutres de la zone. L’opération est répétée jusqu’à ce que tous les pixels de la zone
soient associés à une région. L’ACR correspond à la moyenne des aires des régions
obtenues.
Calculer ainsi l’aire moyenne des croissances de régions permet de moins dépendre
du choix des pixels initiaux, et ainsi, d’être moins sensible au bruit. En contrepar-
tie, l’inconvénient de l’algorithme est la majoration de l’ACR par l’aire de la zone
d’étude. Il faut donc paramétrer la croissance de région de façon à ce que les ré-
gions trouvées soient d’aire faible devant l’aire de la zone d’étude.

L’algorithme utilisé pour la croissance de région est simple. On considère un pixel
initial x de valeur F(x) = { fd(x)}d∈(1,...,D) et un scalaire δ paramètre de l’algo-
rithme. Pour associer de nouveaux pixels à la région, on considère le voisinage
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(v8) des points de la région. Soit y un point de ce voisinage. Ce point est attribué à
la région si :

Dist (F(x),F(y))≤ δ ,

où Dist est une distance vectorielle.
Nous avons implémenté la croissance de région avec 2 distances :

- La distance d’Asplünd LIP pour montrer l’efficacité de cette métrique.

- La distance SAM choisie comme référence, car celle-ci s’est déjà révélée
adaptée aux données Asclépios.

Ce même paramètre sera calculé avec les autres distances dans les travaux faisant
suite à la thèse.

Notons qu’au cours des différentes croissances de régions, la croissance de chaque
région n’est pas limitée par les anciennes régions trouvées, de sorte qu’un même
pixel peut être attribué à différentes régions au cours de l’algorithme. La crois-
sance de région est uniquement limitée par la zone d’intérêt. L’algorithme prend
fin lorsque chaque pixel de la zone est attribué à au moins une région.

En pratique, les zones d’intérêt considérées sont définies naturellement par les ex-
traits d’images multispectrales 256× 256 que sont les bootstraps. Le paramètre
ACR est sensible à l’homogénéité des cubes multispectraux. Plus les spectres voi-
sins sont proches au sens de la distance vectorielle utilisée, plus les régions obte-
nues sont grandes.

Ainsi dans le cas du maquillage, on observe que l’application d’un fond de teint
a une influence directe sur les croissances de région. La Figure 7.23 illustre le
phénomène.

En présence de FDT, l’ACR diminue. Selon ce paramètre, le produit rend donc
les images de peau moins homogènes. Ainsi, lorsque le produit se dégrade dans le
temps, l’ACR retourne vers sa valeur initiale. Les courbes de l’ACR moyen selon
le temps de mesure confirment cette hypothèse à la Figure 7.24. Ce constat peut
s’expliquer par le fait que le fond de teint introduit de la brillance. Celle-ci n’est pas
annulée par le prétraitement des images. Les deux distances implémentées suivent
la même tendance. Cependant, avec la distance d’Asplünd LIP, le retour de l’ACR
vers sa valeur initiale aux temps T 3h et T 6h est plus rapide. Dans le Chapitre 8
nous verrons dans quelle mesure le paramètre ACR peut aider dans la prédiction
du temps de mesure en FDT.

La comparaison entre valeur de l’ACR et âge des volontaires donne lieu à la Figure
7.25. Nous pouvons constater une très faible corrélation du paramètre avec l’âge.
En effet, le coefficient de détermination R2 de cette régression linéaire est proche
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(a) mesure T 0− (b) mesure T 0+

Fig. 7.23: Exemple de représentation couleur d’une croissance de région LIP réa-
lisée à partir du même point pour deux cubes Asclépios correspondant
aux deux premiers temps de mesure.

Fig. 7.24: Représentation des valeurs d’aire moyenne des croissances de régions
(ACR) pour la joue maquillée de la série FDT à différentes mesures.
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Fig. 7.25: Valeurs de l’ACRLIP et de l’ACRSAM selon l’âge des volontaires.

de 0. Néanmoins, la tendance observée est la diminution de l’ACR avec le vieillis-
sement. Cela implique que la peau âgée est moins homogène que la peau jeune
selon l’ACR. Cette interprétation est validée par l’observation des rendus couleur
par les experts SILAB.
Enfin, pour l’étude du relief, il n’y a pas de corrélation apparente entre la valeur

de rugosité et celle de l’ACR.

7.8.2 Paramètre Inner Logarithmic Contrast (ILC)

. Nous définissons un deuxième critère d’homogénéité adapté aux images multis-
pectrales s’appuyant sur le contraste LIP [83] ou sur la distance d’Asplünd LIP. Il
s’agit du paramètre Inner Logarithmic Contrast (ILC) ou contraste logarithmique
interne qui mesure le contraste LIP à l’intérieur d’une région d’intérêt.
Soient ROI la région d’intérêt considérée et Bx le voisinage d’un point x apparte-
nant à ROI. Le calcul de l’ILC basé sur la distance d’Asplünd LIP s’exprime par
l’expression :

ILCAsplünd LIP(F,ROI)=
1

Card(ROI)×Card(B) ∑
x∈ROI

{
∑

y∈Bx

DAsplundLIP(F(x),F(y))

}
.

(7.29)

De même, le contraste interne peut être défini à partir du contraste LIP en niveaux
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de gris appliqué de façon marginale :

ILCContraste LIP(F,ROI)=
1

Card(ROI)×Card(B) ∑
x∈ROI

[
∑

y∈Bx

max
d∈(1,...,D)

{CtrLIP( fd(x), fd(y))}
]
,

(7.30)
où CtrLIP est la fonction de contraste additif LIP définie pour deux niveaux de gris
f (x) et f (y) par :

CtrLIP( f (x), f (y)) =
| fLIP(x)− fLIP(y)|

1− min( fLIP(x), fLIP(y))
M

,

où fLIP est l’expression de f dans le modèle LIP, i.e. fLIP = M− f −1, et M est le
nombre de niveaux de gris (M = 256 pour les images 8bits).

Enfin, à titre de comparaison, on établit une mesure de contraste similaire en rem-
plaçant la distance LIP par la distance SAM. Nous appelons SAM Inner Contrast
(SAM-IC) la mesure ainsi obtenue :

SAM-IC(F,ROI) =
1

Card(ROI)×Card(B) ∑
x∈ROI

{
∑

y∈Bx

SAM(F(x),F(y))

}
.

(7.31)

Comme dans le cas des croissances de régions, la région ROI est en pratique définie
par un bootstrap des cubes Asclépios tandis que le voisinage Bx considéré est le
voisinage v8 de x. Les 3 paramètres sont définis pour des cubes multispectraux.
Pour la série du FDT, ces paramètres prouvent que le produit augmente en moyenne
le contraste des images. Cela est du à l’apparition d’une forte brillance causée par
le FDT. Quoiqu’il en soit, les paramètres ILC et SAM-IC se montrent corrélés aux
temps de mesures des acquisitions FDT. On peut s’en rendre compte grâce à la
Figure 7.26. Les courbes de cette figure montrent que les résultats de contraste
interne sont similaires pour les trois méthodes de de calcul considérées.

Appliqués à l’étude de l’âge, les paramètres de contraste interne suggèrent que le
vieillissement de la peau provoque une augmentation de son contraste. Ce résultat
visible à la Figure 7.27 vient confirmer les conclusions permises par l’ACR.

