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1. Intr oduction

Les donnéescorrespondantà desanglesou desorientations bi-dimensionnelles,appelées
donnéescirculaires, seprésententsouvent dansl’analysedumondenaturel,commeparexemple,
lesdirectionsduvent,lesdirectionsdedépartd’oiseauxoud’animauxàpartird’un pointdelibé-
rationoulesorientationsdesplansdefracturedansdesrochers.L’analysestatistiquedesdonnées
circulairesestunsujetdéjàbienétudié[32, 66], maisdansle cadredu traitementd’imageoùon
rencontreaussicegenrededonnées,lesméthodesvisantàlestraitercorrectementontreçumoins
d’attention.Pourlesimagescouleur, la composantedeteintedesreprésentationsencoordonnées
cylindriquesdesespacescouleurestunevaleurangulaire.Pourcetteraison,cettecomposantea
despropriétéscomplètementdifférentesdesdeuxautrescomposantes,la saturationet la lumi-
nance.Maison ignoresouventcesdifférences,et l’on appliquelesmêmesalgorithmesauxtrois
composantes.On voit aussiapparaîtreleschampsbi-dimensionnelsdedirections,commedans
l’analysedestexturesorientées,et leschampsdevecteursdansl’analysedemouvementdansles
séquencesd’images.UnetransformationdeFourierd’uneimagequelconqueproduitégalement
un champdevecteurs.Un spectrogramme,le résultatd’unesériedetransformations deFourier
decourteduréefaitesurun signaluni-dimensionnel,peutaussiêtrevisualisécommeun champ
de vecteurs.Avec les résultatsd’une transformationde Fourier, on a tendanceà traiter seule-
mentles amplitudesdesvecteurs,laissantde côtéleur direction(leur phase).Pourquoitant de
réticencesà traiterdesvaleursangulaires?Pourquoiignore-t-onla natureangulairedecertaines
donnéesenlestraitantcommedesdonnéeslinéaires1 ?

Les donnéescirculairespeuvent êtrevisualiséescommedespointssur la circonférencedu
cercleunité, le cercleavec un rayon de longueurunité. Grâceà cettereprésentation,on voit
directementles caractéristiquesde cesdonnéesqui les rendentsi difficile à traiter. Elles sont
cycliques— si onajoute

���
ouundesesmultiplesàunecoordonnée,onretombesurla position

dedépart.En plus,il y a un manqued’uneorigineévidente— chaqueposition sur le cercleest
égaleà uneautre.C’estpourcelaquele roi Arthur a choisiunetablerondepourseschevaliers,
et commepour les chevaliers,on ne peut pasimposer un ordre de grandeursur les données
circulaires.

Mais est-cequecesproblèmessontinsurmontables? Dessolutions sontdiscutéesdanscette
thèse.Nousverronsenparticuliercommentappliquerlesopérateursde la morphologie mathé-
matiqueàcetypededonnée.

1Lespraticiens du traitement d’image nesontpaslesseulsà errerdanscesens.À uneépoque,lesstatistiquesde
donnéesdesdirections duvent ont étécalculéesavecuneformulationpour desdonnéeslinéaires,nécessitantle
développementplustardif deméthodespourcorriger ceserreurs[32].

1



2 Introduction

La notion d’invariancepar rotationest importantedansle cadredu traitementde données
circulaires.Dansun ensemblede directions,la valeurnumériquede la coordonnéede chaque
direction dépendde la position choisiede l’origine. Si un opérateurquelconqueagissantsur
cet ensembledonnetoujourspour résultatla mêmedirection indépendemment de la position
de l’origine (notonsquecen’estpasnécessairementla mêmevaleurnumérique), cetopérateur
estappeléinvariant par rotation. Pourles donnéessur le cercleunité,pour lequeluneorigine
évidenten’existepas,cettepropriétéestdésirable,et parmi lesopérateursmorphologiquesque
nousdéveloppons,ceuxqui satisfontàcettepropriétésontindiqués.

Nouscontinuonscetteintroduction avecunaperçudela structuredudocument(section1.1),
et unebrève introductionà la morphologie mathématique(section1.2).

1.1. Plan de la thèse

Cettethèseestdiviséeendeuxparties.Dansla premièrepartie,nousconsidéronsle traitement
desdonnéescirculairesdansle cadredu traitementd’image.Un développementestdonnédans
le chapitre2 del’applicationdesopérateursmorphologiquesàcetypededonnée.Lespremières
applicationsdecesopérateurssontprésentéesdansle chapitre3, dansle cadredel’analysedes
texturesorientées,un domainedanslequel il estsouvent possiblede traiter les donnéescircu-
lairesen isolation. On passeensuiteà la considérationdu casoù unecoordonnéeangulairefait
partied’un vecteur, le casdesimagescouleurreprésentéesdansun systèmedecoordonnéescy-
lindriques.Pouressayerdesimplifier le choixd’unereprésentationdevecteurscouleurparmila
multituded’espacesdecegenredisponible, le chapitre4 présentedesdiscussionsetdesdémons-
trationspouraboutirà unespacecouleurencoordonnéescylindriquesbienadaptéautraitement
d’image.L’applicationdesopérateursmorphologiquesvectorielsdanscetespace,ainsiquedans
l’espaceL*a*b*, estprésentéedansle chapitre5.

Dansla secondepartie, nousprésentonsles résultatsde l’étude d’un problèmeindustriel
actuel : l’appariementautomatique de planchesde bois pour faire despanneauxqui sont vi-
suellementesthétiques.Cetteétudea étéfaite dansle cadredu projet européenSCANMATCH.
Aprèsuneintroduction (chapitre7), nousprésentonsdesalgorithmesdetraitementd’imagepour
extraire les caractéristiquesd’une planchede bois importantespour un bon appariement.Les
caractéristiquesliéesà la couleursontconsidéréesdansle chapitre8 et cellesliéesà la texture
dansle chapitre9. Enfin,la priseencomptedecesdeuxcaractéristiquesdansunseulalgorithme
d’appariementestdiscutéedansle chapitre10. La couleurdesplanchesestreprésentéedansle
systèmedecoordonnéescylindriquesprésentédansle chapitre4. La texturedeboisestunetex-
tureorientéeclassique,cequi impliquequelesalgorithmesdéveloppésdansla premièrepartie
de cettethèsesontdirectementapplicablesdanscetteproblématique.La différenceprincipale
entrelestraitementsdetexturediscutésdanslesdeuxpartiesdela thèseestqu’ons’occupedela
détectiondedéfautsdetexturedansla premièrepartie,tandisquela définitiondecaractéristiques
pour faire uneclassificationde texture estconsidéréedansla deuxième.Les algorithmesde la
deuxièmepartiesontaussimoinsexpérimentaux,ayantdéjàétémis en pratiquedansunema-
chineprototypepourfairela classificationet l’appariementdeboisselonla couleuret la texture.
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Lesrésultatsdel’applicationdecesalgorithmesauxbasesd’imagesindustriellessontégalement
présentés.

1.2. Morp hologie mathém atique

Danscettethèse,nousparlonsforcémentde la morphologie mathématiquedont nouspré-
sentonsici un bref résumédansle cadredu traitementd’image.Desexposésplusdétailléssont
disponiblesdansleslivresdeSerra[95] etdeSoille [105].

Lamorphologiemathématiquecomprendunensembled’opérateursnon-linéairesquiagissent
surdesimagesenutilisantdesélémentsstructurants.Nousnouslimitonsaucasspécifiqued’une
image �����	� 
 définiesurunesouspartie � del’espaceeuclidienbi-dimensionnel 
�� , où la
notation 
 indique l’ensemble
������������� . Autrementdit, la fonctiondonneunevaleurde
niveaudegrisàchaquepoint ����� del’image.Enpratique,l’espaceeuclidienestremplacépar
un espacediscret ��� . Les valeursprisespar �! "�$# sontsouvent limitéesà desentierspour une
représentationnumériquedel’image.Pourunereprésentationsur8 bits�%�&��� �(')�+*�� � �-,+,+,.� ��/�/ �
et pouruneimagebinaire �%�&�0� �('1�+*2�
Pourlesimagescouleur, �! 3�$# donnedesvaleursvectorielles,dontle traitementmorphologique
estdiscutédansle chapitre5.

1.2.1. Érosion et dilatation

Cesopérateursutilisent un élémentstructurant (ES) 4 , un ensemblede points avec une
originespécifiée.La notation 465 représenteun élémentstructurantqui a ététranslatépourque
sonoriginesoità la position � dans� . Uneérosiondela fonction � parl’élémentstructurant4
estl’opération 798 �! "�$#;:<�>=@?1ACBD�! FE1#HGI�JEK�%4�5��
appliquéeà chaquepoint ���L� , où =@?1A estl’opérateurqui donnel’infimum (ou le minimum)
d’un ensemble.Unedilatationde � par 4 estl’opérationM 8 �N "�$#;:O��PRQTSUBV�! FE1#HGI�JEW�X4ZY9�
appliquéeàchaquepoint ���[� , où P\Q1S estl’opérateurqui donnele supremum(oule maximum)
d’un ensemble.Unenotationalternativepourl’érosionde � par 4 est �Z]X4 , etpourla dilatation
de � par 4 est �N^_4 .

Pourlesimagesnumériques,unélémentstructurantcarréestsouventutilisé.Nousemployons
la notation `ba pourindiquerun élémentstructurantcarrédetaille c (decôtésdelongueur

� c$d�*
pixels).L’élémentstructurant̀fe estainsiuncarrédetaille gihjg , ` � uncarrédetaille

/ h / , etc.
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1.2.2. Ouver ture et fermeture

Uneouverturede � par 4 est k 8 �j:l m�N]n4o#p^q4
et unefermeturede � par 4 est r 8 �s:t u�N^_4!#v]_4
Cesopérateurssontcroissantset idempotents.En addition,l’ouvertureestanti-extensive et la
fermetureestextensive [95].

1.2.3. Chapeau haut de forme

Leschapeauxhautdeformesontutiliséspour localiserdesstructuresdansl’image qui sont
plus petitesque l’élément structurant.Ils sont en généralappliquésseulementaux imagesà
niveauxde gris. Deux chapeauxhautde forme sontdéfinis, le chapeauhaut de forme blanc
qui estla différenceentre � etsonouverturewLxZy 8  m�b#z:��{� k 8 �
et le chapeauhautdeformenoir qui estla différenceentrela fermeturede � et �4 xZy 8  m�b#z: r 8 �{�|�
1.2.4. Reconstruction

La reconstructionmorphologiqueestbaséesurla dilatation géodésique. Unedilatation géo-
désiqueutilise deuximages: uneimagemarqueur� et uneimagemasque} , les deuxdéfinies
sur � . La dilatationgéodésiquede � parrapportà l’imagedemasque} est�N^�~f4�:l m�N^n4o#v�s}
pourainsidire le minimum pointparpointentrela dilatationde � et l’imagedemasque} .

Avec l’itération d’une dilatationgéodésiquesur une imagefinie, un point seraatteintau-
delàduqueldeschangementsdansl’image demarqueursontempêchéspar l’image demasque.
La reconstructiongéodésique��~ estbaséesur ce principe.Elle estdéfiniecommel’itération
jusqu’àla convergence,dedilatationsgéodésiquesde � parrapportà } parl’élémentstructurant
élémentaire( `pe ). Soit la notation

M&���>�~  m�b# pourindiquer � itérationsd’unedilatationgéodésique
de � par rapportà } avec l’élémentstructurantélémentaire,la reconstructiongéodésiquede �
parrapportà } est �Z~f m��#�: M �����~  m�b#
avec la valeurde � choisiepour que

M �V���~  m��#�: M �V��� e �~  m��# . Pour desimagesbinaires,cette
opérationfait unereconstructioncomplètedescomposantesconnexesdel’image masque} qui
sontreprésentéespar au moinsun pixel non-nuldansl’image marqueur� . Cetteopérationest
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doncuneouverturesur l’image masque} . Quandl’image marqueurcontientun seulpixel au
point � , la reconstructiondevient la composante connexe de l’image masque} qui contientle
point � . Cetteopérationestappeléel’ ouvertureconnexeponctuelleet elleestnotéek 5� 3}1# .

L’opérateurdereconstructionestsouventutilisé pourconstruirel’ouverturepar reconstruc-
tion k$�8 �j:��6�� m�!]_4o#
Pouruneimagebinaire,cet opérateurgardeseulementles composantesconnexesde � qui ne
disparaissentpasquand� estérodéparl’élémentstructurant4 .

1.2.5. Ouver ture surfacique

Dansuneimagebinaireavecuneconnexité spécifiée,uneouverture surfacique k�� supprime
touteslescomposantesconnexesavecunesuperficie(nombredepixels) inférieureà un seuil �
spécifié.Pour les imagesnumériquesdéfiniessur unegrille carrée, la connexité estsoit � (les
quatrepixelslesplusprochesd’un pixel donné),soit � (leshuit pixelsautourd’un pixel donné).
Il peutêtredémontréquecetteopérationestégaleà la réuniondetouteslesouverturesavecdes
élémentsstructurantsconnexesdesuperficieégaleà �k&� :�� a � k 8)��� 4Za���PR�p�-�2?T?T�.�)�����C ¢¡�P\QTS£�-¤¦¥��-=@�§ F4Za"#;:��v�
maisdesformulationsplusconvenablesauxalgorithmesnumériquesexistent.
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2. Le cercle unité

En traitementd’image,il estparfoisnécessairede traiter desimagescontenantdesvaleurs
angulairesen chaquepoint. En particulier, les deuxapplicationsmotivant cetteétudesont: le
traitementdela composantedeteintedesimagescouleuretceluid’un champdedirectionspour
lestexturesorientées.D’autresapplicationssontenvisageables,commeparexemple, lesimages
dephaseproduitesparunetransformationdeFourier.

Les donnéesangulairespeuvent êtrevisualiséescommedespointssur le cercleunité,une
représentationdiscutéedansla section2.1.Cecerclen’a ni ordred’importance,ni position do-
minante.En plus,lesdonnéessontcycliques— si l’on ajoute

�(�
à unevaleursur le cercle,on

seretrouve à la mêmepositionqu’au début. En général,pour ce genrede données,les traite-
mentsclassiquesne sontpasvalables.Dansle casdesmesuresstatistiques,on estgênépar la
périodicité,et enpluspourla morphologiemathématique,parle manqued’uneorigineévidente
à partir delaquelleon peutconstruireun treillis. Lesstatistiquesdesdonnéesangulairessontun
domainederecherchedéjàbiendéveloppé.Nousprésentonsun bref résumédansla section2.2
desmesuresdestatistiquescirculaires[32, 66] qui nousserontutiles.Nouspassonsensuiteà la
questionqui nousintéresse: Peut-oncontournerl’interdiction imposéeparle manqued’uneori-
gineévidenteet ainsidévelopperdesopérateursmorphologiquesinvariants par rotation? Dans
lessections2.3à2.7,nousconsidéronsquatreapprochespourla morphologie mathématiquesur
le cercleunité.

2.1. Les donn ées cir cul aires et le cercle unité

Il existedeuxtypesdedonnéescirculaires: les donnéesvectorielleset lesdonnéesaxiales
[32]. Les donnéesvectoriellesreprésententles directions,par exemple la directiondu vent,et
ellesontla propriétéd’êtrepériodiquedepériode

���
. Lesdonnéesaxialesreprésententdeslignes

sansdirection,parexemplelesorientationsdefentessurunesurface.Ellesont la propriétéd’être
périodiquedepériode

�
. Pourlesexemplestraitésici, lesvaleursdeteintesontdesdonnéesvec-

torielles,et les champsde directionsontdesdonnéesaxiales1. En général,les donnéesaxiales
sonttraitéesen faisantd’aborduneconversionen donnéesvectorielles(par unemultiplication
par2 suivie parun modulo

���
si nécessaire),suivie paruneapplicationdestechniquesdedon-

1Il existeaussidesdonnéesditesdetype ¨ -axiales,avecla propriétéqu’une direction représentéeparun angle ©
estla mêmequecellesreprésentéespardesangles©1ª�«C¬m®°¯ «Z±6² avec ¨6±´³ ¯ ¨´µK¶ . Parexemple,pour ¨Z·j¸ ,
lesanglesde ¹\º+» , ¼�º�» , ¹R½�º�» , ¹R¾.º-» , ¶�¿�º-» , ½(¹Rº-» correspondent à la mêmedirection.

9
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FIG. 2.1.– Le cercleunité.

néesvectorielles,et finalement,uneconversiondesrésultatsversdesvaleursaxiales.Tousles
algorithmesdecechapitresontprésentéspourdesdonnéesvectorielles.

Lesdonnéesqui prennentdesvaleursangulairespeuventêtrereprésentéespardespointssur
le cercleunité, le cerclede centre Ä et rayonde longueurégaleà * montrédansla figure 2.1.
Lespointssurce cerclequi correspondentauxdirectionspar rapportaucentre Ä sontindiqués
par la notation Åpa avec c´�|Æ . En choisissantuneoriginequelconqueÇ Á sur le cercleunité,les
positionsdespoints Åfa peuventêtredonnéespar lesanglesÇ�a correspondants; cesanglesétant
mesurésdansle sensinversedesaiguillesd’unemontre à partir del’origine Ç Á . Deuxpoints Å;e
et Å � sontmontrésdansla figure2.1,avecleursanglesÇÈe et Ç � correspondantsmesurésà partir
del’origine Ç Á indiquée.On remarquequelespoints Å�a setrouventtoujoursà la mêmeposition,
indépendemmentdela position del’origine Ç Á , tandisquelesvaleursdesanglescorrespondantsÇ�a changentenfonctiondela position del’origine.

Lesanglesont la propriétéd’avoir desvaleursÇ&a�d ��É&� � É �Ê� qui correspondenttoujours
au mêmepoint ÅËa . Poursimplifier la comparaisondesangles,leursvaleurs Ç)a sontcontraintes
d’être dansl’intervalle BD')� �(� # . Nousdéfinissonsdonc l’opérateur ÌÍ uÎ2# qui prendunevaleurÎ!�� ¦�6�����Ï# et donneun résultatdansl’intervalle BÐ'1� �(� # . CetopérateurpeutêtredécritparÌÑ uÎ2#z:�Î°d ��É�� ��¡>Ò2�-� É ���Ê��ÓT��=¢PR=T�J�� �Ô&Q1�ZÌÑ uÎ2#���BD')� �(� # (2.1)

Nousprocédonsà la définitiondesopérateursd’additionet desoustractiondevaleursangu-
lairessurle cercleunité,enrecherchantà obtenirdesrésultatscomprisdansl’intervalle BD'1� �(� # .
L’additiondedeuxvaleursangulairesÇ&a et Ç�Õ estÇ�aZÖdqÇ�Õ×:�ÌØ "Ç�aTd|Ç�Õ-# (2.2)

et la soustractiondedeuxvaleursangulairesÇ)a et Ç�Õ estÇIaZÖ��Ç�Õ×:�ÌØ "Ç�a$��Ç�Õ.# (2.3)
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Cettesoustractionreprésentel’angle formépar lesdeuxdirectionsÅ�e et Å � dansle sensinverse
desaiguillesd’unemontreàpartir de Ç2Õ .

Il existeuneautrenotionangulairequi correspondà l’angle le pluspetit formépar lesdeux
directionsindiquéesparlespoints Åfa et Å£Õ et représentéparl’angleaiguentrelesdeuxanglesÇIa
et Ç(Õ , qu’ondénotepar ÇIa1ÙnÇ�Õ , avecÇ�a)Ù_Ç�Õ°:ÍÚ � ÇIaÈ��Ç�Õ � P\= � ÇIa£�ÊÇ�Õ ��Û ��(� � � Ç�a$��Ç�Õ � P\= � ÇIa£�ÊÇ�Õ ��Ü � (2.4)

L’angleaigu ÇTevÙnÇ � estdonnécommeexemple dansla figure2.1.
Pourles imagesnumériques,lesvaleursdepixelssontengénérallimitéespar le nombrede

bits parpixel. Pouruneimagede8 bits deprofondeur, lesanglesentre ' et
�(�

sontreprésentés
pardesvaleurscomprisesentre ' et

�2/�/
. Pourlesexemplesprésentés,nousutilisonsdesimages

qui prennentdesvaleursflottantespourplusdeprécision.

2.2. Statis tiques cir cula ires

Avec desdonnéesdistribuéessur le cercleunité,on ne peutpasutiliser les définitionsdes
mesuresstatistiquesclassiquesqui ont étéconçuespourdesdonnéeslinéaires.Cetterestriction
estdueà la périodicitédesdonnéessurle cercle.Desdéfinitionsdela moyenneetdela variance
applicablesà desdonnéescirculairesainsiqu’aux imagesqui contiennentcegenrededonnées
sontprésentées.CesdéfinitionsviennentdeslivresdeFisher[32] et deMardia[66].

Commençonsparla directionmoyenne.Étantdonné� valeursangulairesÎ2aH�\cf:�*2�+,+,+,.�J� , la
directionmoyenneÝ estla directionduvecteurrésultantdela sommedesvecteursunitairesdans
les � directionsÎ+a . La directionduvecteurrésultantest

Ý�:
Þßßßßà ßßßßá
¡2¤R����¡9?i u4!â�ã�# PR=Ñ4åä_')�JãOä_'¡2¤R����¡9?i u4!â�ã�#vd � PR=ÍãOæn'¡2¤R����¡9?i u4!â�ã�#vd �(� PR=Ñ4åæ_')�JãOä_'� â � PR=Íã�:0'1��4åä_'g � â � PR=Íã�:0'1��4åæ_' (2.5)

où ã0:�ç a �-��P£Î-aH� 4�:�ç a P\=¢?�Î-a (2.6)

La fonction ¡9¤\���J¡2? donnedesvaleursangulairesdansl’intervalle è3�êé � �2é �2ë , et les trois premiers
niveauxde l’équation2.5 servent à donnerunevaleurde Ý dansl’intervalle BÐ'1� ��� # . Les deux
derniersniveaux prennenten comptedescasspéciauxquand ãì:í' . La longueurdu vecteur
résultantest �L:	î ã � dq4 � (2.7)

et la longueurmoyenne �L: � � (2.8)
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La longueurmoyennea unevaleurcompriseentre ' et * et peutêtreutiliséecommeun indice
de dispersiondesdonnées.Si � : * , toutesles Î9a sont coïncidents.Par contre,une valeur
égaleà zéron’indiquepasforcémentunedistribution homogènedesdonnées,parcequ’il existe
plusieursdistributions non-homogènesqui peuvent donnercettevaleur. La variancecirculaire
d’un échantillon estdéfiniecomme ï :�*×� � (2.9)

Commepourla variancelinéaire,la concentrationdela distribution estinversementpropor-
tionelleà la valeurde

ï
(Notezque

ï
prenddesvaleursentre0 et 1). D’autresdéfinitionsde

l’écart-typeangulaireexistent[32].
Pourcalculerdesmesuresstatistiquesdesdonnéesaxiales,on commenceparmultiplier par

deuxchaquevaleurangulaire,puisonprocèdeaucalculde Ý etde � oude

ï
. Aprèscescalculs,

ondivise Ý pardeux.

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

La morphologiemathématiqueest,commeexpliquédansla section1.2,habituellementap-
pliquéeaux imagesà niveauxdegris de la forme �|���t� 
 où �Íð�ñ estun sous-espacede
l’espaceeuclidienñ . La relationd’ordrede 
 permetdeconstruireuntreillis etainsid’appliquer
lesopérationsmorphologiques.Danscettesection,on considèrelesimagesdu type Ç����<� ò
où ò estle cercleunité.

Dansles imagesde ce type, il n’existe pasun ordrepré-définipour les valeursangulaires.
On estlibre deprendreuneorigine Ç Á n’importeoù sur le cercle,et l’ordre desvaleursdépend
du choix de cetteorigine. L’applicationde la morphologie mathématique à desimagesde ce
genreestdiscutéedanslessectionsqui suivent. Nousdévelopponsd’abord,dansla section2.4,
desopérateurspour lesquelsil estnécessairede faire un choix préalablede l’origine, maisqui
prennentencomptelesvaleurscycliques.Ensuite, noussuggérons,danslessections2.5 à 2.7,
certainesapprochespouréviterd’avoir àchoisiruneoriginepermettantainsidecréerdesopéra-
teursmorphologiquesinvariantsparrotation[47].

2.4. Morp hologie avec le choix d’une origine

Ayantchoisiuneorigine Ç Á sur le cercleunité,on peutfacilementbâtir un ordrede ' à
�(�

,
avecinfimum ' et supremum

�(�
[115, 117].On setrouvedoncdansla situationpeusouhaitable

où l’infimum et le supremumcorrespondentaumêmepointducercle,l’origine.
Unesolution, pouréchapperàceparadoxe,consisteàordonnerlespointsenfonctiondeleur

distanceà l’origine choisieenutilisant l’angle aiguentredeuxpointsdonnésparl’équation2.4.
Un ordrebasésurcesdistancesneserapascomplet,parcequedeuxpointssurlescôtésdifférents
de l’origine peuventavoir la mêmedistancede l’origine. On peutnéanmoinsimposerun ordre
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(a) (b) (c)

FIG. 2.2. – (a) Imagebicolore contenantdesgrainsrougessur un fond jaune.(b) Dilatation
de la teintepar la formulation de Peters.(c) Dilatationde la teinteenutilisant l’équation2.13.
L’origine dela teinteest Ç Á :�' Ö pourlesdeuxopérations.

completsurlespoints Ç)a ducercleenutilisantl’algorithme suivant:Ç�aËó0Ç�Õ§ô P\= Ç�a)Ù_Ç Á Ü Ç�ÕfÙ_Ç Á��QNP\=ÍÇ�a)Ù_Ç Á :�Ç(ÕfÙnÇ Á ����Ç�aZÖ��Ç Á Û � (2.10)

Unerelationsimilaireà cellede2.10estutiliséeparPeters[77] dansle cadredu traitement
desimagescouleurpourappliquer lesopérateursmorphologiquessur lesdifférencesdeteintes,
et parZhanget Wang[119] dansle cadred’unedéfinitiondu point centrald’un segmentsur le
cerclede teinte.Petersdéfinit uneérosion

79õ8
par un élémentstructurant4 au point � comme

suit 7 õ 8 Ç� 3�$#;:�=¢?1A£�(Ç� "ET#£�JEW�%4�5�� (2.11)

danslequell’ordre donnéparl’équation2.10avecuneorigine Ç Á estutilisé,c’estàdirel’infimum
d’un ensembledepointssurle cercleunitéestle point le plusprochedel’origine choisie Ç Á . Le
supremumestdoncle point le pluséloignédel’origine.

Pourtant,dansle cadredetraitementdesdirections,cettedéfinitionn’estpastrèsintuitive.Si
onestintéresséparunecouleurquelconquedeteinte

x
surlaquelleonveutfaireunedilatation, il

estnécessairedechoisirl’origine à
x Öd�*>�2' Ö . Poursimplifier cechoixd’origine,nousdéfinissons

les opérateursde façonà permettreà l’utili sateurde choisir l’origine à la position de la teinte
d’intérêt.Considéronsunsimpleexempleàdeuxcouleurs,montrédansla figure2.2a: uneimage
qui, dansl’espaceHLS (voir chapitre4), a uneclarté ö : e� et unesaturatioǹq:å* constantes
surl’ensemble,uneteinte

x :�' Ö danslesgrainsrouge,et
x :0÷�' Ö surle fond jaune.Onchoisit

l’origine égaleà la teintedesobjetsd’intérêt Ç Á :ø' Ö . Si on fait unedilatationde la teinteen
choisissantle supremumdansl’élémentstructurantselonla formulation dePeters,on arrive au
résultatmontrédansla figure2.2b,où lesgrainsontétéérodés.

Pourpermettreàl’utilis ateurdechoisirl’origine plusintuitivementenla mettantàla position
dela teintedesobjetsd’intérêt,onfait uneinversion dela formulationdePeterspourainsidéfinir
l’érosion 798 Ç� 3�$#�:�P\QTSù�(Ç� 3E1#$�JEW�[4�5�� (2.12)
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et la dilatation M 8 Ç6 "�$#;:0=@?1A��(Ç6 FE1#£�JEK�X4Z5�� (2.13)

où on utilise toujoursl’ordre défini par l’équation2.10pourchoisir le supremumet l’infimum
dansl’élémentstructurant.Un exemple de résultatde dilatationpar l’équation2.13estmontré
dansla figure2.2c.Le comportementdecettedilatationserévèleêtreplusintuitif.

Le choix de l’origine peutêtrefait en fonction desbesoinsde l’utilisateur ou desconnais-
sancessur les imagesà traiter. Par exemple, la couleur(teinte)moyenned’une imageou l’in-
formationsur la couleurdesobjetsd’intérêt peuvent êtreutilisées.L’applicationde ce type de
morphologie deteinteà desimagescouleurpluscomplexesquecellede la figure2.2,dansles-
quellesil y a uneinteractionentrela composantedeteinteet celledesaturation,estconsidérée
dansle chapitre5.

2.5. Pseud o-dilata tion et pseud o-érosio n

Pouréviterd’avoir à choisiruneorigine,nousdéveloppons maintenantdesopérateursbasés
sur l’idée de donnéescirculairesgroupées.À causede la difficulté à déterminerle nombrede
groupesdansun échantillondedonnéescirculaires,nousintroduisonsunedéfinitionsimple des
donnéesgroupéesà l’aide du centremorphologique,quenousutilisonsensuitepourdéfinir une
pseudo-érosionetunepseudo-dilatationmorphologiques.

2.5.1. Centre morphologique

Le centremorphologiqueestunenotionqui apparaîtnaturellementdanslesfiltresmorpholo-
giquesauto-duaux[96]. Considérons� valeursnumériquesú\aË�X
 et unnombresupplémentaireú quel’on désireapprocheraux úûa . L’opérateur«centremorphologique» ü agit commesuit

üU "úR#;: Þà á ��úýaÑP\=þú Û ��úýaú P\=Ñ��úýa Û ú Û�ÿ úýaÿ úýaÑP\= ÿ úýa Û ú (2.14)

Pour ��: � on retrouveenparticulierla médianeentrelestroisvaleursú.e , ú � , et ú .
Quandon veut transposercettenotion au cercleunité, on seheurteimmédiatement à une

premièredifficulté.Dansle caslinéaire,il esttoujourspossibledediresi unevaleurestextérieure
(supérieureou inférieure)aux úýa . Surle cercle,il estpossiblededonnerunsensàcettedéfinition
seulementpour certainesdistributions,commecellesdesfigures2.3a,b et c, maispaspour la
figure2.3d,où lesdonnéessonttropdispersées.

Uneapprochesimpleserad’ignorerle groupementdesdonnées,etd’approcherÇ d’unefaçon
inconditionnelle,enle mettantà la positiondupoint Ç£a le plusprocheü Á  FÇ)#;:<�>ÇIa �  uÇ�a1ÙnÇ&#;:L�� FÇIa)Ù_Ç&#$�\c����;� (2.15)

Alternativement,onpeutconstruiredesrelationssemblablesàcellesdela relation2.14.Pour
cetteapproche,il estnécessairededéfinir formellementla notiond’un groupedepoints, dontles
figures2.3aà2.3cdonnentuneidéeintuitive.
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O

(a)

O

(b)

O

(c)

O

(d)

FIG. 2.3.– Quatredistributionsdedonnéescirculaires.(a), (b) et (c) sontgroupées,(d) ne l’est
pas.

Définition 2.5.1. Unefamille ��ÅCaý�Jcz����� depoints surle cercleunitéformeun � -groupequand
il existeuneoriginequelconqueÇ Á pourlaquelleÿ ��Ç�aý�\cz�����%Ö�|�{�(ÇIam�Jc;����� Û � Û � (2.16)

où � estun angleinférieurou égalà
�

, et Ç�a estl’angle qui correspondaupoint Å�a mesurépar
rapportà l’origine Ç Á .

La condition � Û � supprime le casdela figure2.3d.En pratique,il estpossible dedécider
s’il existe un � -groupeen regardantseulementune origine arbitraire,commele démontrela
propositionsuivante.

Proposition2.5.2. La famille ��ÅËaH�Jcz����� depointssur le cercleunité ò formeun � -groupesi et
seulementsi ona ÿ �(Ç�aý�Jcz���È� Ö�|�j�(Ç�am�Jc;����� Û � (2.17)

pouruneorigine arbitraire Ç Á , oupour l’origine Ç Á d � .

Démonstration. Si les Ç&a sont � -groupés,il existe unepartitionde ò endeuxdemi-cerclestels
quetousles ÇIa setrouventdansl’un desdemi-cercles.Aveccettedivision du cercle,un point à
la position del’origine Ç Á setrouvedansundesdemi-cercles,et le pointà la position Ç Á d � est
forcémentdansl’autre.Un decespointsestainsidansle demi-cercleopposéàceluiqui contient
la famille �(ÅCaH�Jc;����� , etpourcetteorigine,la relation2.17estvérifiée,carl’origine n’appartient
pasà l’enveloppedugroupedespoints(i.e. aupluspetit secteurdu cerclequi lescontienttous).
Inversement,si la relation2.17estvérifiéepouruneorigine Ç Á , ona la définitiond’un � -groupe
des ÇIa .

Cettedémonstrationdonneun algorithme simple pour décidersi un � -groupeexiste dans
unefamille depoints.Étantdonnéeunefamille depoints �(Å�am�Jc;����� , uneoriginearbitraire Ç Á
est choisie.Si l’équation 2.17 est vérifiée, un � -groupeexiste. Sinon, l’origine est mise à la
position Ç Á d � . Si l’équation2.17estvérifiéepourcetteorigine,un � -groupeexiste. Sinon,il
n’y a pasdegroupement.Si un � -groupeesttrouvé,le supremumet l’infimum du groupesont
toujourscalculésparrapportà l’origine pourlaquellele � -groupeexiste.
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L’algorithmedéfinissantle centremorphologique circulaireutilise cettedéfinition d’un � -
groupe.Pourcommencer, onprendcommeoriginele point Å qu’ondésirerapprocheràla famille�(Åvam� . Ensuite,on regardela valeurde �[: ÿ Ç�a Ö�|�zÇ�a . Si �Êä � , soit lespoints �(Å�am� neforment
pasun � -groupe,soit le point Å setrouve à l’intérieur du � -groupe,et on laisseÅ à saposition
initiale.Si � Û � , lespoints �(Å�am� formentun � -groupe,et Å estendehorsdecegroupe.Le centre
morphologiqueestle pointdu groupe�(Åzau� qui estle plusprochede Å , cepoint étanttoujours à
unedesextrémitésdu groupe.La définitionsuivantedonneuneméthodepourcalculerla valeur
angulaireducentremorphologique.

Définition 2.5.3. Étantdonnéeunefamille �(ÅËam�Jc;����� depointset unpoint Å surle cercleunité
qu’ondésirerapprocherdugroupe.Si onmetl’origine desvaleursangulairesà la positionde Å ,
la coordonnéeducentremorphologiqueest:

ü  FÅf#z: Þà á ' P\=�� ä ��zÇ�aÍP\=�� Û � ���% F'�ÙÏ�{�(ÇIam�Jc;�����9#§æO u'�Ù ÿ �(Ç�aý�Jcz�����9#ÿ Ç�aÍP\=�� Û � ���% F'�Ù ÿ �(ÇIam�Jc;�����9#§æO u'�Ù_�{�(Ç�aý�Jcz�����9# (2.18)

où �X: ÿ ÇIa Ö�|�zÇ�a .
Les deuxderniersniveauxde l’équation2.18 servent à choisir l’extrémité du � -groupele

plusprochede Å . Pourlesexemplesmontrésdansla figure2.3, si l’on prendl’origine comme
point à transformer, elle nebougepaspour lesfigures2.3bet 2.3d,maiselle devient lespoints
entouréspourlesfigures2.3aet 2.3c.

2.5.2. Érosion et dilatation

La notion d’un � -groupe(équation2.16)suggèrel’introduction de deuxopérateursqui se
rapprochentdusupremumetdel’infimum. Considéronsun � -groupefini �(ÇTam�Jc;����� . Pourtoutes
lesoriginespour lesquellesl’équation2.17estvalable,le point Ç��	��
N: ÿ �(ÇIam�Jc;����� , mêmesi
savaleurnumériquedépendde la position de l’origine, correspondtoujoursaumêmepoint du
groupe.Le mêmerésultats’appliqueà l’infimum �{�(Ç1am�Jc;����� . Cesdeuxextrémitésont donc
uneimportancepartiellementindépendante duchoixdel’origine surle cercleunité.

Cetteobservationmèneà l’introductiond’un opérateurde«pseudo-dilatation».Considérons
unefonction Ç[�$ñ � ò , et soit 4 un élémentstructurant,la pseudo-dilatation

M �bòÑ� ò est
définiecommesuit :M Ç� "�$#;: Ú ÿ �(ÇIa) "ET#È�JEK�%4�5�� PR= ��Ç�a) FE1#$�JEK�X4� "�$#.�XA"�2¤�ê�×QT?�������¤R��QTS£�Ç6 "�$# PR=¢?T��? (2.19)

L’opérateur
M

dépendsansdoutedu choix de l’origine mais,par construction,il commute
avec desrotationssur le cercleunité (i.e. avec les changementsd’origine). Ce n’est pasune
dilatation, car on ne peutpastrouver un ordre sous-jacent,et n’est pas,a fortiori, un treillis.
Néanmoins,pourtout 4 symétrique,onpeutdéfinir, pardualisme,une«pseudo-érosion»

� Ç� 3�$#;: Ú �j��Ç�a) FE1#$�JEW�%4Z5�� P\= �(Ç�a) "ET#$�\EW�%40 "�$#��XA"��¤�� �×QT?�������¤\��Q1S$�Ç� �$# P\=¢?1��? (2.20)
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 2.4.– (a) Imagecouleur(taille de l’image ������������� pixels). (b) Teintede l’image a. (c)
Érosionclassiquede l’image b. (d) Pseudo-érosionde l’image b. Lesdeuxérosionssontfaites
avecunélémentstructurantcarrédetaille � .

Il suit quetouslesopérateursextensifs classiquesdela morphologie mathématique,comme
lesouvertures,lesfermetures,lesreconstructions,lesnivellements,etc.ontuneversion«pseudo».

La figure 2.4 montreunecomparaisonentreunepseudo-érosion et uneérosionclassique.
La figure 2.4aestune imagecouleur, et la figure 2.4bestsa teinte.Une érosionclassiqueest
montréedansla figure2.4c,et unepseudo-érosiondansla figure2.4d.La régiondanslaquelle
lesdifférencessontlesplusvisiblescorrespondaufruit rougeà gauche.Lesvaleursdela teinte
pourle rougesetrouventauxdeuxcotésdela discontinuité ���! ��#"#�#� , alorsquel’érosionclassique
lesréduitauxpetitesvaleursplusgrandesquezéro.La pseudo-érosion,parcontre,remplaceles
pixels avec l’infimum du groupede valeursautourde zéro.Il faut cependantfaire attention à
certainesrégions,commela basedu verrede vin, où l’opérationde pseudo-érosionn’a aucun
effet parcequelespixelsneformentpasun $ -groupe.

Enintroduisantcespseudo-opérationspouréviterl’obligation dechoisiruneorigine,onperd
malheureusementquelquespropriétésdésirablesdesopérateursmorphologiquesclassiques.Par
exemple, les opérateursde pseudo-ouverture et de pseudo-fermeturene sontpasidempotents
(mais,engénéral,le deviennentaprèsquelquesitérations).Cemanqued’idempotenceestdû au
fait quecesopérateursn’agissentpassurchaquepixel dela mêmemanière,maislaissentcertains
pixelsdansleur étatoriginel. La décisiondechangerou de laisserun pixel dépenddesvaleurs
despixels dansl’élémentstructurant,cequi changeà chaqueapplication del’opérateur.



18 Le cercleunité

2.6. Morp hologie cir culaire centrée

Si l’ordre despixelsdépendduchoixdel’origine Ç Á , l’ordre desdifférencesentrelesvaleurs
de deux pixels est indépendantde la position de Ç Á . Pour les opérateursmorphologiquesqui
agissentsurdesaccroissements,il estpossible delesreformulerd’unefaçonqui nenécessiteau-
cunchoixpréalable.Danscettesection,lesopérateursdegradientmorphologiqueet dechapeau
hautdeformesontadaptésauxdonnéescirculaires.

2.6.1. Gradient

On définit ici le gradientbasésur desaccroissements(équation2.4) pour l’appliquer à des
imagesangulaires.Soit ���£ñÑ� 
 unefonctionnumériquedérivable et 4 un élémentstructu-
rant.Beucher[95] a introduit troisgradientsmorphologiques: le gradientparérosion�W�0 m�N]n4o# (2.21)

le gradientpardilatation  F�ê^_4o#��|� (2.22)

et le gradientsymétrisé  m�N^_4!#��� u�N]_4!# (2.23)

Dansl’espaceeuclidien,si on utilise pour l’élément structurant4 une petite sphèrè� 3�C�&%2#
centréeen � et derayon % , le gradientsymétrisés’écrit également}� 3�$#Z:  ¢='�%ù� ' �)B��!^Ï`� 3�C�%�#ýG��0B��N]Ï`s "�C�&%2#ûGF��â � % (2.24):  ¢='�%ù� ' � ÿ BD�! "�$#��|�! "ET#$�\EK�[`s "�C�&%2#ûG��|��B��! 3�$#��|�! FE1#$�JEK�%`� 3�C�&%�#ýGu��â � % (2.25)

Dansunespacediscret�)( , le gradientsymétriséentermesd’érosionsetdedilatations(équa-
tion 2.23)s’écrit }´ 3�$#�: ÿ BD�! FE1#$�JEW�X4� 3�$#ûG��|��B��N 3ET#£�JEK�%4� 3�$#¦G (2.26)

Enutilisantla relationsuivante�9�! "�$#f����B��N FE1#£�\EK�%40 "�$#ýGu�´: ÿ �9�! 3�$#f���N FE1#£�JEK�X4� 3�$#�� (2.27)

et la relationobtenueparinversion dessupremaet desinfima,on peutécrireéquation2.26dans
uneformeanalogueàcelledel’équation2.25qui necontientquedesaccroissements}� "�$#;: ÿ B��N 3�$#��|�! FE1#$�JEW�X4� 3�$#ûG��|��B��N �$#f�|�! FE1#$�JEW�X4� 3�$#ûG (2.28)

Pour les gradientspar érosionet par dilatation, la relation2.27et soninversiondonnentleurs
formes.Le gradientparérosionest}�*b "�$#;: ÿ BD�! "�$#f���N "ET#È�JEK�%40 �$#¦G (2.29)
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et le gradientpardilatationest+�,.-0/21436587 B:9 -0/21.5 9 - E 1<; E>=@? -A/21 G 3CB BD9 - E 1E5 9 -A/21F; EG=@? -A/21 G (2.30)

Pourpasserdesfonctionsnumériques9 -0/21 àdesfonctionsangulairesH -I/21 , il suffit deremplacer
lesaccroissementsBD9 -A/21J5 9 - E 1 G dansleséquations2.28,2.29et2.30parla différenceangulaire
définiepar l’équation2.4. Pour le casoù l’origine appartientà l’élémentstructurant,les trois
équationsseréduisentàuneseuleéquation+�KL-0/2143CB BMH -A/21ON H - E 1<; EG=@? -A/21 G (2.31)

Ceciestdû aufait que BP9 -0/21L5 9 - E 1 GL= -Q5SRT;URV1 , mais BMH -0/21ON H - E 1 GL=ÏBMW ;URV1 , et parconsé-
quent 7 BPH -A/21	N H - E 12; EG=@? -A/21 G dansl’équation2.28esttoujourségalà zérosi l’origine ap-
partientà l’élément structurant.Les équations2.29 et 2.30 deviennentidentiques parcequeH -A/21.N H - E 1S3 H - E 1.N H -A/21 . Pourle casoù l’origine n’appartientpasà l’élémentstructurant,
l’équation2.28devientévidemment+�KJ-0/2143XB BMH -0/21	N H - E 12; EY=@? -0/21 G 587 BMH -0/21ON H - E 12; EY=@? -0/21 G (2.32)

Illustronsl’action decet opérateuren considérantla composante de teintede l’image de la
vierge(figure2.5b).Cetteimageaétéchoisieparcequ’elleestmajoritairementrougeetpourpre,
ce qui situesonhistogramme (circulaire)desteintesautourde l’origine. Une discontinuité est
doncvisible dansla teinte,avec lespixels rougesqui setrouventauxdeuxextrémitésde l’his-
togrammedéroulé(figure2.5c).Un gradientmorphologiqueclassiquesur la teinte(figure2.5d)
produit un grandnombrede pixels de forte valeurqui ne correspondentpasà desdifférences
importantesdecouleurdansl’image initiale.Le phénomèneestparticulièrementaccusédansla
partiepériphériquedel’auréole,qui auneapparencelissedansl’imagecouleurinitiale,maisqui
provoquedesforts gradientsdansla figure 2.5d.Le gradientcirculairecentré(équation2.31),
montrédansla figure 2.5e,résoutce problème.Notonsque,pour cet exemple, si on fait tour-
ner lesvaleursde teintede Z , le gradientclassiqueserapareilaugradientcirculairecentré.Par
contre,le gradientcirculairecentréresteinvariantauxrotationsdesvaleursdespixels.

2.6.2. Chapeau haut de forme

La notiond’un chapeauhautdeforme,ausensdeF. Meyer [95], estle résiduentreunefonc-
tion numériqueet satransforméeparouverture.Elle nemetdoncenjeuquedesaccroissements,
et par conséquentse transposeen fonctionsà valeurssur le cercleunité. Nousexplicitonsci-
dessousl’algorithmeauquelonaboutitdansle casdesouverturesparadjonction(i.e.produitsde
composition d’uneérosionparla dilatationadjointe).Rappelonsd’abordla relationqui donnela
valeur []\ -0/21 del’ouvert selonl’élémentstructurant? , aupoint / . Si l’on notepar ^_?a` ;&b =�ced
la familledesélémentsstructurantsqui contiennentle point / ,

[]\ -0/2143 Pf�gh^ji'k1ACBP9 - E 12; EY=@?l` G ;&b =�ced (2.33)
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(a) (b)

(c)

(d) (e)

FIG. 2.5. – (a) «La Vierge»de P. Serradansle monastèrede St. Cugatà Barcelone(taille de
l’image mon#p�qrm#m�s pixels). (b) Composanteteintede l’image a. (c) Histogramme de la com-
posanteteinte.(d) Gradientmorphologiqueclassique(équation2.23)sur la teinte.(e) Gradient
circulairecentré(équation2.31)sur la teinte.Lesgradientsont étécalculésenutilisantun élé-
mentstructurantcarrédetaille t .
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Considéronsmaintenantl’expression 9 -0/21l5 [�\ -A/21 du chapeauhautde forme, quenous
ré-écrivonsdefaçonàmettreenévidencelesaccroissementsde 9

9 -A/21L5 []\ -0/21u3 9 -0/21.5 P�fvgh^�iwk1AvBD9 - E 1<; EG=@?l`@G ;&b =�ced3 5 P�fvgx^jiwk1AvBD9 - E 12; E>=@?l`¢G 5 9 -0/21F;&b =�c�d3 5 P�fvgx^jiwk1AvBD9 - E 1E5 9 -A/21F; EG=@?�`¢G ;&b =�c�d
D’une façonsemblableà cequi a étéfait pourle gradient,on remplacealors BD9 - E 1E5 9 -0/21 G parBMH -0/21ON H - E 1 G . Pourtant,il estnécessairedeprendreencomptele fait qu’on remplacel’expres-
sion BD9 - E 1E5 9 -A/21F; E>=@?S`@G	= -y5SRT;URV1 parl’expressionBPH -A/21	N H - E 12; EG=�?S`¢G	=�BMW ;URV1 , eten
conséquence,si l’origine appartientàl’élémentstructurant,l’expressioniwk1AvBPH -0/21ON H - E 1!; Ez=S?a`@G
esttoujourségaleà zéro.Pouréviterquele résultatdecetopérateursoit toujourségalà zéro,il
fautpasserparla formeduale,équivalente,maisqui nemetenjeuquedessuprema,soit{J|~} BM� -I�v1 G 3�5 Pf�ga^ 5 Pfvg BPH -0/21ON H - E 1<; EG=�?l`¢G ;b =�c�d (2.34)

Un exemple de ce genrede chapeauhaut de forme est donnédansla figure 2.6. Dansla
figure 2.6a, les régionsrouge(les régionsqui se trouvent sur la discontinuité de teinte) sont
indiquées.L’effet de cettediscontinuité est visible dansl’image de la teinte (figure 2.6b).Le
chapeauhautdeformeclassiquesurla teinteestmontrédansla figure2.6c,et sonhistogramme
dansla figure 2.6e.Il estévidentquemêmesi la variationde couleurn’est pasgrandedans
lesrégionsindiquées,beaucoupdepixelsdevaleursimportantesapparaissentdansle résultatdu
chapeauhautdeforme,cequi estaussivisibledansl’histogramme.Le résultatd’un chapeauhaut
deformecirculairecentrésetrouve dansla figure2.6d,et sonhistogramme dansla figure2.6f.
Danscetteimage,lesfortesvaleursfaussesn’apparaissentplus.

2.7. Partitions inde xées

Jusqu’ici,nousavonscherchéà construiredestreillis sur le cercle � en changeantla po-
sition de l’origine, éventuellementvariableen chaquepoint / =�� . Danscettesection,nous
considéronsdestreillis plusclassiquesd’ensemblesou de partitions, danslesquelsla direction
sertseulementà labeliserlespartitions.À partirdepartitionsconnexes,ondéfinitdesopérateurs
d’ouvertureet de fermeturequi agissentsur cespartitions. Ensuite,l’ouvertureestdavantage
développéepour produireuneversioninvariantepar rotation,ce qui conduità une définition
alternatived’un chapeauhautdeforme.

2.7.1. Partitions conne xes

Unepartitiondel’espacedetravail � pourlaquellechaqueclasseestconnexeestuneappli-
cation ���v��� � - � 1 , avecuneconnexité � définiesur � - � 1 , telle quepourtouslespoints /
et E de � :

1. / =@� -A/21
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 2.6.– (a) Imageaveclesrégionsrougesindiquées(taille del’image ���#�����#�#� pixels).(b)
Composantede teintede l’image a. (c) Chapeauhautde forme classiquepar un ES carréede
taille � surl’imageb. (d) ChapeauhautdeformecirculairecentréparunEScarrédetaille � sur
l’imageb. (e)Histogrammedel’imagec. (f) Histogramme del’imaged.
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2. /��3 E�� � -0/2143 � - E 1�� fa� -A/21O� � - E 1J3X�
3. � -0/21 =��

Lesdeuxpremiersaxiomesexigentquechaque/ =�� fassepartied’uneclassedela partition, et
qu’il n’y ait pasderecouvremententrelesclasses.Cesdeuxaxiomesdéfinissentlespartitionsen
général.Le troisième,plusspécifiqueà nosbesoins,imposela connexité sur lesclasses.On ap-
pellepartitionconnexechaquepartitionde � dontlesclassessontconnexes.Unedémonstration
qu’unefamilledepartitionsconnexesformeun treillis completestdonnéedansl’annexeB.1.

2.7.2. Partitions inde xées

On passed’unepartitionconnexe à unepartition indexéepar l’associationd’un indice (par
exemple, lié à la couleurouà la direction)àchaqueclassedela partitionconnexe.

Définition 2.7.1. Unepartition indexéesurun espace� , indexéeparun nombrefini � , estune
application��������� - � 1 avecunefonction   �#� - � 1 � B¡� ; � ;£¢£¢£¢¤; �sG qui associeun indice
àchaqueélément� -0/21 dela partitionconnexe.Poursimplifier la notation,ondéfinit

� -A/	;&bQ143�¥ � -A/21 P�i<  BM� -0/21 G 3Xb� P�iwk � k (2.35)

Les � ensemblesassociésaujeu d’indices(couleur, direction,...) senommentlesphases, et la
phase¦l` estla réuniondesclassesassociéesà l’indice b

¦l` 3T§ ^j� -0/	;&b¨1F;/ =@�©d (2.36)

Commetoutpoint / =�� doit êtreassociéàunindice,il y aseulement� 5 � valeursd’indice
indépendantes— si l’on connaîtla positionde � 5 � phases,la position dela � èmeestforcément
connue.L’annexe B.2 parle du treillis de partitions indexéesainsi que du comportementdes
opérateurscroissantssurcespartitions.

Ci-dessousnousconsidéronsplusparticulièrementdesouvertureset desfermeturesagissant
surlespartitionsindexées.

2.7.3. Opérateur s cyclique s

Lespartitions indexéesconstruitessurle cercleunitésontnomméespartitionscycliques. Un
opérateuragissantsur unetelle partitionestdit cyclique lorsqu’il ne meten jeu quedessuites
complètesd’indices(i.e. touslesindicesassociésà la partition).

Quandunefermeturecyclique estappliquéeà unepartition cyclique, il estclair quecette
opération,étantextensive,mèneà l’interactiondesdifférentesphases.Pourpouvoir prendreces
interactionsencompte,la fermetureestappliquéeauxphasesensérie.L’ouverture,parcontre,à
causedesonanti-extensivité, peutêtreappliquéeauxphasesdefaçonparallèle.
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FIG. 2.7.– Exemple schématiqued’une fermeturecyclique,démontrantquele résultatdépend
del’ordre desopérateurs.

2.7.4. Fermetures en série

Supposonsl’espace � équipéd’une connexion propre,i.e. d’une connexion pour laquelle
tout grainde ª estadjacentà aumoinsun pore,et tout poreà aumoinsun grain( ª «T� ; saufª 3T� et ª 3 � ). Soit ¬ unefermetureconnexesur � - � 1 . On introduit l’opérationsuivante.® - � 1J3¯¥ [�°_¬.\ - ¦ ® 1 Pi²± 3T³¦l´oµiB¶[�°_¬.\ - ¦ ® 1 GåPi²± �3T³ · ³O3 B¸� ; � ;£¢£¢£¢¤; �sG (2.37)

où ¦S´ estdéfinieparl’équation2.36etoù []° indiquel’ouvertureconnexeponctuelle.La première
ligne de cetteexpressionappliqueunefermetureconnexe à la phase¦ ® , et la deuxièmeligne
enlève les partiesajoutéesà la phase¦ ® desautresphasespour garderles propriétésd’une
partition.Cettefermeturen’estévidemmentpascyclique.

Considéronsmaintenantle produitdecomposition 3 L¹ ¢£¢£¢ Eº!¼» (2.38)

appliquéaux � phases.L’effet de


sur la partition est le suivant :
~»

bouchecertainspores
de ¦ » selonun critère croissant,ce qui signifie que si un pore n’est pasbouché,aucunpore
plusgrandquelui ne serabouché.Les opérations

¼º
,
E½

, ...,
L¹

transformentensuitecertains
grainsde [¾°_¬ - ¦ » 1 en poressansjamaisy ajouterdesgrains.Commela connexion sur � est
propre,chaquegrainde [�°_¬ - ¦ » 1 ultérieurementtransforméenporenefait quegrossirlespores
de [�°_¬ - ¦ » 1 adjacents.Par conséquent,

¼»y 3  , et paritération
¼ 3  , c’estàdireque


est

idempotent.
L’effet pratiquedechaqueopérateur

 ` estd’assignerl’indice b auxcomposantesconnexes
dela partitionqui sontpluspetitesquel’élémentstructurantet qui sontcomplètemententourées
par la phaseb . Le résultatde l’opérateur


n’estpasindépendantde l’ordre desfermetures

 ` ,
ceciestdémontrédansla figure2.7.
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Phase limite inférieure limite supérieure teintemoyenne

1 0¿ 35¿ 22.3¿
2 35¿ 48¿ 40.5¿
3 48¿ 93¿ 60.1¿
4 93¿ 138¿ 115.1¿
5 138¿ 183¿ 163.2¿
6 183¿ 211¿ 199.7¿
7 211¿ 241¿ 218.2¿
8 241¿ 286¿ 256.1¿
9 286¿ 331¿ 311.7¿
10 331¿ 360¿ 353.3¿

TAB. 2.1. – Limites inférieureset supérieuresdesélémentsde la partition indexéede la teinte
utiliséesdansla figure2.8,et la teintemoyennemesuréedanschaquephase.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 2.8.– Exempled’unefermeturecyclique.(a) Imagecouleurinitiale (taille À#Àv���Á��Âo� ). (b)
L’imagecouleurfinaleaprèsunefermeturecycliquedela teinteparunélémentstructurantcarré
detaille 10. (c) Partition indexéedela teintedel’image a contenant10 phases.(d) Teinteaprès
la fermeturecyclique.
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Un exempledefermeturecycliquesurla teinte(figure2.8b)d’uneimagecouleur(figure2.8a)
estmontré.Cetteteinteestd’abordpartitionnéeen utilisantun algorithme simple pour choisir
les limitesdesélémentsde la partition. Cet algorithmeconstruitdesindicesà partir de W<¿ , en
imposantà une phased’avoir soit un nombremaximumde pixels égalà un sixièmedu total
dansl’image, soit une largeur maximumde À�Ã]¿ . Les dix phasesgénéréespar cet algorithme
pour la figure 2.8asontmontréesdansle tableau2.1. L’image de teintecontenantles phases
labeliséesestmontréedansla figure 2.8c.Une fermeturecyclique (équation2.38) par un ES
carréde taille 10 avec les phasestraitéesdansl’ordre de b estappliquéeà la partition indexée
pourdonnerl’imagedela partition indexéeferméedela figure2.8d.Pourreconstruireuneimage
couleur, chaquephaseestremplacéeparsateintemoyenne(tableau2.1),puiselleestrecombinée
avecla luminanceet la saturationinitialespourcréerl’imagedela figure2.8d.Danscetteimage,
leseffetsde la fermeturesur la teintesontvisibles.Par exemple,on remarquequeleséléments
blancsdela mosaïqueentouréspardurougeontprisunelégèreteinterosedansl’imagefinale.

Enrésumé,le but decetteapprocheestderemplacerdesdonnéesspatialespourlesquellesle
choix d’uneoriginen’estpasévidentparun traitementd’ensemblesindexés.L’opérateurn’est
toutefoispasinvariantparrotation,car le résultatdépenddel’ordre danslequelles indicessont
traités.Nousavonsdonnéun exemple de simplification de la teinted’une imagecouleur; un
autrebon exemplede sonutilisation sur desimagesde lamesminespolariséesde silicatesest
donnéparMlynarczuket al. [69].

2.7.5. Ouver tures en parallèl e

Le résultatd’une fermetureen sérieestde réindexer quelquescomposantesconnexesdes
phasesavecdesindicesdéjàexistants.Uneouverture,parcontre,enlèvecomplètementcertaines
composantesconnexes.Pourresterdansle cadredespartitions, on résoutceproblèmeencom-
mençantavecunepartitionde � 5 � indices,etonattribuel’indice � auxcomposantesqui sont
enlevéesparl’ouverture.Il estclair qu’il n’y apasd’interactionentrelescomposantesdela parti-
tion pourcetteouverture,contrairementà la fermeturecycliquequi changela formedecertaines
composantes.Cetteopérationseréduit ainsi à unesimpleréindexation descomposantesde la
partition.Onattribuel’indice � auxcomposantesqui sontéliminéesparuneouvertureconnexe.
Par contre,cellesqui ne sontpasenlevéesgardentleurs indicesd’origine. Cetteopérationest
cyclique parcequ’elle agit sur tous les indices.Symboliquement, cetteréindexation peutêtre
écrite   BM� -0/21 G	� 3 ¥   BM� -0/21 GåP�iv[�\ BM� -0/21 G �3X�� P�iwk � k · / =@� (2.39)

où [ estuneouvertureconnexe et où le symbole � 3 indiquequela valeurdu termeà droiteest
assignéeà celuidegauche.La phased’indice � jouele rôlederésidudel’ouverture.

On peutprofiterdu fait qu’il n’y a pasd’interactionentrelesphasespendantuneouverture
cycliquepoursortir du cadredepartitions indexéeset pour reformulercetteouverturepour les
imagesangulaireslabelisées.Cecipermetd’aboutirà unedéfinitionsimpledu chapeauhautde
forme. Pour une imagelabelisée,il n’est pasnécessaired’avoir un label en chaquepoint de
l’image; le résiduestainsi représentéplus facilementpar l’absenced’un label,commedansle
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FIG. 2.9.– Exemple schématiqued’uneouverturecyclique,démontrantquele résultatestindé-
pendantdel’ordre desouvertureélémentairesqui la composent.

casensembliste.Grâceàla formulationlabelisée,l’util isationdesouverturesconnexesn’estplus
obligatoire,parcequ’il n’estpasnécessairedepréserver lespropriétésd’unepartition.

On labeliseuneimageangulaireen choisissantdespointsde découpagedu cercle Ä_` ;�ba3� ; � ;£¢£¢£¢¤; � avec Ä » 3 Ä ¹ . Le label b (équivalentà la phaseb dansla cadredespartitions) est
donnépar ¦l` 3 ^ / � / =@� ; H -A/21 =ÊBMÄ¤` ; Ä¤`ÆÅ » 1 d (2.40)

L’ensembledeslabelsqui nedisparaissentpaspendantuneouvertureparunélémentstructurant? est [2Ç\ ¦ 3
¹JÈe»§`ÆÉ » []\ - ¦�` 1 (2.41)

Le résultatde cetteouvertureest indépendantde l’ordre desouverturesélémentairesqui
la composent(figure 2.9). De plus,à la différencedesproduitsde composition, la réunionde
l’équation2.41n’a pasbesoindu cadrefini de � labels,ce qui permetd’exprimer de manière
trèssimple la notiond’ouverturelabeliséeinvarianteparrotation.

2.7.6. Ouver ture cyclique invariante par rotation

Une applicationd’une ouverturecyclique,définiedansla sectionprécédente,à une image
labeliséedonnecommerésultatune imagedanslaquellequelquescomposantesconnexesont
perduleurs labels,mais danslaquelleaucunecomposanten’a changéde label (de label 1 à
label2,parexemple).Parconséquent,il n’estpasnécessairedesuivresoigneusementl’évolution
deslabelsdescomposantesconnexes, il suffit de regarderles intersectionsou les réunionsdes
résultatsdesouverturessur deslabelsqui serecouvrent.On peutdonctransformerles images
parextractiondespixels qui satisfontà certainscritères,applicationd’uneouverturesurchaque
ensemble,et la combinaisondesrésultatsd’unemanièreisotrope.
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FIG. 2.10. – (a) Imageschématiquecontenantdeux valeursangulairesreprésentéespar deux
niveauxdegris.(b), (c) et (d) Label ¦ -ËÊz;�ÌÍ1 enrougepourdesvaleursde Ê montréesendessous
de chaqueimage,et ÌÎ3 �#Wo¿ . L’élémentstructurantutilisé pour les ouverturesdeslabelsest
illustré enhaut.

Soit ¦ -ËÊz;�ÌÍ1 un ensembledepoints / =Ï� dont la valeurangulaireH -0/21 setrouve dansle
secteuraigu B Ê¼;!ÊÑÐ�Ì G

¦ -ËÊ¼;�ÌÍ1J3 ^ / � / =@� ; H -A/21 =�B Ê¼;!ÊÑÐÒÌÍ1 d
L’ouverture [�\Ó¦ -ËÊz;�ÌÍ1 se comportecommeune ouverturebinaire,avec ¦ -ËÊz;�ÌÍ1 en premier
plan,et soninverse¦ -ËÊz;�ÌÍ1 enfond. Pourrendreisotropecetteopération,on prendla réunion
destransformés[�\ BM¦ -ËÊz;�ÌÍ1 G quandÊ parcourtle cercleunité,i.e.

[ - ? ;yÌÍ1J3C§ ^�[]\ BM¦ -0Êz;yÌÍ1 G ; W�Ô Ê ÔX�_Z.d (2.42)

On obtientuneimagebinairequi contientenpremierplantouslespixels qui nesontpassuppri-
méspar l’action de l’ouverturepouraumoinsunevaleurdesanglesÊ . On considèredoncque
touslespixelsqui sontsupprimésparl’ouverturecorrespondentauxrésidusdecetopérateur. De
mêmequepour le chapeauhautde forme,ce résidu,dénotéÕ Ö - ? ;�ÌÍ1 , peutêtreobtenupar la
différenceensemblisteentrele résultatde l’ouverture [ - ? ;�ÌÍ1 et la réunionde tousles labels× ^j¦ -ËÊz;�ÌÍ1�; W�Ô Ê ÔX�_ZLd , qu’onécrit

Õ Ö - ? ;yÌÍ1J3 × ^j¦ -0Êz;�ÌÍ1<; W�Ô Ê ÔØ�_ZLd)µÙ[ - ? ;yÌÍ1 (2.43)

Étantdonnéquela réunionde tousles labelscouvrel’image entière,le résidupeutégalement
êtreobtenuparinversiondurésultatdel’ouverture

Õ Ö - ? ;yÌÍ1L3 [ - ? ;�ÌÍ1 (2.44)

Cerésiducontienttouslespixelsqui sontéliminésparl’ouverture pourchaqueangleÊ .
En pratique,pourdesraisonsderapiditédecalcul,on fait souventuneapproximation de la

variationdel’angle Ê dansl’équation2.42parquelquesvaleursdiscrètes,parexemple,envariant
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(a) (b)

FIG. 2.11.– (a)«Composition»(1938)deSoniaDelaunay. (b) sacomposanteteinte.

Ê à partir d’uneorigine ÊEÚ quelconqued’un pasdetaille Û Ê . Il estpossible quel’utilisation de
cetteapproximationajoutequelquesrégionssupplémentairesauxrésidus.Ceciestdémontrépar
le caspathologiqueillustré dansla figure 2.10,danslaquellel’image (a) contientdeuxvaleurs
angulairesreprésentéespar deuxniveaux de gris. Pourfaire desouvertureslabeliséessur cette
image,nousutilisonsl’élémentstructurantillustré et unevaleurde Ì¯3 �#W ¿ . La figure 2.10b
montreenrougele label ¦ -ÜÊ¼;�ÌÍ1 pour Ã�Â�¿~Ý Ê ÔØ��Þ#¿ , la figure2.10cpour ��Þ#¿~Ý Ê Ôàß#Â#¿ , et la
figure2.10dpour ß#Âo¿ÙÝ Ê Ôá�£W#Þ#¿ . Il estclair qu’uneouverturedulabelparl’élémentstructurant
montrélaisselesfigures2.10bet 2.10cdansleur étatactuel,et supprime la régionlabeliséede
la figure 2.10d.Si nousutilisons toutesles valeursde Ê =lBMWv¿ ; �#Þ�W#¿ 1 , il estclair quela région
centralene ferapaspartiedu résidu,parcequ’elle n’estpaséliminéepour touteslesvaleursdeÊ . Si l’on choisituneapproximationavec ÊJÚ�3 W#¿ et Û Ê�3 �jÃ�¿ , Ê prendseulementdesvaleurs
de À�Ã�¿ , Þ#W#¿ , �#Ã�¿ , Â#W#¿ et ��WoÃ�¿ dansl’intervalle angulaireconcernée,cequi évite la configuration
dela figure2.10c.La régioncentraleferaainsipartiedu résidupourcetteapproximation.

Nousprésentonsmaintenantun exemple pourillustrer la démarcheassociéeà uneouverture
cyclique,appliquéeà la composanteteinte(figure2.11b)de l’image couleurde la figure2.11a.
Effectuonsuneouverturelabeliséeconnexe (i.e. ouvertureavec reconstruction)avec Ì�3 Â#Wo¿
et un élémentstructurantcarréde taille â 3 � . L’ouverture(équation2.42)estfaite en variantÊ de ÊãÚY3 W�¿ à ���jÃ�¿ par despasde Û Êä3 À�Ã�¿ . La définition deslabelsestmontréedansles
figures2.12aet 2.12bet les imageslabeliséessetrouvent respectivementdanslesfigures2.12c
et2.12d(deuximageslabeliséessontmontréesàcausedurecouvrementdeslabels).Lesrésultats
desouverturessurchaquelabeldanslesfigures2.12cet2.12dsontindiquéssurlesfigures2.12e
et 2.12f, le résiduétantindiqué enjaune.On serappellequele résiducorrespondauxlabelsqui
ontétééliminésparl’ouverture.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 2.12.– (a) et (b) DéfinitiondeslabelsavecparamètresÌr3 Â#W ¿ , Ê	Ú�3 W ¿ et Û ÊÒ3 À�Ã ¿ . (c)
et (d) Teintelabeliséeselonles définitionsa et b. (e) et (f) Résultatsdesouvertureslabelisées,
danslesquelsle résiduestindiquéeenjaune.
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(a) (b) (c)

FIG. 2.13.– (a) Résidude l’ouverture. (b) Imagede départ.(c) Résidu(indiquéen pourpre)
superposésurl’imagededépart.

Le résidufinal (équation2.44)qui estmontrédansla figure2.13aestsuperposésur l’image
dedépartdansla figure2.13c(il apparaîtenpourpre).Pourfaciliter la comparaison,l’image de
départestmontréedansla figure 2.13b. En regardantles résultats,il estclair quele résiduest
formépardeuxtypesderégions:

1. Cellesqui setrouventtoujoursavecun labeldifférentdecelui desrégionsvoisines,et qui
sontpluspetitesquel’élémentstructurant.

2. Cellesdanslesquelleslespixelsontunevariation devaleursplusgrandequela taille d’un
label Ì . Dansle casdesimagesdeteinte,lesrégionsdefaiblesaturationsontsouventdans
cettecatégorie.

Cesobservationspeuventêtredécritesdefaçonplusrigoureuse: Quandl’angle Ì variede W à Z ,
il estclair quel’ouverture [ estunefonctioncroissantede Ì . De plus,cetteouvertureestaussi
unefonctiondécroissantedu paramètrede taille de l’élémentstructurantâ , d’où la proposition
suivante:

Proposition 2.7.2. Soit Hå�]��� � unefonction à valeurs angulaires, [Fæ unegranulométrie, et
unensembledepointsavecdesvaleursangulairesqui satisfontà la restriction¦ -ËÊ¼;�ÌÍ1J3 ^ / � / =@� ; H -A/21 =�B Ê¼;!ÊÑÐÒÌÍ1 d
Alors l’opérateur [ - â ;�ÌÍ1J3 § ^£[¾æ§BM¦ -ËÊz;�ÌÍ1 G ; W�Ô Ê ÔØ�_ZLd
estuneouverture isotrope. La famille ç�[ - â ; Z 5èÌÍ1�; W©Ô Ì ÔÏZ ; âêéVW<ë engendre unedouble
granulométriepar rapport auxdeuxparamètres â et Z 5èÌ .
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En pratique,Ì exprime la quantité devariationpermisedanslesanglesqui constituentune
région.Lesouvertureslabeliséesagissentsurlesdonnéesd’unefaçonparallèle(chaque[eæ -ËÊz;�ÌÍ1
peutêtrecalculéparunprocesseurindépendant).

Un exemple de cettedoublegranulométrieest donnédansle tableau2.2, danslequel les
résidusd’une ouverturelabeliséeappliquéesur la teintede la figure 2.11asontmontrés.Les
valeursde Ì décroissentdegaucheàdroite,et la taille â del’élémentstructurantcarréaugmente
dehautenbas.La superficiedu résiduestdoncla plusgrandeenbasàdroite.

Une applicationde cet opérateurdansle cadrede la détectionde défautsdansunetexture
orientéeestprésentéedansle chapitre3.

2.8. Conc lusion

Dansce chapitre,nousavonsprésentéquatrefaçonsdifférentesd’appliquerla morpholo-
gie mathématiqueaux imagesqui contiennentdesdonnéescirculaires.Le but principalétaitde
développerdesopérateursqui

1. prennenten comptele fait que les valeurssur le cercleunité sontcycliques(et ainsi la
discontinuitédesvaleursà W / �_Z ).

2. sontinvariantsparrotation,c’estàdire, indépendantsduchoixdel’origine.

Cesobjectifssontréaliséesàdesniveauxdifférentspourlesopérateursdéveloppéscaril n’existe
malheureusementpasdesolutiongénéralequi satisfasseauxdeuxconditionspréalables.En ré-
sumé,tousles opérateursintroduits prennenten comptela périodicitédesvaleurs,maisseule-
mentquelquesunssontinvariantsparrotation: lespseudo-opérateurs,lesopérateurscirculaires
centréset l’ouverturecycliquelabelisée.

Souvent,pouréliminer la nécessitédedevoir choisiruneorigine,et pourcréerun opérateur
invariantpar rotation,d’autreschoix préalablessontinévitables.Par exemple, pour lespseudo-
opérateurs,onestobligédechoisirunedéfinitiondegroupementdesdonnées,etpourlesouver-
tureslabelisées,il fautunetailledesecteur. Lesseulsopérateurspourlesquelslesdeuxconditions
sontsatisfaitessansimposerunchoixalternatifsontlesopérateurscirculairescentrés.Cependant,
leurdomained’applicationestassezréduit.

En pratique,certainsde cesopérateurssemontrentplus utiles ou commodesà utiliser que
d’autres.L’approchepar pseudo-opérateurs,par exemple, noussembleapporterplus d’incon-
vénients(pertesdespropriétésdebase)qued’avantages(isotropes).La fermeturecyclique,qui
imposeunedéfinitionpréalabled’unelabelisation,estaussidifficile à appliquerdanslescasoù
les limites deslabelsne sontpasévidentes.Le fait qu’elle ne soit pasinvariante par rotation
limiteaussisonapplication.

Endéfinitive lesopérateurslesplusutilessont
– lesdeuxchapeauxhautdeforme(circulairecentréet cycliquelabelisé)qui sontappliqués

à la détectiondesdéfautsdansunetexture orientée(sections3.4et 3.6)
– legradientcirculairecentré,utilisépourlasegmentationd’unetextureorientée(section3.7)
– les opérateursnécessitantle choix d’une origine,ce qui sont les plus facilesà appliquer

dansdesespacesvectoriels(chapitre5).
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â \ Ì Â�W ¿ À�Ã ¿ ��W ¿

�

�

Ã

�
TAB. 2.2. – Démonstration de la double-granulométrie. Les colonnesreprésententles images
obtenuespourdesvaleursdécroissantesde Ì�; et lesligneslesrésultatsobtenuspourunetaille â
croissanted’un élémentstructurantcarré.
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En dehorsdesapplicationsaux texturesorientéeset aux imagescouleur, on peutenvisagerdes
applicationsdansdesdomainesoù le traitementdesimagesdephaseestnécessaire.Cesimages
dephasesetrouvent partoutoù l’util isationdela transformation deFourierestcourante,comme
parexemple danslesspectrogrammesutiliséspourle traitementdeson[57], ou enmicroscopie
électronique.



3. Détection de défauts dans une
texture orientée

Aprèsavoir développé desopérateursmorphologiquessur le cercleunité dansle chapitre
précédent,nousprocédonsdansce chapitreà une premièreapplicationde cesopérateursau
problèmede l’analysedestexturesorientées.Une texture fait partie de la classedestextures
orientéessi elleestcaractériséeparuneorientationdominanteenchacundesespoints. Cegenre
detexturepeutêtrerésuméeparunchampdedirectionsqui encodelesorientationsdominantes.
Lesopérateursmorphologiquespourdonnéescirculairesdéveloppésdansle chapitreprécédent
sontévidemmentbien adaptésau traitementdeschampsde directions.En particulier, les cha-
peauxhautde formeappliquésaux donnéescirculairessontutilespour trouver lessingularités
d’un champdedirections,correspondantauxdéfautsd’unetextureorientée.

Dansce chapitre,nouscommençonspar introduire les propriétésprincipalesdestextures
(section3.1),puisnouscontinuonsparunediscussiondescaractéristiquesgénéralesdesdéfauts
rencontrésdansunetexture (section3.2). Le sujetspécifiquedestexturesorientéesestensuite
abordé(section3.3),et nousintroduisonsun algorithme pourcalculerleschampsdedirections
qui décrivent lesorientationsd’unetexture.La plusgrandepartiedecechapitreestdédiéeà la
détectiondesdéfautsdansdestexturesorientées; les résultatsde trois étudessontdonnées: la
détectionsurquelquestexturesdel’albumdeBrodatz(section3.4),surlesimagesdetextile dela
baseTILDA (section3.5),et surlesimagesdebois(section3.6).Nousterminonsendémontrant
l’utili té du gradientcirculairecentrécommepremièreétapedansla segmentation d’unetexture
orientéeparla lignedepartagedeseaux(section3.7).

3.1. Propr iétés principa les des textu res

On considèredansce chapitredesimagesbi-dimensionnellesde textures,c’est à dire des
fonctions 9ì��í � îzï qui associentune caractéristiqueà chaquepoint / d’un espacebi-
dimensionnel íñðò� , où � est l’espaceeuclidien.Il peuts’agir d’une caractéristiquede per-
ception,c’està direunniveaudegris (pour ó 3 � ) ouunecouleur(pour ó 3 � ), ou unemesure
qui necorrespondpasà la visionhumaine,parexempleunemesuremulti-spectrale.Pourdécrire
la texture,ons’intéresseàdesrelationsspatialesentrecescaractéristiques[48]. D’unefaçongé-
nérale,on peutdire qu’unetextureestla réalisationd’unefonctionaléatoirestationnairedontla
portéedesmomentsestpetiteparrapportauchampd’observation. Danscechapitre,onselimite
aucasoù í estunsous-ensembledel’espacenumériquebi-dimensionnel ô º et ó 3 � .

35
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(a)d20 (b) d15

(c) d92 (d) d61

FIG. 3.1. – Exemplesde quatreclassesde texture : (a) fortementordonnée.(b) faiblementor-
donnée.(c) désordonnée.(d) compositionnelle.Le numéroderéférencedechaquetexturedans
l’albumdeBrodatz[13] estdonnéenbasdechaqueimage.
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Il existedeuxfaçonsprincipalesd’approcherl’analysed’unetexture:

1. Un modèlemathématique dela relationspatialepeutêtrechoisi,dontlesparamètressont
calculésàpartirdesexemplesd’unetexture.Cetteapprocheestsurtoutavantageusequand
onsouhaiterégénérerdestexturessynthétiquesàpartir demodèles[35, 102].

2. Lesdescripteursde texturequi correspondentà ceuxperçuspar le systèmedevision hu-
mainepeuventêtrecalculés.Cesparamètressontsurtoututilesquandonchercheàsimuler
unetâchedeclassificationoudedétectiondedéfautsfaiteparunhumain.

Pouraiderdansle choix d’un modèlemathématique,Rao[89] a crééunetaxinomie detextures
baséesur les propriétésde la relation spatiale.Il définit quatreclassesde textures, dont des
spécimenssontmontrésdansla figure3.1:

Texture for tement ordonnée : Cestexturessontcomposéesd’unplacementspécifiqued’élé-
mentsprimitifs, oud’unedistribution d’uneclassed’éléments(figure3.1a).