En outre, comme dans le cas de l’ACR, nous n’observons pas de corrélation entre
contraste interne et valeurs de rugosité issues de la projection de franges.
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Fig. 7.26: Représentation des valeurs moyennes de contraste interne selon le temps
de mesure pour la joue maquillée de la série FDT. L’axe des ordonnées
n’est pas significatif. Les échelles sont modifiées pour faciliter la com-
paraison.

Fig. 7.27: Valeurs de contraste interne selon l’âge des volontaires. L’axe des or-
données n’est pas significatif. Les échelles sont modifiées pour faciliter
la comparaison.
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7.9 Conclusion sur l’extraction des paramètres de
texture

Dans ce chapitre, nous avons vu les différentes techniques mises en place pour l’ex-
traction de données de texture de façon marginale ou multispectrale, mais aussi les
cubes à partir desquels sont prélevées ces données. Au final, nous calculons 25
paramètres marginaux de texture et 21 paramètres multispectraux, dont 9 sont ob-
tenus par l’intermédiaire de l’image différentielle.

Notre approche est d’incorporer un maximum de paramètres usuels de texture et
de proposer leur équivalent en multispectral car les sujets d’étude sont variés : pré-
sence de fond de teint, âge de la peau et relief de la peau. A priori, les paramètres
de texture semblent corrélés aux variables cosmétologiques. Cette corrélation très
marquée dans le cas du FDT, est moins évidente dans le cas de la rugosité et encore
moins pour l’étude de l’âge. Nous pouvons présumer que les prédictions et régres-
sions présentées au chapitre suivant suivront cette logique.

Malheureusement, nous ne travaillons pas sur une base de données connue avec
des scores de prédictions référencés à surpasser. C’est pourquoi, dans notre cas, les
prédictions ont pour objectif de valider les choix de prétraitements, de démontrer
l’intérêt du multispectral en comparaison à l’imagerie couleur pour l’étude de la
peau, de tester l’efficacité des descripteurs multispectraux de texture proposés et
de la métrique d’Asplünd LIP. À plus long terme, si les scores de précisions sont
suffisamment élevés, les descripteurs de texture serviront à la modélisation des ef-
fets du fond de teint, de l’âge et de la variation de relief cutané.
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8. PRÉDICTIONS DES PARAMÈTRES
COSMÉTOLOGIQUES

8.1 Rappel des objectifs

À partir des données de texture issues des images multispectrales, nous estimons
des valeurs de paramètres cosmétologiques provenant d’une réalité terrain. Se-
lon l’étude considérée, il faut soit retrouver la classe d’appartenance d’un extrait
d’image, nous parlerons de classement, soit prédire une valeur continue et graduée
correspondant à cet extrait, nous parlerons alors de régression statistique.
Plus précisément, les trois tâches à réaliser sont les suivantes :

- Prédiction du temps de mesure pour la série FDT
L’objectif est de déterminer quel est le temps de mesure pour une acquisition
prise dans la série FDT entre T 0−, T 0+, T 3h et T 6h. Il s’agit donc d’un cas
de classement statistique à 4 classes possibles.
Il est sous entendu que chacun de ces temps de mesure est associé à une
quantité différente de FDT sur la peau des volontaires. Ainsi, à T 0− la peau
est dénuée du produit, à T 0+, elle en contient un maximum, puis à T 3h et
T 6h, elle en contient à chaque fois moins. Si on est capable d’évaluer la pré-
sence de FDT, on devrait pouvoir prédire les temps de mesure.
Dans les tableaux et graphiques de ce chapitre, pour rester dans le sens de la
disparition du FDT, on replace le T 0− à la fin des mesures. De cette façon,
le FDT commence en quantité maximale (à T 0+), diminue successivement
pour aller jusqu’à sa totale disparition (à T 0−).

- Prédiction de l’âge
Dans ce cas, la réalité terrain à retrouver est l’âge des volontaires décrit par
un nombre entier dans notre base de données. Nous procédons donc à des
régressions de l’âge à partir de données Asclépios.
Les âges présents dans cette base s’étalent de 21 à 73 ans. Cependant, l’âge
prédit (pas forcément un entier) n’est pas borné à cet intervalle.

- Prédiction de la rugosité
La donnée servant de réalité terrain est une mesure de rugosité de la peau,
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mesure obtenue à l’aide d’un système d’acquisition 3D s’appuyant sur de la
projection de franges (cf. Chapitre 3, section 3.3). Notre tâche est de faire
une régression de cette mesure. Dans notre base, les valeurs de rugosité se
limitent à l’intervalle [0,24 0,52], mais comme dans le cas précédent, les pré-
dictions n’appartiennent pas forcément à cet intervalle.

Pour procéder aux prédictions, un certain nombre de choix sont déterminants. Quel
algorithme employer pour construire le modèle de prédiction ? Comment avoir re-
cours à la validation croisée compte tenu du bootstrapping des données ? Quels
sont les critères d’évaluation de la performance adaptés ? Dans la section suivante,
nous portons notre attention sur toute la méthodologie environnant notre travail de
prédiction.

8.2 Méthodologie des classements et régressions

Variables prédictives

Les données servant de variables prédictives sont les attributs de texture calculés
sur les extraits d’images multispectrales 256× 256 obtenues par bootstraping (cf.
Chapitre 7, section 7.1). Le découpage en imagettes est le même pour toutes les
acquisitions. Pour multiplier artificiellement le nombre de volontaires par 25, i.e.,
par le nombre de bootstraps par image, nous considérons chaque extrait comme
une acquisition à part entière. Les propriétés cosmétologiques (temps de mesure
en FDT, âge ou rugosité) de cette acquisition sont définies par le cube initial dont
le bootsrap est issu. Ainsi, chaque acquisition d’un volontaire donne lieu à 25 ac-
quisitions de 25 personnes virtuelles.

En revanche, pour augmenter la fiabilité des paramètres de texture, ceux-ci sont
moyennés par groupes d’acquisitions similaires et valides. Autrement dit, chaque
valeur retenue pour un paramètre de texture donné est en réalité la moyenne de
ce paramètre mesuré séparément sur chacune des répétitions d’une même acqui-
sition, en filtrant au passage les éventuelles acquisitions invalides. Par exemple,
si on considère 3 cubes Asclépios similaires, i.e. appartenant à la même série de
3 répétitions, si de plus, ces 3 acquisitions sont valides, alors on produit au to-
tal 25 ensembles de paramètres de texture dont les valeurs sont à chaque fois une
moyenne des valeurs obtenues sur les 3 cubes. Ajoutons à cela, que pour casser les
effets de bord qu’aurait pu causer le bootrapping fixe, les moyennes de paramètres
par acquisitions similaires ne sont pas calculées entre bootstraps placés aux mêmes
endroits sur les cubes similaires. En effet, au moment de calculer la moyenne d’un
paramètre, les triplets de boostrstaps sont choisis aléatoirement parmi les 25 em-
placements de chacune des trois acquisitions.
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Modèle d’apprentissage

Nos prédictions s’appuient sur les Machines à Vecteurs de Support (SVM) [37,
175, 66], aussi connues comme méthodes à noyaux. Ce modèle est choisi pour son
efficacité prouvée dans l’état-de-l’art [160, 147, 47], mais surtout pour sa stabilité
face à des variables prédictives nombreuses et/ou redondantes [66, 76]. Quant au
choix du noyau, le Radial Basis Function (RBF Kernel), s’est imposé comme le
noyau canonique fournissant les meilleurs résultats de prédictions avec nos don-
nées. Appliqué à deux échantillons x1 et x2 de l’espace d’entrée, le noyau RBF est
exprimé par :

K(x1,x2) = exp(−‖x1− x2‖2

2σ2 ) ,

où σ est un paramètre du noyau à optimiser. En pratique, le paramètre σ optimal
est recherché par la méthode du hill-climbing.