Texture faib lement ordonnée : Cestexturesont un certainniveau de spécificitéd’orienta-
tion àchaquepointdela texture(figure3.1b).

Texture désor donnée : Cestexturesne sontni répétitives,ni orientées,et peuvent êtredé-
critesentermesderugosité(figure3.1c).

Texture compositionnelle : Cestexturessontfaitesd’une composition destrois premières
classesdetexture(figure3.1d).Un exempleclassiqueestunmurdebriquequi consisteen
unetexturefortementordonnéed’éléments,lesbriques,dontchaquebriqueestcaractérisée
parunetexturedésordonnée.

Plusieursméthodessontutiliséespourquantifierla relationspatialedestextures,y comprisles
matricesdeco-occurrence[48], lescovariances[95], leschampsaléatoiresdeMarkov [87], les
longueursdeplage[110] et lesondelettes[114].

Ayant introduit les texturesen termesde relationsspatiales,passonsensuiteaux propriétés
perceptuelles,c’està dire lespropriétésqu’on remarqueenregardantunetexture.Raoet Lohse
[90] donnentlesrésultatsd’uneexpériencefaitepourtrouver lescaractéristiquesdehautniveau
qui sontimportantesdansla perceptiondetexture par leshumains.Ils ont demandéà vingt per-
sonnesdeclasserindépendammenttrentetexturesde l’album de Brodatz[13] dansun nombre
declassesnon-spécifié,et ensuitederegrouperlesclasseslesplussimilairespourainsicréerun
arbrede similarité de texture.Par uneanalysestatistique, les auteursont déterminéles carac-
téristiquesqui influencentcegroupementperceptuel.La caractéristiquela plusimportantes’est
révéléeêtre la répétitivité, suivie par l’orientation et éventuellementla complexité. Mojsilovi ć
et al. [70] donnentles résultatsd’une expériencesimilaire avec destextures colorées.Ils ont
demandéà vingt-huit personnesdespécifiernumériquementsurun échellede W à �£W#W lessimi-
laritésentrechaquecombinaison possibledevingt texturescoloréesextraitesd’un cataloguede
textiles.Avecuneanalysestatistique,ils ont identifiécinq caractéristiquesperceptuellesimpor-
tantes,dontdeuxqui sontspécifiquesà la couleur: la couleurglobaleet la puretédecouleur, et
troisqui correspondentauxcaractéristiquestrouvéesparRaoetLohse: directionalitéetorienta-
tion, régularité,et complexitéet densité.
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Chetverikov [20] discutecescaractéristiquesperceptuellesdansle cadredepropriétésstruc-
turalesfondamentalesdu mondenaturel.Cesontlespropriétésqui sontsouventévidentesdans
leslois dephysiqueet debiologie,parexemple régularité,symétrieet auto-similarité.Il fait les
liens suivants: répétitivité correspondà régularité, et orientationcorrespondà anisotropie. La
hiérarchiedecesdeuxpropriétésestvisible parcequ’unmotif périodique (régulier)esttoujours
anisotropedansle sensoù il auradesorientations caractéristiquesdéfiniespar lesdirectionsde
périodicité.La régularitécorrespondainsiàunniveaudedescriptionplusélevé [23].

L’utilisation decesdeuxcaractéristiquesdeperceptionestsoutenuepar la découverted’un
typedecelluledansle cortex visueldessingesqui répondvigoureusementàunegrille debarres
d’une certaineorientation,position et périodicité, maisqui répondfaiblementou pasde tout à
unebarrequi nefait paspartied’unegrille [116]. Kruizingaet Petkov présententun modèlede
cettecellulequi estappliquéàuneétudedetexture[56].

Pour les algorithmesde traitementde texture qui visent à copier une tâchefaite par des
humains,l’utilisation decescaractéristiquesdeperceptionparaîtlogique.Parmi lesméthodesde
descriptiondetexturequi prennentencomptelespropriétésperceptuellessetrouventcellesqui
caractérisela régularitéproposéepar Chetverikov [22] et Parkkinenet al. [76] ; desméthodes
decalculd’orientationqui sontdiscutéesdansla section3.3; et uneapprocheproposéeparLiu
et Picard[61] qui utilise l’autocorrélationpour quantifierla périodicitéd’une texture avant de
calculerdescaractéristiquesadaptéesaugenredetexturedétectée.Pourcontribueràla réalisation
de ce genrede traitement,nousdéveloppons desalgorithmesqui utilisent descaractéristiques
d’orientationpourdétecterdesdéfautsdansdestextures.

3.2. Défauts dans la textur e

La détectiondedéfautsestunetâcheimportantedansl’inspectionindustrielle [72]. Le pro-
blèmede l’automatisationde cettetâchepar desméthodesde vision par ordinateura déjàété
profondémentétudié,et plusieurssystèmesgénériquescapablesd’exécuterdesinspectionsau-
tomatiquessontdéjàcommercialisés.En règlegénérale,leur capacitése limite à desapplica-
tionssimplespourlesquelleslesdéfautssontbienmarquésparunchangementdecouleuroude
forme.Lesapplications plusspécifiques,parexemple l’inspection defruits [71] ou decarreaux
demarbre[58], sontencoredessujetsderecherche.

Les humainsont, en général,unecapacitésurprenanteà trouver desimperfectionsdansun
motif quelconque,mêmes’ils n’ont pasd’information sur le motif idéalou sur les formespos-
siblesde l’imperfection.Cettecapacitéhumainesoutientl’util isationdescaractéristiquesper-
ceptuellespour la détectionautomatiquedesdéfautsdansunetexture, unetâchequi serévèle
trèsdifficile.

Citonsquelquesétudessur lesdéfautsdansunetexture.Song,Petrouet Kittler considèrent
la détectiondesfentesdansdesmotifs régulierset irréguliersaveclesfiltres deWigner[107], et
la détectionde défautsdansles texturesaléatoirescouleur[54]. Tsaiet Hsiao[113] présentent
uneapprochepourdétecterlesdéfautsdansdestexturesdontl’orientationprincipaleestconnue.
Leur algorithmeenlève la textureenfaisantunedécomposition del’image enondelettes,suivie
parunereconstructionfaitesanslessous-imagesqui correspondentà l’orientationprincipalede
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la texture.Unecomparaisonentrela détectionpardesméthodesderégularitéetd’orientationest
donnéeparChetverikov et Hanbury [23].

Dansce chapitre,on considèreles méthodesde morphologie mathématiquesur le cercle
unité appliquéesà la détectionde défautsdansles texturesorientées.L’étude la plus proche
dansla littératureestcelle de Brancaet al. sur l’util isationde l’orientation et de la cohérence
de l’orientation pour la détectionde défautssur le cuir. Pour cetteétude,ils appliquentune
approchemulti-échelle[10] danslaquellel’échelleestchoisiepar la taille d’un filtre gaussien;
uneprojectiondesvecteurssur unebasede champsde vecteursélémentaires[11, 108]; et un
réseaudeneurones[12].

Il est importantde différencierla détectionde défautsdansunetexture et la segmentation
d’une texture [15]. Pour la détectionde défauts,la texture forme uneclassehomogèneet on
essaiede trouver lesobservationsaberrantesqui sontlesdéfauts,maisqui n’appartiennentpas
forcémenttousàuneseuleclasse.Pourla segmentation,onessaiedediviseruneimageenrégions
homogènesentexture,oùchaquerégionappartientàuneclassedetexture.La segmentationdes
texturesorientéesestbrièvementdiscutéedansla section3.7.

Un autreaspectqui n’estpasconsidéréestla classificationdedéfauts.Aprèsla détection,les
caractéristiquesdesdéfautssontmesuréespourpouvoir lesclasserdansdesclassesspécifiques.
Cecidépendforcémentduproblèmeetdela matièreconsidérés,parexemple la classificationdes
nœudsdeboisdanslesclassesdenœudsec,nœudtranché,etc.ouuneclassificationqui dépend
del’origine techniquedudéfaut.Il existecertainementuneinteractionentrelesétapesdedétec-
tion et declassification,car l’étapedeclassificationpeutaussicorrigerleserreursdel’étapede
détection.Souvent,pournepaslaisserpasserun défaut, l’étapededétectionutiliseun seuilde
détectiontrèsbas,et l’étapedeclassificationdifférencieentrelesvraieset lesfaussesdétections.
Danscechapitre,nousconsidéronsseulementla détectiondedéfautsàpartirdeleurscaractéris-
tiquesdirectionnelles.Lesrégionsdétectéespar lesalgorithmesdécritspeuventéventuellement
êtremisesensemblesavecdesrégionsdedéfautsdétectéespard’autresalgorithmes,pourensuite
êtretraitéesparunprocessusdeclassificationdedéfautsspécifiqueautypedematériautraité.

3.3. Textur e orienté e

Une texture orientéeestunetexture anisotrope(faiblementordonnée)caractériséepar une
orientationprincipalelocaleàchaquepointdela texture.Pourdécrirequantitativementcegenre
de texture, l’orientation principaleest calculéedansun groupede voisinagessuperposéssur
l’image contenantla texture. Si l’on représentechaquevoisinagepar un pixel avec la valeur
d’orientationdominantedu voisinage,on créeainsi uneimagequi résumela texture en forme
d’un champde directions.Danschaquevoisinage,on peutégalementcalculerunemesurede
cohérenceou de niveaud’anisotropie pour construireune deuxièmeimagede résumé.Si les
centresdesvoisinagessontséparéspar plus d’un pixel de distance,les imagesde résumésont
pluspetitesquel’imagededépart.

Pourcalculercesimagesrésumées,on utilise un algorithme développéparRaoet Schunck
[88, 89], basésur uneapprochede Kasset Witkin [51]. Cet algorithmeestdécrit dansla sec-
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tion 3.3.1,et quelquesapprochesalternatives ou complémentairessont résuméesdansla sec-
tion 3.3.2.

3.3.1. L’algorithme de Rao et Schunc k

Cetalgorithme estbasésurle gradientd’un filtre gaussien.En deuxdimensions,la transfor-
méedeFourierdela premièredérivéed’unefonctiongaussienneconsisteendeuxlobesorientés
surunelignequi passeparl’origine del’espacefréquentiel.Unetextureorientéeauraunecom-
posantede fréquencedominante, et la réponsedu gradientdu filtre gaussien peutêtrerégléeà
cettecomposantedominante[89]. Lesétapesdecalculdel’algorithmesontlessuivantes:

1. L’image initiale à niveaux de gris est traitéepar un filtre gaussiende déviation õ » pour
choisirl’échelledesstructuresintéressantes.

2. Pourchaquepixel - ± ;!³Ë1 , les gradientshorizontauxet verticaux ö ® ´ et ÷ ® ´ sontcalculés.
Ceciestfait parconvolutionaveclesnoyauxdePrewitt oudeSobel[36].

3. Pourchaquepixel - ± ;&³Ü1 , le module Õ ® ´ et l’angle ø ® ´ (entreW�¿ et �#Þ#W�¿ ) sontcalculésàpartir
desvaleursdegradient.

4. Un voisinage ù de largeur õ ºQú et de hauteurõ º¨û estdéplacésur l’image en pasde Û ú
pixelshorizontalementet de Û û pixelsverticalement. A chaqueposition -A/	; E 1 , l’orienta-
tion localedominanteüøý°!þ (entre W�¿ et ��ß#W#¿ ) et la cohérenceangulaireÿ�°!þ sontcalculées:

üøý°!þ 3 �� ����� � ��k ��� ®	� ´�
��� Õ º® ´ Piwk���ø ® ´��� ®	� ´�
��� Õ º® ´ � � P<��ø ® ´ (3.1)

et

ÿ�°!þ 3 ��� ®	� ´�
���� ��� Õ ® ´�� � P�� üøý°!þ 5 ø ® ´�� ���� � ®	� ´�
��� Õ ® ´ (3.2)

L’orientationdominanteestessentiellementla moyennedesdirectionsdansle voisinage,
la relationentrelesdeuxdéfinitionsétantdiscutéeaprèsla présentationdel’algorithme.La
cohérenceangulaireestla sommedeslongueursdesvecteursunitésdanslesdirectionsø ® ´
dansle voisinageprojetéssurle vecteurunitédansla directionmoyenne üøý°!þ duvoisinage.
Elle donnela proportiondedirectionsqui sontprochesdela directionmoyenne.

5. On terminepar la créationdedeuximagesderésuméø et ÿ , qui représententrespective-
mentla distribution d’orientationsetdecohérences.Danscesimages,chaquepixel encode
lesvaleurscalculéesdansunvoisinage.En formesymbolique,

ø ® ´ 3 üø � ®������ 
 � ´ ��� � 
 ! � ÿ ® ´ 3 ÿ � ®����"� 
 � ´ ����� 

L’étapeimportantede cet algorithmeestle calcul de la directiondominantedonnépar l’équa-
tion3.1.La formedecetteéquationestsimilaireàcelleducalculdela directionmoyenneprésen-
téedansla section2.2(on retrouve l’arc-tangented’unesommedesinusdiviséeparunesomme
de cosinus).La directionmoyennedonnéepar l’équation3.1 corresponden fait au deuxième
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FIG. 3.2.– Calculd’une imagededirections.(a) Imagededépart(taille ���#�>�ÁÞ#W#ß pixels).(b)
Imageréduitede directions(taille ���Ñ����� pixels). (c) Histogramme de l’image b. (d) Schéma
montrantle codagedesanglesdansl’imagededirections.

momenttrigonométrique[32]. Cemomenta étéchoisipourquelesvecteursdansdesdirections
opposéesserenforce1, comportementsouhaité pour lesdonnéesaxiales.Lessommessontenri-
chiesparla priseencomptedesmodulesdesvecteurs,donnantainsiplusdepoidsauxdirections
associéesauxgrandsmodules2. Finalement,le résultatdela fonction ���#� � ��k estdivisépar � pour
le ramenerdansl’intervalle devaleursdedonnéesaxiales.

Un exempledecalculd’uneimageréduitededirectionspouruneplanchedebois(merisier)
estmontrédansla figure3.2.La figure3.2bestl’image dedirectionsdela figure3.2a,calculée
avec desparamètresõ » 3 � ¢ À , õ ºQú 3 õ º¨û 3 �#� et Û ú 3 Û û 3 ��Þ . Danscette image,le
niveaudegris dechaquepixel représenteunevaleurangulaireentre W ¿ et �j��Â ¿ . L’histogramme
de la distribution desorientations, c’està dire l’histogramme de la figure 3.2bestmontrédans
la figure3.2c,et un schémamontrantle codagedesdirectionsestdonnédansla figure3.2d.Ce
codageestutilisépourtouteslesimagesdedirectionsmontréesdanscedocument.

Lesvaleursdesparamètresõ » , õ ºQú , õ º¨û , Û ú et Û û dépendentdesdonnéesqu’on analyse.Le
paramètreõ » , la déviationdu filtre gaussien,choisit l’échelle de la texture traitée.Les valeurs

1Considéronsunvecteuravecunereprésentation$&%('*) encoordonnéespolaires.Le carrédecevecteurest $,+-%.+/'0) .
Le vecteurde directionopposéeà $&%�'*) est $1%.'�20)/35476 et soncarréest $8+�%.'92�+:)/35+/476&;<$&+-%.+='*) . Par conséquent,
l’addition descarrésdecesdeux vecteurs dedirections opposéesdonneunvecteur demodule >7$?+ (lesvecteurs
serenforcent).

2Dansle chapitre5, nousfaisonsunepondérationsemblableà celle-cidansle cadredesimagescouleur.
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plusélevéesde õ » provoquentl’effacementdespetitsdétailsde l’image. Lesparamètresõ ºQú etõ º¨û , qui spécifientla taille duvoisinagedanslequella moyenneestcalculée,ontmoinsd’effet sur
lesrésultats.Ils doiventêtrechoisispourqu’il y ait aumoinsunestructureorientéedanschaque
voisinage.LesparamètresÛ ú et Û û spécifientle sous-échantillonagedel’imagededépart.Pour
prendreencomptetouslespixelsdanscetteimage,il estnécessaireque Û ú Ôàõ ºQú et Û û ÔØõ º¨û .
Les résultatsd’une étudesur l’effet desvaleursde cesparamètressur les imagesde directions
calculéesàpartir desimagesdeboissontdonnésdansla section9.1.

Pouruneapplicationpratique,uneformeplusefficacedel’équation3.1estdisponible.On y
aboutitenutilisantlesrelationsÕ º® ´�@ ` ºBA/C/D 3 Õ º® ´ � � P<��ø ® ´ Ð b Õ º® ´ Pi'k���ø ® ´
et Õ º® ´9@ ` ºBA C/D 3 - ö ® ´ Ð b ÷ ® ´ 1 º3 ö º® ´ 5 ÷ º® ´ Ð � b ö ® ´¸÷ ® ´
d’où Õ º® ´ Pi'kl��ø 3 ��ö ® ´¸÷ ® ´ ! � Õ º® ´ � � P<��ø 3 ö º® ´ 5 ÷ º® ´
qui sontsubstituésdansl’équation3.1pourproduireuneversionqui contientmoinsdefonctions
trigonométriquesetqui utilisedirectementlesvaleursdesgradients

üøý°!þ 3 �� ����� � ��k ��� ®	� ´�
���� ��ö ® ´¸÷ ® ´��� ®	� ´�
���� ö º® ´ 5 ÷ º® ´
3.3.2. Autres algorithmes

L’algorithmedeRaoet Schunckestuneméthodesimple et rapidepourcalculerlesorienta-
tionsprincipalesd’une texture.Nousprésentonsd’abordquelquesvariationsde cetalgorithme
décritesdansla littérature.Bigün et al. [6] donnentunedérivation alternative pour arriver au
mêmealgorithme, si ce n’est que la convolution avec unefonction gaussienne et le calcul du
gradientsontcombinésenuneseuleétape.Unealternativeauxétapes1 à2, c’estàdire le choix
de l’échelleet le calculdesgradients,estunetransformationparondelettesdyadiques[64] qui
donnedirectementdesgradientshorizontauxet verticauxà plusieurséchelles.Pourtrouver les
orientationsdesstructureslinéaires,Davies[29] proposedesmasquesdeconvolutionpourrem-
placerlesmasquesdedétectiondebordsdel’étape2.

Si unedescriptiondétailléedesorientationsn’estpasnécessaire,il estpossibled’utiliser un
bancdefiltres,régléspourrépondreàdesanglesspécifiques[111]; ouàdesangleset fréquences
spécifiquescommelesfiltres deGabor[65].

L’inconvénientprincipaldel’algorithmedeRaoet Schunckestsonincapacitédeprendreen
comptedessituationsoùil existeplusd’uneorientationprincipaledansunvoisinage.Andersson
et Knutsson [3] présententuneapprochecapablede séparerdeuxorientations,et Chetverikov
[21] présenteuneapprochequi peutdétecterplusieursorientationsenutilisantunemesured’ani-
sotropie.FreemanetAdelson[34] introduisentla notiondefiltresdirigeables,unegénéralisation
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desbancsde filtres permettantla détermination d’une orientationet d’une cohérenceà chaque
point de l’image, et la priseen comptedesorientationsmultiples dansun voisinage.Picardet
Gorkani[79] donnentles résultatsd’une expériencepourcomparerlesorientationsprincipales
trouvéesdanslestexturesdeBrodatzparl’algorithme deFreemanet Adelsonàdesorientations
perçuespardeshumains.

3.4. Détection de défauts avec le chapeau haut de
forme

Danscettesection,nousmontronsl’applicationd’un desopérateursdéveloppésdansle cha-
pitre2 àla détectiondedéfautsdansdestexturesorientées.Lesexemplessontextraitsdel’article
[23] danslequelnousavonsétudiél’apportet leslimitesdela détectiondedéfautsenutilisantles
deuxpremièrespropriétésperceptuellesde texture, la régularitéet l’anisotropie. Ici, nousnous
limitonsà montrer quelquesexemples qui utilisent uneapprochebaséesur l’orientation pour
illustrer l’applicationduchapeauhautdeformecirculairecentré(section2.6.2).

Pourlesdéfautsde texturequi sontcaractériséspar uneanomalied’orientation,le chapeau
hautdeformecirculairecentré(section2.6)estunbonchoixpourcréeruneimagedanslaquelle
lesdéfautspeuventêtredétectésparun seuil.Pourmontrerl’applicationdecetopérateur, cinq
imagesde taille de �#Ã�ÞÑ� �#Ã�Þ avec un défaut de texture visible ont étéchoisiesde l’album de
Brodatz[13] (d050,d052,d053,d077,etd079).

Les imagesde directionssontcalculéesavec desparamètresõ » 3 � ¢ �#Ã , Û ú 3 Û û 3 � etõ ºQú 3 õ º¨û 3 ��Þ , saufpour les imagesd052et d079pour lesquellesõ ºQú 3 õ º¨û 3 �#� ont été
utilisés.Le seuilpourisolerle défautaétéchoisià la mainpourchaqueimage.Lesrésultatssur
les cinq imagessontdonnésdansla figure 3.3. Danschaqueligne, l’image de départ,l’image
de directions,le résultatdu chapeauhaut de forme circulaire centréet les bordsdesrégions
seuilléessuperposéessur l’image de départsontmontrées.Dansles texturesd052et d053,les
défautssontdesmodificationsdestructuretrèssubtils, maisellesperturbentassezle champde
directionspourêtredétectés.Le défautdela textured077estfacilementrepérableet facilement
détectableàpartirduchampdedirections.Danslestexturesd050etd079,lesdéfautsprovoquent
desperturbationsdansle champde directions,mais les frontièresde cesdéfautsne sontpas
évidentes,mêmeà l’oeil nu.Parmi cestextures,la seulecomposéedelignesorientéesestd050,
maislesautressontassezanisotropespourqu’ellesaientunchampdedirectionsuniformequi est
perturbépar lesdéfauts.Cetteapprochen’estpasapplicablesurdestexturesqui nemanifestent
pasd’anisotropie,dontquelquesexemplessontmontréesdans[23].

3.5. Détection de défauts sur des textil es

Deuxapplicationsdesimagesdedirectionset decohérenceà la détectiondedéfautssur les
imagesdetextilesdelabaseTILDA [112] sontmontrées.La détectiondedéfautsdanscettebasea
déjàétéétudiée[94], et l’intention danscettesectionn’estpasdedonnerunesolution définitive
au problèmede détectionde défautssur les textiles, maisde montrerquelquesexemplesdans
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d050dep d050ori d050ath d050det

d052dep d052ori d052ath d52det

d053dep d053ori d053ath d053det

d077dep d077ori d077ath d077det

d079dep d079ori d079ath d079det

FIG. 3.3.– Lesrésultatsdela détectiondedéfautsparle chapeauhautdeformecirculairecentré
surlestexturesdeBrodatz.Lesimages«dep»sontlesimagesdedépart,«ori»sontlesimagesde
directions,«ath»sontles résultatsdu chapeauhautde formeet «det»sontles régionsextraites
parle seuilsuperposéessurl’imagededépart.
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lesquelsla priseencomptedel’informationdirectionnellepeutaiderà localiserlesdéfauts.Ces
exemplesdémontrentquemêmedanslesstructuresqui n’apparaissentpasdirectionnelles,il est
souventpossible d’utili sercetteapprochesi l’on choisituneéchelleassezgrande.Cesexemples
sontégalementextraitsdel’article [23].

La baseTILDA estcomposéed’imagesàniveauxdegrisavecunetaille de ��Þ#ß ��Ã]�j� pixels.
Lesimagessontdiviséesparclassesdedéfauts,maisl’information sur la localisation exactedu
défautdanschaqueimagen’estpasfournie.Lesparamètresutiliséspourle calculdesimagesde
directionset decohérencesont õ » 3 À ¢ �#Ã , õ ºQú 3 õ º¨û 3 ��Þ and Û ú 3 Û û 3 � . La valeurélevée
duparamètred’échelles’expliqueparle fait quelesimagesdetextiletraitéesn’ont pasengénéral
unetextureorientéeà petiteéchelle.Mêmeà cetteéchelle,les imagesde textile ont engénéral
un champdedirectionstrèsvariable,cequi empêchel’utilisation dessingularitésd’orientation
commecaractéristiquededéfaut.Par contre,lesdéfautssontcaractérisésparunedifférencede
cohérenced’orientationqui estutiliséecommecaractéristiqueindicative.

Du fait de l’approchemorphologique,nousavonsbesoind’unedescriptionclairedescarac-
téristiquesdesdéfautsà localiser. Pour les textilesde faible cohérenceglobale,les régionsde
forte cohérencesontprisespour candidatesde défauts,et vice versapour les textiles de forte
cohérenceglobale.Pouraffiner la détection,lescaractéristiquessupplémentairessontprisesen
compte.La méthodeestconçuepourdétecterdeuxtypesdedéfauts:

– Unerégioncontiguëdeforte/faiblecohérenceassociéeà unetâcheclaireou sombredans
l’imagedeluminance(parexemple,figure3.4a)

– Unerégioncontiguëdeforte/faiblecohérenceavecuneorientationmoyennesensiblement
différenteà l’orientationglobalemoyenne,ou avec uneforte variationd’orientation(par
exemple,figure3.6a).

Nousdéfinissonsempiriquementquelesvaleursdecohérenceaudessusde W ¢ Â sontfortes,etque
lesautressontfaibles.

Le traitementinitial desimagesde cohérenceestidentique pour les deuxtypesde défauts.
Un exemple desétapessuivantesestdonnédansla figure3.4,danslaquellel’image (a) montre
un textile dontl’image(b) estla cohérence.

1. D’abord,en fonction de la cohérenceglobalede l’image, on trouve desrégionsde forte
ou defaiblecohérence.On applique un seuilà l’image decohérenceÿ pouraboutirà une
imagebinaire ÿFE (figure3.4c),danslaquelle,pourtrouver desrégionsdeforte cohérence,
onappliqueà chaquepixel -Ëb�;BG¾1

ÿ E`IH 3 ¥ � Pi ÿ�`IH,JàW ¢ ÂW Pi ÿ�`IHSÝÏW ¢ Â
et viceversapourlesrégionsdefaiblecohérence.

2. Unefermetureparl’élémentstructurantcarrédetaille � ( K ½ ) estappliquéà l’image ÿ E
ÿ E�L 3 ¬NM	O ÿ E

pourconnecterlesrégionsvoisinesprobablementassociéesaumêmedéfaut(figure3.4d).
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 3.4.– Le traitementdel’imagedecohérence.(a) ImagededépartP . (b) ImagedecohérenceQ . (c) Imagede cohérenceseuillée QSR . (d) Image QTR�U , l’image c aprèsle traitementmorpholo-
gique.

3.5.1. Défauts associés aux tâches claires ou sombres

On trouvedesrégionsdeforte/faiblecohérenceassociéesauxtâcheslumineusesousombres
sur l’image de départP . Nousdécrivonsle procédépour l’extractiondestâchesclaires,ce qui
estillustrédansla figure3.5.Pouradapterla méthodeauxtâchessombres,il suffit dechangerle
seuildansl’étape2.

1. On corrigel’illu minationvariablede l’image dedépartP enutilisantun chapeauhautde
formeblancavecunélémentstructurantdegrandetaille

P5VXWZY\[^]`_	acbNdcPfe
2. Un seuilautomatiqueestappliquéà P V (figure3.5b).Le seuil g estle plusgrandniveaude

gris représentéparplusde200pixelsdansP V . Pourchaquepixel dch#iBjSe ,
P V Rkml Wonqp r#s P Vkmlut gv r#s P Vkmluw g

La valeurde g n’estpascritique,maiselledoit êtreassezbassepourextrairela plupartdes
pixelsqui appartiennentà unetâcheclaire.L’étapesuivante sertà améliorerles résultats
deceseuil.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 3.5. – Le procédépour l’extractiondesrégionsde forte cohérenceassociéesaux tâches
claires.(a) Seuil P V R dela figure3.4a.(b) RésultatP V R�U du traitementmorphologiqued’imagea.
(c) ReconstructionQ défaut de la figure 3.4dà partir de l’image b. (d) Le défaut superposésur
l’imagedetextile.

3. L’image P V R estdilatéepar xzy pour fusionnerlespixelsqui appartiennentprobablementà
la mêmetâche.Uneouverturesurfaciqueestensuiteappliquéepoursupprimer lescompo-
santesconnexesqui contiennentmoinsde p v pixels.P V R�U W|{F}�~��/P V R � xzy7�

4. L’étapefinaleconsisteà trouverdesrégionsdel’image binairedecohérenceQ R�U qui sont
associéesà unetâcheclaire.Pourcela,on fait unereconstructiondel’image � P V R�U � xz� �
(imagemarqueur)dansl’image Q R�U (imagemasque),montréedansla figure3.5c.Q défaut W�� �7��� � P V R�U � xz� �
ou Q défautestl’imagebinairequi contientseulementlesdéfautsassociésauxtâchesclaires.
La dilatationde P V R�U par xz� assureun recouvremententrela tâcheclaire et la régionde
fortecohérence.

La figure3.5dmontrel’image P V (corrigéepourl’illumi nationvariable)avecle défautsuperposé.

3.5.2. Défauts associés aux anomali es d’orientation

Pourdétectercegenrededéfaut,on trouve desgrandesrégionsdeforte/faiblecohérence,et
ondécideàpartir deleursstatistiquesangulairessi ellessontdesdéfauts.Le procédéestillustré
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 3.6.– Extractiondesrégionsdefortecohérenceetd’orientationanormale.(a) Imagededé-
part.(b) Imagededirections.(c) Imagededirectionsmasquéeparlesrégionsdefortecohérence.
(d) Le défauttrouvésuperposésurl’imagedetextile.

dansla figure3.6,danslaquellel’image(a)estl’imagededépart,et l’image(b) estsonimagede
directions� .

1. Uneouverturesurfaciquedetaille �(��� estappliquéeà l’image �X��� pourlaisserseulement
lesgrossescomposantesconnexes � ���N�^�|���B�B��� � �����

2. Pourchaquecomposanteconnexe ��� qui reste,la moyennecirculaire �"� et la variance
circulaire �T� sontcalculéesenutilisantleséquations2.5et2.9.

3. La moyenneglobale � de l’image � est calculée.Pourquecesmesuresglobalessoient
utiles,lesdéfautsdoit êtreassezpetit pournepaslesperturber.

4. Unecomposanteconnexeestretenuecommedéfautsi l’un desdeuxcritèressuivantssont
satisfaits:   ���¢¡ � £¥¤§¦(��¨ ©�ª   ����¡¬« �®°¯���¨7±:£¥¤|¦(��¨
ou �T��¤³²¦
Autrementdit, unecomposanteconnexe estun défaut si elle estobliquerelativementà
l’orientation principaledu textile, ou si elle estde forte variancecirculaire.Notonsque
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 3.7.– Quatreautresexemplesdela détectionréussiededéfautssurlestextiles.Lesimages
(a) et (b) montrentles casde défautsassociésavec destâchesclaires,et les images(c) et (d)
montrentdesdéfautsd’orientationanomale.

l’expressioń µ®¶<·�¸¢¹»º estcalculéed’une façoncirculaire, le résultatse trouve toujours
dansl’intervalle ¼I¸ ¹¾½�¿�À ¸ ¹ G .

Dansla figure3.6c,l’imagededirectionsÁ masquéeparlesrégionsdefortecohérenceestmon-
trée.La régionà droitea uneorientationmoyennede ·�¸5¹ et unevariancede ¸fÂ�¸�Ã , tandisquela
régionà gauchea uneorientationmoyennede ¿ ¸¢Ä¢¹ et unevariancede ¸SÂ*Ä ¿ . Seulela régionà
gaucheestconsidéréecommedéfaut à causede saforte variance.Ce défaut estsuperposésur
l’imagecorrigéepourlesvariations d’illuminationdansla figure3.6d.

Quatreautresimagesde textile sur lesquellescesdeuxméthodesdonnentde bonsrésultats
sontmontréesdansla figure3.7.

3.6. Détection de défauts sur le bois

Les exemplesprécédents,extraits de basesde donnéesacadémiques,ont servi à justifier la
pertinencede notre démarche.L’exemple qui va suivre est d’une toute autrenature.Il s’agit
maintenantd’un problèmeindustrielréel,avec toutessescontrainteset sacomplexité. Et donc
pourla méthoded’un testvéritabledesonefficacité(voir la deuxièmepartiedela thèse).

Un problèmeindustriel importantest la détectionet la classificationde défautssur le bois
[53, 74,101], suivie parl’utilisationdecetteinformationpourclasseruneplancheautomatique-
mententermesdequalité[25, 78]. Dansla plupartdescas,lesdéfautssontdétectésenutilisant
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descaractéristiquesdecouleur. Par exemple, on détectelesnœudsensebasantsur l’hypothèse
qu’ils constituentlescomposanteslesplussombresd’uneplanche.Danscettesection,onconsi-
dèrebrièvementla possibilité de faire unedétectionpréliminairequi utilise le fait quecertains
typesde défaut provoquentuneperturbationdansl’orientation desveinesdansleur voisinage.
Cetteapprochepeutpermettrela détectionde défautsde structurequi ne sontpasclairement
discernablesparleur couleur.

Pourle bois,lesdéfautsdestructurelesplusimportants sontlesnœuds,dontquelquestypes
n’ont pasunecouleurtrèscontrastéeparrapportà celledubois,maisqui produisentnéanmoins
uneperturbationdansl’orientationdesveines.Lesdéfautsqui sontliés seulementà un change-
mentdecouleurnesontévidemmentpasdétectablesparcesméthodesdirectionnelles,demême
quelesdéfautsdestructuredusauxinfluencesexternes,commelespiqûresd’insectes.

3.6.1. Algorithmes

Dansle cadrede l’inspectionindustrielle, la vitessed’inspectionesten généraltrèsimpor-
tante.On examineici les résultatsdedeuxméthodesqui sontplus rapidesquele chapeauhaut
de forme circulairecentréqu’on vient d’appliquer dansla sectionprécédente,qui a l’inconvé-
nientd’avoir untempsd’exécutionproportionnelà la taille del’élémentstructurant.La première
méthodeestbaséesur la présenced’uneaugmentationdela valeurdu gradientcirculairecentré
associéeavecun changementdedirectiondesveines.En faisantun simpleseuilsurcegradient
calculéà partir de l’image dedirections(section2.6), on extrait les régionsdanslesquellesles
veinesont un détournementplusgrandquele seuilchoisi.La deuxièmeméthodeprésentéeest
le chapeauhautde forme par labelisation(section2.7). Pour cesdeux méthodes, la taille de
l’élémentstructurantutilisédépenddela superficiedesdéfautsàdétecter.

Desexpériencesaveccesdeuxapprochesontétéfaitessurunebasededonnéesqui contient
unesoixantained’imagesdechêneavecunefréquenceélevéededéfauts(la base«chêneÅ » uti-
liséedansla deuxièmepartiedela thèse).Lesrésultatsdela détectiondedéfautssursix images
provenantdecettebasesontmontrésdanslesfigures3.8et 3.9.Pouraccélérerla vitessedecal-
cul, nousavonschoisi unedistancede séparationassezimportanteentrelesvoisinagesutilisés
dansle calculdesimagesdedirections(montréesdansla colonne3 desfigures3.8 et 3.9).Les
paramètresutiliséspour l’algorithme decalculd’orientation sont Æ1ÇÉÈ ¿ ÂËÊ , ÆFÌBÍ?ÈÎÆFÌ:ÏÐÈqÃ�Ê etÑ ÍÒÈ Ñ ÏÐÈ ¿ Ã . Pourl’approchebaséesur le gradient,le gradientcirculairecentréestcalculé
avecun élémentstructurantcarrédetaille 2 (colonne4 desfigures3.8et 3.9).Ensuite,un seuil
pourextrairelespixelsayantdesvaleursentreÊ¢Ó et ·�¸ estappliquésurl’imagedegradient.Les
résultatsdeceseuilsontagrandiset superposéssur l’image dedépartdansla premièrecolonne
desfigures3.8 et 3.9.Les tracesnoiressurcesimagessontlespositionsdesdéfautsindiquées
parun expert (uneimagesanscestracesa toujoursétéutiliséedansl’algorithme decalculdes
orientations). Les lignesrouges,parcontre,sontdesmarquagesencraiesur le bois,et ellesne
donnentpasd’informationsutilessurlesdéfauts.

Pourla deuxièmeapproche,un chapeauhautde formebasésur uneouverturelabeliséeest
appliquéesur les imagesdedirections.L’ouvertureestfaiteavecunetaille desecteurÔ|È�Ê5Ó�¹ ,
et en variant Õ de Õ¥Ö®È×¸�¹ à ¿ Ó�ÄSÂ*Ó(¹ par pasde

Ñ ÕØÈÚÙ�ÙSÂ*Ó(¹ . Un élémentstructurantcarréde
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c01sgr( Û¾Ü�Ý�Þàß#á¾â7ã ) c01cyc ( Û	Ü	ÝäÞåß�á�â»ã ) c01ori ( æ�ß&Þuã�ß ) c01ogr ( æ�ß1Þuã�ß )

c05sgr( ç¾è�é�êuë7ç	ì ) c05cyc ( ç	è	é�ê,ë�ç	ì ) c05ori ( í7è�êÉî»ç ) c05ogr ( í�è�êÉî»ç )

c07sgr( ï�ð�ñ&òÉó7ô�õ ) c07cyc ( ï¾ð�ñ&òuó�ô�õ ) c07ori ( ð�ñ&òuö�÷ ) c07ogr ( ð�ñ1òuö�÷ )
FIG. 3.8.– Résultatsdesdétectionsdesrégionsdeperturbationdansl’orientationdesveinesavec
deuxméthodes.Lesimages«sgr»montrentle résultatd’un seuilsurle gradientcirculairecentré
projetésur l’image dedépart,et les images«cyc» montrentle résultatd’uneouverturecyclique
(les régionsdétectéesontindiquéesen bleu).Les lignesnoiressur cesimagessontles défauts
indiquéspar un expert (les lignesrougessontdesmarquagesen craiesur le bois,et n’ont pas
d’importance).Les images«ori» et «ogr»sontrespectivement les orientations et les gradients
circulairescentrésdel’orientation(cesdernièresavecun rehaussementdecontraste).Lestailles
desimagesenpixelssontdonnéesendessousdechaqueimage.
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c34sgr( ø	ù¾úäûuü�ý	ü ) c34cyc ( ø	ù¾úþûuü�ý	ü ) c34ori ( ú7ù�ûuù�ÿ ) c34ogr ( ú�ù û,ù�ÿ )

c39sgr( ø � ý�ûuü7ø�ú ) c39cyc ( ø � ýäûuü7ø�ú ) c39ori ( ú�ú�ûuù�� ) c39ogr ( ú	ú�û,ù�� )

c46sgr( �����	��
����� ) c46cyc ( ��������
����� ) c46ori ( ��������� ) c46ogr ( ��������� )
FIG. 3.9.– Résultatssupplémentairesdedétectiondesrégionsdeperturbationd’orientation(voir
figure3.8).
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(a) (b) (c)

FIG. 3.10.– Détectiondesdéfautsà unepluspetiteéchelle.(a) Une planchede chêneavec la
maille indiquée(taille Ã�¸ À�� ·¢Ó�Ó pixels). (b) Imagede directions(taille Ó(¸ �§¿�¿ Ù pixels). (c)
Résultatd’un chapeauhautdeformeavecuneouverturelabelisée(le résiduestindiquéenbleu).

taille 3 estutilisé.Lesrésultatsdecechapeauhautdeformeagrandiset superposéssur l’image
dedépartsontmontrésdansla deuxièmecolonnedesfigures3.8et 3.9.

Si l’on calculel’image de directionsà uneéchelleplus fine, la détectiondesperturbations
dansle champde directionspeutaussiservir à localiserla maille. La maille, qui est trouvée
surle boisfeuillu commele chêne,consisteendestâchesclaires,dontquelques-unessontindi-
quéesdansla figure 3.10a.Mêmesi elle n’est pasclasséecommeun défaut,sadétectionpeut
êtreimportantepourlesapplicationsqui prennentencomptel’apparenceesthétiquedu bois.La
détectionde la maille à partir de sescaractéristiquesdecouleurs’avèreêtredifficile du fait de
la similarité descouleursdesautresstructuresde la planche.En regardantle champde direc-
tions, il estvisible quela maille coupelesveines,et donneainsinaissanceà desperturbations
qui peuventêtredétectéeparunchapeauhautdeforme.L’imagededirectionsdela figure3.10a,
calculéeavecdesparamètresÆzÇ,È ¿ ÂËÊ , ÆFÌBÍ®ÈÎÆFÌ:Ï È ¿ Ã et

Ñ Í®È Ñ Ï È À , estmontréedansla
figure3.10b. Le résultatd’un chapeauhautdeformebasésuruneouverturelabeliséeestmontré
dansla figure3.10c.Lesparamètresdecetopérateursont Ô|È�Ê5Ó�¹ , Õ Ö,È ¸�¹ et

Ñ Õ È�Ù�ÙSÂ0Ó�¹ , et
unélémentstructurantcarrédetaille 9 aétéutilisé.
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3.6.2. Discus sion

Commençonspar quelquesremarquessur les résultatsde détectionsur les imagesspéci-
fiques:

– Pour l’image c01 (figure 3.8), la décolorationen haut à gauchen’est évidemmentpas
détectée,ayantla mêmeorientationque les autresveines.Par contre,la perturbationde
l’orientationdesveinesenhautà droite,éventuellementassociéeavecun nœuddécoupé,
estdétectée.

– Pourl’image c05(figure3.8), la veinenoiren’estévidemmentpasdétectée.Le nœuden
hautà droite estdétecté,mais les petitsnœudsen basà gauchene perturbentpasassez
l’orientationdesveinespourêtredétectés.

– Dansl’imagec07(figure3.8),le grosnœudestdétecté,maislesfentes,qui ontuneorien-
tationprochedecelledesveines,nesontpasdétectées.Quelquesfaussesdétectionsprès
desbordsdel’imagededirectionssontaussiprésentes.

– L’imagec34(figure3.9)démontrequecetteapprochededétectionestdifficilementappli-
cableauxplanchesqui contiennentnaturellementlesveinesenformed’ellipse(lespièces
dedosse,voir le chapitre7). La grandecourburedesveinesmèneà beaucoupdefausses
détections.La mailleenhautàdroiteperturbeassezlesorientationspourêtredétectée.

– Dansl’image c39(figure3.9) le nœudestentouréparunegrosseperturbationdel’orien-
tation,et il estfacilementdétectable.

– Legrosnœudenhautdel’imagec46(figure3.9)estimpossibleàdétecteravecleséléments
structurantsutilisés.Eneffet, il esttropgrospourprovoquer unchangementd’orientation
assezabruptpourêtredétectéà partir du gradient,et il estassezgrospourêtreconsidéré
commeune région homogènepar le chapeauhaut de forme labelisé.Il y a une fausse
détectiondueautrait noir horizontalaumilieu dela planche.

En faisantunecomparaisonentreles résultatsdesdeuxalgorithmes,on voit qu’en généralles
mêmesrégionssontdétectéespar les deux.Pour le seuil sur les gradients,les régionsdétec-
téessontsouvent plusgrandesquelesrégionscorrespondantestrouvéespar le chapeauhautde
forme,cequi peutêtreexpliquépar le fait quelesforts gradientssetrouventautourdesrégions
contenantuneperturbationd’orientation.

Globalement,onvoit quelesdéviationsdesveinesnesontpastoujoursassociéesàundéfaut
intéressant,et un défaut ne perturbepasforcémentles veines(de bonsexemplessontla veine
noiredansl’image p05dela figure3.8,et la partiesupérieuredu grosnœuddela figure3.10c).
Cesméthodessontainsi incapablesde fonctionnercommeun système completdedétectionde
défauts.Lesrésultatspeuventnéanmoinsêtreutilisésdansuneétapedeclassificationpostérieure
qui prendencomptelesvariations decouleur, detextureetd’orientationdeveinespourcalculer
la probabilitédetrouverundéfautquelconqueenfonctiondela positionsurla planche.

3.7. Segmentation d’une textu re orien tée

Après la discussion de la détectionde défauts,on passeà un sujetcomplémentaire,celui
de la segmentation. Il estpossibled’envisagerla segmentationd’une texture orientéeavec un
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(a)Imagededépart (b) Orientation (c) Gradient (d) Minima (e)LPE

FIG. 3.11.– Étapesdela segmentationd’unetextureorientée.

algorithme de ligne de partagedeseaux(LPE) agissantsur le gradientcirculairecentréde ses
orientations. L’intention decetypedesegmentationestdecréerdesrégionsdanslesquellesles
orientationssonthomogènes.Quelquesexemplessontdonnésdanscettesection.

Commençonsparuneexplicationdesétapesdel’algorithme,dontuneillustrationestdonnée
dansla figure3.11pourl’imagep46:

1. L’imagededirections(figure3.11b)estcalculéeàpartirdela luminancedela figure3.11a
aveclesparamètres������� �"! , �$#&%'�(�$#*)+�-,.! et /0%'�1/0)+�-2 .

2. Le gradientcirculairecentréde l’image de directionsestcalculéen utilisant un élément
structurantcarrédetaille 2 (figure3.11c).

3. Après une fermeturedu gradientavec un carréde taille 1, les 3 -minima3 [105] d’une
hauteurde 4 sontextraits(figure3.11d).La hauteurde 4 à étéchoisieparexpériencepour
nousdonnerdessegmentationsqui semblentlesplusnaturelles.

4. La LPEestappliquéeaugradientaveclesminimaextraitsdansl’étapeprécédenteutilisés
commemarqueurspour produirela figure 3.11e,danslaquelleles lignesde partagedes
eauxsontennoir, et le niveaudegrisdechaquerégioncorrespondàl’orientationmoyenne
dansla région(avecle système decodagedela figure3.2d).

La figure 3.11estagrandieet superposéesur l’image de départdansl’image c46 de la fi-
gure3.12,danslaquellele canalbleuencodel’orientationmoyennedechaquerégion.

Quelquesautresrésultatsde cet algorithme sont montrés dansla figure 3.12. En général,
l’objectif de départest bien atteint,car les planchesles plus homogènesen orientation(c01,

3L’image de départ est reconstruiteà partir d’un marqueurqui est l’image de départmoinsla constante5 . Les
minima durésultatsontles 5 -minima.
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c01 c05 c46

c07 c34 c39

FIG. 3.12.– Résultatsdessegmentationsdetextureparla LPEsursix imagesdechêne.Le canal
bleuestutilisé pourencoderl’orientationmoyennedechaquerégion.
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c05) contiennentle plus faible nombrede régions.Quelquesproblèmesseprésententavec la
formulationactuelledel’algorithme: le premierestcommunàpresquetouteslessegmentations
faitespar la LPE, et il s’agit du choix demarqueurs.Si l’on prendtouslesminimadu gradient
commemarqueurs,unesur-segmentationestproduite.Avecla petitefermetureet les 6 -minima,
le nombrederégionsestréduit,maisunchangementduparamètre6 peutimpliquerunesegmen-
tationsensiblementmodifiée.Pourla segmentationd’unetextureorientée,la partitionpeutaussi
êtremodifiéeen changeantle paramètred’échelle( Æ Ç ) dansle calcul de l’image de directions.
Une dernièredifficulté seproduit quandla variation desorientationsn’est pasassezlocalisée
pourêtredétectéepar l’élémentstructurantutilisé pour le calculdu gradient,cequi peutmener
à la présencedeplusieursorientationsdansuneseulerégion.

Plusieurssolutions pour ce genrede problèmerestentà étudier, par exemplela fusion des
régionsavecdesorientationsmoyennessimilairesavecungraphedela partition[68] pourélimi-
nerlesrégionssur-segmentées,ou la priseencomptedeplusieurspartitions dela mêmetexture
pourtrouver la partitionla plusprobable[73].

3.8. Conc lusion

L’orientationou l’anisotropieestunedesprincipalescaractéristiquesperceptuellesdela tex-
ture.Dansce chapitre,nousavonsutilisé desopérateursdéveloppésdansle chapitre2 pour la
détectiondedéfautsdanscertainestextures.Lesexemplestirésdel’albumdeBrodatz,mêmes’ils
necontiennentpastousdesstructureslinéaires,sontassezanisotropespourquelesperturbations
de la texture soientvisibles dansle champde directions,et ainsi détectablespar un chapeau
hautdeformecirculairecentré.Le deuxièmetypedetextureétudié,celui destextilesdela base
TILDA, manifesteplutôtdesdéfautsdecohérencedesorientations.Danscecas,nousavonsdé-
montrécommentd’autrescaractéristiquesdesdéfauts,la taille ou le niveaudegris,peuventêtre
prisesen comptepour supprimer les faussesdétections.Le derniercasde figure considéréest
unetextureorientéeclassique,celledesveinesdu bois.Desperturbationsdansl’orientationdes
veinespeuventêtredétectéesparun seuildu gradientcirculairecentré,ou parun chapeauhaut
deformelabelisé.Lesdéfautssurle boissonttrèsvariés,cequi empêchel’approcheparorienta-
tion depouvoir détectertout typededéfaut.De plus,chaqueperturbationdansl’orientationdes
veinesn’estpasassociéeàundéfaut,etchaquedéfautneperturbepasl’orientationdesveines.Il
estdoncimpossible pourcegenred’algorithme defonctionnerdansun systèmededétectionde
défautssansinformationsupplémentairesurla couleuret la texture.

L’évaluationd’un systèmededétectiondedéfautsimpliqueunecomparaisonsoigneuseentre
lesrésultatsdedétectionautomatiqueparle systèmeet lesrésultatsd’un oudeplusieursexperts
humainssurunebased’échantillonsassezimportante.Cecin’a pasétéfait pourlesalgorithmes
décritsdanscechapitre,carils ontpourvocationplutôtunefonctiondedémonstration descapa-
citésd’uneapprochedirectionnelle. Celle-cia la capacitéd’êtreajoutéeà dessystèmesactuels
pourprendreencompteplusd’informations pertinentesà la détectiondedéfauts.Uneapplica-
tion industrielle développéepour l’industrie du boiset destinéeà faire uneclassificationou un
assortimentdeplanchesbaséssurdescaractéristiquesdeleur textureorientéeestdécritedansla
deuxièmepartiedecedocument.
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4. Les espaces couleur

Le nombre d’applicationsqui nécessitentle traitementdesimagescouleuraugmenteconti-
nuellement,enparticulierdansle domaineduMultimédia.Outrele problèmedela reproduction
descouleurssurdesappareilsdifférents[52], il estindispensablededévelopper lesalgorithmes
fiablespourtraiter lesimagescouleur[99]. Le développementdecesalgorithmesestrenduplus
difficile par la forme vectorielledescouleurs,ainsi quepar le nombrepresqueinfini de repré-
sentationspossiblespouruneseulecouleur. Avantdepasserautraitementd’imagesvectorielles
contenantunecoordonnéeangulaire,nousallonsétudier, dansce chapitre,deuxespacesde re-
présentationdecouleursqui contiennentuncodageangulairedela teinte.

L’espacecouleurle plusrépanduestl’espaceRVB, qui estutilisé,entreautres,parla plupart
descaméraset desécransvidéo.Cetespacetri-dimensionnelestconstruitàpartir d’unebasede
troisstimuli couleursprimaires,lesvecteurs7 È 89 ¿¸¸ :; ½ < È 89 ¸ ¿¸ :; ½ = È 89 ¸¸ ¿ :;
qui correspondentauxcouleursrouge,vert et bleu.Unecouleurquelconque> estspécifiéedans
cettebaseselonunedeslois deGrassman[118]>åÈ(? 7 ¶A@ < ¶AB =
où ? ½ @ ½ BDCq¼I¸ ½�¿�E , et le cubeRVB est le cube ¼I¸ ½�¿�EF� ¼I¸ ½�¿�EG� ¼Ë¸ ½¾¿�E qui contientles vecteurs
correspondantaux couleurs,où le vecteurde la couleur > est >|È ´H? ½ @ ½ BÐº . Pour les appa-
reils digitaux, ? , @ et B sontsouvent desentierscomprisentre ¸ et Ù�Ó�Ó , maisil est facile de
généraliseràpartir de ¼Ë¸ ½¾¿�E àn’importequelchampdevaleurs.

Dansla gammed’espacescouleursdécritedansla littérature[33, 100], il est possiblede
différencierdeuxgrandsgroupes: le premierpermetla représentationde l’espaceRVB dans
dessystèmesdecoordonnéesdifférents,qui peuventsimplifier le codageou l’accèsà certaines
caractéristiques; et le deuxièmedéformel’espaceRVB complètementpourajouterd’autrespro-
priétésutiles.Parmi lesreprésentationsalternativesà l’espaceRVB, beaucoupd’entreellessont
destransformationslinéairesqui impliquentunchangementdevecteursdebase,parexemple les
systèmesYUV et YIQ qui sontutilisésdansle codagedessignauxde télévision.Les transfor-
mationsversunereprésentationdescouleursentermesdeteinte,saturationetclartéreprésentent
lescouleursdansl’espaceRVB parun système decoordonnéescylindriques,cequi permetune
descriptionplusintuitive descouleurs.En général,la littératureestpleined’espacesdecetype,
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la raisonpourlaquellenousessayons,dansla section4.1,demettreenordrecegenredetransfor-
mation,essentiellementuneconversion entredesreprésentationsencoordonnéesrectangulaires
et cylindriques.Nousmontronsquedansles définitionsde cesespaces,les valeursde satura-
tion sontsouvent étroitementliéesaux valeursde clarté,mêmesi l’hypothèsed’indépendance
estemployée.Nousproposons unedéfinitiond’unemesuredesaturationqui estcomplètement
indépendantedela clarté,cequi permetdechoisir librementla fonctiondeclartéla plusconve-
nableà unetâchespécifique.Noustraitonsensuite,dansla section4.2, l’espaceL*a*b* qui est
unetransformation non-linéaireversun espacedotéde la propriétéd’uniformité perceptuelle.
Finalement,nousconsidéronsquelquesutilisationsdecesespacesdansle traitementd’image.

Pournousconformeravec le vocabulairestandarddela CIE (Commission Internationalede
l’Éclairage),nousutilisonsla terminologiesuivantepourdécrirel’intensité d’unecouleur[85] :

Clar té : L’attribut de la sensationvisuelle selon lequel une surfacesembleémettreplus ou
moinsdelumière.Cettedéfinitionestévidemmentsubjective.Cetattributestappelé«bright-
ness»enanglais.

Luminance : Luminanceestl’intensité lumineusepar surfaceunitaire.L’intensité lumineuse
estdéfinieà partir de l’intensité radiante,qui estégaleà la puissanceradiantedansune
directionspécifiée.Pourobtenirl’intensité lumineuse,l’intensité radianteestpondéréepar
unefonctiondesensibilité spectraledel’œil humain.Cettefonctiondécritquantitativement
le fait quesi l’on regardetrois sourcesqui apparaissentrouge,vert et bleu,et qui ont la
mêmeintensitéradiantedansle spectrevisible, le vert apparaîtrale plusbrillant, le rouge
aurauneapparencemoinsbrillanteet le bleuapparaîtrale plussombre[84]. Cet attribut
portele mêmenomenanglais.

Luminosité : La mesurede luminositéprenden comptela réponsenon-linéairede l’œil hu-
mainà la luminance— Cettemesurequantifiele fait qu’unesourceavec uneluminance
de ¿�ÀJI d’unesourcederéférenceapparaîtavecuneclartéd’environ la moitiédela source
deréférence.L’attribut correspondantenanglaisest«lightness».

4.1. Les espace s couleu r en coor don nées cylind riques

Cesespacessonteffectivementdesreprésentationsencoordonnéescylindriquesdel’espace
RVB, ils sontdoncprofondémentliésàcetespace.La premièreétapedansla construction d’une
représentationencoordonnéescylindriquesestdemettreun axe entrelespoints noir à ´�¸ ½ ¸ ½ ¸�º
et blancà ´ ¿�½�¿�½�¿ º dansl’espaceRVB. Cet axe, appelél’ axeachromatique, contienttoutesles
couleursachromatiques(grises).A partir decetaxe,on peutdéfinir un systèmedecoordonnées
cylindriquespourspécifierlescouleursdel’espace.Danscebut, ondéfinit troiscoordonnées:

1. Clarté KLC ¼Ë¸ ½¾¿�E : Cettecoordonnéedonnela positiondela couleursurl’axeachromatique.

2. Teinte MNCØ¼Ë¸�¹ ½�O Ã�¸�¹»º : Ce paramètreangulaire,qui spécifiesi la couleurestrouge,vert,
bleu,etc.,estmesuréàpartir du rouge.

3. SaturationPQC\¼Ë¸ ½¾¿�E ou ChromaRSC ¼I¸ ½�¿�E : Unemesurede la distancede la couleurde
l’axeachromatique.Lescouleurspures(saturées)setrouventlespluséloignéesdecetaxe.
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Desdifférencesdansla définitiondela clartédonnentnaissanceà différentesformesd’espaces
decetype,dontlesmodèlesHSV (qui a la formed’un cône)etHLS (avecla formed’un double-
cône)[100] sontles plusconnus.Levkowitz et Herman[59] ont développéun modèlegénéral
dece typed’espace,le modèleGLHS, dont lesespacesHLS et HSV sontdescasspéciaux.En
changeantles trois paramètresde ce modèle,on peutchoisir entreun continuum d’espacesen
coordonnéescylindriques.

L’approchegénéralepour le modèleGLHS estdechoisird’aborduneéquationdeclarté,ce
qui décidela formedessurfacesd’iso-clarté.Soit K ´T>5º la fonctionqui calculela clartéassociéeà
la couleur>àÈ ´T? ½ @ ½ BÐº . La surfaced’iso-clartéU contienttouslespointsqui satisfontla relationV > È�´H? ½ @ ½ BÐº	WXK ´T>5ºþÈ(U*Y
Ensuite,les pointsde cessurfacessontprojetéssur desplansperpendiculairesà l’axe achro-
matique,où le planqui correspondà la surfaced’iso-clarté U interceptel’axe achromatiqueà la
position U . Lescoordonnéesdeteinteetdesaturationsontdéfiniesdanscesplans.Pourconstruire
le solidequi représentel’espacecouleur, lesplanscorrespondantà chaquevaleurde U sontem-
pilés.La formedusolidedépenddela fonctiondeclartéutilisé.

Nouscontinuonspar examinerlesespacesHSV et HLS dansle cadrede la formulation en
termesdesurfacesd’iso-clarté.Ensuite,àpartirdumodèleGLHSdeLevkowitz etHerman[59],
nousbâtissonsune représentationen coordonnéescylindriquesplus convenableau traitement
d’image.Enparticulier, cenouveaumodèle:

– permetl’utilisationd’unedéfinitiondeluminancepluspsychovisuelle.
– nesouffre pasdeproblèmesdûsà la définitiondesaturationtraditionnellementutilisée.

4.1.1. Le modèle HSV

La valeurdela clartépourcemodèleestK ´H>5º8È1Z\[^] ´H? ½ @ ½ BÐº (4.1)

Pourvisualiserlessurfacesd’iso-clarté,onconsidèrele cubeavecunediagonaleprincipaleentre´=¸ ½ ¸ ½ ¸¢º et ´TU ½ U ½ U�º [103]. La surfaced’iso-clarté U consisteentrois facesdececubequi touchent
le sommet ´HU ½ U ½ U�º , dontunexempleestmontrédansla figure4.1.Si l’on projettecettesurfacesur
un planperpendiculaireà l’axe achromatique,un hexagoneestle résultat,dont lessix secteurs
sontforméscommeindiquépar les lignesqui commencentausommet du cubele pluséloigné
del’origine dansla figure4.1.

Il estclair quelessuperficiesdeceshexagonessontproportionnellesà U , et parconséquent,
le solidecrééparl’empilementdeceshexagonesestunhexcône.

4.1.2. Le modèle HLS

La clartépourcemodèleestK ´H>5º8È Z\[^]É´H? ½ @ ½ BÐº"¶_Z\`ba ´H? ½ @ ½ BÐºÙ (4.2)
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FIG. 4.1.– Unesurfaced’iso-clartépour le modèleHSV. Pourlesvaleursde ? , @ et B codées
sur8 bits, la surfaced’iso-clartéU"È�Ê¢¸ estdessinée.
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FIG. 4.2.– Unesurfaced’iso-clartépour le modèleHLS. Pourlesvaleursde ? , @ et B codées
sur8 bits, la surfaced’iso-clartéU"È\Ù�¸ estdessinée.
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Pourla clartéU , la surfaced’iso-clartéestconstruiteàpartirducubeavecunediagonaleprincipale
entre ´�¸ ½ ¸ ½ ¸¢º et ´=Ù.U ½ Ù.U ½ Ù.U�º si U�c ÇÌ , ou unediagonaleprincipaleentre ´/ÙdUfe ¿�½ ÙdUge ¿�½ Ù.Ufe ¿ º
et ´ ¿�½¾¿�½�¿ º si Uih ÇÌ . Dansce cube,la surfaced’iso-clartéconsisteen six trianglesqui sont
dessinésparleslignesentrele point ´HU ½ U ½ U�º et lessix sommetsdu cubequi nesontpassurl’axe
achromatique,commemontrédansla figure4.2.

La projectiondecettesurfacesurun planperpendiculaireà l’axe achromatiqueproduitéga-
lementun hexagone,maisici, l’hexagonele plusgrandsetrouve à U1È ÇÌ . Le solideproduitpar
l’empilementdeceshexagonesestainsiundoublehexcône.

4.1.3. Le modèle de teinte , clar té et saturation général isé

Il existe beaucoupde versionsdifférentesdesmodèlesde type teinte,clartéet saturation,
dont le modèleHSI («Hue,Saturation,Intensity»)deGonzalezet Woods[36] ; le modèleTLC
(«Teinte,Luminance,Chroma»)de Carron[17] ; et le modèleGLHS («GeneralisedLightness,
Hue and Saturation»)proposépar Levkowitz et Herman[59], qui contientdesespacesHLS
et HSV commedescasparticuliers.Danscettesection,on examinela structuregénéralede
cesmodèlespour en tirer desmeilleurescaractéristiquespour bâtir un modèleconvenableà
l’utili sationdansle traitementd’image.

Clar té

Pournousconformeravec la terminologiesuggéréepar la CIE, on appelleunemesuresub-
jectivedel’intensité delumièrela clarté. Lesformulespourcalculerunemesured’intensité qui
nesontpasbaséessurdesbasesphysiquessontainsiappeléesdesfonctionsdeclarté.La fonction
declartédumodèleGLHSestK ´T>5ºþÈ1j	kmlon	pqZ\`ba ´H>5º"¶_j	kmlorsptZu`wv ´H>5º ¶xj	kzy|{spqZ\[^]É´H>5º (4.3)

danslaquelleles fonctions Z\`ba ´H>5º , Z\`bv ´H>5º et Z}[~] ´T>5º donnentrespectivement la composante
minimum,médianeetmaximumduvecteur> , et j�kmlon , j	kmlor et j	kzy|{ sonttroisvaleursdepondé-
rationfixéesparl’utili sateur, avec jskzy|{'h ¸ et j	kmlonþ¶xj	kmlorþ¶_j	kzy|{ È ¿ .

Lestroisvaleursdepondérationdécriventla formedela surfaced’iso-clarté,etenlesvariant,
il estpossiblededéfiniruneséried’espacescouleur, dontle modèleHSV estdonnépar j�kmlon È�¸ ,j	kmloruÈØ¸ et j	kzy|{,È ¿ ; le modèleHLS par j	kmlonÉÈ ÇÌ , j	kmlor,ÈØ¸ et j	kzy|{,È ÇÌ ; et le modèleHSI
[36] par j	kmlon È ÇÅ , j	kmlor È ÇÅ et j	kzy|{ È ÇÅ .Unebonnealternativeàdesfonctionsdeclartéestunemesuredeluminance� qui prenden
comptela fonctiondesensibilitéspectraledel’oeil humain.La fonctiondeluminancequi corres-
pondauxécransvidéoscontemporainseststandardiséedansla recommandationdesparamètres
standardspourla télévisiondehautedéfinition[14, 84]�|´�>5ºþÈZ¸fÂ0Ù ¿ Ù�Ód? ¶<¸fÂ*Ä ¿ Ó(ÊX@ ¶<¸fÂ�¸¢Ä�Ù ¿ B (4.4)

qui représenteunplanobliqueparrapportà l’axeachromatique.
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Teinte

La teinted’un vecteurcouleuresttraditionnellementmesuréecommel’angleentrele vecteur
rougeetcevecteur. La méthodela plusfacilepourcalculerla teinted’un vecteur> estdeprojeter
cevecteursurle planperpendiculaireà l’axe achromatiquequi a uneintersectionaveccetaxe à´=¸ ½ ¸ ½ ¸¢º . On indiquepar >q� le vecteur> projetésurceplan,dontlescoordonnéessont>t�,È�� ´=Ù.?�e_@Qe_BÐºO ½ ´/Ù @Qe�B�e�? ºO ½ ´/Ù.B�e_?�e_@ ºO � (4.5)

Dansl’espaceRVB, le vecteurrougea descoordonnées�àÈÎ´ ¿�½ ¸ ½ ¸¢º , et sonprojection��� surle
planqui contient>^� adescoordonnées���,È�� ÙO ½ e ¿O ½ e ¿O��

Deuxapprochespeuventêtreappliquéespourcalculerla teinte.La premièreestdecalculerun
angledeteinteexactenutilisantla trigonométrie[36], et la deuxièmeestd’utiliser uneméthode
d’approximationdel’angle,cequi estplusrapideàcalculer[59], maisqui estétroitementliéeà
la fonctiondeclartédel’équation4.3.

Pour l’approchetrigonométrique,on utilise le fait que l’origine desvecteurs> � et ��� est´=¸ ½ ¸ ½ ¸¢º pourarriverà l’expressionsuivantepourla teinteM���È [.��������P�� ����p~>t�� ��� �F� >t� � � (4.6)

È [.��������P0� ?1e ÇÌ @-e ÇÌ B´T? Ì ¶L@ Ì ¶AB Ì e_?�@Qe�?'B�e�B0@ º ���� (4.7)

danslaquelle ����p^>t� indiquele produitscalaireet
� p � dénotela normed’un vecteur. Lesvaleurs

possiblespour M � sontentre ¸ ¹ et ¿�À ¸ ¹ , et il estdoncnécessaired’étendrecetteplagedevaleurs
enutilisant M§È�� O Ã�¸�¹Ge�M � P�` B�h�@  � P�`ba¡� a (4.8)

La méthodeapproximative détermined’abordle secteur¢ ´H>5º+C V ¸ ½�¿�½ Ù ½�Of½ Ê ½ Ó�Y danslequel> setrouve

¢ ´H>5º8È
£¤¤¤¤¤¤¥ ¤¤¤¤¤¤¦
¸ P`�?§h�@©¨�B¿ P`ª@�¨�?«h¬BÙ P`ª@�hLBª¨�?O P`�Bª¨1@h¬?Ê P`�Bªh�?�¨(@Ó P`�?§¨�B�h�@ (4.9)

et ensuitela fraction ®Ð´H>5º�C ¼Ë¸ ½¾¿ º dela teintedansle secteur®Ð´H>5º8È�¯ kmlor�°²±´³¶µXkmlon�°²±´³kzy|{�°·±³¶µXkmlon�°·±´³ P`X¢ ´H>5º�¸-P´¹»º$[.`w�kzy|{�°·±³¶µXkmlor�°·±´³kzy|{�°·±³¶µXkmlon�°·±´³ P`X¢ ´H>5º�¸-P´¹»`wZuº$[.`w� (4.10)
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FIG. 4.3.– Le trianglequi contienttouslespointsavecla mêmeteinteque > . L’axeachromatique
est montréentreles points ´=¸ ½ ¸ ½ ¸¢º et ´ ¿�½�¿�½�¿ º . Les sommets du cubeentouréssont ceux qui
deviennentlessommetsde l’hexagonecrééquandla surfaced’iso-clartéqui à uneintersection
avecl’axeachromatiqueà ¼ ¼¾½ ´H>5º E estprojetéesurunplanperpendiculaireàcetaxe.

La teinteapproximative Mm¿ estainsiM�¿ È�¼À¢ ´H>5º"¶A®Ð´H>5º E p�Ã�¸ ¹ (4.11)

Il estdémontrédans[59] quecetteapproximationnediffèrejamaisdeplusde ¿ Â ¿ ÙS¹ dela valeur
trigonométriquede la teinte,mais on montre dansla section4.1.4quecetteapproximationa
tendanceà augmenterle nombredevecteursassignéàuneteintequi estunmultiplede Ã�¸T¹ . Ces
deuxdéfinitionsdela teintesontindépendantesduchoixdela fonctiondeclarté.

Saturation

Pouraboutirà uneexpressionpour la saturationd’unecouleurreprésentéepar le vecteur> ,
nouscommençonsparregarderle trianglequi contienttouteslescouleursqui ont la mêmeteinte
que > , montrédansla figure 4.3. Les intersectionsentrece triangleet les surfacesd’iso-clarté
sontdeslignesparallèlesàcelleentrela couleur > et saclarté ¼ ´�>5ºþÈ�¼"K ´�>5º ½ K ´�>5º ½ K ´�>5º E .

Traditionnellement,la saturationestdéfiniecommela fractiondela longueurdu vecteurde¼ ´T>5º à > , sur la longueurde l’extensionde ce vecteurjusqu’à la surfacedu cubeRVB. Cette
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définitiona pourrésultatun espaceenformedecylindre,danslequella saturationpeutprendre
desvaleursentrȩ et ¿ indépendemmentdela valeurdeclartécorrespondante.Nousappelonsce
typedesaturationunesaturation cylindrique. L’espaceenformedecylindreesttrèsconvenable
pouruneapplicationdanslaquelleun utilisateurdéfinit ou choisitnumériquementdescouleurs,
parcequ’il est facile d’éviter de spécifierdescoordonnéesen dehorsde l’espace.Par contre,
pourle traitementd’image,cetespaceestmoinsadapté.Ceciestdû à l’expansion artificielle de
certainesrégionsdu cônepour former le cylindre.Pourvoir les problèmesintroduits par l’es-
paceenformedecylindre,considéronsla saturationcylindriquedel’image dansla figure4.4a,
montréedanslesfigures4.4bpourl’espaceHSV, 4.4cpourl’espaceHLS, et 4.4dpourl’espace
triangulaire.

L’imageinitialeconsisteendescouleurssuperposéessurunfondnoir oublanc.Lescouleurs
defond nesontpascomplètementhomogènes,maiscontiennentunefaiblevariationdevaleurs
danslestrois canauxR, V et B. Pourl’espaceHSV, l’expansion du cônepourla partiedefaible
clarté(i.e. le noir) a pour résultatunesaturationtrèsbruitée.Certainspixelsnoirs reçoiventde
faiblessaturations, tandisqued’autresenreçoiventdefortes,mêmesi cesgrossesvariationsne
sontpasvisiblessur l’image couleurcorrespondante.PourlesespacesHLS et triangulaire, qui
ontuneformededouble-cône,cesfortesvariationsdesaturationsontprésentesdanslesrégions
defaibleet deforteclarté.

Pourgarderles formesconiquesdesespaces,il estnécessairedechangerla définitionde la
saturation.Si, dansla figure 4.3, au lieu de diviser la longueurdu vecteurde ¼ ´H>5º à > par la
longueurdel’extension decevecteurjusqu’àla surfaceducube,on le diviseparla longueurdu
vecteurentre ¼ ¼"½ ´T>5º E et ½ ´T>5º , c’està dire le vecteurle plus long qui estparallèleà deslignes
d’iso-clarté,et qui a forcémentuneintersectionavec le troisièmesommet ½ ´H>5º du triangle.On
arriveainsiàunemesuredesaturationP�È � ¼ ´T>5ºÁe_> �� ¼ ¼¾½ ´T>5º E e_½ ´H>5º � (4.12)

qui donnela formeconiqueoubi-coniquedel’espace,etqui enplusestindépendantduchoixde
la fonctiondeclarté.Unesaturationdecetypeestmontréedansla figure4.4e.Onvoit danscette
imagequelesrégionsdeforte et defaibleclarté(blancet noir) sontreprésentéespardefaibles
valeursde saturation.Le problèmedesgrossesvariationsde la saturationdanscesrégionsest
doncrésoluaveccettedéfinitiondela saturation.Pourterminerla discussion du modèleGLHS,
onprésentedesformulespourcalculercettesaturationetunedémonstration prouvantqu’elleest
indépendanteduchoixdela fonctiondeclarté.

Nousprésentonsensuiteunedémonstrationde l’indépendancede la saturationet la clarté.
Considéronsle triangle indiqué dansla figure 4.3, qui contienttous les points avec la même
teinteque > . Le plan qui contientce triangleest reproduitdansla figure 4.5 pour faciliter la
démonstrationdela proposition suivante.

Proposition4.1.1. La définitiondesaturation proposéeP�È � ¼ ´TÂ¾ºÁe_> �� ¼ ¼¾½ ´T>5º E e_½ ´H>5º �
estindépendante duchoixdela fonctiondeclarté.
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(a)

(b) HSV cylindrique (c) HLS cylindrique (d) Trianglulaire cylin-
drique

(e) Saturation non-
cylindrique Ã (f) Chroma Ä (g) Ã�Å0Ä

FIG. 4.4.– (a) «Le Chanteur»deJoanMirò, avecla moitié inférieureinversée(parsoustraction
desvaleursdanslescanaux? , @ et B de Ù�Ó�Ó ). La saturationcylindrique estmontréedans(b)
pour l’espaceHSV, (c) pour l’espaceHLS et (d) pour l’espacetriangulaire.Les mesuresnon-
cylindriquessontmontréesdans(e) la saturationnon-cylindriqueet (f) la chroma.L’image(g)
est la différenceentreles images(e) et (f) avec un rehaussementde contraste,danslequel la
valeurmaximumdespixelsest ¸fÂ ¿ ¸¢Ä .
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FIG. 4.5.– Le trianglede la figure4.3 qui contienttouslespointsayantla mêmeteinteque Æ .
L’axeachromatiqueestàgaucheentrelespoints Ç et È .

Démonstration. Cettedémonstration fait référenceà la figure 4.5. Les lignesd’iso-clartéentreÉËÊoÌ\Í Æ�Î|Ï et
Ì\Í Æ�Î et entre

ÉËÍ Æ�Î et Æ sontpardéfinitionparallèles.En ajoutantla ligne entre Ð etÆ qui estparallèleà celleentre È et
Ì\Í Æ�Î , on créedeuxtrianglessimilairesavecsommetsÐ , Æ ,ÉËÍ Æ�Î et È ,

Ì\Í Æ�Î , ÉiÊ¾Ì\Í Æ�Î|Ï respectivement.On adoncla relationÑ ÉËÍ Æ�Î»Ò_Æ ÑÑ ÉiÊ¾Ì\Í Æ�Î|ÏÓÒ Ì\Í Æ�Î ÑÕÔ Ñ ÐÖÒ�Æ ÑÑ È�Ò Ì\Í Æ�Î Ñ (4.13)

Cetterelationest respectéepar n’importe quelle fonction de clarté,pourvuequ’elle produise
dessurfacesd’iso-clartéparallèles,et par conséquent,la définition de saturationproposéeest
indépendantedela fonctiondeclarté.

L’expressionpourlecalculdelasaturationdonnéeparl’équation4.12n’estpasdanssaforme
la plus simple. Nousprocédonsmaintenantau développement d’une forme plus convenableet
plusrapideàutiliserpourlesconversionsentrelesespacescouleur. Pourtrouvercetteexpression
simplifiée,onestlibre detravailler dansle planutilisépourcalculerla teinte,c’estàdire le plan
perpendiculaireà l’axe achromatiqueet qui a uneintersectionavec cet axe à

ÍT×ÙØ�×ÚØ�× Î . Ceci est
possible parcequela relation4.13estaussivalablepourdessurfacesd’iso-clartéparallèlesà ce
plan.

Lespointslespluséloignésdel’axeachromatiquesontceuxqui setrouventsurlesarêtesdu
cubeentrelessommetsentourésdansla figure4.3.Si on projettecespoints,qui correspondent
auxcouleurslesplussaturées,surun planperpendiculaireà l’axe achromatique,ils formentles
bordsd’un hexagone,dontlessommetscorrespondentauxsommetsentourésdela figure4.3.Le
secteurrouge-jaunedecet hexagoneestreproduitdansla figure 4.6,danslequelle sommeten
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FIG. 4.6.– Le secteurrouge-jaunedel’hexagoneobtenuparla projectiondela plusgrandesur-
faced’iso-clartésurle planperpendiculaireà l’axe achromatiquequi contientl’origine ÛTÜÙÝ�ÜÙÝ�Ü Þ .
Les sommetsen bascorrespondentaux pointsrouge(à gauche)et jaune.L’angle ß prenddes
valeursentre Ü à et á Ü.à .
hautcorrespondàl’origine ÛTÜÙÝ�ÜÙÝâÜJÞ , le sommetenbasàgauchecorrespondaurougeã'äåÛ´æ.Ý�ÜÙÝ�ÜJÞ
et le troisième sommetcorrespondaujauneç�ä�Ûèæ Ýtæ Ý�Ü Þ . Lescoordonnéesdecesdeuxvecteursã et ç projetéssurle planenutilisantl’équation4.5sontã�é�ä�ê�ëì Ýtí æì Ýtí æì�îðï�ñ ç�é�äòê æì Ý æì Ý�íóëì�î
avecdesnormesô�ã�é¡ôsäªô¶ç�é¡ô+äªõ ö÷ . La distanceø�ùzú|û représentela distancedel’origine jusqu’au
borddel’hexagonepouruneteinte ß donnée,c’està dire la valeurmaximalequi peutêtreprise
par ô�ü�éÙô pouruneteinte ß donnée.Il estsimpledeconstaterenutilisantla figure4.6queøfùzú|û�ä ý ëë Pþwÿ Û´æ ë Ü à í ß�Þ (4.14)

pour Ü à � ß���á Ü à , et ainsiquela saturationø�ä ô�üté¡ôøfùzú|û (4.15)

En termesdevaleursde � , � et �ô�ütéÚô+ä � ëì	� ��
����
�����
Fí����Qí�����í����������� (4.16)

Pourquel’équation4.14soit valablepourlesvaleursde ß�� �¾ÜÚàtÝ ì á Ü à�Þ , il suffit deremplacerleß dansl’équationpar ß"!�ä�ßLí$#'ÛHüXÞ�%~á Ü à (4.17)

où #'ÛTüXÞ estdonnéparl’équation4.9.
Cettedéfinitionde saturationdonneunevaleurde æ à chaquecouleurqui setrouve sur les

arrêtesdu cubeRVB qui ne contiennentni le point ÛHÜÙÝ�ÜÚÝ�ÜJÞ , ni le point Û´æ Ýtæ.Ýtæ~Þ . En effet, la
division de ô�ü~é¡ô par øfùzú|û déformelégèrementl’hexagoneencercle.
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Chroma

Carron[17] proposel’utilis ation de la normede ü^é multipliée par uneconstantepour une
mesuredesaturationnon-normaliséequ’il appellela chroma& , où&�ä(' ì ë ô�üté¡ô (4.18)

La constanteassurequela valeurdela chromaestégaleà æ pourlessix sommetsdu cubeRVB
qui nesetrouventpassurl’axe achromatique.Pourla chroma,l’hexagone n’estpasdéforméen
cercle,et la chromaestainsi égaleà æ à seulementsix points (les sommetsdu cubeRVB), et
prendlesvaleursinférieuresà æ sur lesarêtesdu cubeoù la saturationestégaleà æ . La chroma
del’imagecouleurdela figure4.4aestmontréedansla figure4.4f.