Initialement, les SVM ont été développées pour répondre à des problèmes de clas-
sement binaire. Pour gérer la prédiction multi-classes dans le cas des temps de
mesure FDT, nous employons le modèle de décision par One-vs-One, car il a été
démontré que celui-ci est le mieux adapté aux SVM appliquées à des problèmes
pratiques [69].
Pour les régressions sur l’âge et la rugosité, les SVM sont utilisées en approxima-
tion de fonction [184].

Critère de performance

Les critères de performance ne sont pas les mêmes dans le cas du classement et
dans celui de la régression.
Nous évaluons la performance de la prédiction du temps de mesure dans la série
FDT de trois façons différentes :

- La première est la précision, i.e., le taux d’attributions correctes à la bonne
classe. Pour i ∈ (1 . . .n), si yi ∈ {1,2,3,4} et Yi ∈ {1,2,3,4} désignent res-
pectivement les valeurs prédites et les valeurs réelles, alors la précision est
calculée comme suit :

p =
1
n

n

∑
i=1

δ (yi−Yi) ,

où δ est la fonction de Dirac.
Les valeurs prises par yi et Yi sont les valeurs {1,2,3,4}. Elles font référence
aux temps de mesure {T 0+,T 3h,T 6h,T 0−} dans cet ordre.
Puisque les données sont équitablement distribuées entre les 4 temps de me-
sure, la précision théorique atteinte par un classifieur aléatoire qui fait office
de précision de référence à surpasser est de 0.25%.
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- Le second critère de performance n’a de sens que lorsque les valeurs pré-
dites sont soumises à une relation d’ordre. Il s’agit de la Déviation Absolue
Moyenne (DAM). Introduite dans [38], la DAM est définie par :

DAM =
1
n

n

∑
i=1
|yi−Yi| .

Comme son nom l’indique, ce critère mesure la distance moyenne entre la
prédiction et la réalité terrain. L’objectif est donc de le minimiser. Il est un
bon indicateur de performance d’un classifieur quand le nombre de sorties
possibles est grand.
Dans notre cas, le critère admet 3 comme majorant et la DAM théorique du
classifieur aléatoire est de 1,25.

- Nous pouvons également considérer l’Amplitude Moyenne des Erreurs (AME)
en proposant l’expression suivante :

AME =
DAM
1− p

,

où p est la valeur de précision. Mis en place pour analyser les résultats de
prédiction dans le cadre de cette thèse, ce critère renseigne sur la gravité des
erreurs commises par un classifieur, indépendamment du nombres d’erreurs.
Remarquons que ce critère n’est pas défini pour un classifieur ne commettant
pas d’erreur.
Pour notre étude, l’AME est majorée par 2,5 et il faut être en dessous de
1,625 pour faire mieux que le classifieur aléatoire.

Parmi ces trois critères, on peut en choisir un prioritaire selon l’objectif de la pré-
diction. Si l’on veut obtenir un maximum de bons classements, il faut choisir la
précision. Si on veut être en moyenne le plus proche possible de la vérité terrain,
alors il faut choisir la DAM. Enfin, si on on veut limiter les erreurs de forte ampli-
tude, alors l’AME est le critère à favoriser.
Pour nos prédictions de temps de mesure, nous priorisons la DAM car nous sommes
attachés à trouver un modèle de prédiction décrivant au mieux la dégradation du
FDT.

Pour les régressions de l’âge et de la rugosité, un unique critère de performance
sera considéré. Il s’agit de l’erreur-type (ou Root Mean Squared Error - RMSE)
qui est calculée comme suit :

RMSE =

√
∑

n
i=1(yi−Yi)

n
.

Dans cette définition, yi et Yi désignent respectivement les valeurs prédites et réelles.
C’est pourquoi, dans le cas de la prédiction de l’âge on a Yi ∈ N et dans le cas du
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relief, on a Yi ∈ [0 , 1], alors que yi ∈ R dans les deux cas.

Validation croisée

Pour établir les scores de classement et régression, nous avons recours à de la va-
lidation croisée avec un ratio de 80% alloués à l’apprentissage et 20% au test. La
validation croisée est une méthode canonique en analyse statistique pour valider un
classifieur [96].
Dans notre procédure, les données sont regroupées aléatoirement en 5 groupes re-
présentant chacun 20% des données. Puis 4 groupes servent à l’apprentissage tandis
que le 5ème est testé. L’opération est répétée 5 fois, de sorte que toutes les données
sont testées une fois. Les scores de prédiction et régression correspondent à la
moyenne des scores sur chaque séparation apprentissage/test.

Du fait du bootstrapping réalisé sur les acquisitions, une précaution supplémen-
taire doit être prise. Il faut en effet s’assurer que les données de texture de deux
extraits (ou bootstraps) de la même acquisition soient forcément placés dans le
même groupe au moment de la division en 5 groupes. Ainsi, ces deux boostrtaps
seront testés en même temps. L’un ne peut être en apprentissage alors que l’autre
est en test, ce qui biaiserait les résultats et rapprocherait les performances de celles
obtenues en auto-restitution. Donc la séparation en 80% apprentissage et 20% test
est réalisée sur les volontaires.

8.3 Gestion des modalités

En raison des diverses alternatives empruntées pour le traitement des données As-
clépios, nous disposons de plusieurs modalités précédant l’obtention de paramètres
de texture. Ces modalités sont schématisées à la Figure 8.1.
Par exemple, si nous sélectionnons la série FDT, et que nous tentons de prédire le

temps de mesure d’une acquisition, alors plusieurs décisions doivent être prises au
préalable :

- Prétraiter ou non les images
Nous pouvons alternativement utiliser les cubes multispectraux bruts, ou
ceux ayant subi les prétraitements (cf. Chapitre 8). Pour ne pas alourdir dras-
tiquement le nombre de modalités, nous ne considérons que ces deux pos-
sibilités. Dans ce document, nous ne prendrons donc pas en compte la pos-
sibilité de n’opérer qu’une partie des prétraitements, ni même celle de faire
varier les paramètres des algorithmes de prétraitements. Pour les mêmes rai-
sons, nous n’utiliserons pas la reconstruction spectrale fine permise par le
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Fig. 8.1: Schéma récapitulatif des différentes modalités des travaux d’extraction de
texture pour la prédiction. Le nombre de combinaisons possibles justifie
notre approche non exhaustive.

système Asclépios.

- Le choix d’un espace de représentation
Avant d’extraire la texture des cubes multispectraux, nous pouvons choisir
de projeter ou non ces cubes dans un nouvel espace de représentation. Ainsi,
ceux-ci peuvent être analysés soit sans projection, i.e. dans leur espace mul-
tispectral initial, soit dans l’espace des composantes principales individuelles
(ACP) ou communes (ACPMG, ACP-IP), soit dans l’espace couleur RGB.