Évidement,la valeurdela chromaqui correspondàunvecteurRVB quelconqueesttoujours
inférieureou égaleà la valeurde saturation.La plus grandedifférenceentrecesdeuxvaleurs
estproduitequandß ! (équation4.17)prendunevaleurde

ì Ü à . En utilisant les équations4.14
et 4.18,on peutmontrerquecettedifférencemaximale estégaleà Ü*)bæ ì,+ . Pour illustrer cette
différence,la figure4.4gmontrela différenceentrela saturationet la chromade la figure4.4a,
avecun rehaussementdecontrastepourrendrelesdifférencesplusvisibles(la valeurmaximale
despixels danscetteimageest Ü-) æqÜ/. ).
Algorithm e pour la transf ormation de l’espace RVB vers l’espace TYS

Pourrésumerla discussion desreprésentationsdecouleurencoordonnéescylindriques,nous
indiquonsleséquationsqui sontutiliséespourcalculerunetransformationdel’espaceRVB vers
unereprésentationdecetype.Poursimplifier la notation, nousfaisonsdésormaisréférenceaux
représentationsencoordonnéescylindriquesdel’espaceRVB parun groupedetrois lettres.La
premièreesttoujoursT pourteinte; la deuxièmeestsoitY pourluminance,soitL pourclarté; et
la troisièmeestsoitSpoursaturation,soitC pourchroma.LesespacesTYS etTLC sontutilisés
dansleschapitresqui suivent.Dorénavant,onn’utilise jamaisla saturationcylindrique.Dansles
rarescasoùony fait référence, celaseraindiquéepar ø10 .
Clar té : Onestlibre dechoisirparmibeaucoupdedéfinitions,dontunedéfinitiondetypedonné

par l’équation4.3 esttraditionnellementutiliséedanslesespacesGLHS. Il estaussipos-
sibled’utiliser unedéfinitiondela luminance,donnéeparl’équation4.4.

Teinte : Équations4.7 et 4.8 sontutiliséespour calculerune teinte trigonométriqueavec de
la trigonométrie. Une teinte approximative, mais plus rapideà calculerest donnéepar
leséquations4.9 à 4.11.Pourle traitementd’image,la teinteexacteestconseillée.Dans
un algorithme de conversionentre l’espaceRVB et une représentationen coordonnées
cylindriques,il estnécessairedeprendreencomptequela teinten’estpasdéfiniepourles
couleursachromatiques(niveauxde gris), maisen pratique,la teinteestsouvent miseà
zéropourlesniveauxdegris.

Saturation ou Chroma : Onale choixentrel’util isationdela saturationoudela chroma.La
saturationestdonnéeparleséquations4.14à4.17,pourlesquellesil estnécessaired’avoir
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calculéla teinteà l’avance.La chromaestdonnéepar l’équation4.18.Une comparaison
descaractéristiquesdela saturationet dela chromaestdonnéedansla section4.1.4.

Carron[17] proposeunalgorithme simple et efficacepourpasserdel’espaceRVB versl’espace
TLC. Ici, nousle reproduisonslégèrementmodifiépourutiliser la luminanceperceptuelle(équa-
tion 4.4)et pourcalculerla saturationà partir de la chroma.Le calculdela saturationn’estpas
obligatoire,maisdépenddesbesoinsdel’utilis ateur.

La premièreétapeestle calculdela luminance2 et desdeuxcoordonnéeschromatiques &�3
et & 
 45 2&"3& 


67 ä 45 Ü-) ë æ ë98 Ü-):.Úæ 8 + Ü*)·Ü/. ë ææ í 3
 í 3
Ü í õ ÷
 õ ÷

67 45 ��� 67 (4.19)

suivi parle calculdela chroma &�ä<; & 
3 �$& 

 (4.20)

et dela teinte ß1ä =>@? non-défini P�þA&�ä(ÜBDCFE�EHG P �JI �I � PþA&LKä-Ü ï�ñ & 
 � Üì á.Ü à í BDCMEHE�G P � I �I � PþA&LKä-Ü ï�ñON 
QP Ü (4.21)

danslaquelle,en pratique,unevaleurde zéroestsouvent substituéepour le cas &Sä�Ü . Éven-
tuellement,la saturationpeutaussiêtrecalculéeø äNë &�P�þwÿ�Ûèæ ë Ü à í�ß ! Þý ì (4.22)

où ß"!�ä1ß¬í�#	R á Ü à où #S�UT^ÜÙÝtæ.Ý ë Ý ì Ý + Ý 8WVYX G9Z[C]\^Z ï Ü à � ß"! � á.Ü à (4.23)

Transf ormation inverse de l’espace TYS vers l’espace RVB

Si l’on a desvaleursdesaturation,lesvaleursdechromacorrespondantessontd’abordcal-
culées &�ä ý ì øë P�þbÿ Û´æ ë Ü à í ß ! Þ (4.24)

où ß ! estégalementdonnéeparl’équation4.23.
À partir dela chroma,onprocèdeainsi&"3�ä & E�G P»Û¶ß�Þ (4.25)& 
 ä í"& Pþwÿ�Û ß�Þ (4.26)

Dansle casoù la teinteestnon-définie,&�3�äL& 
 äNÜ . Finalement,avec la matriceinversede
celleutiliséedansl’équation4.1945 ��� 67 ä 45 æD)·Ü Ü.Ü Ü Ü-):.D_/. 8 Ü-) ì .Úæ +æD)·Ü Ü.Ü Ü í�Ü-) ë æ ëD8 íÖÜ-) ë Ü 8D`æD)·Ü Ü.Ü Ü í�Ü-) ë æ ëD8 Ü-) ` + _9_

67 45 2&"3& 

67

(4.27)
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(c) b trigonométrique avecseuilsur c 1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

5000

5500

0 50 100 150 200 250 300 350

N
om

br
e 

de
 p

oi
nt

sa
Teinte
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FIG. 4.7.– Distributions(histogrammes)dela composantedeteinte ß pouruncubeRVB conte-
nantunedistribution uniformede points : (a) ß trigonométriqueet (b) ß approximative. Les
images(c) et (d) contiennentlesdistributionspourlesvecteursqui ontunesaturationø P Ü*) ë .
4.1.4. Caractéristiqu es des modèles TYS et TLC

Les distributions descomposantesde clarté,de saturationet de teintequi sont le résultat
d’unetransformation d’un cubeRVB contenantunedistribution uniformedepoints nesontpas
uniformes.Cettenon-uniformité peutbiaiserdesmesuresstatistiquescalculéesdanscetespace,
et doit être priseen comptesi desstatistiquestrès précisessontdésirées.Une démonstration
estprésentéeici en commençantpar un cubeRVB contenantdespointsuniformémentséparés
par unedistancede Ü-)ÀÜÙæ dansla région �"ÜÚÝtæ�d�Re�"ÜÚÝtæ�d�Re�"ÜÚÝtæ�d . Pourchaquepoint du cube,les
coordonnéescorrespondantesdeteinte,luminance,clarté,saturationetchromasontcalculées,et
deshistogrammesdesdistributionsdecescomposantessonttracés.

Nouscommençonspar unediscussionde la composantede teinte.Deux façonsdecalculer
la teinteont étéprésentées,uneméthodetrigonométriqueet uneméthode approximative. Pour
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FIG. 4.8.– Distributionsdescomposantes(a) luminance2 [ � ] etclarté g ä 3÷ �h� 3÷ �i� 3÷ � [ R ]
et (b) saturationø [ � ] et chroma& [ R ] pourun cubeRVB contenantunedistribution uniforme
depoints.

créerdeshistogrammes,lesvaleursdeteintecalculéesparlesdeuxméthodesontétéarrondiesà
l’entier le plusproche,donnantainsideshistogrammesde

ì á.Ü niveaux,avecla valeurauniveauÜ égaleà la valeurau niveau
ì á Ü . Les histogrammespour le calcul trigonométriqueet pour le

calculapproximatif sontmontrésdanslesfigures4.7aet 4.7brespectivement.La caractéristique
la plusfrappantedecesdeuxhistogrammesestla présenced’un fort pic àchaquemultiple de á.Ü¡à .
Si l’on ignorelespics,il paraîtquela méthodeapproximative donneunedistribution plusplate
quela méthodetrigonométrique,pour laquellela structurehexagonaledesplansestclairement
visible.

Mais à quoi correspondentles pics? Leur distribution aux multiples de á ÜÓà suggèrequela
forme descoupestransversalesest responsable.L’action d’empiler deshexagonespour bâtir
l’espacecouleurpeutmenerà un surplusde pointsdanscessix directionsqui forme les pics
d’une hauteurexagéréedansl’histogramme. Pourtestercettehypothèse,nousavonsrecalculé
les histogrammesen utilisant seulementles pointsavec dessaturationsplus grandesque Ü-) ë ,ce qui donneles histogrammesdesfigures4.7c (méthodetrigonométrique)et 4.7d (méthode
approximative).Enenlevantla partieintérieuredel’espace,nousavonssupprimélespicsdansla
distribution dela teintetrigonométrique.Par contre,ils sontencorevisiblesdansla distribution
dela teinteapproximative, toujoursaccompagnésparuneétroitedépressionàchaquecôté.Ceci
démontrequela méthodeapproximative a tendanceà gonflerle nombredepointsassignésdes
teintesqui sontmultiplesde á ÜÙà .

Considéronsensuitedesmesuresde clarté.Deux mesuresont étécalculées,la luminance
(équation4.4) et une valeur de clarté donnéepar j ä 3÷ �k� 3÷ �<� 3÷ � , pour lesquellesles
histogrammesde æqÜ.Ü niveaux,montrésdansla figure4.8a,ontététracés.Lesdistributionsn’ont
rien de remarquable,saufquela distribution de luminanceestplusplatequela distribution de
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clartéconsidérée.Le choix d’une fonction de clartédépendde l’utilis ateuret de l’application
envisagée.

Passonsfinalementà la saturationetà la chroma,dontlesdeuxhistogrammes(égalementdeæqÜ Ü niveaux)sontmontrésdansla figure 4.8b. La distribution de la saturationestrégulièreet
symétriqueautourde Ü-) 8 à causedesoncoefficient denormalisation, tandisquela distribution
dela chromanemanifestepascesdeuxcaractéristiques,maisa uneformetrèsirrégulièredueà
l’espacediscretet à la formehexagonaledesplans.

Le choix entrel’utili sationdu calcul approximatif ou le calcul trigonométriquede la teinte
dépenddela puissancedecalculdisponible1. Avecdesordinateurscontemporains,il n’existepas
vraimentunebonneraisonpourutiliserla chromaou la teinteapproximative dansle traitement
d’imagequotidien.Le seuldomaine danslequelon peutconsidérerl’utilis ationdecesapproxi-
mationsestl’inspectionindustrielle à hautdébit,où l’utilisation de la saturationet de la teinte
trigonométriquepeutnécessiterl’utilis ationd’un processeurDSPsupplémentaire.Pource type
d’application,unemeilleureapproximationdela teintetrigonométriquepeutnéanmoinsêtreob-
tenueavec les tablesindexéespour les fonctionstrigonométriques.Une étudecomplémentaire
surl’effet du bruit danslescanauxRVB surlescomposantesdeteinte,luminanceet chromaest
décriteparCarron[17].

4.2. L’esp ace L*a*b*

L’espaceL*a*b* estundesdeuxespacescouleurdéveloppésparla CIE pourêtreapproxima-
tivementperceptuellementuniformeet indépendantdel’appareil,l’autreétantl’espaceL*u*v*.
Dansunespaceperceptuellementuniforme,lescouleursquiontuneapparencesimilairespourun
observateursontprochesdansle systèmedecoordonnéesdel’espacesi la formulededifférence
decouleurcorrespondanteestutilisée.L’espaceestindépendantdel’appareilsi lescoordonnées
descouleursnesontpasprescritespar lesparticularitésd’un appareilquelconque.Lesrésultats
desexpériencessur l’uniformité perceptuelleet les formulesde différencede couleurdansles
espacesL*a*b* et L*u*v* sontdécritspar Pointer[82] et Robertson[93], avec la conclusion
quele niveaud’uniformité perceptuelledesdeuxespacesestplusoumoins équivalent. Ici, nous
considéronsl’espaceL*a*b*, qui estle plussouventutilisédanslesapplicationsindustrielles.

Lestroiscoordonnéesdel’espaceL*a*b* sont:

1. La luminosité j ! .
2. La sensationrouge-vert l ! , oùunevaleurpositive indiqueunecouleurrouge,etunevaleur

négativeunecouleurverte.

3. La sensationjaune-bleum ! , oùunevaleurpositive indiqueunecouleurjaune,etunevaleur
négativeunecouleurbleue.

Les couleursachromatiques(grises)setrouvent sur l’axe de luminosité ( l ! ä Ü , m ! äðÜ ),
avec noir à j ! ä Ü et blancà j ! ä�æqÜ Ü . Les caractéristiquesde chrominancesontrésumées

1La teinteapproximative a étéintroduite pendant les années npo pouréviterd’avoir trop de fonctionstrigonomé-
triquesà évaluer par les ordinateursde l’époque,pourainsi accélérerle choix interactif descouleurs dansles
programmesdedessinparordinateur.
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FIG. 4.9.– Diagrammeschématiquedescoordonnéesde la chrominancedansl’espaceL*a*b*
(source[1]).

schématiquementdansla figure 4.9. Il estclair qu’il estpossible de définir unereprésentation
polairedescoordonnéesdechrominance.La chroma& ! et la teinte q ! sont&�!�äsrHÛtl^!�Þ 
 �-Ûtmu!�Þ 
Mv ��
et qw!�ä B,CME ñ B ÿ ê m !l ! î
Enaffinité avecla teinte ß desreprésentationsencoordonnéescylindriquesdel’espaceRVB, la
teinte q ! seprésentecommeunevaleurangulaireavecunepériodicitéde

ì á.Ü à . Encombinantles
coordonnéesdechromaticité& ! et q ! avec la luminosité j ! , unereprésentationcylindriquede
l’espaceL*a*b* estproduite.

4.2.1. Différence de coule ur

La différenceperceptuelleentredeuxcouleurs,dont chacuneestreprésentéepar descoor-
donnéesj ! , l ! et m ! estdonnéeparla distanceeuclidiennexzy !{}| ä~rTÛ x j !�Þ 
 �(Û x l^!�Þ 
 �-Û x m�!�Þ 
 v �� (4.28)

Pour la représentationcylindrique, la distanceeuclidienneentredeuxcouleurs Û j ! 3 Ý�q ! 3 Ýp& !3 Þ etÛ j !
 Ý�q !
 Ý�& !
 Þ est x�y !{F| ä r Û x j]! Þ 
 ��& !3 ��& !
 í ë & !3 & !
 E�G P»Û x q ! Þ v �� (4.29)

où
x q ! ä©Û�q ! 3 í$q !
 Þ .L’uniformitéperceptuelledel’espaceL*a*b* impliquequesi,pourdeuxcouleurs,la distancex�y !{}| estpetite, les couleurssontvisuellementsimilaires.Une valeurde

x�y !{}| d’environ ë ) ìcorrespondàunedifférencedecouleuràpeinevisible [63].
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4.2.2. Transf ormation entre les espac es RVB et L*a*b*

La transformation del’espaceRVB versl’espaceL*a*b* passeparl’espaceCIE XYZ. Pour
la transformationde RVB à XYZ, il estnécessairede connaîtreles coordonnéesdansl’espace
XYZ destrois couleursprimairesdel’espaceRVB et lescoordonnéesdela référencedeblanc.
Lescoordonnéesdescouleursprimairescaractérisentl’appareild’acquisitiond’image(oudevi-
sualisation pourunetransformationinverse),et la référencedeblanccaractérisel’éclairagedela
scène.Si lescaractéristiquesdel’éclairagesontconnues,la spécificationdela référencedeblanc
estsimple. Sinon,il estpossibledefaireunehypothèse,oud’utiliser unetechniquepourestimer
la référencedeblancà partir d’uneimage[16, 92]. Touslesdétailsdela transformationlinéaire
entreun espaceRVB et l’espaceXYZ sontdonnésdansl’annexe A. Pour les transformations
danscettethèse,lescouleursprimaireset la référencede blanc � ö�� de la CIE donnéesdansla
spécificationRec.709pourtélévisiondehautedéfinition[84] sontutilisées.

La transformation non-linéairepourpasserdel’espaceXYZ àl’espaceL*a*b* estreproduite
ici. La luminancej ! estj]! ä�æ æqá ê 22[�W� î �� í�ætá P�þ 22[�*� P Ü-)·Ü.Ü9_9_ 8 á
et j !	ä ` Ü ì ) ì 22[�W� Pþ 22[�W� � Ü-)·Ü.Ü9_9_ 8 á
Lescoordonnéesdechromal ! et m ! sontl^!�ä 8 Ü Ü ��� ê��� �W� î í � ê 22[�W� î �m�!�ä ë Ü Ü ��� ê 22[�*� î í � ê(�� �W� î �
où � ê��� �W� î äòê��� �W� î �� Pþ �� �W� P Ü-)ÀÜ Ü9_9_ 8 á
et � ê��� �W� î ä�.*)�.,_/.\êA�� �W� î � ætáæ ætá P�þ �� �*� � Ü-)ÀÜ Ü9_D_ 8 á
Le symbole � représente� , 2 ou � , et � � �W� Ýp2[�W� Ý � �W��d sontlescoordonnéesdela référencede
blanc.La transformation inverseestdonnéedansl’annexeA.

4.2.3. Caractéristiqu es de l’es pace L*a*b*

Les caractéristiquesles plus intéressantesd’une transformationvers l’espaceL*a*b* sont
l’effet dela quantisationdescomposantessurlesrésultats,le niveaud’uniformitéperceptuellede
l’espace,et la formedela gammedecouleursdansl’espace.Lesdeuxpremièrescaractéristiques
sontdiscutéespar Mahy et al [62]. Danscettesection,nousexaminons,d’une façonsimilaire
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FIG. 4.10.– Histogrammesdela luminositéj ! , chroma& ! et teinte q ! aprèsunetransformation
d’un cubedansl’espaceRVB à l’espaceL*a*b*.

à celle utiliséepour les espacesTYS et TLC dansla section4.1.4, la forme de la gamme de
couleursobtenuedansl’espaceL*a*b* en faisantunetransformationd’un cubeRVB avecdes
paramètresdustandardRec.709.Cettetransformationdonneunegammed’uneformecomplexe,
la formeétantdéterminéeparlescoordonnéesdescouleursprimairesetdela référencedeblanc.

Distrib utions des composantes

Commençons,commeprécédemment,avec un cubedansl’espaceRVB rempli de points
uniformémentséparésparunedistancede Ü-)ÀÜÙæ dansla région �"ÜÚÝtæ�d�R��¾ÜÙÝtæ�d�R��¾ÜÙÝtæ�d . Leshisto-
grammesdesdistributionsdescomposantesde luminosité j ! , dechroma& ! et de teinte q ! sont
montrésdansla figure4.10.

Les histogrammespour la luminosité et la chromamontrentrespectivementquela plupart
descouleursont unevaleurde luminositéélevée,et quela distribution dechromaa uneforme
analogueàcellepourl’espaceTYS (figure4.8b).Unecomparaisondela distributiondela teinteq ! aveccelledela teinteß desespacesTYS etTLC (figure4.7c)révèlequ’il n’y apasdepicspé-
riodiquespour q ! . Néanmoins,la distribution n’estpasplate,et il existedesrégionsqui donnent
l’apparenced’avoir trop depixels. Celle-ciestdavantageétudiéeen regardantun histogramme
bi-dimensionneldescoordonnéesdela chrominance.

Pourcalculercet histogramme de chrominance,nousavonstransforméun cubedansl’es-
paceRVB remplidepointsséparésparunedistancede1/256 dansla région �¾ÜÙÝtæ�d�R��¾ÜÙÝtæHd�R��"ÜÚÝtæ�d .
Pourchaquepoint Û�� Ýp�FÝp� Þ , aprèssatransformationversl’espaceL*a*b*, lescoordonnéesré-
sultantesl ! et m ! ont étéarrondiesà la valeurentièrela plus proche,pour ensuiteincrémenter
la valeurde l’histogrammeà la position Ûtl ! Ýpm ! Þ . L’histogrammeproduit estmontrédansla fi-
gure4.11.Danscetteimage,le niveaude gris à chaqueposition Û�l ! Ý�m ! Þ indique le nombrede
couleursducubeinitial qui ontététransforméesàcetteposition.Dansl’espacetri-dimensionnel
entier, cescouleursauraienteudesvaleursdeluminositédifférentes.Cethistogrammenousper-
metdefairequelquesobservationsutiles:

1. La plusgrandeconcentrationdepointsestprèsdel’origine, la position de l’axe delumi-
nosité.
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FIG. 4.11.– L’histogrammebi-dimensionneldescoordonnéesdechrominancel ! et m ! produit
parunetransformation d’un cubedansl’espaceRVB versl’espaceL*a*b*. Le niveaudegris à
chaqueposition Ûtl ! Ýpm ! Þ indique le nombredepointsdansle cubeRVB qui prendcesvaleursde
chrominance.Lesrégionscontenantdesvaleursdezérosontmarquéesenbleu.
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FIG. 4.12.– Valeursdela chroma& ! [ � ] et dela luminosité j ! [ R ] pourlespointsextrêmesde
l’espaceL*a*b* enfonctiondela teinte q ! .

2. La distributiondecouleursn’estpascirculaire— la valeurmaximale de & ! dépendde q !
(enconformitéavecl’histogrammeuni-dimensionneldela teintedansla figure4.10c).

Pointer[81] donnelesrésultatsd’uneétudeplusvastevisantà trouver la formedecettegamme
decouleuràpartirde4089échantillons colorés.

Points extrêmes

Les points extrêmesde la gammede couleursdansl’espaceL*a*b* sontceuxqui sontles
pluséloignésde l’axe de luminosité,c’est à dire, lespointsavec lesvaleursmaximalesde & ! .
Cespointsextrêmessontvisiblessur l’histogrammede la figure4.11,maisil estintéressantde
trouver la valeurdela luminositéqui correspondàchacundecespoints.

Pourla transformationdu cubeRVB, pourchaquevaleurentièrede q ! , le point avecla plus
grandechroma & ! est trouvé.Dansla figure 4.12, la valeurde & ! est tracéepour les points
extrêmescorrespondantà chaquevaleur entièrede q ! , avec la valeur j ! correspondante.Ces
fonctionssontdésormaisindiquéespar &"�¶ûF�ÓÛ�qÓÞ et j �¶ûF�fÛ�qÓÞ , pour lesquelleslesvaleurspeuvent
êtreluessurle graphepourlesvaleursentièresde q , et interpoléespourlesvaleursnon-entières.
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FIG. 4.13.– Les couleursqui correspondentaux pointsextrêmesde l’espaceL*a*b*. La pre-
mièrelignecontientlesvaleursde q ! de Ü à à 8D` à , la deuxièmede á.ÜJà à æ æ ` à , etc.

4.2.4. Comparaiso n entre l’es pace TLS et l’espa ce L*a*b*

LesespacesTLS etL*a*b* contiennenttousdeuxlespointsextrêmes,c’estàdire, lespoints
les plus éloignésde l’axe de luminosité.Pourl’espaceL*a*b*, cespointssetrouventaux po-
sitions donnéesdansle graphede la figure 4.12; et pour l’espaceTLS, par lespointsavecdes
valeursdesaturationmaximales( ø ä«æ ). Dansle casoù l’on abienchoisilescouleursprimaires
et la référencede blancadaptéesà un écrand’ordinateur, il est intéressantde vérifier que les
pointsextrêmesdesdeuxespacescoïncident.

Pourdémontrercettecoïncidence,nouscréonsd’aborduneimagecontenantlescouleursqui
correspondentauxpoints extrêmesde l’espaceL*a*b*, dont lescoordonnéespeuventêtrelues
sur le graphede la figure 4.12.Cescouleurs,pour les valeursentièresde la teinteentre Ü�à etì á Ü.à , sontmontréesdansla figure 4.13,dont les imagesdestrois composantessontmontrées
dansla figure 4.14.La figure 4.13estensuitetransforméeà l’espaceTLS (via l’espaceRVB),
avec l’équation4.2 utiliséepour la mesurede clarté.Les trois composantesde cet espacesont
montréesdansla figure 4.15.Les valeursde tousles pixels de la composantede clarté j sont
1/2 (figure 4.15b),ce qui correspondà la position descouleurslesplussaturéespour le modèle
choisi; et lesvaleursdesaturationø sont æ partout(figure4.15c).Malgréun petit déplacement
de l’origine de la teinteentreles deuxespaces,il estclair queles pointsextrêmesde l’espace
L*a*b* coïncidentaveclespointsextrêmesdel’espaceTLS, etainsiavectoutesreprésentations
encoordonnéescylindriquesdel’espaceRVB.

4.3. L’util isation de ces espaces

Les espacesde type teinte,clartéet saturationsonten généralutiliséspour la spécification
descouleursdansles logiciels, maisaussidansle traitementd’imagepour avoir accèsà une
descriptiond’uneimageentermesdecoordonnéesplusintuitives.

Traditionnellement,l’util isation de cesespacescomporteun certainniveau de mystère et
de confusion.À causede la multitude de versionsde cettereprésentationen coordonnéescy-
lindriquesdisponible, il y a souvent une incertitudepar rapportà la versionutiliséedansun
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(a) �^� (b) ���

(c)  ¡�
FIG. 4.14.– Composantes¢¤£ , ¥�£ et ¦�£ del’imagedela figure4.13.

(a) § (b) �

(c) ¨
FIG. 4.15.– Composantes© , ¥ et ª del’image dela figure4.13.La composante ¥ estcalculée
parl’équation4.2.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.16.– Coupesverticalesdesespaces(a) HSV, (b) HSV cylindrique,(c) HLS et (d) HLS
cylindrique.Chaquecoupea l’axeachromatiqueaucentre,lesteintesde ÜXà àdroiteetdesteintes
de æ«_.Ü à àgauche.

algorithmeoudansunlogiciel detraitementd’image.Lestransformationsauxversionsenforme
de cylindre de cesespaces,moins adaptéesà l’analysed’image,setrouventactuellementdans
presquetoutela littérature,souventaccompagnéesd’un diagrammed’un espaceconiqueou bi-
conique.Un bonexemple dela confusionestun développementtrèspédagogiquedansun texte
detraitementd’imagequi, àpartird’unefonctiondeluminancedumodèletriangulaire,construit
une représentationen forme d’un cylindre qui correspondà un cônepour la saturation,mais
qui estaccompagnéepar un diagramme d’un double-cône.L’utilisation d’une saturationnon-
cylindrique, à causede son indépendancede la fonction de clarté, mèneà une réductiondu
nombredereprésentationsdel’espaceRVB encoordonnéescylindriquesdisponible.
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DescoupesverticalesdesespacesHSV et HLS sontmontréesdansla figure 4.16,avec les
espacesconiquesàgaucheet lesespacesenformesdecylindreàdroite.Dansuneapplicationqui
demandeà l’utili sateurdedéfinir ou dechoisirdescouleurs,on n’estpasvraimentgênépar les
représentationscylindriques.En revanche,cettereprésentationrendplus facile la détectiondes
couleursspécifiéeendehorsdel’espace.Pourle traitementd’image,parcontre,l’utili sationd’un
espacecylindriquepeutimpliquer deserreursde traitement.Par exemple, Demartyet Beucher
[31] ont appliquéun seuil constantsur la saturationdansun espaceHLS en forme de cylindre
pourdifférencierentrelespixelscolorésetnon-colorés.Dansla figure4.16d,ceseuilcorrespond
à uneligneverticaledechaquecôtédel’axeachromatique,cequi clairementnecorrespondpas
àunesaturationconstante.Demarty[30] a ensuiteamélioréle seuilenutilisantunhyperboloïdeø¬0}��ä EHG ÿTP ñ dansl’espaceHSV en forme de cylindre (figure 4.16b),ce qui estéquivalent à
unseuilconstantdela saturationdansl’espaceHSV (figure4.16a).Smith[104] fait l’hypothèse
quel’espaceHSV en forme de cylindre estperceptuellementuniformeavec l’utilis ation d’une
distanceeuclidienne,maisenregardantla figure4.16b,on aperçoitqu’unedistancequelconque
dansla partiesupérieuredel’espacecorrespondà un changementperceptuelledecouleurbeau-
coupplusmarquéquela mêmedistancedansla partieinférieure.Il estpossiblequelesversions
non-cylindriquesdecetespacesoientplusperceptuellementuniforme,maiscecin’a pasencore
étévérifié.

Unecritiquedesespacesde typeTYS estqu’ils sonttrop liés à l’espaceRVB, et queleurs
fonctionsde clarténe correspondentpasà la perceptionde luminancepar l’œil humain[85].
Effectivement,les fonctionsdeclartédel’espaceGLHS classiqueont toutesuneformeplusou
moinssymétriqueautourde l’axe achromatique.Par contre,avec la saturationnon-cylindrique
suggéréedanscechapitre,la fonctiondeclartéchoisien’a pasd’effet surla teinteet surla satu-
ration,etonestdonclibre dechoisirn’importequellefonctiondeclarté(pourvuquesessurfaces
d’iso-clartésoientparallèles),y comprislesfonctionsdeluminancedebasepsychovisuelle.

La seulesituationdanslaquellelesespacesconiquessontmoinsconvenablesestl’util isation
desopérateursqui changentla valeurdela saturationindépendammentdesdeuxautrescoordon-
nées.Le meilleurexemple estla transformation qui mettouteslessaturationsaumaximum. Dans
unespaceenformedecylindre,il estfaciledemettrela saturationcylindriqueà la valeurmaxi-
malede æ partout,maisdansun espaced’uneformepluscompliquée,il estnécessairedegérer
la saturationmaximaleenfonctiondela clarté.PourlesespacesHLS et HSV, qui ontuneforme
assezsimple,il estfaciledepasserdela saturationcylindriqueà la saturation(non-cylindrique).
Pourl’espaceHLS ø�ä-ø¬0 � æ�í ë� æë í j  �et pourl’espaceHSV, ø ä-ø¬0 j
Cepassagedevientplusdifficile dansl’espaceTYS pourlequelunefonctiondeluminancepsy-
chovisuelleestutilisée,pourlequellescouleursdesaturationmaximalen’ont pastoutesla même
luminance.

En résumé,quandun espacedetypeteinte,clartéet saturationestutilisé, il estimportantde
savoir si la versioncylindriqueou coniqueestutilisée.Pourlesapplications qui nécessitentune
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comparaisonentredesvaleursdela saturation(la morphologiemathématiqueparexemple),il est
indispensablequelesvaleursdesaturationnesoientpasdesfractionsdesvaleursmaximalesen
fonctiondela clarté(c’està dire desvaleursdansun espaceenformedecylindre),parcequela
comparaisondesfractionspourlesquellesle dénominateurestunevaleurnon-constanteet incon-
nuen’a pasdesens.Il existe quandmêmedesopérationspour lesquellesunereprésentationen
formedecylindre estconvenable, surtoutdesopérateursdestyle«augmentationdesaturation»,
qui nefont pasdecomparaisonentredesvaleurs.

L’espaceL*a*b* adebonnespropriétésd’indépendancedel’appareiletd’uniformitépercep-
tuelle.Avecdescapteursd’imageet desappareilsdevisualisationbiencalibrés,cespropriétés
font de l’espaceun puissant outil de travail. L’indépendancede l’appareil permetl’échangede
mesurescolorimétriquesexactesentrepersonnesou entremachines,cequi suggèrel’util isation
de cet espacedansles systèmesde gestionde couleursqui gèrentle transfertd’informations
couleurentredespériphériquesd’acquisitionetdevisualisationd’image(parexemple,scanners,
imprimanteset écransvidéo)[49]. La propriétéd’uniformité perceptuellerendl’espaceL*a*b*
utile pour lesapplicationsd’assortimentd’objetscolorés,parexemple descarreauxcéramiques
[8, 9], ou la segmentationd’objetscolorés,parexemple la segmentationd’imagesdegranit[98]
(danslequell’espaceL*u*v* estutilisé).Unecritiquedel’espaceL*a*b* estquela transforma-
tion del’espaceRVB esttrop lentepoursonutilisationdansdesapplicationsentempsréel,mais
desméthodesexistentpouraccélérer le calcul,parexemplel’utilis ationd’uneapproximation de
la racinecubique[27].

La distanceeuclidiennedansl’espaceL*a*b* exprimebien la différenceperceptuelleentre
deuxcouleursproches,maispourlescouleurstrèsdifférentes,cettemesureestmoinssignifica-
tive. Demarty[30] donnecommeexemple, dansle cadred’une étudesur les gradientscouleur
dansplusieursespaces,la distanceeuclidienneentreunvertetunmagentade ë . ë )�. , etentrenoir
et blancde æqÜ Ü*) + , distancesqui necorrespondentpasauxdifférencesaperçuesvisuellement.

Un aspectdesimagescouleurqui estengénéralignorédansle traitementd’image,et qui a
étéégalementlaisséà côtédanscechapitre,c’est le sujetdecodagelinéaireou non-linéairedes
troiscanauxd’uneimagecouleur[83]. Si unecorrectiondegammaestappliquéeparunecaméra
vidéo,le codagedestroiscanauxestnon-linéaire,cequi rendla transformationL*a*b* ainsique
la fonctiondeluminance(équation4.4)non-valables.

Enconclusion, deuxespacescouleursontprésentésdanscechapitre.L’espaceL*a*b* estun
standardde la Commission Internationalede l’Éclairage(CIE) et a despropriétésd’unebonne
uniformité perceptuelleet, avec la bonnecalibration,uneindépendancede l’appareil.L’espace
TYS estuneaméliorationdesespacesdetypeGLHS,qui permetl’utilisation d’unefonctionde
luminancepsychovisuelle.Cetespaceestfortementlié àl’espaceRVB, maispermetle traitement
d’imageentermesdecoordonnéesplusintuitives.Surtout,l’espaceTYS peutêtreutile dansle
casoù on a besoind’avoir accèsà cescoordonnéesintuitives,maisoù on ne connaîtpasles
paramètresdel’appareild’acquisition d’imageou del’éclairagedela scènepourpermettreune
transformationversl’espaceL*a*b*.
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Coordonnée Teinte,saturationet L*a*b*
cylindrique clartégénéralisée cylindrique® ß - teinte q ! - teinte¯ ø - saturationnormalisée & ! - chroma& - saturationnon-normalisée

(appeléechroma)° j - clarté j ! - luminosité2 - luminance

TAB. 4.1.– Résumédesespacescouleurdécritspardescoordonnéescylindriques.

4.4. Résum é

Deuxespacescouleursontdécritsdanscechapitre.Pourle premier, nousfaisonsunefusion
desmeilleurescaractéristiquesdediversespacesdetypeteinte,saturationetclartépourproposer
unereprésentationgénéraliséedel’espaceRVB encoordonnéescylindriques.L’avantagedel’es-
paceproposéestl’indépendancedesmesuresdesaturationet declarté,cequi permetun grand
choix de fonctionsde clartéou de luminance.Le deuxièmeespacedécrit estl’espaceL*a*b*,
un espacestandardisépar la CIE. Des discussions descaractéristiquesde cesespaceset une
comparaisonentreeuxsontégalementprésentées.

Enrésumé,le tableau4.1présentelesmesuresdanslesdeuxespacestraitésqui correspondent
aux trois coordonnéesd’un systèmede coordonnéescylindriquesgénérales,où ° donnela po-
sition sur l’axe central, ¯ la distancede cetaxe, et

®
l’angle. Notonsquemêmesi desmesures

appelées«chroma»existentdanslesdeuxespaces,ellesnesontpaspareilles.
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5. Application aux espaces couleur

Nousavonsdéjàdiscutédel’applicationdela morphologie mathématiqueauxvaleurssurle
cercleunité,etnousavonsdonnéquelquesexemplesdutraitementmorphologiquedesimagesde
directionsqui résumentunetextureorientée,uncasdanslequelonpeutsouventsepermettrede
traiter lesdonnéesangulairesséparément.Mais ce traitementséparén’estpastoujours possible
parcequ’il y asouventdesmesuressupplémentairesétroitementassociéesà la valeurangulaire:
l’amplitudeassociéeà la phased’unetransforméedeFourier, ou lescoordonnéesdesaturation
et deluminanceassociéesà la teinte.

Danscechapitre,noustraitonscederniercas,la morphologiemathématiqueappliquéeaux
imagescouleurreprésentéesdansun système de coordonnéescylindriques.À chaquepixel de
cetyped’imagenumérique,on a un vecteurqui contientunevaleurangulaire,la teinte,et deux
mesureslinéaires,la saturationet la luminance.Le but de ce chapitreest de développer des
opérateursdetraitementd’imagemorphologiquescapablesdeprendreencomptecesdeuxtypes
dedonnéesdansle mêmevecteur. Nouscommençonsparlesstatistiquescirculairesappliquéesà
la teinte,pourlesquellesnoussuggéronsuneméthodedepondérationdela teinteparla saturation
pourpermettrela priseencomptedela saturationdanslesmesuresdela teintemoyenneetdesa
variance(section5.1).

L’applicationdesopérateursmorphologiquesà desimagescouleurestun casspécialde la
morphologiemathématiquevectorielle.Quelquesaspectsdecesujet,notammentlesordresvec-
toriels,sontdiscutésdansla section5.2.La discussion de la morphologiemathématiqueappli-
quéeauximagescouleurestdiviséeendeuxpartiesselonlesespacescouleurutilisés.Noustrai-
tonsd’abord,dansla section5.3,lesordreslexicographiquesdansl’espaceTYS (l’espaceintro-
duit dansle chapitreprécédent).Danscetespace,nousdémontronsquepourobtenirdesrésultats
utilisablesavecunopérateurmorphologiquequi agitsurla teinte,il estnécessairedepondérerla
teinteparla saturation. La méthodedepondérationintroduite ici estnéanmoinsdifférenteàcelle
suggéréedansle cadredesstatistiquesde la teinte.Finalement,nousconsidéronsl’application
dela morphologiemathématiquedansla représentationencoordonnéescylindriquesdel’espace
L*a*b* (section5.4). Commeil estdémontrédansle chapitreprécédent,cet espaceestcarac-
térisépar unegamme de couleursd’une forme trèsirrégulière.Pourpouvoir imposerun ordre
surlescouleursdanscettegamme,noussuggéronsl’utilisation d’unefonctiondepondérationde
vecteurs,la fonctionétantbaséesurla notiond’un potentielélectrostatique.

87
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5.1. Statis tiques de la coule ur

Dansun espacecouleurreprésentéencoordonnéescylindriques,l’espaceTYS parexemple,
si on traite lescanauxséparément,lesformulesdela statistiqueclassiquepeuventêtreutilisées
pourcalculerlesstatistiquesdela luminanceetdela saturation.Pourla teinte,lesformulesdela
statistiquecirculaire(section2.2)doivent êtreutilisées.

Ce genrede traitementpar canauxprésentele désavantaged’ignorer la relation entreles
deuxcanauxdechrominance,la saturationet la teinte,pourainsidonneruneimportanceégale
aux teintesdescouleurssaturéeset non-saturées.Une moyennede la teinte pondéréepar la
saturationpermetla priseen comptesimultanéedesdeuxcomposantesde chrominance.Étant
donné± pairesdevaleurs,la teinte ß¬² et la saturationassociéeø³² . Pourcalculerla moyennedela
teintepondéréeparla saturationpourcesdonnées,onprocède,commedansla section2.2,parle
calculde la directiondu vecteurrésultantde la sommedesvecteursdanslesdirectionsß�² , sauf
qu’aulieu devecteursunitaires,le vecteuravecla direction ß¬² aunelongueurproportionelleà la
saturationø¬² . Lesteintesassociéesauxpetitesvaleursdesaturationont ainsimoinsd’influence
surle résultat.Leschangementsauxéquationsdela section2.2pourcalculerla teintepondérée
sontmaintenantprésentés.Leséquations2.6et 2.7sontremplacéspar´Qµ ä ¶· ²¹¸¤3 ø¤² EHG P¡ß¤²*Ý � µ ä ¶· ²¹¸¤3 ø¤²�P�þbÿ+ß1²*Ý ��
µ ä ´ 
 µ �$��
µ (5.1)

et on remplacé et � dansl’équation2.5par
´�µ

et � µ pourdonner

ß µ ä =ººººººº> ººººººº?
BDCFE ñ B ÿY»[¼-½¾ ½À¿ P�þA� µ P ÜÙÝ ´Qµ P ÜBDCFE ñ B ÿ » ¼-½¾ ½À¿ ��Á P�þ ´Qµ ��ÜBDCFE ñ B ÿY»[¼-½¾ ½À¿ � ë Á P�þA� µ ��ÜÙÝ ´Qµ P ÜÂ 
 P�þ ´Qµ ä-ÜÙÝ�� µ P Ü÷ Â
 P�þ ´Qµ ä-ÜÙÝ�� µ �LÜ (5.2)

où la moyennede la teinte pondéréepar la saturationestdénotéeß µ . La longueurmoyenne
(équation2.8)devient � µ ä � µÃ ¶²¹¸¤3 ø¤²
Cetteexpressionresteun indicede la dispersiondesvaleursde la teinte,et elle n’estpasliée à
la moyenneclassiquedela saturation.La directiondela moyenneß µ estindépendanteduchoix
del’origine dela teinte,mêmesi savaleurangulairedépenddecetteorigine.

Enpratique,pourlesimagesqui contiennentdescouleursfortementsaturées,onneremarque
pasde différenceentrela moyennede teintepondéréeet non-pondérée.La figure 5.1aestun
exemple danslequella différenceestimportante.Pourcetteimage,la moyennede teintenon-
pondéréeest ß©ä ì ë á-) ` à , et la moyennedeteintepondéréeest ß µ äNæ ` ):..à . Pourdémontrerla
différence,lesseuilssur les intervalles r ßLí ë Ü à�Ý ßi� ë Ü à v et r ß µ í ë Ü à�Ý ß µ � ë Ü à v sontmon-
trésdanslesfigures5.1bet 5.1crespectivement. Il estclair quela moyennedeteintepondérée
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(a) (b) (c)

FIG. 5.1. – (a) Imagede cellules.(b) Pixelsde l’image a dont la teinteestcomprisedansl’in-
tervalle de ë Ü à sur chaquecôtéde la moyennede teintenon-pondéréer ß¬í ë Ü à�Ý ß�� ë Ü.à v . (c)
Pixelsdel’image a dontla teinteestcomprisedansl’intervalle r ß µ í ë Ü à�Ý ß µ � ë Ü à v autourde
la teintepondéréeparla saturation.

parla saturationcorrespondà la teintedesrégionsdel’imagequi ont lesplusgrandesvaleursde
saturation,lesdeuxcellulesmarrons.

5.2. Morp hologie mathém atique vector ielle

La morphologie mathématiqueopèresurdestreillis complets,qui reposentsurdeuxnotions:
la donnéed’un ordre,et celled’un supremumet d’un infimum. Pourpouvoir appliquer la mor-
phologie mathématiqueaux imagescouleur, il estnécessairedepouvoir ordonnerlescouleurs,
etdevérifier l’existencedessupremaet infimapourainsiconstruireuntreillis completsurlequel
lesopérationsmorphologiquespeuventêtreappliquées.

Le traitementd’imagescouleurestuncasspécialdu traitementdedonnéesoud’imagesvec-
torielles.Nouscommençons,dansla section5.2.1,en considérantla premièreexigencepour
la constructiond’un treillis, celle desordres,et nousprésentonsuneintroductiongénéraleaux
ordresvectoriels.Nousdiscutonsensuitele fait quepourcertainsordresvectoriels,le supremum
et l’infimum d’un ensemblede vecteursne font pastoujours partiede cet ensemble.Dansle
casspécifiquedesimagescouleur, ce problèmesemanifestepar l’introduction de faussescou-
leursparlesopérateursmorphologiques[109]. Unefaussecouleurestunecouleurprésentedans
l’image aprèsl’application d’un opérateurmaisqui n’était pasprésentedansl’image dedépart.
Pourlesfiltresdesimplificationd’image,l’apparencedecesnouvellescouleursdanslesrésultats
peutêtregênant.Dansla section5.2.2,on s’intéressedoncausupremumet auinfimum avecla
contraintesupplémentairede«resterdansla famille».Cettecontrainteexigequele supremumet
l’infimum d’un ensemblefassentpartiedel’ensemble.
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5.2.1. Ordres vectoriels

Dansle cadrede la morphologie mathématique,les trois ordresvectorielsimportants sont
lespré-ordres, lesordrespartielset lesordrestotaux. Avantdeprésenterlesdéfinitionsdeces
ordres,ondonnedesdéfinitionsdesrelationsutilespourcaractériserunerelationd’ordre.

Définition 5.2.1. Soit � unerelationbinairesurunensemblequelconqué .

1. � estréflexivessi Ä1ÅÆ� ´ , Å1�QÅ
2. � esttransitivessi Ä1ÅzÝ�ÇgÝ ° � ´ , Å1��Ç ï�ñ Ç-� °ÉÈ Å1� °
3. � estanti-symétriquessi Ä1ÅzÝ�ÇÊ� ´ , Å1��Ç ï�ñ Ç*�QÅ È Å ä�Ç
Par exemple, pour lesrelationsd’ordresur Ë , la relationbinaire � estengénéralla relation

«
�

» ou« � » (ou leursinverses).Passonsmaintenantauxdéfinitionsdesrelationsd’ordre:

Définition 5.2.2. Unerelationbinaire � surun ensemblé estun pré-ordre ssi � estréflexive
et transitive.

Définition 5.2.3.Unerelationbinaire� surunensemblé estunordrepartielssi � estréflexive,
transitiveet anti-symétrique.

Définition 5.2.4. Un ordrepartielesttotalementordonnéssi Ä1ÅzÝ�ÇS� ´ , Å1��Ç ou Ç*�QÅ .
Cettedernièredéfinition impliqueun ordrepour lequelil n’existe pasdepairedemembres

del’ensemblé nonordonnés.On appelleun ordrepartielqui esttotalementordonnéun ordre
total. Avec cesdéfinitions, le cadremathématique danslequel la morphologie mathématique
opère,le treillis complet,peutêtreplusrigoureusementdéfini :

Définition 5.2.5. Un treillis completestunensembleÌ tel que

1. Ì estmunidel’ordre partiel.

2. Pourtoutefamilled’élémentsT � ² V �ÍÌ , il existe unsupremumetun infimum.

Nousdiscutons ensuitelesordresvectorielsen termesde cesdéfinitions.Barnett[5] décrit
quatreméthodespourordonnerlesdonnéesvectorielles: l’ ordremarginal, l’ ordreréduit, l’ ordre
partiel et l’ ordre conditionnel ou lexicographique. L’ordre partiela unenaturetrèsgéométrique
qui le rend moins intéressantpour le traitementd’imagesvectorielles.Par contre,les ordres
marginaux,réduitset lexicographiquessontsouvent utilisés.Ils ont étéappliquéspour définir
desfiltres médians[80] et desopérateursmorphologiques[24].

Les définitionsdes trois ordrestrouvésdansle traitementd’image sont ensuitedonnées.
Soit � un ensemblede ± vecteursÎ�² de dimension Ï , avec Î�²'ä � Å 3�Ð:²¹Ñ ÝMÅ 
 Ð:²ÒÑ ÝJ)�)J)�ÝMÅ éJÐÓ²¹Ñ � Ý�Ô0äTXæ Ý ë ÝJ)J)J)�Ý�± V .
Définition 5.2.6. Pourl’ ordremarginal, lescomposantesdesvecteurssontordonnéespourcha-
cunedesÏ dimensions.PourdeuxvecteursÎ�²&Ý³ÎÀÕ��h�Î³² � ÎwÕOÖ Åw× Ð:²ÒÑ � Åw× ÐØÕFÑ Ä³#S�UTXæ Ý ë Ý�)J)J)�Ý�Ï V
Le supremumdel’ensemble� estainsiÎ³ÙÛÚ���äÝÜ³Þ ² Å 3�Ð:²¹Ñ ÝpÞ ² Å 
 Ð:²¹Ñ Ý�)J)J)pÞ ² Å éJÐ:²ÒÑtß
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et l’infimum est Î¬àØáMâ»äÝÜ³ã ² Å³3�Ð:²¹Ñ´Ýpã ² Å 
 Ð:²¹Ñ&ÝJ)J)J)�ã ² ÅXéJÐ:²ÒÑ ß
L’ordre marginalestunordrepartiel— On nepeutpasordonnerlesvecteursÛ´æ Ý ë Þ et Û ë ÝtæqÞ ,parexemple. Il estclair quelesvecteursÎ�ÙäÚ�� et Î³àØáMâ nefont pasforcémentpartiede l’ensemble

initial devecteurs� .

Définition 5.2.7. L’ordre réduit utiliseunefonction åçæË é�è Ë pour ordonnerles vecteurs.
PourdeuxvecteursÎ³²*ÝéÎwÕ��h� Î³² � ÎwÕOÖ å'ÛêÎ³²�Þ � å�Û�ÎwÕ�Þ
Le supremumdel’ensemble� estÎ³ÙäÚ���ä�ëìÎ³²�æDå�Û�Î³²TÞGä ÞÕM¸¤3�í 
 íØîØîØî í ¶ å'ÛïÎwÕ�Þ,ð
et l’infimum est Î³àØáMâ»ä ë Î³²�æ9å�Û�Î³²¶Þ�ä ãÕM¸¤3�í 
 íØîØîØî í ¶ å'ÛêÎwÕ�Þ ð

Pourl’ordre réduit,lesvecteursÎéÙäÚ�� et Î³àØáMâ sontmembresdel’ensembledevecteursinitial �
parcequ’onnetraitepaslescomposantesdesvecteursséparément.L’ordreréduitestunpré-ordre
si la fonction å n’estpasinjective, maistotalementordonnédansle cascontraire.Par exemple,
dansun espacebi-dimensionnel,la fonction åQ�wÛ�ÅzÝMÇ¡Þñd»ä�Åò� Ç n’estpasinjective.Par exemple,å��bÛèæ Ý ë Þñdfäóå��bÛ ë Ýtæ~Þ�d , maislesvecteurseux-mêmesnesontpasidentiques.Cetinconvénientpeut
êtresurmonté par l’utilis ationd’une fonction å qui estinjective, ou par l’util isationd’un ordre
lexicographique.

Définition 5.2.8. L’ordre conditionnelou lexicographiqueestbasésur la relationd’ordre sui-
vantepourdeuxvecteursÎé²|ÝMÎwÕQ�h�
Î³² � ÎwÕ�Pþ =ººººººº> ººººººº?

ô 3�Ð:²¹Ñ � Å³3�Ð@ÕFÑG9Zô 3�Ð:²¹ÑzäóÅ³3�ÐØÕMÑ ï�ñ ô 
 Ð�²ÒÑ � Å 
 Ð@ÕMÑG9Z
...ô 3�Ð:²¹ÑzäóÅ³3�ÐØÕMÑ ï�ñ ô 
 Ð�²ÒÑzäóÅ 
 Ð@ÕFÑ ï�ñ ô ÷ Ð�²¹ÑzäçÅ ÷ Ð@ÕMÑ ï�ñ )J)J) ï�ñ ô éJÐ:²ÒÑ � ÅXé«Ð ÕMÑ

(5.3)
ou,écritedansunefaçonpluscompacte[18]Î³² � ÎwÕìÖ õÀ#	�UTXæ.Ý ë ÝJ)J)�)�Ý�Ï V æ9Åwö Ð�²¹Ñ äóÅwö Ð@ÕMÑ Ä¬÷��iT æ Ý ë ÝJ)�)J)�Ýp#0í�æ V ï�ñ Å × ÐÓ²¹Ñ � Å × Ð ÕMÑ
Le supremumet l’infimum del’ensemble� sontdéfinisàpartir decetterelationd’ordre.
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L’ordre lexicographiqueestun ordrevectoriel total, avec la propriétéque le supremumet
l’infimum sonttoujoursmembresde l’ensembledevecteursinitial � . L’utilisationdecetordre
impliqueforcémentl’attribution d’unepriorité auxcomposantes,parcequedansla plupartdes
cas,la relationd’ordrededeuxvecteursseradécidéepar la premièreligne dela relation5.3 (et
ainsiparla premièrecomposantedecesvecteurs).Il n’estévidemmentpasnécessairedetoujours
selimiter àuneprioritédescomposantesdécroissantesselonleurspositionsdansle vecteur. Les
composantespeuventêtremisesdansla relation5.3 dansun ordredepriorité défini à priori. Il
estmêmepossibledemettreunefonctionnon-injectivedetype å (enprovenancedela définition
del’ordre réduit)aupremierniveaudel’ordre lexicographiquepourainsicréerunordretotal.

Quelquesordresalternatifssont suggérésdansla littérature.Un ordre total basésur les
courbesde remplissagede l’espaceestsuggérépar Chanussotet Lambert[18, 19]. Serra[97]
suggèreun ordreintermédiaireentrel’ordre marginalet l’ordre lexicographique.Comeret Delp
[24] utilisentdesordresnon-totauxavecla priseencompted’un critèregéométriquedeposition
dansl’élémentstructurantpourpouvoir ordonnerdespairesdevecteurspour lesquellesl’ordre
n’estpasdéfini par la relationd’ordrechoisie.Uneutilisationdela morphologie mathématique
floue[7] pourlesimagescouleurestprésentée,avecuneapplicationà l’inspectiondetextile,par
Köppenet al. [55].

5.2.2. Propr iétés pour «rester dans la famille »

Dansle traitementmorphologiquedesimagesvectorielles,nousavonsdéjàremarquéquele
supremumet l’infimum d’un ensembledevecteursnefont pastoujourspartiedecetensemble,
ce qui estvrai surtoutpour l’ordre marginal. Par exemple, dansun espacebi-dimensionnel,le
supremumdesdeux vecteurs Û´æ.Ý ë Þ et Û ë Ýtæ~Þ ordonnéavec l’ordre marginal est Û ë Ý ë Þ , qui est
différent desdeux vecteursde départ.Serra[45] présentela proposition suivante,qui donne
les conditionsnécessairespour que le supremumet l’infimum d’un ensembleappartiennentà
cet ensemble,qu’ils «restentdansla famille». La proposition est formuléedansle cadreun
peugénérald’un treillis compactà ordrefermé,qui a l’avantagedemodéliser touslesespaces
couleuret aussile fait qu’onpeutseplacerdansË ¶ oudansø ¶ . Unediscussion plusdétailléeet
unedémonstrationdela proposition setrouventdansl’annexeB.3.

Proposition 5.2.9. Soit Ì un treillis complet,et Tùl[²*ÝMÔ�� g V unefamille quelconqued’éléments
de Ì , avec úÊûsäýüþl9² et úÆ3�äýÿþl9² . Lesélémentsú	û et úÆ3 appartiennentà la famille Tùl-² V , finie
ounon,si etseulementsi le treillis Ì esttotalementordonnéetque Tùl1² V estunepartie ferméedeÌ .

La proposition demandequ’on utilise un treillis complètement ordonné,sansimposerun
treillis particulier. Par conséquent,n’importequeltreillis dérivéd’un treillis convenableparune
bijection qui préserve l’ordre estaussiutilisable.Ceci estsimilaire à la méthodesuggéréepar
Goutsiasetal. [37], et permetungrandnombredesolutions.

Quandcetteproposition estappliquéeàunespacecouleur, L*h*C* parexemple,ellemontre
quepour éviter d’introduire de nouvelles couleurs,il estindispensablede construireunefonc-
tion scalaire� æ�Û j ! Ý�q ! Ýp& ! Þ è Ë pour laquelleon peutconstruireles supremaet les infima.
La proposition ne donnepasd’indication sur la forme ou la pertinencephysique de � , mais
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garantitquele procédéestsuffisantpourvuque � soit injective. Commece ne seraen général
pasle cas,il estnécessairedecompléterl’ordre pardescascadeslexicographiques,parexemple.
Cetteapprocheestdiscutéeendétaildansla section5.4,où nousdévelopponsunefonctionde
pondérationapplicabledansl’espacecouleurL*a*b*.

5.2.3. Opérateur s morphologiques

Aprèsavoir choisi ou défini un treillis pour les vecteurscouleur, permettantainsi le choix
d’un supremumet d’un infimum d’un ensembledecesvecteurs,lesopérateursmorphologiques
debasepeuventêtreappliqués.L’érosionaupoint Å parunélémentstructurant� est� ¼ � ÛêÅfÞFä T � ÛtÇÙÞOæ � ÛtÇÙÞ ä(þbÿ � � � Û ° Þ d Ý ° �h��� V (5.4)

et la dilatationcorrespondanteest� ¼ � ÛêÅfÞFä�T � ÛtÇÙÞOæ � ÛtÇÙÞGä0P Z X � � Û ° Þ}dJÝ ° � ��� V (5.5)

Cesopérateurspeuventensuiteêtreutiliséspourbâtir lesopérateurscommelesouvertures� ¼ et
lesfermetures� ¼ .
5.3. Ordres lexicog raphiqu es dans l’espa ce TYS

Quandun ordrelexicographiqueestutiliséavecdesopérateursmorphologiquesdansun es-
pacecouleurquelconque,on trouve quela plupartdesdécisionssur l’ordre desvecteursdans
un élémentstructurantsontprisesau premierniveaude la relationd’ordre [45]. L’application
d’un ordre lexicographique à un espacecouleurde type RVB entraînealorsforcémentla pro-
motiond’unedescomposantesrouge,verteou bleueà la positiondominante, cequi donnedes
opérateursqui nesontpashomogènesdansleur traitementdel’espace.

L’utilisation d’un espacecylindriquedetypeTYS permetla créationdedeuxopérateursqui
utilisent les coordonnéeshomogènesde luminanceet desaturationaupremierniveau,ou d’un
opérateurpour lequeln’importequelleteintepeutêtrechoisiepour jouer le rôle dominant[40,
44]. Danscettesection,nousprésentonsd’abordles formulationsdesordreslexicographiques
avecla luminanceet la saturationaupremierniveau.Ensuite,nousconsidéronsunordreavecla
teinteaupremierniveau.Aprèsunedémonstrationdesinconvénientsdecetordreliésàla relation
étroiteentrelesdeuxcomposantesdechrominance,la teinteet la saturation,noussuggéronsune
solution en forme d’un ordre lexicographique avec teinte pondéréepar saturationau premier
niveau.L’imageutiliséepourlesexemplesestmontréedansla figure5.2,avecsescomposantes
deteinte,deluminanceet desaturation.

5.3.1. Luminance et saturation

Les coordonnéesde luminanceet de saturationformentdestreillis, et il estainsi facile de
lesutiliserdansunordrelexicographique.La coordonnéeangulaire(la teinte),miseautroisième
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(a) Imagecouleur (b) Teinte

(c) Luminance (d) Saturation

FIG. 5.2.– (a)L’imageutiliséepourlesexemples,«LeChanteur»deJoanMirò (taille ëD` ì R + æ«_pixels),avecsescomposantesde(b) teinte,(c) luminanceet (d) saturation.
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niveaupour minimiser son importance,est ordonnéeselonla distanceà partir d’une origine
(section2.4). Il estdoncnécessairede choisir uneorigine pour les teintes,maiscetteorigine
intervientseulementautroisièmeniveaudel’ordre lexicographique.Elle estainsiutiliséeseule-
mentpourarbitrerdanslescasoù deuxvecteursont desvaleursde luminanceet de saturation
égales.

L’ordre lexicographique avecla luminanceaupremierniveauest

üD² P ü«Õ P�þ =ºººº> ºººº?
2w² P 2WÕG9Z2w²fä�2WÕ ï�ñ ø¤² P ø[ÕG9Z2w²fä�2WÕ ï�ñ ø¤²�äQø[Õ ï�ñ ß¤²	�Aß¤û"�Aß[Õ
�Aß¬û (5.6)

où ß¤û estl’origine deteintechoisieparl’utili sateur. Si lesvaleursdeluminancedesdeuxvecteurs
quel’on comparesontégales,le vecteuravecla saturationla plusélevéeestpriscommeétantle
plusgrand.Si lesvaleursdeluminanceetdesaturationsontégales,il estnécessaired’utiliser les
teintes.Lesdeuxpremiersniveauxdecetterelationd’ordresontinvariantsparrotationautourde
l’axeachromatique.Un exempledesrésultatsobtenusavecl’applicationdesopérateursmorpho-
logiquesdebaseaveccetordreà l’image dela figure5.2 sontmontrésdansla figure5.3 (nous
avonsmis ßéû�ä-Ü à ).

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

üD² P ü«Õ P�þ =ºººº> ºººº?
ø¤² P ø[ÕG9Zø¤²�ä(ø[Õ ï�ñ 2À² P 2*ÕG9Zø¤²�ä(ø[Õ ï�ñ 2À²�äe2*Õ ï�ñ ß¤²	�Aß¤û"�Aß[Õ
�Aß¬û (5.7)

Un exempledesrésultatsdesopérateursmorphologiquesqui utilisentcetordreestmontré dans
la figure5.4.

Lesordreslexicographiquessuggérésdansleséquations5.6 et 5.7 nesontévidemmentpas
les seulesordresde ce type possibles.On peut facilementinverserles deuxièmeet troisième
niveaux, oulesdirectionsdesopérateursdecomparaisondanscesdeuxniveaux,touteengardant
desordreslexicographiquesvalides.

Le choix entrecesdeuxordresdépendde si on s’intéresseà mettreen évidencedesobjets
lumineuxousombres,oudesobjetscolorésounon-colorés.Parexemple,si on rechercheàsup-
primer les pointsnoiresde la bouleorangeà gauchede l’image de la figure 5.2a,il estclair
qu’unefermetureavec la luminanceaupremierniveaule fasse.Cependant,elle enlèveraégale-
menttoutesles lignesnoires.S’il estimportantde garderceslignes,il estnécessaired’utiliser
une fermetureavec la saturationau premierniveau.Cettefermeturene préserve toutefoispas
les contoursdesobjetsdansl’image aussibien que les opérateursavec luminanceau premier
niveau.Un bon exempled’applicationd’un ordre lexicographique avec luminanceau premier
niveauestprésentépar Iwanowski [50] dansle cadrede l’interpolation desimagescouleur. Il
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(a)érosion (b) dilatation

(c) ouverture (d) fermeture

FIG. 5.3. – Une (a) érosion,(b) dilatation, (c) ouvertureet (d) fermeturede la figure 5.2apar
un élémentstructurantcarréde taille 2. L’ordre lexicographiqueavec la luminanceau premier
niveau(équation5.6)estutilisé.
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(a)érosion (b) dilatation

(c) ouverture (d) fermeture

FIG. 5.4. – Une (a) érosion,(b) dilatation, (c) ouvertureet (d) fermeturede la figure 5.2apar
un élémentstructurantcarréde taille 2. L’ordre lexicographique avec la saturationau premier
niveau(équation5.7)estutilisé.
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utiliseunordrelexicographiqueavecla luminanceaupremierniveau,la valeurdela composante
vertedansl’espaceRVB audeuxièmeet celledela composanterougeautroisième.

5.3.2. Teinte

Pourla teinte,l’approcheévidenteestdeconstruireunordrelexicographiqueavec,aupremier
niveau,l’ordre de teintebasésur la distanceà partir d’uneoriginechoisie.Une formepossible
decetordreest

üD² P ü«Õ P�þ =ºººº> ºººº?
ß¤²	�Aß¤û"�Aß[Õ��_ß¬ûG9Zß¤²	�Aß¤û	ä�ß[Õ��_ß¬û ï�ñ ø¤² P ø[ÕG9Zß¤²	�Aß¤û	ä�ß[Õ��_ß¬û ï�ñ ø¤²�äQø[Õ ï�ñ 2À² P 2*Õ (5.8)

oùle symbole� indiquel’angleaiguentrelesdeuxteintes(équation2.4).Enappliquantlesopé-
rateursmorphologiquesavec cet ordre,on s’aperçoitqueles résultatsnesontpassatisfaisants.
Ceciestdû à la relationétroiteentrelescomposantesdechrominance,la teinteet la saturation.
Pourdonnerun exemple, nousappliquonscetordreavec ßéûÖä ì Ü.à (qui correspondà la couleur
complètementsaturée ) à la figure5.2a.Aveccechoixd’origine,nousavonsl’intentiond’uti-
liserunedilatationpouragrandirlesrégionsrougeset orangesetpourrétrécirlesrégionsbleues
et violettes,et uneérosionpour faire l’inverse.Les résultatssontmontrésdanslesfigures5.6a
(érosion),5.6c(dilatation),5.7a(ouverture)et 5.7c(fermeture).Il estclair, parexemple dansla
dilatationdutrait rougeenbasàdroitedel’image(figure5.6c)quelespixelsblancssontsouvent
choisispréférentiellementauxpixelsrouges,cequi necorrespondpasà nosbesoins.La raison
enestquequelquespixels rougesont desvaleursdeteinteautourde

ì 8 ÜÙà , tandisquelespixels
blancsvoisinsont desvaleursdeteinteautourde ÜÙà , cequi estplusprochedel’origine choisie.
La composanteimportantepourséparerle rougeet le blancestla saturation.

Cet inconvénientde l’ordre seulementpar la teinteestillustrédavantagedansla figure 5.5,
danslaquellel’image (a) montre quatrecouleursavecleurscoordonnéesdeteinte,luminanceet
saturation(danscet ordredanslesvecteurs).Si l’on choisit la couleurla plusprochedu rougel0ä§ÛHÜ-)ÀÜÙÝ�Ü-) ë æ Ý�æ9)·Ü.ÜJÞ danscetteimageenutilisantseulementlesvaleursdeteinte,le résultatestle
marron�	ä©Û ` ) ì à�Ý�Ü-) + .ÚÝâÜ-) ë ÜJÞ , tandisquel’orange msäåÛèæ«_-) ` à�Ý�Ü-) + áÙÝ�Ü-) ` ÜJÞ estvisuellementle plus
similaire.Cettecontradictionestdueà la faiblevaleurdesaturationdela couleur � , qui la rend
plusgrisequecolorée,et ainsi trèsloin d’un rougepure.La solutionproposéeestde pondérer
lesvaleursdeteinteparlesvaleursdesaturationcorrespondantesavantd’ordonnerla teinte.

5.3.3. Teinte pondérée par saturation

Demarty[30] a introduit uneméthodepour diviserles pixels d’une imageen deuxclasses,
les pixels colorées(i.e. avec saturationélevée)et les pixels monochromes.Cettefaçonbinaire
de diviser les pixels n’est néanmoinspasassezflexible pour se prêterà une pondérationdes
teintespar la saturation.Dansle cadredesstatistiquesde la teinte,nousavons présentéune
méthodedepondérationdeteinteparla saturationdansla section5.1.Cetteméthodereprésente
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270°
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(c)

FIG. 5.5.– (a)Quatrecouleursetleursvaleursdeteinte,luminanceetsaturation.(b)Lespositions
de cescouleurssur le cerclede teinte.(c) Les positions de cescouleurssur le cerclede teinte
aprèsla pondérationdesteintesparlessaturationscorrespondantes.

chaquevaleurdeteinteparun vecteurdelongueurproportionelleà la saturationassociée.Si on
considèreles teintescommedespointssur le cercleunité,cetteméthodereprésenteles teintes
pondéréespardespoints à l’intérieur dececercle.Cettereprésentationbi-dimensionnellen’est
pasconvenablesi onsouhaiteordonnerdesteintespondérées.

La méthodede pondérationde teintesuggéréedanscettesectionchangela position de la
teintesur le cercleunité en fonction de la saturationet d’une origine choisie.Le fait queces
teintespondéréesrestesurle cercleunité(etpasàl’intérieur ducercle)impliquequ’ellespeuvent
êtreordonnéesenfonctiondeleursvaleursangulaires,commepourlesteintesnon-pondérées.

Étantdonnéun ensembledevecteursdansl’espaceTYS danslequelon souhaitetrouver le
supremumou l’infimum par rapportà uneorigine de teinte �� sélectionnée.Cesvecteurssont
ordonnésparla teintepondéréeenutilisantla méthodesuivante :

1. Nouscalculonsd’abordpourchaquevecteuruneteintepondéréeparla saturation�� .
2. On utilise �� pour ordonnerles vecteursen fonction de la distanceangulaireà partir de

l’origine �� choisie.
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3. Aprèsle choix d’un supremumou d’un infimum, lesvecteursreprennentleursteintesini-
tialespouréviterl’introduction defaussescouleurs.

Lescaractéristiquesprincipalesdela teintepondéréeparla saturation��� sont:
– Lesvecteursavecdesvaleursdesaturationélevéesgardentleursteintesinitiales.
– Lesvecteursavecdefaiblesvaleursdesaturationreçoiventdesvaleursdeteintespondérées

plusprochesde ����������� ou de ��� �!����� pour réduirela probabilitéqu’ils soientchoisis
commele supremumou l’infimum.

Avantdedonneruneformulationgénéralepourlapondérationdesteintes,noustraitonsl’exemple
de la figure 5.5. Nouschoisissonsl’origine �"�$#%��� , et nouscalculonsles valeursde la teinte
pondérée� � pour lesquatrecouleurs.Lespositionsde cescouleurssur le cerclede teintesont
montréesdansla figure5.5b. Pourlesteintesentre � � et ��� � , nousdéfinissionslesvaleursde � �
commesuit � �& #('*),+.-/� &10 �2� �4365 �87 &:9<; (5.9)

Le vecteur= , dontla valeurdeteinteest ��>?#@�BADC�� , et dont la deuxièmepartiedel’équation5.9
donne �2�E�F� 3 �BAHGJIK����� 9 #ML�G2� , estassignéunevaleurde teintepondéréede � �> #NL�G2� . Pour
lesvecteursO et P , l’expression�2�Q�R� 3 �BAD�SIT����� 9 #U�2� , et pourle vecteurV , l’expression���E�W�365 AH�SIK���2� 9 #(��� . Parconséquent,lesteintespondéréespourcesvecteurssontégalesauxteintes
initiales : � �X #N� X , � �Y #N� Y et � �Z #N� Z . Les positions desteintespondéréessur le cerclede
teintesontmontréesdansla figure5.5c,d’où il estclair quele vecteurV restele plusprochede
l’origine, avecle vecteurO maintenantendeuxièmeposition.

La formulation générale(pour les teintesentre � � et C2[�� � ) de la pondérationdesteintespar
les saturationscorrespondantesestmaintenantprésentée.Pourchaquevecteur \ , unevaleurde� �& estcalculéeàpartirde � & etde 7 & . Poursimplifier la notation, onfait l’hypothèsequel’origine�]� estmiseà � � . Le valeurde � �& est

� �& #
^__` __a 'b),+.- � &<0 ����� 3c5 �d7 &:91; '*ef���hgi� & gj�����elkBm�- � &10 ��� � 365 �n7 &o9c; '*ef��� �Fp � & g 5rq � �'b),+.- � &<0 ��� � 3 Cs�d7 &:91; '*e 5rq � � p � & gtG�L2� �elkBm�- � &10 ��� � 3 Ch�n7 &o9c; '*euG�L2� � p � & p C�[�� � (5.10)

Pourutiliser n’importe quelleorigine �4� , il suffit deremplacerles � & dansl’équation5.10par

� &�v w � & �x��� 'bey� & �x�]�hz(�C�[2���"� 3 � & �x�]� 9 'bey� & �x�]� p � (5.11)

Un ordrelexicographiqueavecla teintepondéréeparla saturationaupremierniveauest

{ &�| {r} 'be
^____` ____a
3 � �&"~ � � 9 p�� � �} ~ � ���� )3 � �& ~ � � 9 # � � �} ~ � � � ��� 7 &"| 7 }� )3 � �&"~ ��� 9 # � � �} ~ �2� � ��� 7 & #U7 } ����� &"| � }

(5.12)

Notonsqu’enmettantla teinteaupremierniveau,nouscréonsun opérateurmorphologiquequi
parconceptionn’estpasinvariantparrotation.
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(a)érosion(seulement teinte) (b) érosion (teintepondérée)

(c) dilatation(seulement teinte) (d) dilatation(teintepondérée)

FIG. 5.6.– L’érosionetla dilatation dela figure5.2aparunélémentstructurantcarrédetaille 2 et
l’origine deteinte����#(C���� . L’ordrelexicographiqueavecteinteaupremierniveau(équation5.8)
estutilisépour les images(a) et (c), et l’ordre avec teintepondéréepar saturationau premier
niveau(équation5.12)estutilisépourlesimages(b) et (d).
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(a)ouverture(teinteseulement) (b) ouverture(teintepondérée)

(c) fermeture (seulement teinte) (d) fermeture (teintepondérée)

FIG. 5.7. – L’ouvertureet la fermeturede la figure 5.2apar un élémentstructurantcarréde
taille 2 et l’origine de teinte �4�$#�C2��� . L’ordre lexicographique avec teinteau premierniveau
(équation5.8)estutilisé pourlesimages(a) et (c), et l’ordre avecteintepondéréeparsaturation
aupremierniveau(équation5.12)estutilisépourlesimages(b) et (d).
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Lesdifférencesdanslesrésultatsobtenusaveclesopérateursmorphologiquesutilisantl’ordre
lexicographiqueavec la teinteaupremierniveau (équation5.8) et l’ordre lexicographiqueavec
la teintepondéréepar la saturationau premierniveau(équation5.12) sontmontréesdansles
figures5.6 (érosionet dilatation) et 5.7 (ouvertureet fermeture).L’origine a étéchoisieà C��	� ,
pourquela dilatation agrandisseles régionsrouges,orangeset jaunes,et rétrécisseles régions
bleuesetviolettes.L’incapacitédela dilatationparlesteintesseulesàconduireàuntel résultata
déjàétésignaléeàproposdutrait rougeenbasàdroitedel’image(figure5.6c).Il estclair qu’en
utilisant l’ordre avec la teintepondéréepar la saturationau premierniveau,la transformation
produitbiencequ’on souhaite(figure5.6d),car lespixelsblancsnesontpluspris encompteà
causedeleur faiblesaturation.

Il estintéressantdecomparerlesrésultatsdesopérateursqui utilise la teintepondéréeparla
saturationaupremierniveaudel’ordre (figures5.6et 5.7) avecceuxqui utilisela saturationau
premierniveau(5.4).Onremarqueque,hormisle traitementnon-symétriquedesrégionscolorées
inhérentaux opérateursqui utilise la teintepondérée(ou non-pondérée),les résultatssonttrès
similaires.On a doncdeuxtypesdefermeturesqui conserventlestraitssombres,cequenefont
paslesopérateursqui utilisentla luminanceaupremierniveaudel’ordre. Deplus,enfaisantune
comparaisondesfigures5.7cet5.7d,onvoit quela teintepondéréeestmanifestementmeilleure
quela teintenon-pondérée,parcequesonutilisation apourrésultatdesopérateursqui sontmoins
sensiblesauxlégèresvariationsdanslesrégionssombres.

Un inconvénientde l’utili sationde la saturationpondéréeestévidentdansles régionsqui
necontiennentpasdepixels d’unecouleursaturéeprèsde l’origine choisie,pour lesquellesles
résultatssontmoinsprévisibles.Ceci estvisible, par exemple, pour les régionsvertesdansles
figures5.6 et 5.7. Une solution possible à ce problèmeestde vérifier si tous les pixels dans
l’élémentstructurantontdesvaleursdeteintepondérée� � dansundesintervalles- �]������� � �d� 0 �]������� � �!� ; � ) - �]���8��� � �x� 0 ���W�8��� � �n� ;
etdanscecas,d’utiliser plutôt la luminancepourordonnerlespixels.La valeurde � , choisiepar
l’utili sateur, donnela taille del’intervalle.

5.3.4. Résumé

Pourl’espaceTYS, nousavonsmontrél’applicabilité desordreslexicographiquespourcréer
desordresde couleurtotaux.Pour les applicationsdanslesquellesl’information pertinentese
trouventdansla luminanceou la saturation,lesordreslexicographiquesclassiquesavecunede
cescomposantesau premierniveausontutilisables.Pouruneapplicationdanslaquelleon est
intéressépardesobjetsd’uneteintespécifique,nousavonsmontréqu’un ordrelexicographique
avecunordreseulementparteinteàpartird’uneoriginechoisiedonnedesrésultatsinsatisfaisants
àcausedela relationétroiteentrelescoordonnéesdeteinteet desaturation.Nousavonsensuite
proposéuneméthode pour pondérerla teintepar la saturationcorrespondantepour permettre
l’utili sationdesopérateursmorphologiquesbaséssurunordreparla teinte.Lesrésultatsdecette
sectionmontrentla flexibilité dela représentationdescouleursentermesdeteinte,luminanceet
saturationdansle cadredela morphologiemathématiqueappliquéeauximagescouleur.
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5.4. Fonc tion de pond ération dans l’espace L*a*b*

La notiondesaturationd’unecouleurn’existe pasdansl’espaceL*a*b*, quenousavonsin-
troduitdansla section4.2.Onserappellequedansla représentationencoordonnéescylindriques
decetespace,lescoordonnéessontla teinte ��� , la chroma�.� et la luminosité ��� . À causedela
forme irrégulièrede la gamme decouleursdanscet espace,on nepeutpassimplementutiliser
la chroma� � de la mêmefaçonquela saturation, car la valeurmaximalede la chromadépend
dela teinte.Nousavonspourtantdémontré dansla section4.2.4qu’avec lescouleursprimaires
et la référencedeblancchoisies,lesvecteursdesaturationmaximaledansl’espaceTLS corres-
pondentauxpoints extrêmesde la gamme decouleursde l’espaceL*a*b*. Danscettesection,
nousutilisonscetteinformationavec le fait queles couleursles moins saturéessontreprésen-
téespar desvecteurssur l’axe de luminosité,pour développer un ordredansl’espaceL*a*b*
analogueàunordreparsaturation[45, 46].