- Extraction scalaire ou multivariée
Comme nous l’avons vu au Chapitre 7, la texture d’une image multivariée
peut être extraite de façon scalaire, i.e., marginalement, ou de façon multiva-
riée, toutes les bandes simultanément. Dans le cas multivarié, les 4 distances
vectorielles que sont la distance euclidienne, l’angle spectral (SAM), les dis-
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Tab. 8.1: Configuration de référence

Série Prétraitement Projection Extraction Paramètres de texture
FDT Avec Multispectrale Marginale Ensemble

prétraitements (sans projection) des paramètres

tances d’Asplünd linéaires et LIP, constituent des alternatives d’extraction
de texture.

- Les paramètres de texture à considérer
Nous avons défini plusieurs paramètres de texture regroupés en 5 familles :
les moments statistiques, le variogramme, la granulométrie, les paramètres
de Haralick et les paramètres d’homogénéité. Nous pouvons baser les prédic-
tions sur un paramètre isolé, un ensemble de paramètres ou même la totalité
de ceux-ci.
Pour limiter le nombre de modalités, nous restreignons notre choix à l’une
des familles ou à l’ensemble des familles simultanément.

Pour chaque prédiction, il faut choisir parmi ces 2× 5× 5× 6 = 300 alternatives
de construction de variables prédictives. Cela représente tout autant de groupes de
données à extraire (avec parfois un temps de calcul conséquent) et un volume im-
portant d’images multispectrales à générer et à stocker.
De ce fait, une recherche exhaustive des modalités produisant les meilleurs ré-
sultats de prédiction n’est pas envisagée. Préférablement, notre approche est de
sélectionner une configuration référence, puis de ne faire varier qu’une modalité à
la fois et de garder l’alternative fournissant les meilleurs scores de précision.

Les différentes sections de ce chapitre s’articulent de façon similaire. Nous nous
concentrons sur la série FDT et étudions l’une après l’autre toutes les modalités
pour montrer leur influence sur les résultats de prédiction. Par défaut, les modalités
non étudiées prendront la valeur définie par la configuration de référence présentée
au Tableau 8.1.

Nous commencerons par faire varier les paramètres de texture, puis nous détermi-
nerons l’intérêt de l’extraction multivariée de texture selon la distance utilisée. Par
la suite nous analyserons l’influence de la méthode de projection. Enfin, nous met-
trons en évidence le rôle joué par les prétraitements dans les scores de prédictions.
À la fin du chapitre, nous verrons les résultats des régressions statistiques pour les
deux autres problématiques que sont l’âge et le rugosité de la peau.
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Paramètres Précision DAM AME
Moments statistiques 0,702 0.345 1,15

Variogramme 0,654 0,348 1,27
Granulométrie 0,619 0,507 1,33

Paramètres de Haralick 0,729 0,342 1,26
ILC & ACR 0.520 0.706 1,47

Ensemble des paramètres 0,803 0,229 1.16

Tab. 8.2: Résultats de prédiction du temps de mesure en série FDT pour différents
groupes de paramètres de texture.

8.4 Influence des paramètres de texture

Dans le cadre de la prédiction du temps de mesure et en respectant la configuration
de référence, nous étudions les précisions, DAM et AME engendrées par chaque
famille de paramètres prise individuellement. Les résultats sont fournis au Tableau
8.2. Les valeurs obtenues montrent que :

- Les paramètres de Haralick, les moments statistiques et le variogramme four-
nissent les meilleurs descripteurs pour la quantification du FDT. Le score
de l’AME obtenu par les moments statistiques suggère que ces descripteurs
sont très stables. Lorsqu’une erreur de classement est commise, elle est en
moyenne de 1,15 classes.

- Cumuler les paramètres de texture augmente de façon non modérée mais non
négligeable la précision de prédiction, en raison sans doute de la corrélation
de ces paramètres.

- Les paramètres de contraste interne et ACR obtiennent une précision limi-
tée. L’explication de ce score tient dans le nombre de paramètres dispo-
nibles. Alors que pour tous les autres groupes de paramètres (Moments,
Variogramme,...), les descripteurs sont calculés bande par bande, les para-
mètres de contraste interne et d’ACR sont multispectraux. Il n’y a que 5 pa-
ramètres considérés (ACRLIP, ACRSAM, ILCASP, ILCCT R, SAM− IC) contre,
par exemple, 40 paramètres pour les moments statistiques.

Lorsque tous les paramètres sont regroupés, la prédiction est faite à partir de 285
paramètres de texture. La précision de 0,80 ainsi obtenue est correcte au vu de la
problématique. Pour rappel, la précision du classifieur aléatoire serait de 0,25.
Sachant que les temps de mesure sont séparés de 3 heures (à l’exception du passage
théorique entre T 6h et T 0−), la valeur 0.23 de DAM indique qu’en moyenne on se
trompe de 0,23×3 heures ' 41 minutes dans l’estimation du temps écoulé depuis
l’application du FDT.
Pour obtenir une meilleure estimation du rôle de chacun des paramètres dans les
résultats de prédiction, une analyse de sensibilité est réalisée.
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Analyse de sensibilité

On s’interroge sur l’importance relative de chaque variable prédictive dans la clas-
sification par SVM. En d’autres termes, nous voulons savoir quels paramètres de
texture sont les plus déterminants. Pour ce faire, nous procédons à une analyse de
sensibilité [89, 38].
Inventée pour les réseaux de neurones, cette analyse peut être appliquée à tout type
de classifieurs, une fois sa phase d’apprentissage terminée.

Pour analyser la sensibilité d’un prédicteur à la kième variable prédictive parmi K
variables, un groupe d’individus de test est simulé. Dans ce groupe, la variable
explicative étudiée varie sur la totalité de sa plage dynamique alors que les autres
variables sont fixées à leur valeur moyenne. La sensibilité du classifieur à la kième

variable est alors décrite par la variance V (k) des valeurs de sortie yi pour le groupe
de test simulé.
Une variable prédictive produira une variance V (k) d’autant plus grande que cette
variable est importante dans la classification.
On introduit alors l’importance relative {R(k)}k∈(1,··· ,K) [38] des variables prédic-
tives :

pour k ∈ (1, · · · ,K), R(k) =
V (k)

∑
K
l=1V (l)

.

La Figure 8.2 présente les paramètres de textures obtenant les 23 plus fortes im-
portances relatives.
Nous remarquons que le variogramme et les paramètres de Haralick jouent un rôle
majeur dans la prédiction. Le deuxième constat est celui de la présence répétée des
plans 4 et 5 (longueurs d’onde 550 nm et 600 nm) parmi les paramètres à forte
importance relative. Il serait intéressant d’analyser l’impact du FDT sur les images
spectrales de ces deux longueurs d’onde particulières.
Enfin, il faut également noter la présence du paramètre de contraste interne avec la
distance de Asplünd à la 23ème position (avec importance relative d’environ 1,22%).
En comparaison, l’ILC appliqué avec la distance SAM se retrouve à la 37ème posi-
tion avec une importance de moins de 0,5%. En outre, bien qu’ayant chacun obtenu
une importance relative faible, les paramètres ACRAspLIP, ACRCtrLIP et ACRSAM

sont classés dans cet ordre dans la liste décroissante d’importance relative. Cela
suggère que la distance de Asplünd LIP multispectrale est mieux adaptée à la des-
cription de texture de peau par l’ILC et l’ACR.

Pour l’analyse de l’influence des autres modalités (méthode d’extraction, de pro-
jection, prétraitement), c’est l’ensemble des paramètres de texture qui est utilisé
comme donnée d’entrée aux prédictions.
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Fig. 8.2: Paramètres obtenant les 23 plus grandes importances relatives dans la pré-
diction du temps de mesure en FDT par SVM. Le "plan" correspond à
l’indice d ∈ (1, . . . ,D) de l’image spectrale à partir de laquelle sont ex-
traits les paramètres de texture.
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Méthode d’extraction Précision DAM AME
Extraction marginale 0,803 0,229 1.16

Multispectrale : 0,515 0.732 1,51
distance Euclidienne

Multispectrale : 0,462 0.633 1,14
distance SAM

Multispectrale : 0,503 0.717 1,44
distance Asplünd Linéaire

Multispectrale : 0,510 0.701 1,43
distance Asplünd LIP

Tab. 8.3: Résultats de prédiction du temps de mesure en série FDT pour différents
types d’extraction de paramètres de texture.

8.5 Extraction marginale ou multivariée

Nous étudions maintenant, les résultats de la méthode d’extraction. Le Tableau 8.3
présente les scores de prédiction obtenus selon la méthode d’extraction utilisée. Il
apparaît que l’extraction scalaire de texture, i.e., l’extraction réalisée marginale-
ment génère de bien meilleurs résultats que les autres, quelle que soit la distance
vectorielle considérée.

Nous pouvons tenter d’interpréter ce résultat en supposant que c’est l’intégration
de l’ensemble des canaux qui diminue la pertinence des descripteurs de texture. De
plus, l’extraction multivariée diminue fortement le nombre de descripteurs dispo-
nibles, ce qui défavorise la précision obtenue par SVM.
Pour statuer sur l’intérêt de l’extraction multispectrale de texture, il faut mélanger
paramètres acquis de façon scalaire et multispectrale et se comparer aux paramètres
scalaires seuls. Cette tâche fait partie des perspectives de la thèse.

En comparant entre eux les résultats associés à l’extraction, nous pouvons voir
que malgré une précision un peu en retrait, c’est la distance SAM qui offre les
meilleures performances. En effet, la DAM ainsi que l’AME obtenues avec cette
distance sont significativement inférieures. Nous pouvons en déduire que les don-
nées de texture multispectrale issues de la distance SAM provoquent plus d’er-
reurs de classification, mais qu’en moyenne, les prédictions engendrées sont plus
proches de la vérité terrain.
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Projection des images Précision DAM AME
Multispectral 0,803 0,229 1.16

(Sans projection)
Couleur 0,691 0,394 1,27

ACP 0,819 0,225 1,24
ACPMG 0,837 0,190 1,17
ACP-IP 0.869 0.167 1,28

Tab. 8.4: Résultats de prédiction du temps de mesure en série FDT pour différentes
projections des images Asclépios.

8.6 Influence de l’espace de représentation des cubes

Avant l’extraction des données de texture, nous avons le choix de l’espace de re-
présentation des acquisitions. Nous pouvons utiliser soit l’espace de représentation
naturel des images (l’espace multispectral), soit l’espace couleur RGB obtenu par
combinaison linéaire des composantes spectrales, soit les espaces définis par ACP
(eux aussi sont des combinaisons linéaires des bandes initiales).
Les prédictions du temps de mesure n’ont pas toutes la même efficacité selon l’es-
pace choisi. C’est ce que montre le Tableau 8.4.

Les résultats de ce dernier apportent des informations essentielles à tout le travail
de thèse :

- L’espace couleur est à l’origine des plus mauvais scores de prédictions. La
DAM est diminuée de 72% comparativement à l’espace multispectral.
Nous pouvons donc supposer que le multispectral possède un intérêt face à
l’imagerie couleur dans la caractérisation de la tenue du fond de teint.

- Toutes les méthodes de réduction de dimensionnalité génèrent des précisions
supérieures à celles de l’espace multispectral. Cela prouve que l’extraction
scalaire de texture sur les combinaisons linéaires que sont les image propres
constitue une approche performante.

- L’ACP-IP propose la plus grande précision mais surtout la plus faible DAM.
L’algorithme conçu au cours de la thèse permettant la correction des vecteurs
propres présente donc un intérêt pratique pour les problèmes considérés.

8.7 Apport du prétraitement des cubes

La dernière question à se poser concerne le prétraitement des cubes. Obtenons-nous
une meilleure caractérisation du fond de teint grâce au prétraitement des images ?
Le Tableau 8.5 indique que les prétraitements appliqués améliorent la précision de
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État des images Précision DAM AME
Brut 0,703 0,375 1,27

(Sans prétraitement)
Prétraité 0,803 0,229 1.16

Tab. 8.5: Résultats de prédiction du temps de mesure en série FDT à partir
d’images prétraitées ou non.

Tab. 8.6: RMSE obtenue en régression de l’âge à partir des données de texture
Asclépios selon plusieurs modalités.

prédiction du temps de mesure de 14% et diminuent la DAM de 39%. Ils sont
donc utiles à l’exploitation de données de texture provenant de cubes Asclépios.

Nous nous intéressons maintenant aux régressions de l’âge puis de la rugosité.

8.8 Régression de l’âge

Notre régression statistique sur l’âge consiste à approximer l’âge d’un volontaire à
partir des informations de texture prélevées dans la base. La visualisation des-dits
paramètres laissait présager une corrélation plutôt faible entre l’âge et la texture.
Les régressions confirment cette supposition.

Le Tableau 8.6 expose la RMSE obtenue en régression de l’âge avec 5 configura-
tions différentes.
Premièrement, nous constatons que peu importe la configuration, la RMSE reste
très élevée. Elle indique que notre marge d’erreur dans l’estimation de l’âge d’un
volontaire est d’environ 19 ans. Rappelons que l’écart entre la personne la plus
jeune et la plus âgée est de 52 ans. C’est pourquoi, la RMSE trouvée est trop im-
portante pour que la régression de l’âge présente un réel intérêt.
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Les différentes modalités ne font que très peu varier la RMSE. En effet, celle-ci
vaut 18.5 au minimum, contre 18.8 au maximum. À cause du manque de corré-
lation entre âge des volontaires et texture de peau, de meilleures informations de
texture n’impliquent pas nécessairement de meilleures régressions.

En conclusion, les résultats de la régression de l’âge valident nos hypothèses.
Même si nous parvenons à différencier les plus jeunes panélistes des plus âgés,
la texture de nos données Asclépios et l’âge sont assez peu corrélés. Nous avons
pu mettre en évidence l’effet global du vieillissement à l’aide de l’ACR et de l’ILC
(Figures 7.25 et 7.27), des spectres moyens et de la variance moyenne (Figures
7.7(a), 7.7(b) et 5.6) ou encore des matrices de covariance (Figure 5.5). Mais à
chaque fois, de trop nombreux points extrêmes allant à l’encontre de la tendance
générale étaient présents.

L’explication la plus plausible se trouve dans la différence entre l’âge d’un volon-
taire et celui de sa peau.
Toutes les peaux ne vieillissent pas au même rythme. À ce titre, la seule manière ef-
ficace de caractériser l’effet du temps sur la peau serait de récolter des acquisitions
d’un même volontaire sur un intervalle long de plusieurs années et de comparer
entres elles les acquisitions.

8.9 Régression de la rugosité

La rugosité mesurée par projection de frange rejoint l’idée de texture de peau.
En théorie, les données extraites des cubes Asclépios devraient s’y corréler. Nous
avons vu que c’était en moyenne le cas pour certains paramètres comme le vario-
gramme (cf. Figure 7.14) ou l’homogénéité de Haralick (cf. Figure 7.22).