5.4.1. La fonction de pondération

Dansl’annexe B.3, nousreproduisonsunedémonstration de J. Serraqui montrequel’uti-
lisationd’une fonctiondepondérationavecun ordrelexicographiquepermetl’imposition d’un
ordrecompletsurdesvecteursd’un espacemulti-dimensionnel,avec la propriétédésirableque
le supremumet l’infimum d’un ensembledevecteursfassentpartiedel’ensemble.Dansle cadre
desimagescouleur, cettepropriétégarantitquedefaussescouleursnesoientpasintroduitespar
un opérateurmorphologique.Danscettesection,nousconsidéronsla définitiond’une fonction
depondérationdevecteursdansl’espaceL*a*b* capabledesimuler un ordreparsaturationde
couleur. La fonctiondepondération� associeunevaleurdepondération� & avecchaquevecteur{ & �����W� v ��� { & # 3 � � 0 � � 0 � � 9 & v � & (5.13)

La fonctiondepondérationestdéfiniepourquelesvaleursdepondérationplusfaiblesimpliquent
unecouleurplusprochedespointsextrêmesdela gammedecouleursdel’espaceL*a*b* (une
couleurplus saturée),et desvaleursplus élevéesimpliquent unecouleurplus prochede l’axe
de luminosité(moinssaturée).Il està noterquecettenotion de pondérationestdifférentedes
deuxautresintroduitesdansce chapitre.Les deuxnotions de pondérationdéjà introduitesont
pour but d’influencerla valeurde teinte par la saturationassociéepour permettrela prise en
comptesimultanémentdesdeuxcomposantesdechrominance.Cettetroisièmeassocieunevaleur
scalaireà un vecteurpour pouvoir ordonnerles vecteurs,elle correspondainsi à la fonction
introduitedansle cadredesordresréduits(section5.2.1).

Nousconsidéronsquatreméthodesdepondérationdecouleur. Lestroispremièressontbasées
surlesfonctionsdedistance,etnousindiquonslesdéfautsqui lesrendentinsuffisantespournotre
propos.La quatrièmeestmodéliséesurunpotentielélectrostatique.

Méthodes de distance

Nousdécrivonstrois approchessimplespour la définition de la fonction de pondérationà
partir desfonctionsdedistance,et nousdémontronsleursdéfauts.La premièreapprocheestde
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FIG. 5.8. – Démonstrationdu défaut principalde la premièreméthodede pondérationpar dis-
tanceproposée.

mettrela valeurde pondérationégaleà la distanceentreun vecteurdansl’espaceL*a*b* et le
pointextrêmeavecla mêmeteinte,c’està direquela valeur � & duvecteur3 � � 0 � � 0 � � 9 & est

� & #f��-�� �& �8�����6  3 � �& 91;l¡ �U-¢� �& �d�?���6  3 � �& 91;l¡2£�¤¥ (5.14)

où �?�o�6  3 � 9 et ���o�6  3 � 9 sontlesfonctionsqui donnentlescoordonnéesdechromaetdeluminosité
despointsextrêmes(voir section4.2.3).Le problèmeaveccettedéfinitionestquela gammede
couleursde l’espaceL*a*b* n’est passphérique.Une démonstration bi-dimensionnellede ce
problèmeestdonnéedansla figure5.8,danslaquelleunesimplecomposante bi-dimensionnelle
non-circulaireavec centre ¦ estmontrée.Avec l’utilis ation d’une versionbi-dimensionnellede
l’équation 5.14, le point V seraassignéeune valeur de pondération� X égaleà la distanceP
indiquée,la distancedu point extrêmedansla mêmedirection à partir du centre ¦ . Mais la
distancedu point extrêmele plusprocheesten fait celle indiquéepar § . Ceci montre quecette
formedepondérationpeutdonnerdesvaleursdepondérationtropélevéesàcertainsvecteurs.

La deuxièmeapprochebaséesur la distanceessaiedesurmonter le problèmeprincipaldela
premièreapprocheenmettantla valeurdepondérationégaleà la distancedevecteur\ aupoint
extrêmele plusproche

� & # elkBm�c¨b©«ª¬© �1 �c¨ � -�� �& �8���o�6  3 � 91; ¡ �U-¢� �& �d�?���6  3 � 91; ¡ £ ¤¥ (5.15)

Avec cetteversion,on estgênépar le fait que l’axe de luminosité ne se trouve pasau centre
géométriquede l’espace,et par conséquentles vecteursavec les valeursles plus élevéesde
pondérationne coïncidentpasavec cet axe. Le résultatestqueles vecteursqui correspondent
aux couleurschromatiquessevoient parfoisassignésdesvaleursde pondérationplus élevées
queceuxqui setrouventsurl’axedeluminosité.

La troisièmeapprocheconsidéréeestd’util iser desfonctionshomothétiques.Commençons
par la définition d’une fonction homothétique: dansun espacebi-dimensionnel décrit par des
coordonnéespolaires,unefonction ® 3°¯ 9 donnela distancedel’origine d’unecourbeenfonction
de l’angle ¯ . Les fonctionshomothétiquesà cettefonction sontcellesde type ±�® 3°¯ 9 où ±f²� 0 ±³z´� . Cettenotion d’homothétie est difficile à réaliserdansun espacetri-dimensionnel,



106 Applicationauxespacescouleur

surtoutdansla situation actuelleoù l’on connaîtseulementlescoordonnéesdespoints centraux
et uneligne depoints extrêmes.Unesolution estd’utiliser desfonctionhomothétiquesdansles
plansperpendiculairesà l’axe de luminosité,maiscecinécessiteuneinformation plusdétaillée
sur les coordonnéesde l’enveloppe de points extérieursde la gammede couleurs.Avec cette
approche,on risqueaussid’introduiredesinconvénientssimilairesàceuxrencontrésdansle cas
desespacesdeteinte,clartéetsaturationenformedecylindre,avecla mêmevaleurdesaturation
donnéeà touslesvecteursqui sontsurl’enveloppedela gammedecouleur.

Potentiel électr ost atique

La meilleureformetrouvéepour la fonctiondepondérationestunefonctiondepotentiel µ /¶
dansl’espaceL*a*b*. Nouschoisissonscommemodèleunpotentielélectrostatiqueobtenuavec
des«charges»placéesà despositionsbienchoisies.Cemodèlea étéchoisipoursacommodité.
L’idée principaleestd’utiliser un conceptbienétudiépoursimplifier le problèmeactuel.Nous
n’essayonspasde modéliserunesituationphysique,et on n’util ise doncpasde constanteset
d’unitésde la théorieélectrostatique.On peutaussifacilementvisualiserce modèleen termes
d’un potentielgravitationnel,maisavecdesmassesnégativespermises.Lesvaleursnumériques
dupotentielnesontpasimportantes,seulementl’ordre qu’ellesimposentsurlescouleurs.Onest
ainsi libre de choisirdesmagnitudesdechargespourdonnerdesvaleursdepotentieldansune
gammeconvenable.

Pourbâtir le potentieldansl’espaceL*a*b*, nousmettonsuneligne de «charge»positive
sur l’axe de luminositépourdonnerunevaleurdepotentielélevéeauxcouleursachromatiques
autour; et nousmettonsdes«charges»négatives auxpointsextrêmespour imposer desminima
surle potentiel. Cetteconfigurationestillustréedansla figure5.9.Nousconsidéronsmaintenant
la formedela fonctiondepotentielengendréeparelle.

Les charges sur l’ax e de lumi nosité

Le potentieldû à une ligne de charge peutêtredéterminéanalytiquement,commemontré
dansl’annexe B.4. Étantdonnéeuneligne de charge positive de longueur · , et un point sur la
ligneàunedistance± ducentredela ligne,le potentieļ�¹ àunedistanceP (perpendiculaireà la
lignedecharge)dupoint ± est

¸�¹º#U»�¼½kK¾¿O
��À O ¡ �nP ¡bÁ �8»h¼lkK¾°�ÂV��iÀ V ¡ �nP ¡bÁ (5.16)

où » est la densitélinéairede la charge, Vd# Ã¡ ��± et OÄ# Ã¡ �t± . Pourun calcul numérique
decetteexpression, il estdéconseillédecombinerlesdeuxtermesenun seulargumentpourun
opérateurlogarithmique,parcequ’on risquedeprovoquerdesinstabilitésnumériques.

Avecl’axedeluminosité, nousvoulonsdonnerunelégèrepréférenceauxgrisclairs.Ceciest
réaliséenutilisantuneligne dechargepositive avecunelongueurde G2�2� unitésde luminosité.
Le point � � #(� del’axedeluminositéestplacéaucentredecetteligne.L’effet decettelignede
chargepeutêtrevisualiséenregardantdescoupesverticalesdela gammedecouleursavecl’axe
deluminosité aucentre,commel’exemple dansla figure5.10.Leslignesd’iso-potentiel duesà
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FIG. 5.9.– Distribution des«charges»dansl’espaceL*a*b*. La ligne au centrereprésenteles
chargespositivessur l’axe de luminosité,et l’anneauqui l’entourecomprendleschargesnéga-
tives auxpointsextrêmes.

FIG. 5.10.– Lignesd’iso-potentiel duesseulementà la chargepositiveplacéesurl’axedelumi-
nosité.
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la ligne de charge centralesontsuperposéessur cetteimage(les valeursdu potentielsousune
deceslignessontégales).Les lignesd’iso-potentiel lesplusprochesdu centrereprésententles
valeursdepotentiellesplusélevées.Lesformesdeslignesd’iso-potentiel montrentquelesgris
clairesontdesvaleursdepotentielmoins élevéesquelesgrissombres.

Les charges sur les points extrêmes

Onfait uneapproximationdupotentieldûauxchargesnégativesplacéesauxpointsextrêmes
parun ensembledepointschargésplacéssur la ligne depointsextrêmes,décritespar les fonc-
tions ���o�6  3 � 9 et �?�o�6  3 � 9 de la section4.2.3.Les chargesont chacuneunevaleurde Å , et elles
sont répartiespour qu’ellessoientéqui-distantesles unespar rapportaux autres.À causedes
variationsdansles distancesdespointsextrêmesà partir de l’axe de luminosité, il estnéces-
sairede considérerles distancesspatialesentreles charges,on ne peutpassimplementutili-
ser les distancesangulaires.En résumé,on fait une approximationde la ligne de charge qui
correspondaux points extrêmespar un ensemblede Æ points chargés,dont les coordonnées
sont -¢�R���6  3°¯ &�9�0 ¯ &<0 �?���6  3°¯ &�9c; avec \Ç²uÈr� 0 5 0 AÉA¬A 0 Æ�Ê . Les valeursde ¯ & sontchoisiespour avoir
les pointséqui-distants,c’est à dire que la valeurde la distanceentrechaquepairede points-¢�����6  3°¯ } ¹ µ 9�0 ¯ } ¹ µ 0 �?���*  3°¯ } ¹ µ 9c; et -������6  3°¯ } 9]0 ¯ } 0 �?���*  3°¯ } 9c; pour ËÌ#Í� 0 5 0 A¬A¬A 0 3 ÆÎ� 5 9 estégaleà
unevaleurconstantePQ���6  choisiepréalablement.Le potentiel ¸4Ï à unepositionquelconquedûà
ceschargesnégativesest ¸�ÏÎ#Ð� ÑÒ }*Ó � Å® } (5.17)

où ® } estla distanceeuclidienneentrele point chargé Ë et le point où l’on calculele potentiel.
Pourunpointquelconque3 � � 0 � � 0 � � 9 , cettedistanceestdonnéeparla distanceeuclidiennedans
unsystèmedecoordonnéescylindriques® } # � -¢�����6  3°¯ } 9 �d� � ; ¡ �n� � �n�?���6  3°¯ } 9 �8GJIT� � IK�?���6  3°¯ } 9 IÕÔ � '
-�� � � ¯ } ; £
¤¥ (5.18)

Pour aider la visualisation de la forme du potentiel,nousavons calculéun potentielcor-
respondantdansun espacebi-dimensionnel. Dansle système de coordonnéespolaires 3:Ö 0 ¯ 9 ,
nouscalculonsle potentiel pour unecharge positive placéeau centreet deschargesnégatives
à descoordonnées-¢�����6  3°¯ &�9�0 ¯ &l; pour P��o�6 ×#ØG . Les lignesd’iso-potentiel sontmontréesdans
la figure 5.11.On voit clairementquecettedistribution de charge imposeun changementpro-
gressifdansla forme deslignes d’iso-potentiel — Elles sont circulairesprèsde l’origine, et
ellesprennentla formedela distribution dela chargeextrêmepour lesdistancespluséloignées
de l’origine. Elles ont doncun comportementqui estunebonneapproximation de celui d’une
mesuredesaturation.

La forme finale du potentiel dans l’espace L*a*b*

Avec la priseen comptedeschargespositiveset négatives, la valeurde pondérationd’un
vecteur\ quelconque3 � � 0 � � 0 � � 9 & estdonnéepar� & #(¸�¹Ù�n¸�Ï (5.19)
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FIG. 5.11.– Lignesd’iso-potentiel généréespar unecharge positive placéeà l’origine et des
chargesnégativesplacéesaux points -�� ���6  3°¯ } 9]0 ¯ } ; pour PE���* Ç#ÚG dansun espacepolairebi-
dimensionnel.
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où ¸�¹ estdonnépar l’équation5.16avec »Û# 5 , ·�#uG2��� , ±Ü#y� �& et PÝ#y� �& ; et ¸�Ï estdonné
parleséquations5.17et 5.18avec P«���* 
#(G et ÅÞ# 5 . Cesparamètresontétéchoisisparcequ’ils
donnentdesvaleursde pondérationdansuneintervalle convenable.Lesvaleursde PB���*  et de Å
donnentle niveaud’approximation de la ligne de charge extrêmepar deschargesen forme de
point. Desvaleursde PQ���6 F# 5 et ÅÎ#y�BAHß donnerontuneapproximation plusexacte,maisavec
un tempsdecalculplusélevé. Pouruneapplicationpratique,le tempsdecalculdesvaleursde
pondérationn’est pascritique — Aprèsavoir choisi les points extrêmes,il estenvisageablede
calculerlesvaleursdepondérationpour toutela gammedecouleurdansl’espaceL*a*b* pour
ensuiteutiliserunetabled’indexation pour trouver la valeurde pondérationassociéeà chaque
pixel d’uneimage.

Quelquesdiagrammesdeslignesd’iso-potentielduesà la distribution deschargespositives
et négativessuggéréedansla gamme de couleursde l’espaceL*a*b* sontmontrésdansla fi-
gure5.12.Chaqueimagemontre unecoupeverticalede la gamme de couleursavec l’axe de
luminosité au centre,et descouleursqui correspondentà deux teintes: à à droit de l’axe etàJ� 5¬q ��� àgauche.

5.4.2. Opérateur s morphologiques de base

Danscettesection,l’utilis ation desopérateursmorphologiquesde baseavec la fonctionde
pondérationdevecteursbaséesurunpotentielélectrostatiqueestdémontrée.Le supremumd’un
ensembledevecteurscorrespondàceluiavecla valeurdepondérationminimum,etainsiàlacou-
leur la plussaturée.Inversement,l’infimum estle vecteuravec la valeurde pondérationmaxi-
mum.Dansuneimagecouleurquelconque,on peutassocieravec chaquecouleurun poids,la
valeurde la fonctiondepondération.Uneimagedepoidspeutêtrecrééeenremplaçantchaque
couleurpar un niveaude gris qui correspondau poids,et danslaquelleun gris sombrecorres-
pondà unecouleurprochedespointsextrêmeset un gris clair à unecouleurprochedel’axe de
luminosité.Deuxexemplesd’imagescouleuret de leursimagesde poidscorrespondantessont
montrésdansla figure5.13.

Avec l’utili sationd’une fonction de potentiel,nousavons crééun treillis de surfacesiso-
potentielles,mais les vecteursdansunesurfaceiso-potentielle n’ont pasencoreétéordonnés.
Malheureusement,le meilleurordrepourlesvecteursdansunesurfacen’estpasévident,néces-
sitantle choixdesordresplusoumoinsarbitraires.Pourobtenirunordretotal,nousutilisonsun
ordrelexicographique, avec l’ordre dessurfacesiso-potentiellesaupremierniveausuivi parun
ordredesvecteursdanschaquesurfaceiso-potentielle. L’ordre suivant pourdeuxvecteurs{ & et{r} estutilisé

{ &4| {r} 'be
^____` ____a
� & p � }� )� & #(� } ��� � �& | � �}� )� & #(� } ��� � �& #(� �} ��� 3 � �& ~ � �� 9 p � � �} ~ � �� �

(5.20)

où � �� est l’origine de la teintechoisiepar l’utili sateur, et 3 � � ~ � �� 9 est la différenceangulaire
donnéepar l’équation2.4. Cet ordreconsisteen deuxniveauxqui sont invariantpar rotation
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(a) á*â�ãÉä — ã�ä

(b) å�å�æ ä — çÉæ ä

(c) å�è ãÉä — é�ã�ä

(d) ê á æ ä — á êÉæ ä
FIG. 5.12. – Lignes d’iso-potentiel pour quatre coupes verticales de la gamme de couleurs de
l’espace L*a*b*. Les valeurs de teinte à gauche et à droite de l’axe de luminosité sont données
en dessous de chaque image.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 5.13.– (a) et (c) Deux imagescouleur. (b) et (d) Leursimagesdepoidscorrespondantes.
L’imagea estl’image deMirò déjàutilisée,et l’image c estun lézardd’Antoni Gaudíà Barce-
lone.
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autourde l’axe deluminosité,et un troisième qui dépenddela teinte.Lesniveauxpeuventêtre
résuméscommesuit :

1. Ordredesurfacesiso-potentielles(invariantparrotation).

2. Ordrede la luminancedanschaquesurfaceiso-potentielle (invariantpar rotation).Ceni-
veauesten fait l’ordre d’un ensembled’anneauxqui tracentles lignesqui sontà la fois
d’iso-potentiel et d’iso-luminance.

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

Lesdeuxniveauxsupplémentairesdansla relationd’ordresontsuffisantspourordonnertotale-
mentlesvecteursseulements’il n’y a pasdesurfacesd’iso-potentiel sphériquesdansla gamme
decouleurs.Si on utiliseuneconfigurationdechargesqui donnenaissanceà dessurfacessphé-
riquesincluesdansla gammedecouleurs,il seraitnécessaired’ajouterun quatrièmeniveauen
termesde � � à la relationd’ordrepourgarderl’ordre total.

Aprèsla définitiondel’ordre, celui-ciestutilisédanslesopérateursd’érosionetdedilatation
debase(équations5.4et5.5).Desrésultatsdel’applicationd’uneérosion,d’unedilatation,d’une
ouvertureet d’une fermetureà l’image de la figure 5.13asontmontrésdansla figure 5.14.En
faisantunecomparaisonavec les résultatsdesopérateursmorphologiquesqui utilisent l’ordre
par saturationdansl’espaceTYS (figure 5.4), il estclair queles résultatsdesdeuxapproches
sontsimilaires.

5.4.3. Chapeau haut de forme

Un opérateuranalogueauchapeauhautdeformeauniveaudegris [95] peutêtrecréerpour
uneutilisationdansl’espaceL*a*b*. Nousprofitonsdu fait quela distanceeuclidienneestdéfi-
niedansl’espaceL*a*b* pourdéfinir le chapeauhautdeformeparouvertureëFìFí 3 ± 9 #UîSï �X Y Èñð 3 ± 9�0*òBó ð 3 ± 9 Ê (5.21)

et le chapeauhautdeformeparfermetureëFì�ô 3 ± 9 #(îSï �X Y Èñð 3 ± 9�0öõ�ó ð 3 ± 9 Ê (5.22)

pourtouslespoints± d’uneimageð , oùla notation îSï$�X Y È { &÷0 {r} Ê indiquela distanceeuclidienne
entrelesvecteurs{ & et {r} (équations4.28et 4.29).Cettedistanceétanttoujourspositive, l’ordre
desimagesdanscesopérateursn’a aucuneffet surle résultat.

Un exempledecegenredechapeauhautdeformeestdonnédansla figure5.15.La fermeture
avec l’ordre lexicographiquede l’équation5.20appliquéeà la figure5.13aestmontréedansla
figure5.15a.Commeprévu,cettefermetureremplacelespartiesgrises(defaiblesaturation)entre
la mosaïquepardescouleurs.La différenceeuclidienneentrel’imagededépartet safermeture,
une imageaux niveauxde gris montréedansla figure 5.15b,réussità mettreen évidenceles
lignesgrises.L’intensité despixelsdanscetteimagecorrespondà la différencevisible entreune
composantedela mosaïqueet le gris autourd’elle. Uneopérationsimilaireaprèsunefermeture
parsaturationdansl’espaceTYS estaussienvisageable[42], maisdanscecas,l’util isationdela
distanceeuclidienneestthéoriquementmoins solide.
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(a)érosion (b) dilatation

(c) ouverture (d) fermeture

FIG. 5.14.– Lesrésultatsdesopérateursmorphologiquesqui utilisentun ordrelexicographique
aveclesvaleursdepondérationbaséessurlesvaleursdepotentiel d’unefonctionélectrostatique
aupremierniveau.Lesopérateurssontappliquésà la figure5.13a.
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(a) (b)

FIG. 5.15.– (a) Fermeturedansl’espaceL*a*b* de la figure5.13c.(b) Chapeauhautdeforme
parfermeture(la différenceeuclidienneentrel’imagecouleurdedépartet safermeture).

5.5. Conc lusion

Danscechapitre,nousavonstraité la morphologie mathématiquevectorielledansle casoù
unedescomposantesdesvecteursestunevaleurdirectionnelle. Nousavonsconsidérél’appli-
cationspécifiquede la morphologiemathématique appliquéeaux imagescouleurdécritesdans
un espacequi comprendune mesurede teinte angulaire,mais desapplicationsdansd’autres
domainessontenvisageables.

Il estdifficile deprendreencomptelesvaleurssupplémentairesassociéesà la teinteavecla
plupartdesopérateursmorphologiquessur le cercleunitédéveloppésdansle chapitre2. L’ap-
procheadoptéeconsisteàcréerdesopérateursqui sontlargementinvariantsparrotationenmet-
tant la considérationde la valeurangulaireavecsonchoix d’origine inévitableau troisièmeni-
veaud’un ordre lexicographiquepour ainsi minimisersonrôle. L’ordre lexicographiquea été
choisi parcequ’il imposeun ordre total sur les vecteurs,pour ainsi éviter la situation gênante
danslaquellele supremumou l’infimum d’un ensemblede vecteursne fait paspartiede l’en-
semble,ce qui peutseproduireavecun treillis reposantsurun ordrepartiel.Pourl’imposition
d’un ordresur tousles vecteursdansun espacecouleurquelconque,le troisièmeniveaude la
relationd’ordre lexicographiqueestbien sûr pris en compte,maispour l’ensembletrèsréduit
devecteursqui setrouventnormalementdansunélémentstructurantpendantl’applicationd’un
opérateurmorphologique,le processusde choisir un minimum ou un maximumde l’ensemble
n’arrivepresquejamaisàutiliser le troisièmeniveaudela relationd’ordre(saufdansdescaspa-
thologiques).Lesopérateursintroduits danscechapitreet qui sontbaséssurcetteminimisation
du rôle de la valeurangulairesontceuxqui utilisent l’ordre lexicographiqueavec la luminance
ou la saturationaupremierniveaudansl’espaceTYS, etceuxqui utilisentl’ordre avecla valeur
depondérationdevecteursaupremierniveaudansl’espaceL*a*b*.

L’autreextrêmeestdecréerdesordresqui parconceptionnesontpasinvariantsparrotation,
commel’ordre lexicographiqueavecla teintepondéréeparla saturationaupremierniveaudans
l’espaceTYS, pour lequell’effet de l’origine de la teintechoisiepar l’utilis ateurestimmédia-
tementapparent,ce qui n’est pasforcémentdésagréablesi l’utili sateurs’intéresseà uneseule
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teinteougroupedeteintes,ou si l’imagepossèdeuneteintedominante,objective ou subjective.
Uneteintedominanteobjectivepeutêtredéterminée,parexemple,parla moyennecirculaire.

Uneobjectionà l’utili sationdel’ordre lexicographiqueestdueà sapropensionà élever une
descomposantesdesvecteursà un rôle beaucoupplusimportantqueceuxdesautres.Dansune
représentationen coordonnéescylindriques,cettecaractéristiquede l’ordre estpourtantmoins
contraignantequedansunespacerectangulaire(detypeRVB ouXYZ), danslequelonestlimité
à un choix entrelestrois vecteursprimairesdel’espace.Il estnéanmoinspossibled’augmenter
l’importancedesrôlesjouéspar lesniveauxplusbasde la relationd’ordre lexicographiqueen
faisantunereprésentationen moins de niveauxdescomposantesplus hautesdansla relation.
Par exemple,dansla relation d’ordre avec luminanceau premierniveau, si la luminanceest
représentéepar10niveauxaulieu de255,la saturationaudeuxièmeniveaujoueraunrôle forcé-
mentplusgrand.UneapprochesimilaireestcelledeOrtiz et al. [75], qui utilisentun paramètre
depondérationaupremièreniveaudel’ordre lexicographiquepouraugmenterou diminuerson
importance.

Passonsàquelquesremarquessurlesfonctionsdepondérationdevecteurs.Nousavonschoisi
d’utiliser l’ordre engendréparla fonctiondepotentielélectrostatiquecrééparl’emplacementde
«charges»à despositions pertinentesdansl’espaceL*a*b*. Cetteformulation à l’avantagede
prendreen compteles positionsde l’axe de luminosité et descouleursextrêmesde la gamme
decouleursutilisée.L’approximation àunordreparsaturationintroduiteparla fonctiondepon-
dérationestutile encequ’elle évite la nécessitéde transformerà un autreespacecouleursi un
ordreparsaturationestsouhaité,cechangementd’espacepouvant provoquer uneperted’infor-
mation.L’utilit édela fonctiondepondérationestbiendémontréeparl’exempleduchapeauhaut
deforme,danslequelon ignored’abordlespropriétésdel’espaceL*a*b* enimposantunordre
parsaturation,suivi par l’utili sationintensive de la propriétéd’uniformité perceptuellependant
la soustraction.

L’adaptationde la fonction de pondérationsuggéréeà d’autresgammes de couleursdans
l’espaceL*a*b* (ou L*u*v*) estpossible ensuivant lesétapesprésentées.On commenceavec
la transformationd’un cubeRVB rempli depointsà l’espaceL*a*b*, suivi par l’extractiondes
positions despoints extrêmesde la gammede couleursobtenue.Les chargesnégatives sont
ensuiteplacéesà cespointsextrêmes.Avecla priseencomptedela chargepositivesurl’axe de
luminosité,la valeurdepondérationdechaquecouleurpeutêtredéterminée.

Nousfinissonspar la suggestion dedeuxpistesderechercheintéressantesà suivre. La pre-
mièreest l’étude desopérateursmorphologiquesde reconstructionappliquésaux imagescou-
leur. Pourl’approchepar fonctiondepondérationdevecteurs,il estpossible quelesopérateurs
dereconstructionaientbesoind’unemeilleureapproximation dela lignedechargenégativeaux
pointsextrêmesquel’ensembledepointschargésutiliséactuellement.La deuxièmepisteestune
étudesur la modificationde la fonctiondepotentiel par l’addition dechargessupplémentaires.
Parexemple,si onestintéresséparunecouleurspécifique,unechargenégativepeutêtreplacéeà
la positiondecettecouleurpourimposerunminimumsupplémentaireà la fonctiondepotentiel,
toutengardantla formedebasedela fonctionengendréeparleschargessurl’axedeluminosité
et surlespointsextrêmes.



6. Conc lusion

Le thèmecentraldela premièrepartiedecettethèseestle traitementdedonnéescirculaires
et desimagesqui contiennentce typededonnées.Cesdonnéesreprésententle plussouventun
ensemblededirectionsqui peuventêtrevisualiséescommedespointssurle cercleunité.

La théoriedesstatistiquesdesdonnéescirculairesestbiendéveloppée; nousnouslimitons à
l’utili sationdemesuresstatistiquessimplescommela moyenneet la variance,dontnousfaisons
uneextension au casvectorielpour définir les mesuresde la teintepondéréepar la saturation
pourlesimagescouleur.

L’apportprincipaldecettethèseestle développementd’opérateursmorphologiquesagissant
sur le cercleunité.Cesopérateursessaientde surmonter les deuxdésavantagesprincipauxliés
auxdonnéessurle cercleunité: le manqued’origineévidenteet la naturecycliquedesdonnées.
Nousconsidéronsquatreformulations d’opérateurs:

1. Opérateursqui exigentle choixd’uneorigine.

2. Lespseudo-opérateursqui utilisentla notiondegroupementdesdonnées.

3. Lesopérateurscirculairescentrésqui agissentsurlesincréments.

4. Lesopérateursqui commenceparunelabelisationdel’image.

Pourlesopérateurssurle cercleunité,la notiond’invarianceparrotationesttrèsimportante.On
estlibre dechoisir l’origine du système decoordonnéesangulairesà n’importe quelleposition,
mais il estsouhaitableque les résultatsdesopérateursmorphologiquesne soientpaschangés
parun changementd’origine.Mêmesi lesvaleurs desrésultatschangent,lesdirectionsdoivent
resterles mêmes.La définitiondesopérateursinvariantspar rotations’estrévéléedifficile, car
l’imposition decetteinvariancepeut

– entraînerla perted’autrespropriétésutiles, par exemple la pertede l’idempotencedes
pseudo-ouvertureset pseudo-fermetures.

– se limiter à un ensembletrès réduit d’opérateurs,par exempleles opérateurscirculaires
centrés.

L’utili té de cesopérateursestdémontréedansdeuxcontextes.Dansle premier, on estlibre de
traiterlesdonnéesangulairesenisolation,uncasillustréparle traitementdechampsdedirections
qui décriventdestexturesorientées; dansle deuxième,nousconsidéronslesdonnéesvectorielles
pourlesquelleschaquevecteurcontientaumoinsunevaleurangulaire.Cedernierestillustrépar
le traitementd’imagescouleurreprésentéesdansunsystèmedecoordonnéescylindriques.

Unetextureorientéeestuntypedetexturequi montreuncertainniveaudespécificitéd’orien-
tation à chaquepoint qui peutêtredécrit par un champde directions.Nousutilisonsles deux
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opérateursdechapeauhautde formeadaptésauxdonnéescirculairespourdétecterdesdéfauts
associésà un singularité d’orientation dominante.Desexemplessontdonnéspour les images
de bois et pour quelquesimagesvenantde l’album de Brodatz.Nousdévelopponségalement
deuxalgorithmesqui utilisent desmesuresde cohérencede directionet desstatistiquescircu-
lairespourdétecterquelquestypesdedéfautssurdesimagesdetextiles.Finalement,l’utilité du
gradientcirculairecentrépourla segmentationd’unetexture orientéeestdémontrée.

Passonsaucasd’imagescouleur. Unereprésentationplusisotropedel’espaceRVB estcelle
encoordonnéescylindriques,pourlaquellechaquecoordonnéenecorrespondpasàunedirection
fixe. Cescoordonnéesde clarté,de saturationet de teinte,cettedernièreétantunecoordonnée
angulaire,sontaussiplus intuitivesà utiliser. Avant d’aborderl’application de la morphologie
mathématiqueaux imagescouleur, nousexaminonsla multitudedeméthodesdisponiblesdans
la littératurepourfaire le simplechangementdesystèmedecoordonnées,la transformationdes
coordonnéesrectangulairesauxcoordonnéescylindriques.Nousdémontronsquela raisonprin-
cipalepour la proliférationd’algorithmesdechangementdecoordonnéesestla définition,sou-
vent implicite, de la saturationen termesde la fonction de clartéchoisie.Noussuggéronsune
représentationencoordonnéescylindriquesdel’espaceRVB aveclescoordonnéesdesaturation
et declartécomplètementindépendantes.Cettereprésentationpermetaussile remplacementde
la mesurede clartépar unemesurede luminancepsycho-visuelle.Nousprésentonségalement
unebrève revuedel’espacecouleurL*a*b* et desesliensavecla représentationcylindriquede
l’espaceRVB.

Nousterminonslapremièrepartiedecettethèseenconsidérantlamorphologie mathématique
appliquéeauximagescouleur. Nouscommençonsparunediscussion d’ordresdescomposantes
dansun espacevectoriel.La propriétéla plus importantepour la morphologie mathématique
appliquéeaux imagescouleurestquele supremumet l’infimum d’un ensemblefassentpartie
de l’ensemble,pour ainsi éviter l’introduction de faussescouleurs.Pouravoir cettepropriété,
nousemployons un ordre total, l’ordre lexicographique. Cet ordredemandel’élévation d’une
descomposantesdesvecteursà unefonctiondominante.Pouréviterd’avoir à élever uneseule
directionà la positiondominante,nousemployonsunereprésentationplus isotrope de l’espace
RVB : unereprésentationencoordonnéescylindriques.Dueà la formevectorielledesdonnées,
lesopérateursmorphologiquesinvariantpar rotationdéveloppésprécédemmentnesontpasfa-
cilementapplicables.Nousfaisonsdoncle compromisdedévelopperdesopérateursqui sontle
plus invariantpar rotationpossibleen mettantla relationd’ordre de la teinteen troisième ni-
veaud’unerelationd’ordre lexicographique.La possibilité d’élever les teintesaupremierrang
d’importancepourainsicréerdesopérateursqui sontpardéfinitionnon-invariantparrotationest
aussiconsidérée.Il estdémontréquela mise aupremierniveaud’unefonctiondeteintepondé-
réeparla saturationdonnedemeilleursrésultatsquela teinteseule,àcausedela relationétroite
entrecesdeuxcaractéristiquesdechrominance.Finalement,nousconsidéronsl’utili sationd’une
fonctionde pondérationde vecteursau premierniveau d’une relationd’ordre lexicographique,
qui calculeunevaleurdepondérationà partir descomposantesd’un vecteur. Nousdéveloppons
unefonctionqui s’appliqueà la représentationencoordonnéescylindriquesdel’espaceL*a*b*
pourprendreencomptela formecompliquéedela gammedecouleursdanscetespace.Elle est
baséesurla notion defonctiondepotentielélectrostatique.
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Danscetravail, notrecontributionprincipaleà l’état del’art du traitementd’imageestle dé-
veloppementdesopérateursmorphologiquespourlesdonnéescirculaireset la démonstrationdes
affinitésexistantesentrelestraitementsdetexturesorientéeset d’imagescouleur. Il restecertai-
nementdesextensionsàfaire,dontquelquesunesontétésuggéréesdanslesconclusionsdescha-
pitres.On peutenvisagerdesextensionsthéoriques,y comprisle développementdesméthodes
pourappliquerdesopérateursinvariantparrotationaux imagesvectorielleset la réalisationdes
opérateursdereconstructionpourlesimagescouleur. Deséventuelsdomainesd’application sup-
plémentairessontle traitementdusonreprésentésousla formedespectrogrammesoud’images
prisesenmicroscopieélectronique.
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7. Intr oduction

La deuxièmepartiedecettethèseconcernedestraitementsrelatifsà la couleuretà la texture.
Lesrésultatsprésentésici ont étéobtenusdansle cadred’un projetEuropéen: SCANMATCH. Il
s’agitd’assemblerdespiècesdeboisselondescritèresesthétiquessurunprocessusentièrement
automatisé deproduction depanneauxpourl’ameublement.

7.1. Descr iption du projet

Le troncd’un arbreestdébitéenplot (tranche).Cesplotssontdélignéspourproduiredesavi-
vés(planches).Lesavivésutiliséspar l’industrie de l’ameublementsontensuitedébitésafin de
purgerleboisdesdéfautsprincipaux.Cesopérationssontréaliséessousdeuxtypesdecontraintes:

– Dimensionnelles: le systèmedoit produiredespiècesselondesdimensionsprédéfinies.
– Qualitatives: desclassesde qualitéssontégalementprédéfinies.Elles peuvent tolérer la

présencedecertainstypesdedéfautsselonl’usagefinal dela pièce.
Cespiècessontensuiteassembléesparcollagepourconstituer despanneaux.Dansle cadrede
ce travail nousnenoussommesintéressésqu’aux piècesconstituantdespanneauxvisiblessur
unmeuble(faceavant,portes,panneauxdecôté).

Cependant,lesplanchesn’ont pastoutesla mêmeapparence— ellesexhibentdesvariations
decouleuretdetexturequi doivent êtreprisesencomptependantleurappariementpourarriverà
descombinaisonsdecouleursetdetexturesqui soientesthétiques.Cetappariementdepanneaux
estactuellementfait à la main.Le but du projet SCANMATCH étaitdedévelopperunemachine
pourl’automatiser, pourainsiaméliorerla qualitédespanneauxet la vitessedu processus.Il est
souhaitéquela machinepuissetraiteraumoinssix mètreslinéairedeboisparminute.

Les aspectsles plus importants dansl’apparenced’une planchede bois sont la couleuret
la texture. Pour la couleur, les deuxcaractéristiquesimportantessont la couleurglobalede la
plancheet le contrastedesveines.Lesformesdesveines,leursorientationset leursespacements,
sontlesplus importantescaractéristiquesdela texture.Lesveinesformentunetextureorientée
classique,bienadaptéeàun traitementdetextureorientéedécritdansle chapitre3.

Les variations de couleurdesplanchesdépendentde l’essence,mais les couleurspeuvent
aussivarierenfonctiondela positiondudébit(proximité ounonducœur).La formedesveines
dépenddu modede débit, c’est à dire de l’intersectiondu plan de coupeavec les anneauxde
croissancede l’arbre (un tronc peut être vu commeune imbrication de cônes).La figure 7.1
montreune coupetransversaled’un tronc sur laquelle les cernessont visibles.Les positions
d’une petite facedesplanchescoupéeslongitudinalementmontrentl’origine destrois classes
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Faux quartier

Quartier

Dosse

FIG. 7.1.– Positionsdansle troncdesplanchesmontrantlestrois typesprincipauxdetexture.

(a) (b) (c)

FIG. 7.2. – Les classesde texture : (a) Dosse,(b) Faux-quartieret (c) Quartier. Pour chaque
classe,uneplanchedemerisierestmontréeàgauche,et uneplanchedechêneàdroite.

principalesde texture.Lespiècesdedossesonttailléesde façonperpendiculaireau rayon.Ces
piècesprésententdesveinesenformed’ellipseoudeflammecommel’exemple dela figure7.2a.
Lespiècesdequartier sonttailléesparallèlesaurayon,et lesveinessontainsidroiteset paral-
lèles,commel’exempledela figure7.2c.Lespiècesdefaux-quartier (figure7.2b)ontunaspect
entrelesdeuxautrescoupes,lesveinessontparallèlesmaiscourbées.

La sociétéSCANWOOD SYSTEM (Pont-à-Mousson, France)s’estoccupéedel’intégrationdu
scannerdansle processusdeproductiondepanneaux,del’éclairageet del’acquisition d’image.
Danscettethèse,les algorithmesde traitementd’imagequenousavonsdéveloppéssontpré-
sentés.La machineprototype construitedansle cadredu projetestmontréedansla figure 7.3.
Lesplanchessontconvoyéesà plat sur un tapiset desimagessontcapturéesparunecaméraà
balayagede ligne. Cetteapprochepermetl’acquisition rapided’images,maisavec unerésolu-
tion horizontaleplusélevéequela résolutionverticale.Chaqueimageacquiseesttraitéeparun
logiciel danslequelnousutilisonslesalgorithmesd’analysedecouleuretdetexturedécritsdans
leschapitres8 et 9 respectivement.
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FIG. 7.3.– La machineprototypeduprojetSCANMATCH.