Comme dans le cas de l’âge, les RMSE de la régression de rugosité menée avec 5
configurations sont calculés et présentés au Tableau 8.7.

La plus faible RMSE calculée est de 0,065. En comparaison, la plage dynamique de
l’expression de la rugosité est [0.240 0.523]. Par conséquent, une erreur moyenne
de 0.0650 semble acceptable.
En outre, une unique mesure de rugosité est attribuée à chaque panéliste, pour
chaque joue. Mais en réalité, cette mesure de rugosité correspond à la moyenne
de trois scores de rugosité acquis dans les mêmes conditions à quelques secondes
d’intervalle. En moyenne, l’écart-type entre ces triplets de mesure est de 0,0251.
Pour cette raison, la régression de la rugosité est très satisfaisante compte tenu de
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Tab. 8.7: RMSE obtenue en régression de la rugosité à partir des données de tex-
ture Asclépios selon plusieurs modalités.

l’incertitude de la vérité terrain (RMSE environ 2,5 fois supérieure à l’incertitude).

La configuration associée aux meilleures performances est la même que pour le
FDT, i.e., images prétraitées, projetées par ACP-IP et extraction marginale de la
texture. Non seulement cela conforte les différentes étapes menant à l’extraction
de texture, mais cela montre que notre approche n’est pas spécifiquement efficace
à la caractérisation du FDT ou à la mesure de relief.

8.10 Conclusion du chapitre

En conclusion, nous pouvons avancer que les données de texture permettent une
bonne prédiction du temps de mesure, comme le suggéraient les représentations
moyennes de ces paramètres. Le prétraitement des cubes et l’utilisation d’une ana-
lyse en composantes principales (plus précisément de l’ACP-IP), couplée à l’ex-
traction marginale de paramètres de texture permettent de booster la qualité de la
prédiction.
Dans le cas où la texture est calculée sur les images propres de l’ACP-IP, la DAM
associée vaut 0,19 alors que la séparation des temps de mesure est de 3 heures.
Ainsi, lorsque nous essayons de déterminer le temps écoulé depuis l’application
d’un FDT, nous nous trompons d’en moyenne 3heures×0,19 = 34minutes12secondes,
ce qui est une valeur acceptable sachant que le produit a une durée de vie supérieure
à 6 heures.

En analysant la matrice de confusion de cette classification (Tableau 8.8), nous re-
marquons que le temps T 0− est le mieux identifié. Du point de vue texture, il est le
plus différent. Ce constat vient confirmer les résultats de l’analyse des matrices de
covariance par représentation MDS (cf Figure 5.3). Il faut donc un temps supérieur
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Tab. 8.8: Matrice de confusion de la prédiction temps de mesure en FDT. Obtenue
avec les images prétraitées en projection ACP-IP et la texture extraite de
façon marginale.

à 6 heures pour voir la peau reprendre son état initial après application d’un fond
de teint.

Par dualité, la matrice de confusion nous apprend également que la majorité des
erreurs de classification sont commises entre les temps T 0+, T 3h et T 6h. Plus pré-
cisément, les erreurs les plus fréquentes sont entre classes adjacentes, i.e., entre
T 0+ et T 3h mais aussi entre T 3h et T 6h. Il y a donc bien une dégradation progres-
sive de l’effet du FDT qui se répercute sur la texture des acquisitions.

La régression de l’âge fournit des résultats peu convaincants et soulève le problème
de l’âge réel de la peau. La vérité terrain, l’âge des panélistes et l’état de leur peau
sont peut-être mal corrélés.
La rugosité, au contraire, est bien estimée par la texture des cubes Asclépios. En
revanche, l’écart très faible entre les scores des images multispectrales et ceux des
rendus couleur pousse à s’interroger sur l’intérêt d’une caméra du type multispec-
tral pour cette problématique.

Grâce à l’utilisation des SVM, une méthode réputée performante pour la classi-
fication à haute dimensionnalité, le nombre conséquent de variables prédictives
n’abaisse pas les performances des prédictions. D’autres algorithmes de classifi-
cation et de régression tels que les forêts aléatoires et les réseaux de neurones
artificiels ont été implémentés et testés avec les données de texture Aclépios. Les
scores de prédiction résultants ont été dans le meilleur des cas assez proches des
résultats obtenus par SVM, sans jamais les outrepasser.
Par une analyse de sensibilité, nous pouvons déduire que les paramètres les plus
utiles à la caractérisation de texture cutanée sont issus du variogramme et de la
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matrices de co-occurrence avec les paramètres de Haralick. Un peu en retrait, nous
retrouvons les moments statistiques, l’ACR et les contrastes internes. Enfin, les
données provenant de l’étude granulométrique des images sont reléguées à la der-
nière place de l’importance relative. Même s’ils sont tout de même significatifs, ils
restent globalement moins déterminants que les autres paramètres de texture.

Dans l’ensemble, les scores de prédiction révèlent que les paramètres de texture
calculés par l’approche intégrante multivariée sont moins efficaces que ceux de
l’approche intégrante marginale. Une approche envisagée mais pas encore expéri-
mentée est de mélanger des critères de texture marginaux et multivariés, puis d’ob-
server les résultats de prédiction engendrés et déterminer l’implication de chaque
paramètre dans ces résultats. En attendant, nous retenons que l’extraction margi-
nale de texture sur des images propres est pour nous la meilleure alternative.

Enfin, parmi les 3 méthodes de réduction de dimensionnalité implémentées, c’est
notre méthode, l’ACP-IP, qui est à l’origine des meilleurs résultats, prouvant par la
même occasion son intérêt et la validité des hypothèses sous-jacentes.
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9. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans ce dernier chapitre, nous rappellerons les travaux effectués dans le cadre de
la thèse, les contributions originales, leur capacité à répondre à nos problématiques
ainsi que leur intérêt d’un point de vue général. Sur un plan plus applicatif, nous
discuterons ensuite de la signification des résultats de prédiction obtenus et de leurs
conséquences sur l’intégration de nouveaux outils au sein de SILAB. Pour finir,
nous listerons les perspectives de cette thèse à court et à long terme.

9.1 Conclusion sur les moyens mis en œuvre

Nous avons utilisé un système d’acquisition d’images multispectrales, nommé sys-
tème Asclépios, pour caractériser la peau selon les trois paramètres cosmétolo-
giques que sont la présence de fond de teint, l’âge des volontaires et la rugosité de
la peau.

Les cubes Asclépios récoltés sur une soixantaine de panélistes souffraient de quelques
défauts qui étaient soit intrinsèques au système (gradient de luminosité, bruit), soit
causés par les conditions d’acquisition (décalage spatial entre bandes spectrales)
soit liés aux individus mesurés (pilosité, géométrie de la joue).
En mettant en place une chaîne de prétraitements, nous avons pu efficacement
améliorer les acquisitions. En sortie des prétraitements, les cubes Asclépios sont
standardisés, ce qui facilite l’extraction de données de texture de peau à partir de
ceux-ci.
Grâce à des rendus couleur produits tout au long du prétraitement des images, nous
avons pu percevoir l’amélioration progressive de leur qualité. Mais ce sont surtout
les résultats de prédiction qui rendent compte de l’efficacité des prétraitements. Par
exemple, un gain de 14% de précision dans la prédiction du temps de mesure en
FDT est provoqué par la seule intégration des prétraitements. Il est donc clair que
ceux-ci jouent un rôle majeur dans l’exploitation des acquisitions Asclépios.
Il faut souligner que la chaîne de prétraitements développée n’est pas uniquement
applicable aux données Asclépios. Hormis les paramètres de détection de la pi-
losité (images spectrales choisies pour la détection, taille de l’ouverture linéaire
et le seuil de segmentation), les variables intervenant dans les prétraitements ne
dépendent que de la résolution de la peau. Ainsi la chaîne de prétraitements peut
aisément être adaptée à tout groupe d’images multispectrales de peau. Notamment,
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cette chaîne sera en partie appliquée aux images complémentaires acquises au LHC
pour en faciliter l’exploitation.

Une des contributions originales de la thèse est le fait d’utiliser à des fins explora-
toires les matrices de covariance d’images multispectrales en les représentant par
MDS. Cette approche nous a permis d’émettre directement des hypothèses sur la
séparabilité des données, hypothèses confirmées ultérieurement par l’analyse de
texture et les prédictions. En plus d’être peu coûteuse en temps, l’approche est fa-
cilement transposable à toute analyse de groupes d’images multivariées. Parmi les
améliorations de la méthode figure la possibilité de complexifier le calcul des ma-
trices de covariance pour y intégrer, par exemple, des informations spatiales.

La méthode d’analyse en composantes principales avec inversions et permutations
des vecteurs propres ou ACP-IP est une autre contribution de la thèse dont l’intérêt
est validé par les prédictions de paramètres cosmétologiques. Pour être convaincu
des performances de l’ACP-IP, nous prévoyons de la comparer à d’autres analyses
multivariées sur une base référencée d’images multispectrales ou plus générale-
ment sur toute autre base de données multivariées séparées en plusieurs groupes.

Pour extraire la texture des cubes Asclépios, nous avons alternativement utilisé des
algorithmes classiques d’extraction de texture de façon marginale ou proposé des
méthodes d’extraction multivariée de texture. Certaines de ces méthodes sont is-
sues de la littérature mais sont employées avec diverses distances spectrales telles
que la distance d’Asplünd LIP multispectrale. Les autres figurent parmi les contri-
butions de la thèse. Il s’agit de la granulométrie multispectrale avec les spectres et
pseudo-spectres de formes, mais aussi de l’image différentielle de texture.
Malheureusement, les prédictions basées sur la texture multivariée se sont révélées
globalement moins performantes que celles des textures marginales. Il faudra tout
de même tester la qualité des prédictions réalisées en combinant paramètres mar-
ginaux et multivariés de texture avant de conclure quant à l’intérêt des paramètres
multivariés.

Indépendamment de la méthode employée, les résultats de prédiction apportent des
éléments de réponse aux problématiques de la thèse.

9.2 Exploitation des résultats de prédictions

Satisfaisants dans le cas du FDT et de la rugosité, un peu en retrait dans le cas de
l’âge, les résultats de prédiction permettent de tirer des conclusions essentielles sur
l’utilisation d’une caméra multispectrale pour la cosmétologie.
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9.2.1 Cas du FDT

Le cas du FDT est celui pour lequel l’utilisation d’une caméra multispectrale est
la plus pertinente. Les scores obtenus montrent qu’il est possible de suivre effica-
cement la quantité de fond de teint au moyen d’images multispectrales in-vivo de
peau. De plus, les scores réalisés par les rendus couleur suggèrent que l’imagerie
couleur RGB n’aurait pas atteint le même niveau de précision. Pour le certifier,
nous étudierons les images de visages entiers maquillés acquis avec le Visia-CR et
la caméra STX8 du LHC (cf. Chapitre 3). Nous en extrairons la texture par une mé-
thode similaire à celle utilisée pour les images Asclépios, puis nous comparerons
les performances de prédiction du temps écoulé.

9.2.2 Cas de la rugosité

Pour la rugosité, même si nous parvenons à une bonne corrélation avec la vérité
terrain, nous mettons en doute l’intérêt du système multispectral. En effet, l’er-
reur moyenne de régression de la rugosité obtenue avec les images multispectrales
est très proche de l’erreur moyenne correspondant aux images couleurs (issues de
rendus couleur). En outre, seuls les prétraitements améliorent sensiblement cette
régression alors qu’en majorité, ces prétraitements sont marginaux. Nous en dédui-
sons que le multispectral n’est pas l’outil le mieux adapté à l’étude de la rugosité
de la peau.

9.2.3 Cas de l’âge

Parmi les trois critères cosmétologiques, c’est l’âge des panélistes qui se montre le
plus difficile à prédire. Alors que les spectres moyens et les variances dépendent de
l’âge sans être suffisants pour de bons scores de prédiction, la majorité des critères
de texture ne sont que très peu corrélés au vieillissement.
De notre point de vue, le protocole utilisé est le principal frein à une prédiction de
l’âge plus précise. Il faudrait faire davantage d’acquisitions du visage en sélection-
nant des zones stratégiques telles que le front ou le coin des yeux. Cela permettrait
également de tenter de mesurer l’éclat du teint.
Il faut tout de même nuancer les résultats de la prédiction de l’âge. Certains fac-
teurs comme le patrimoine génétique, l’exposition au soleil ou encore le tabagisme
peuvent influencer le vieillissement de la peau. Par conséquent la variable à prédire
devrait être une fonction de l’âge ainsi que de l’ensemble des facteurs de vieillisse-
ment de la peau. Puisque nous n’utilisons que l’âge, il est logique que nos régres-
sions présentent une erreur moyenne importante.
Dès lors, nous pouvons utiliser ces prédictions pour détecter les outliers, i.e., les
personnes beaucoup plus âgées ou beaucoup plus jeunes que ce que prédit l’analyse
de leur peau. Ces personnes peuvent alors servir de références à des études cosmé-
tologiques, par exemple pour quantifier un effet produit. En conséquence, malgré
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son imprécision, la régression de l’âge à partir de données de texture d’acquisitions
multispectrales demeure utile.

9.2.4 L’intérêt du multispectral

L’utilisation d’une caméra multispectrale à la place d’une caméra couleur ou plus
simplement d’une caméra monochromatique permet de gagner en précision dans
la caractérisation du FDT et dans une moindre mesure, de l’âge et de la rugosité.
Cependant, il serait intéressant de se servir des résultats de l’étude réalisée avec le
système Asclépios pour sélectionner les bandes spectrales les plus déterminantes
dans la prédictions des paramètres cosmétologiques. Par la suite, nous pourrions
n’utiliser qu’une sélection réduite de filtres dans un système comportant une roue
de filtres tel que l’Asclépios. Ainsi, nous gagnerions en temps d’acquisition, en
stabilité spatiale et en volume de données. De ce fait, l’intérêt du multispectral
résiderait principalement dans la sélection de bandes spectrales optimales.

9.3 Perspectives

Au terme des différentes études réalisées pendant cette thèse, diverses perspectives
de travaux se profilent :

Simulation de FDT

Une application directe de la caractérisation de l’application de FDT sur la peau
est la simulation de présence et/ou de dégradation du produit. Pour ce faire, nous
envisageons d’appliquer aux images propres de texture des transformations qui
rapprocheraient ces dernières de l’état maquillé. Ces transformations seraient is-
sues de la morphologie mathématique (exemple : ouvertures, fermetures, filtres
alternés). Ensuite, il faudrait revenir dans l’espace multispectral pour générer des
rendus couleur des images transformées.

Utilisation des données complémentaires

La partie des données de thèse acquises au LHC sera analysée. Une chaîne de pré-
traitements dédiée sera mise en place, tandis que les mêmes paramètres de texture
seront prélevés. Les résultats de l’étude du fond de teint avec ces données pourront
confirmer nos hypothèses sur l’effet et la dégradation du produit.
Les images LHC ont été acquises avec différentes conditions d’illumination et de
temps d’exposition. Elles seront donc l’occasion de mettre à profit la distance mul-
tispectrale d’Asplünd LIP car celle-ci est théoriquement invariante aux variations
d’éclairage modélisable par le produit LIP.
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Analyse approfondie de la texture multivariée

Nous avons constaté que la texture extraite de façon multivariée ne permettait pas
d’améliorer le score de prédiction. Il faut tout de même considérer la possibilité de
mélanger les textures multivariées et marginales dans une même tâche de prédic-
tion.

Vers un outil d’acquisition optimal

Parmi les perspectives d’évolution de l’analyse multispectrale appliquée à la cos-
métologie figure le développement d’un outil spécifique dont les caractéristiques
seraient optimales aux études du fond de teint, de l’âge ou de la rugosité, voire
d’autres paramètres cosmétologiques. Il faciliterait l’acquisition d’images de peau
sur des zones non planes telle que le coin de l’œil tandis que ses bandes spectrales
d’intérêt seraient déterminées par les résultats obtenus avec le système Asclépios.
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ANNEXE



A. CARACTÉRISTIQUES DES CUBES DE
RÉFLECTANCE ASCLÉPIOS

Tab. A.1: Caractéristiques cubes Asclépios

Caractéristique Valeur Dénomination
Nombre de lignes 1082 n1

Nombre de colonnes 1312 n2

Pixels par image spectrale 1 419 584 n
Nombre de filtres (d’images spectrales) 10 D
Longueur d’onde 420nm,450nm,500nm,550nm,
des filtres 600nm,650nm,700nm,

750nm,800nm,850nm



B. EXEMPLE D’ACQUISITION ASCLÉPIOS
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Fig. B.1: Exemple d’images spectrales Asclépios provenant d’un même cube.



C. COORDONNÉES DES VECTEURS
PROPRES ACP ET ACP-IP

Fig. C.1: Comparaison des axes de la projection n˚1.

Fig. C.2: Comparaison des axes de la projection n˚2.
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Fig. C.3: Comparaison des axes de la projection n˚3.

Fig. C.4: Comparaison des axes de la projection n˚4.

Fig. C.5: Comparaison des axes de la projection n˚5.
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Fig. C.6: Comparaison des axes de la projection n˚6.

Fig. C.7: Comparaison des axes de la projection n˚7.

Fig. C.8: Comparaison des axes de la projection n˚8.
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Fig. C.9: Comparaison des axes de la projection n˚9.



D. REPRÉSENTATION MDS DES VECTEURS
PROPRES

Vecteurs propres d’indice 1.

Vecteurs propres d’indice 2. Vecteurs propres d’indice 3.
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Vecteurs propres d’indice 4. Vecteurs propres d’indice 5.

Vecteurs propres d’indice 6. Vecteurs propres d’indice 7.

Vecteurs propres d’indice 8. Vecteurs propres d’indice 9.

Fig. D.1: Représentation MDS des vecteurs propres.



E. DÉMONSTRATION RELATIVE À LA
DISTANCE DE ASPLÜND

Soient X = [x1 . . .xD]
T et Y = [y1 . . .yD]

T , deux vecteurs de (R+∗)D. Soit un scalaire
α ∈ R vérifiant :

α = in f {θ ∈ R/∀d ∈ (1, . . . ,D),θyd ≥ xd} .

Montrons que :

α = max
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
.

On pose M={θ ∈ R/θyd ≥ xd ,∀d ∈ (1, . . . ,D)}.

α ∈M⇒∀d ∈ (1, . . . ,D), αyd ≥ xd .

Donc, ∀d ∈ (1, . . . ,D), α ≥ xd

yd
,car yd ∈ (R+∗)D

En particulier :

α ≥ max
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
(E.1)

Par définition :

∀d′ ∈ (1, . . .D) ,
xd′

yd′
≤ max

d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
Donc, ∀d′ ∈ (1, . . .D) , xd′ ≤ max

d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
yd ,car yd ∈ (R+∗)D

Ainsi, maxd∈(1,...,D)

(
xd
yd

)
est un élément de M.

Par définition, on a alors :

α ≤ max
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
(E.2)

Des inégalitées (E.1) et (E.2), on déduit que :

α = max
d∈(1,...,D)

(
xd

yd

)
(E.3)
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Résumé

Grâce aux informations spatiales et
spectrales qu’elle apporte, l’imagerie
multispectrale de la peau est deve-
nue un outil incontournable de la der-
matologie. Cette thèse a pour objectif
d’évaluer l’intérêt de cet outil pour la
cosmétologie à travers trois études :
la détection d’un fond de teint, l’éva-
luation de l’âge et la mesure de la ru-
gosité.
Une base d’images multispectrales
de peau est construite à l’aide d’un
système à multiples filtres optiques.
Une phase de prétraitement est né-
cessaire à la standardisation et à
la mise en valeur de la texture des
images. Les matrices de covariance
des acquisitions peuvent être repré-
sentées dans un espace multidimen-
sionnel, ce qui constitue une nou-
velle approche de visualisation de
données multivariées. De même, une
nouvelle alternative de réduction de
la dimensionnalité basée sur l’ACP
est proposée dans cette thèse. L’ana-
lyse approfondie de la texture des
images multispectrales est réalisée :
les paramètres de texture issus de
la morphologie mathématique et plus
généralement de l’analyse d’images
sont adaptés aux images multiva-
riées. Dans cette adaptation, plu-
sieurs distances spectrales sont ex-
périmentées, dont une distance inté-
grant le modèle LIP et la métrique
d’Asplünd.
Les résultats des prédictions statis-
tiques générées à partir des données
de texture permettent de conclure
quant à la pertinence du traite-
ment des données et de l’utilisation
de l’imagerie multispectrale pour les
trois études considérées.

Mots Clés

Imagerie multispetrale, analyse en
composantes principales, morpholo-
gie mathématique, modèle LIP, ana-
lyse de texture, cosmétologie.

Abstract

Thanks to its precision in spatial and
spectral domain, multispectral ima-
ging has become an essential tool
in dermatology. This thesis focuses
on the interest of this technology for
cosmetological parameters assess-
ment through three different studies:
the detection of a foundation make-
up, age assessment and roughness
measurement.
A database of multispectral skin
images is built using a multiple optical
filters system. A preprocessing step
allows to standardize those texture
images before their exploitation. Co-
variance matrices of mutispectral ac-
quisitions can be displayed in a mul-
tidimensional scaling space which is
a novel way to represent multiva-
riate data sets. Likewise, a new di-
mensionality reduction algorithm ba-
sed on PCA is proposed in this the-
sis. A complete study of the images
texture is performed: texture features
from mathematical morphology and
more generally from image analysis
are expanded to the case of multiva-
riate images. In this process, several
spectral distances are tested, among
which a new distance associating the
LIP model to the Asplund metric.
Statistical predictions are generated
from texture data. Thoses predictions
lead to a conclusion about the data
processing efficiency and the rele-
vance of multispectral imaging for the
three cosmetologic studies.

Keywords

Multispectral imaging, principal com-
ponent analysis, mathematical mor-
phology, LIP model, texture analysis,
cosmetology.
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