Aprèsle calculdescaractéristiquesdecouleuret de texture,deuxapprochespossiblessont
considérées.La premièreestun classementabsolude chaqueplanchedansun nombrefini de
classesdecouleuretdetexturepouraiderl’appariementmanuel.Enpratique,pour ø classesde
couleuret Æ detexture,cetteapprochepeutêtreréaliséepar ø@I.Æ boîtesdesortiedela machine.
La secondeapprocheconsisteenuneapprocherelative.Il s’agitdetrouver la piècela plusproche
d’unepiècechoisiecommeréférence. Nousavonsdansun premiertempschoisi,dansle cadre
decettesecondeapproche,detravailler dela façonsuivante:

1. On sélectionneunéchantillondansla basededonnéesd’imagesd’uneespècedebois.

2. On recherche,sur toutela basededonnées,lespiècessemblablesà cetéchantillonselon
descritèresprédéfinis.

Cetteapprocheestplusdifficile à mettreenœuvrequ’uneapprochede tri absolu.La difficulté
principaleprovient de la gestiondescasesou boîtesde sortie.En effet, celles-cisontgérées
dynamiquement. Il sepeutqu’au coursdu fonctionnementdu système,lescasesde sortiepré-
sententune configurationtelle que les piècesà classerne peuvent pasêtre appareilléesavec
aucundespanneauxenconstructiongénérantainsiun tauxderecyclageinacceptable(le tauxde
recyclagefait référenceauxplanchesqui doiventpasserdansla machineplusieursfois avantde
trouveruneplacedansuneboîtedesortie).Il sepeutégalementquecertainesdesboîtesdesortie
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soientbloquéesparuneconfigurationdepanneaunécessitantun complémentparunepiècepeu
représentativeet générantainsidescasderecyclagefréquent.

Les résultatsprésentésdansce mémoire,concernantl’appariement,ont été obtenusselon
le modedécritprécédemment,à savoir l’extractiond’un échantillonsuivie par la recherchedes
pièceslesplussemblablessurtoutela base.Lesalgorithmesdéveloppéssontutilisablesdansle
cadred’un processustempsréel,maisuneétudeapprofondieestcependantnécessaireafin de
définir unmoded’exploitationindustriel(gestiondynamiquedesboîtesdesortie).

7.2. Bases de donn ées

Pourlesexpériencesdeclassificationetd’appariement,nousavonsutilisédeuxbasesdedon-
néesconstituéespar la sociétéNOVESTYLE (Les Herbiers,France). La premièrecontient152
piècesdemerisieret la deuxièmecontient146piècesdechêne.Touteslespiècesdanscesbases
sontsansdéfaut.Lesplanchesont étéappareilléesà la mainpourdonnerdesexemplesdepan-
neauxacceptables,maiscet appariementne correspondpasà l’appariementoptimal.D’autres
basesplus petitesde pin et de chêne(appelée«chêne¡ » pour la différencierde la baseprinci-
paledechêne)étaientdisponibles,et sontutiliséespour lesexpériencesinitialessur la couleur.
Unebasede65 piècesdechêneavecdéfautsappelée«chêne� » estaussiutiliséedanscertaines
expériences.

7.3. Trai tement initia l des images de bois

Toutesles imagesont un fond noir, facilitant la segmentationdu bois par un seuil fixe sur
l’image de clarté.Ensuite,pour éviter queles caractéristiquessoientcontaminéespar le fond,
le calculdescaractéristiquesdecouleurestfait seulementdansla partieseuillée(correspondant
au bois),et le calcul descaractéristiquesde texture dansle plus petit rectanglequi contientla
partieseuillée.Connerset al. [26] remarquentqu’on peutprofiterdel’information couleurpour
améliorerle seuil.Si la couleurdu tapisroulantestchoisieastucieusement,unetable indexée
peutêtreutiliséepourclasserrapidementlespixelsqui font partiede la plancheet du fond. Ils
suggèrentbleucommecouleurde fond, et ils utilisentseulementlescanauxrougeet bleuavec
unetableindexéedetaille G�ß2[JIùG�ßñ[ pourla segmentation.

7.4. Classi fication automat ique

Aprèsavoir calculélescaractéristiquespertinentesdelacouleuretdela textured’uneplanche,
unalgorithmedeclassification(classificateurautomatique)estnécessairepourpouvoir mettrela
planchedansla bonneclasse.Unedéfinitionsimpled’un classificateurautomatique,maisqui est
suffisanteànotrepropos,est

Définition 7.4.1. Un classificateurautomatiqueestunefonction úÄ�Q� Z v Èû� 0 5 0 G 0 AÉA¬A 0ýü � 5 Ê
qui prendcommeentréeun vecteur P -dimensionnel de caractéristiquespour ensuitedonnerle
numérodela classeà laquellele vecteurappartient.
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Les algorithmesde classificationsonten généraldéveloppésdansun cadrestatistique; ils
donnentla probabilité qu’un vecteurappartienneà chacunedesclasses.L’utilisationd’un clas-
sificateurautomatique estdiviséendeuxétapes: uneétaped’apprentissagependantlaquelleles
paramètresdela fonction ú sontestimésàpartir d’un ensembledevecteursdontlesclassessont
connues(dite la based’apprentissage), suivie par l’étaped’utili sation,où le classificateurest
utilisépourclasserdesvecteursdontlesclassessontinconnues.

La fonction ú peutprendrebeaucoupdeformes,parexemple lesclassificateurslinéairesou
quadratiques; la méthodedes þ voisinsles plus proches; ou les réseauxde neurones[91]. Le
choixdumeilleurtypedeclassificateurestdifficile, carengénéralchaqueclassificateurrequiert
le choix d’un jeu deparamètresdontl’estimation n’estpaspossible parl’étaped’apprentissage.
Pour les classificateursquadratiques,on peutchoisir quelquessimplificationsde la matricede
covarianceet pour la méthodedes þ voisins les plus proches,il estobligatoire de choisir une
valeurde þ . Lesréseauxdeneuronessontexceptionnellementdifficiles à réglerà causedeleur
grandnombrede paramètres: le nombrede neuronesdanschaquecouche,les paramètresde
l’algorithme de minimisationutilisé pour l’apprentissage,et éventuellementdesparamètresde
régularisationpourempêcherla situation danslaquellele classificateurestcapabledeclassifier
parfaitementleséchantillonsdela based’apprentissage,maisestincapabledegénéraliser.

Quelquesalgorithmesontétéessayépourlestâchesdeclassificationdecouleuretdetexture
décritesdanscettethèse,en utilisantle logiciel LNKNET [60]. Nousn’avonspasremarquéde
grandesdifférencesentreles résultatsdonnéspar lesclassificateursquenousavonsessayés,et
nousavonschoisid’utiliser un classificateurdedistancedeMahalanobis,ce qui esttrèsrapide
danslesphasesd’apprentissageet d’util isation.

La phased’apprentissagede ce classificateurconsisteen un calcul desvecteursmoyenset
lesmatricesdecovariancedechaqueclasse.Soit ÿ Ã 0 ·"# 5 0 G 0 A¬A¬A 0 ø les ø vecteursd’unebase
d’apprentissageavec ü classes.PourchaqueclasseþT#u� 0 5 0 A¬AÉA 0ýü � 5 , on calculele vecteur
moyen ���� # 5� 3 Ô�¼��2'*' � þ 9 Ò

�	��
����������� � ��� ÿ Ã (7.1)

où
� 3 Ô�¼��2'*' � þ 9 estle nombredevecteursqui appartiennentà la classeþ . La matricede cova-

riancepourchaqueclasseestensuitecalculée�� � # 5� 3 ÔÉ¼��2'b' � þ 9 Ò
����
������������ � ��� -¢ÿ Ã �

���� ; -�ÿ Ã � ���� ;�� (7.2)

Pendantl’util isationdu classificateur, un vecteurÿ dont la classeestinconnueestmis dans
la classeþ avecla valeurla pluspetitedela distancedeMahalanobisî ¡� # -¢ÿf� ���� ;�� �� Ï µ� -¢ÿu� ���� ; (7.3)

Dansles casoù le nombred’exemples dansla based’apprentissagen’est pastrès élevé, on
fait souventunehypothèsesur la formede la matricedecovariancepour réduirele nombrede
paramètresàestimerpendantla phased’apprentissage.Onpeutsoit supposerla mêmeformede
la matricepourtouteslesclassesdansl’espacedescaractéristiques,cequi setraduitenpratique
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par l’utilisation d’unematricedecovarianceglobale(la mêmematricepour touteslesclasses);
soit supposerque les caractéristiquesn’ont pasde corrélationentreelles, et ainsi mettre les
élémentsnon-diagonauxdela matriceàzéro.Lesdeuxhypothèsespeuventaussiêtrecombinées
pouravoir unematricedecovarianceglobaleet diagonale.

Pourquantifierl’efficacitéd’un classificateurquelconque,on donneen générall’erreur de
classification,c’estàdirele pourcentagedevecteursqui sontmalclassésparle classificateurdans
unebasede test.On évite d’utili ser la based’apprentissagepour basede testparcequececi a
tendanceàbiaiserlesrésultats.Pourlespetitesbasesdedonnéespourlesquellesonaimeraitfaire
uneutilisation optimaledechaqueéchantillon, lesméthodesdevalidation croiséesontsouvent
utilisées.La baseestd’aborddiviséeen ¸ sous-parties.Ensuite,le classificateurestentraînȩ́
fois, chaquefois enutilisant 3 ¸ � 5 9 sous-partiespourl’apprentissageet la sous-partiequi reste
pour le test.La moyennedes ¸ erreursestprisepour l’erreur globale.La versionextrêmedela
validationcroiséeseproduitquanḑ estégalaunombred’échantillonsdansla base,la méthode
devalidationcroiséepar«leave-one-out».



8. Classification et appariement selon
la couleur

Dansle cadrede l’appariementdeboisdemandépar le projet SCANMATCH, l’objectif pre-
mier estde trouver desplanchesdont la couleurseressemble.Pour la construction d’un pan-
neau,unecouleuruniformepourlesplanchesqui le composentestimportante,carlestransitions
abruptesdecouleursonttrèsfrappantesà l’œil, et rendentle panneauesthétiquementpeusédui-
sant.

Pour le processusindustriel envisagé,toutesles imagesde bois sontacquisespar le même
appareildanslesmêmesconditionsd’éclairage,cequi évitela nécessitéd’unestrictecalibration
colorimétrique. Pourvuqu’on choisissedesconditionsd’éclairagequi nesontpastrop extraor-
dinaires(i.e. unebonneapproximation de la lumièredu jour), unecorrespondancede couleur
danscesconditionsd’éclairageimpliqueunecorrespondanceacceptable.Pourpouvoir fairecet
appariementselonla couleur, il suffit de trouver un espacecouleurpermettantunedescription
compactedescaractéristiquesimportantesdecouleur. Cettedescriptionpermetdequantifierla
différencedecouleurentredifférentesplanches.

Nouscommençonspardiscuterlespropriétésdela couleurdeboiset la possibilité derecons-
truire uneimagecouleurdeboisà partir desaluminance(section8.1).Nouspassonsensuiteà
la considérationde la tâchede SCANMATCH : la descriptionde la couleur(section8.2) et la
classificationet l’appariementselonla couleur(section8.3).

8.1. Propr iétés de la couleur de bois

En regardantdeséchantillons d’uneespècedebois,on peutconstaterquela couleurneva-
rie passignificativementparmi les planchesd’une seuleespèce.Par contre,il estpossibleque
la différencede couleurentredeuxpiècesd’espècesdifférentessoit trèsgrande.Cesdeuxob-
servationspeuventêtrevérifiéesen utilisant uneméthodede reconstructionde la chrominance
d’uneimagecouleurà partir desaluminance.Cetteméthodea étéproposéeparAlbiol [2] dans
le cadredela restaurationdespeinturesanciennesàpartir devieillesphotosmonochromeset de
fragmentscolorésd’œuvresdu mêmeartiste.Pourla restaurationde la couleurd’une peinture
à partir desaluminance,il estd’abordnécessairede faire unesegmentation de la peintureà la
main pour séparerles catégoriesde couleur, par exemple le ciel (bleu), la pelouse(vert) et la
peauhumaine(rose).Une imagede bois,à causede safaible variationde couleur, appartient
à uneseulecatégoriede couleur, ce qui permetl’application de la méthode à l’image entière.
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Base V ¶ = ¶ V � =�� V Y = Y
Merisier !,A q ß2[ �BAHL2C q �BADCEG2� 5 AHG2� 5 �BADC"!E[ 5 A 5 !#!
Chêne G	A 5rq L �BA q �EG �BAD[�� q 5 AH� q G �BAHL�G�G �BAH�2�"!
Pin !,A q ß�L �	A L�G2L �BA$!QL2� 5 A 5 !EG �BAH�2[�� 5 A�!QGñ�
Chêne¡ CBA GñC�� �BAHL2�EG �BAH[ q � 5 AD�EL 5 �	AH���2� 5 A$! 5 �

TAB. 8.1. – Valeursdesparamètresdescourbesapproximatives(équation8.1) pour les quatre
graphesdela figure8.1.

Danscettesection,nousdémontronsquetouteslespiècesd’uneespèceappartiennentà la même
catégoriedecouleur, pourvuquelesimagessoientprisesdanslesmêmesconditionsd’éclairage.

L’adaptationde la méthodedereconstructiondechrominancepour le boisserésumeainsi.
Dansunebasede donnéesd’uneseuleespècede bois,nousfaisonsdeséchantillonsde pixels,
dont on gardeles valeurs % , ¸ et & et dont on calculela luminance � . Ensuite,nousfaisons
l’hypothèsequelesrelationsentrelescomposantesdecouleuret la luminanceont la forme

%U#(V ¶ � >�' ¸�#UV#� � >�( &Ð#(V Y � >�) (8.1)

et on fait uneestimation desparamètresV ¶ , = ¶ , V#� , =*� , V Y , = Y à partir deséchantillonsavec la
méthodedeLevenburg-Marquardt[86]. Pourle procédéinverse,la reconstructionà partir d’une
imagede luminance,il suffit d’utiliser lesparamètresestimésdansl’équation8.1 pourcalculer
lesvaleursde % , ¸ et & qui correspondentà chaquevaleurdeluminance.

Nousavonstestél’util isationde cetteapprochesur plusieursplanchesde la mêmeespèce
pour quatrebasesd’images: les basesprincipalesde merisieret de chênequi sont utilisées
pour les expériencesde couleuret desbasesplus petitesde pin et de chêne¡ . Les imagesdes
basesde merisieret de chênesontacquisesdansles mêmesconditions d’éclairage,ainsi que
les basesde pin et de chêne¡ . Nousavonschoisi six imagesde chaquebaseutilisée,avec Gñ���
échantillonspar image,donnantainsi 5 G2��� échantillons de % , ¸ , & et � pourchaquebase.Les
quatregraphesdela figure8.1montrentlesrelationsde % , ¸ et & enfonctionde � pourchacune
desbases.Lescourbesd’approximationdesdistributionssontaussidessinéessurlesgraphes,et
les valeursdesparamètresdescourbespour les quatrebasessontdonnéesdansle tableau8.1.
Quelquesreconstructionsdescouleursà partir dela luminancesontmontréesdansla figure8.2.
Finalement,l’effet de la reconstructiond’une planchede bois avec les paramètresd’une autre
espèceestmontrédansla figure8.3,danslaquellela couleurd’uneplanchedela basedechêne¡
estreconstruiteavecdesparamètrescalculésàpartir desbasesdechêne¡ , depin et demerisier.

En regardantles quatregraphesde la figure 8.1, on s’aperçoitdesfortescorrélationsentre
les composantes% , ¸ et & et la luminance,ainsi que la faible variancedansles valeursde
chaquecomposanteà chaquevaleurde luminance.Étantdonnéquechaquegraphereprésente
deséchantillonsdesix planches,onpeutconstaterquela couleurd’uneespècedeboisn’estpas
caractériséepardefortesvariations,autrementdit, lescouleursd’uneespècedeboisformentune
seulecatégoriedecouleur. La formedecourbechoisieestengénéralunebonneapproximation
dela distribution et lesimagesreconstruitessonttrèsprochesdesimagescouleurdedépart.Avec
cetteapproximation,onperdnéanmoinsla petitevariancequi existedanslesvaleursenfonction
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FIG. 8.1. – Graphesdesvaleursde % , ¸ et & contrela luminance� pour deséchantillonsde
pixelsdansquatrebasesdedonnéesdebois(six imagesdechaquebasesontutilisées).Lesséries
sontdessinéesdansleur couleurcorrespondante,et la courbed’approximationestmontréepour
chaquesérie.
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(a)Merisier (b) Chêne

(c) Pin (d) Pin

FIG. 8.2.– Quatrereconstructionsdela couleurdesplanchesdeboisà partir deleur luminance.
L’image couleurde départestmontréeà gauche,et l’image couleurreconstruiteà partir de la
luminanceaveclesparamètrescalculésdela basecorrespondanteestmontréeà droite.

(a) Image originale (b) Chêne- (c) Pin (d) Merisier

FIG. 8.3.– Reconstructiond’uneplanchedela basechêne. enutilisantlesparamètrescalculésà
partirdesbasesdifférentes.L’image(a)estl’imagecouleuroriginale,et lesimages(b), (c) et (d)
sontlesreconstructions. La baseà laquellelesparamètresutiliséscorrespondentestindiquéeen
dessousdechaqueimage.
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dela luminance.Cetteperteestsurtoutvisible sur le pin pour lequella reconstructionn’estpas
capabledereprésentertouteslesvariationsdecouleur: ceciestvisible pourla régiontrèsrouge
dela figure8.2c,et lesvariationsdecouleurdela figure8.2d.Lesparamètresdereconstruction
nesontévidemmentpasindépendantsdel’éclairage,commele montrentlesdifférencesentreles
valeursdesparamètresobtenussur lesdeuxbasesdechêne,dont les imagesont étéprisesdans
desconditionsd’éclairagedifférentes.Les reconstructionsavecdesparamètresvenantd’autres
basesmontrentquelesrésultatsrestentcohérents,mêmesi lesparamètresutiliséssontcalculés
àpartir debasesétrangères.

Nousconsidéronsfinalementquelquesapplicationsdecetteméthode.Il estclair qu’ellen’est
pasassezsensiblepour pouvoir caractériser desdifférencesde couleurentredeuxplanchesde
la mêmeespèce,maissacapacitéà modéliserla couleurglobaled’une espècepeutêtreutile.
On peutenvisagerdel’employer pourfaireuneclassificationdesplanchedeboisparespèceen
faisantunecomparaisonentrelesparamètresmesuréset ceuxd’unebibliothèquedeparamètres
(pourvuquelesimagessoienttoujoursprisesdanslesmêmesconditionsd’éclairage).Cetteclas-
sificationpeutêtreutile dansun processusautomatiquepourlequelil estnécessaired’appliquer
destraitementsspécifiquesàcertainesespèces.La détectiondedéfautscaractérisésparunecou-
leur trèsmarquée,parexemple le bleuissement,peutaussiêtrefaiteavecunecomparaisonentre
l’imageinitialeet la reconstructiondela chrominanceàpartirdela luminancedecetteimagequi
necontiendrapasdecouleurhorsdela gammemodélisée.

8.2. Caractéristiqu es de la coule ur

Pourpouvoir appliquerles algorithmesde classificationou d’appariement,nousavonsbe-
soind’un vecteurde descriptionde la couleurglobaled’uneplanche.Il estdoncnécessairede
choisir l’espacecouleurdanslequelcescaractéristiquessontcalculées,et ensuitededéfinir des
caractéristiquesqui contiennenttoutel’informationnécessairesurla couleur.

8.2.1. L’espa ce couleur

Les imagescapturéespar la camérasont représentéespar descoordonnéesdansl’espace
RVB. L’inconvénientde cet espaceest la forte corrélationentreles valeursdestrois canaux.
Danscettesection,nousmontronsquele passageà l’espaceTLC a poureffet dedécorrélerces
valeurset desimplifier ainsile calculd’unemesurededistanceentrelescouleurs.

Pourdémontrer la corrélationentrelesvaleursde % , ¸ et & , nousavonscalculélesmoyennes
dechaquecanalpourles152imagesdela basedemerisier. La figure8.4contientquatregraphes
danslesquelschaquepoint représentelesvaleursmoyennespouruneimage.Dansla figure8.4a,
lesvaleursmoyennesde % , ¸ et & sontdessinéesentrois dimensions.Pourrendrelesdonnées
plusfacilesà interpréter, lesfigures8.4b,c et d montrentrespectivement % contre ¸ , % contre& et ¸ contre & . Un résultatdecettecorrélationestquela distributiondespointsdansl’espace
RVB a la formed’un ellipsoïdeallongé.
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FIG. 8.4.– GraphesmontrantlesmoyennesdescanauxRVB pourles152imagesdela basede
merisier. Chaquepoint représenteuneimage.(a) % , ¸ et & entroisdimensions,(b) % contre ¸ ,
(c) % contre & et (d) ¸ contre & .
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FIG. 8.5.– GraphesmontrantlesmoyennesdescanauxTLC pour les152imagesdela basede
merisier. Chaquepoint représenteuneimage.(a) � , � et � entrois dimensions,(b) � contre � ,
(c) � contre � , (d) � contre � .
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(a)354 é76 ã89 4 å 6 æ: 4 æöê 6 å8; 4 æ 6 å< 4 á�á*ã76Há8= 4 è 6 é

(b)3>4 é6 â8�9 4 å 6 ç: 4 æ�å 6 â8�; 4 ç 6 é< 4 á*ã@?6Dá8�= 4 è 6 â

(c)3A4 é6 ê89 4 ê 6 ã: 4 æ�å 6Há8; 4 ?76 è< 4 á*ã�â6Dá8= 4 á�á@6 ê
FIG. 8.6.– Troisplanchesdemerisier, aveclesvaleursmoyennespourchaquecomposante� , �
et � , et lesécarts-typespourchaquecomposante BDC , BFE , et BFG .

Pourdesraisonsde rapiditéde calcul,nousavonschoisi d’utiliser un espacede type TLC
(section4.1)avecla mesuredeclarté

�d# 5C %i� 5C ¸j� 5C & (8.2)

et la chromautiliséeaulieu dela saturation.À causedela faiblevariationdansla teintedebois,
il estfaciledevérifierquelesteintesnesetrouventpasdesdeuxcôtésdela discontinuitéà l’ori-
gine desvaleursangulaires.Pourunedistribution de valeursangulairessur un petit secteurdu
cerclequi nesetrouve passur la discontinuité,il estpossible d’utiliser lesstatistiqueslinéaires
sansinconvénients,et ainsid’accélérerlescalculs.Lesgraphesdesmoyennesdechaquecanal
del’espaceTLC pourla basedemerisiersontmontréesdansla figure8.5pourcomparaisonavec
ceuxdela figure8.4.On voit qu’il y a moinsdecorrélationet quela distribution despointsest
plushomogène.Cetteréductionde la corrélationa l’avantagedepermettrela simplification du
calculde la distancedeMahalanobisdansl’espace,enprenantpourhypothèsequelescaracté-
ristiquesnesontpascorrélées(i.e. la matricedecovarianceestdiagonale).Outrel’accélération
ducalcul,cettehypothèseamélioresouventle comportementd’un classificateurMahalanobissi
le nombred’exemplairesd’apprentissageestpetit.
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A&F A&O F&O A&F&O

86 85 79 75

TAB. 8.2.– Lespourcentagesd’imagesdansla basededonnéesdumerisierclasséesselonla cou-
leurdansla mêmeclassepartroispersonnesA, F etO.La notation«x&y» indiquele pourcentage
depiècesmisesdansla mêmeclasseparla personnex et la personney.

8.2.2. Le vec teur de description

Une premièreapprochepour la descriptionde la couleurd’une plancheseraitde la repré-
senterpar un vecteurcontenantles moyennesdestrois composantesde couleurdansla région
de l’image qui contientla planche.Cettedescriptionn’est pourtantpassuffisanteparcequele
contrastedesveinesn’estpasprisencompte.Ceproblèmeestdémontréparlestroisplanchesde
la figure8.6qui ontdesmoyennessimilairespourlestroiscanaux� , � et � . La planchededroite
apourtantdesveinesplussombresquelesautres,cettedifférenceétantseulementmesurablepar
lesécarts-typesdestroiscanaux,qui sontplusgrandspourla planchededroite.Pourprendreen
comptela couleurglobaleet le contrastedesveines,la couleurd’uneplancheestdécriteparun
vecteurdesix composantes,lesmoyennesdestroiscanauxet lesécarts-typescorrespondants.

Daul et al. [28] utilisentune approchesimilaire dansl’espaceHSI (décrit par Ballard et
Brown [4]) pour la classificationdeboisselonla couleur, maisils ajoutentdescaractéristiques
supplémentairesdetexturecalculéesà partir d’unepyramideLaplaciennesur la clarté(la com-
posanteH ). Notre traitementde texture,optimisé pour la forme orientéede la texture de bois,
estprésentédansle chapitre9. Daul et al. donnentégalementbeaucoupd’informations sur la
calibrationdela camérautiliséepourunetelleapplication.

8.3. Expér iences de classifica tion selon la couleur

Nous considéronstrois approchespour la classificationselon la couleur. La premièreest
uneclassificationmanuelleparplusieurspersonnespourdéterminerleurniveaud’accordsurles
classes.Ceniveaunousindiqueunelimite applicableà l’interprétationdesrésultatsd’un classi-
ficateurautomatiquequi estentraînésur desexemplesclassésmanuellement,et dont le niveau
d’accordavecuneclassificationmanuelleestutilisécommemesuredeperformance.Ensuite, les
deuxapprochesdu projet SCANMATCH sontprésentées: uneclassificationenplusieursclasses
et unappariementdesplanchesqui ont la meilleureressemblanceencouleur.

8.3.1. Class ification manuel le

Nousprésentonsd’abordles résultatsd’uneexpériencequi montrela fiabilité d’uneclassi-
ficationselonla couleurfaiteà la main,avec l’intention dedéterminerla fiabilité de la basede
référencede classementdespièces,et ainsi unelimite pour la mesurede la performanced’un
classificateurautomatique.
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(a)classe0 (b) classe1 (c) classe2 (d) classe3 (e)classe4

FIG. 8.7. – Les prototypesdescinq classesde couleurdéfiniespour la basede merisier. Le
numérodeclasseestindiquéendessousdechaqueimage.

L’expériencea étéfaitesur la basededonnéesdemerisier. Nousavonsd’abordextrait cinq
prototypesde classesde couleurqui sontmontrésdansla figure 8.7. Ensuite, trois personnes
(A, F et O) ontclasséindépendammentchacunedes152imagesdela basededonnéesdansune
decescinq classes.Lespourcentagesdepiècesmisesdansla mêmeclassepar desgroupesde
deuxpersonnes(A&F, A&O et F&O) et par les trois personnes(A&F&O) sontdonnésdansle
tableau8.2.

Lesrésultatsmontrentquemêmelaconsidérationd’uneuniquecaractéristiquesimplecomme
la couleurglobaleinduit unevariabilité assezimportante dansuneclassificationmanuelle,avec
seulement75%despiècesplacéesdansla mêmeclassedecouleurparlestroispersonnes.

8.3.2. Class ification automatique

Pour cetteapproche,nouscommençonsavec uneclassificationmanuellede chaquepièce
dansla basededonnées,et nousessayonsdefaire la mêmeclassificationavecun classificateur
automatique.Pourle merisier, nousutilisonslescinqclassesdefigure8.7,avecuneappartenance
déterminéeparla classemajoritairechoisiedansl’expériencedeclassificationmanuelle.Pourle
chêne,seulementquatreclassessontutiliséesà caused’une variabilité de couleurplus faible.
Pourla basedechêne,uneclassificationmanuellepourdéfinir lesclassesd’appartenancea été
faiteparuneseulepersonne.

Un classificateurpar distancede Mahalanobisa étéutilisé, avec la méthodede validation
croiséepar «leave-one-out»pouréviterd’avoir la mêmeplanchedanslesgroupesd’apprentis-
sageet detest.Du fait de la petitetaille desbasesdedonnées,nousfaisonsl’hypothèsequeles
matricesdecovariancesontégalespourchaqueclasse(i.e. unematricedecovarianceglobale).
Le classificateura placéuneplanchedansla mêmeclassequele classementmanueldans89%
descaspourle merisier, etdans79%descaspourle chêne.Cesniveauxd’accordsontsimilaires
àceuxobtenuspendantl’expériencedeclassificationmanuelle,cequi démontrele boncompor-
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MERISIER
M\A 0 1 2 3 4

0 23 1 0 0 0
1 4 38 7 0 0
2 0 0 32 0 0
3 0 1 3 35 0
4 0 0 0 1 7

CHÊNE
M\A 0 1 2 3

0 5 2 0 0
1 1 36 5 0
2 2 10 67 6
3 0 0 4 8

TAB. 8.3.– Lesmatricesdeconfusionpour la classificationdu merisierdanscinq classeset du
chênedansquatreclasses.Danscesmatrices,le numéroà la ligne I et la colonneJ indique le
nombredeplanchesquiontétémisesdanslaclasseI àlamain,etdanslaclasseJ parl’algorithme
declassification.

tementduclassificateurautomatique.Lesmatricesdeconfusionpourle merisieret le chênesont
donnéesdansle tableau8.3.Danscesmatrices,le numéroà la ligne I et la colonneJ indiquele
nombrede planchesqui ont étémisesdansla classeI à la main,et dansla classeJ par l’algo-
rithmede classification.Les chiffres sur la diagonalereprésententainsi le nombrede planches
qui ontétémisesdansla mêmeclasseparlesdeuxméthodes.

8.3.3. Appariemen t automatique

Pourcaractériser la différencede couleurentredeuxpiècesde bois,nousutilisonssimple-
ment la distancede Mahalanobisentreles deuxvecteursde caractéristiques.La détermination
de la matricede covarianceestplus difficile pour cetteapprochecar il n’existe pasde classes
pré-définies.Nousavons trouvéqu’unematricediagonaleavec les variances(élémentssur la
diagonale)calculéesà partir de la baseentièredonnede bonsrésultats.Quelquesrésultatsde
l’appariementselonla couleursontmontrésdansla figure 8.8. Pourcesrésultats,nousavons
recherchéles trois piècesdansla basededonnéesqui sontlesplusprochesdecelledegauche
sélectionnéeparl’util isateur. L’algorithmecherched’abordla piècedela basela plusproche(i.e.
avec la distancedeMahalanobisla pluspetite)decellesélectionnéepar l’util isateur, suivie par
la piècela plusprochedecellequi vientd’êtretrouvée,etc.Autrementdit, l’algorithmecherche
toujoursla piècela plusprocheencouleurdecellededroitedu groupe(maisil estimpossible
d’utiliser unepièceplusd’une fois). La quantificationde la performancede cet algorithme est
difficile carnousn’avonspasdemesureindépendantede la différencedecouleurentrechaque
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

FIG. 8.8.– Résultatsde la recherchedestrois plancheslesplusprochesencouleurdecellede
gauche.Lesimages(a)–(d)sontdesrésultatsdansla basedemerisier, et lesimages(e)–(h)dans
la basedechêne.
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pairede piècesdansles bases.Pourle moment,nousdevonsnouscontenteravec desrésultats
qui ontunebonneapparenceà l’œil.

Finissonspardeuxbrefscommentairessurl’adaptationdecetteapprocheàunsystèmeindus-
triel, commel’appariemententemps-réeldécritedansla section7.1.Pourcegenredeprocessus,
il est nécessairede choisir un seuil de distanceau dessusduquelles piècessont considérées
commeétantdifférentesencouleur. Unebonneméthodepourchoisirceseuilseradeprésenter
un échantillonagedepairesdepiècesà l’utili sateurenlui demandantsi ellespeuventêtremises
ensembleou non.Un seuiloptimal peutensuiteêtrecalculéenutilisantsesréponses.Pourdé-
terminerla matricede covarianceà utiliserdansle calcul de la distancede Mahalanobis,une
phased’apprentissageestnécessaireencoursdelaquellel’utilis ateurfait uneprésentationd’une
sélectiondepiècesreprésentanttoutela gammedecouleurspossiblespouruneespècedubois.

8.4. Conc lusion

Danscechapitre,nousavonsprésentéuneméthodepourdécrirela couleurd’uneplanchede
bois,qui permetensuitesaclassificationou sonappariementselonsacouleur. Uneméthodede
reconstructionde la chrominanceà partir de la luminanceestd’abordutiliséepour démontrer
la gammelimitée de couleursd’uneespècedebois.Aprèsavoir choisid’utiliser l’espaceTLC
au lieu de l’espaceRVB pour réduirela corrélationentreles trois canaux,nousdéfinissonsdes
caractéristiquesqui résumentla couleurglobaled’uneplanchedebois.Cescaractéristiquessont
lesmoyenneset lesécarts-typesde chaquecomposante de couleurdansl’espaceTLC, l’écart-
typeétantnécessairepourcaractériserle contrastedesveines.Desexpériencesdeclassificationet
d’appariementqui utilisentunvecteurcontenantcescaractéristiquescommedescriptionglobale
decouleurd’uneplanchedonnentdebonsrésultats.

On peutsedemanderpourquoinousavonschoisi l’espaceTLC au lieu de l’espaceL*a*b*
ou L*u*v*, l’utilis ation de cesderniersétantles plus communs dansles problèmesindustriels
d’appariementselonla couleur. Pouruneapplicationen temps-réel,la simplicité du calcul de
la transformation à l’espaceTLC estattirante.Nousnouspermettonsde profiter de cettesim-
plicité parcequelesimagesdetouteslesplanchessontcapturéespar le mêmeappareilsousles
mêmesconditionsd’éclairage.Parconséquent,nousn’avonspasbesoind’unereprésentationin-
dépendantedel’appareil.Encequi concernel’uniformité perceptuelledel’espace,il estclair en
regardantlesrésultatsdel’appariementquela pertedecetteuniformitén’entraînepasdegraves
inconvénients. Le fait qu’on prenneégalementen comptedesmesuresde contrastede couleur
implique que la formule standardde différencede couleurdansl’espaceL*a*b* ou l’espace
L*u*v* n’estpastotalementadaptéeauproblèmeactuel.
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9. Classification et appariement selon
la texture

Danscechapitre,nousconsidéronsla texturedu bois,dont lescaractéristiqueslesplus im-
portantessont les veines.Commenousexpliquonsdansle chapitre7, uneplanchede bois est
traditionnellementclasséeselonsa texture dansunedestrois grandesclassesde dosse,faux-
quartieret quartierselonla distribution desorientations desveines.Dansle chapitre3, nous
présentonsun algorithmepourcréeruneimagederésumédedirectionsd’une texture orientée,
cequi estfacilementapplicableaubois,unetextureorientéeclassique.Nousutilisons,dansce
chapitre,les caractéristiquesde directions(dont les détailsde calcul sontdonnéesdansla sec-
tion 9.1)pourclasserlespiècesdeboisdanssix classesdetexture: trois classesdedosse,deux
defaux-quartieret unedequartier. Lesschémasmontrantla formedesveinescaractéristiquede
chaqueclassesontdessinésdansla figure9.1.Lesclassesdedossesonttoutescaractériséespar
desveinesdeformeelliptique,maisellesdiffèrentselonle pourcentaged’ellipsesvisiblesurune
pièce.Les deuxclassesde faux-quartierprennenten compteles deuxprincipalesorientations
possiblesdesveinessurcespièces.

Une autrecaractéristiquede la texture à considérerest l’espacementdesveines.Cetteca-
ractéristiquen’est pastrèsimportantedansle cadrede la classificationen dosse,faux-quartier
et quartier, cependant,dansle cadredel’appariementdepanneaux,elle entreen jeu dansla re-
cherchede piècesde caractéristiquesde texture presqueidentiques.Nousprésentonsainsi un
algorithme pourdéterminercetespacementdansla section9.2.

Lescaractéristiquesextraitesdesimagesderésumédedirectionset d’espacements,utilisées
pour décrirede façoncompactela texture d’une planche,sontprésentéesdansla section9.3.
Enfin, les résultatsdesexpériencesde classificationet d’appariementavec cescaractéristiques
sontdonnésdansla section9.4.

9.1. Orien tation des veines

Lesveinesduboisformentunetextureorientéeclassique.Par conséquent,la premièreétape
de la descriptionquantitative de cettetexture est le calcul de l’image de résuméde directions.
Pourcela,nousutilisonsl’algorithme decalculd’orientationdeRaoet Schunck,décritdansla
section3.3. Cet algorithme prenden entréequelquesparamètresdont nousallonsici discuter
l’effet. Lesinformationsdonnéesdanscettesectionserontutilespourle réglagedesparamètres
de l’algorithme dansle cadred’une miseen pratiqueindustrielle, ainsiquepour le développe-

143
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(a)Classe0 (b) Classe1 (c) Classe2 (d) Classe3 (e)Classe4 (f) Classe5

FIG. 9.1.– Schémasmontrantlescaractéristiquesprincipalesdessixclassesdetexture.(a)Dosse
caractériséepardeslignesdeveinesenformed’ellipse.(b) Dossecaractériséepardeslignesde
veineshorizontales.(c) Dossecaractériséepardeslignesdeveinesverticales(commeduquartier
sur lesbords)et demi-elliptiques.(d) Faux-quartier caractérisépardeslignesdeveinesmajori-
tairementorientéesà45K . (e) Faux-quartier caractérisépardeslignesdeveinesmajoritairement
orientéesà135K . (f) Quartier caractérisépardeslignesdeveinesverticales.

mentéventueld’un algorithmede réglageautomatique de cesparamètres.Les paramètresde
l’algorithmesont:

1. L’échelledela texturepriseencompteparl’algorithme,choisieparla varianceL	M dufiltre
gaussien.Pourdesimagesnumériques,la varianceestassociéeàunparamètreN qui donne
la taille OQPNSRUT7VXWSOYP�NSRZT7V enpixelsdunoyaucarrédufiltre

2. La taille duvoisinagerectangulairedanslequellesorientationsdominantessontcalculées.
La valeurde LD[]\ donnesalargeuret cellede LD[�^ sahauteur.

3. La taille despasdedéplacementdu voisinagedanslesdirectionshorizontale_A\ et verti-
cale _`^ .

Nousprésentonsici uneétudedeseffetsdela variationdecesparamètressurl’imagederésumé
de directions.Dansla section9.1.1, la taille du voisinage( La[]\ et LD[�^ ) est étudiée,et dansla
section9.1.2,la variationduparamètred’échelle( L	M ) estconsidérée. Lesexpériencessontfaites
sur trois imagesde la basede chêneb . Desrésultatssur quelquesimagessupplémentairessont
disponiblesdansle rapport[41].

9.1.1. La taille du voisina ge

L’effet sur les imagesde résuméde directionsde l’util isationde cinq tailles de voisinage
différentesdansl’algorithmedeRaoet Schunckestexaminé.Lesvoisinagescarrésdecôté Tdc ,e P , c"f , g"c et T7P"h pixels sontutilisés.Cesvoisinagessontdessinésdansla figure9.2pourdonner
une idéede leur superficiepar rapportà celle d’une imagetypique.Pour les paramètresnon-
concernéspar cetteétude,nousavons utilisé,pour tous les calculs,les valeursde LiMkj T#l$f ,NmjnP et _o\pjm_`^qj Trc . Dansla figure 9.3 nousmontrons,pour cinq tailles de voisinage
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FIG. 9.2.– Taillesdescinq voisinagesutilisésdanslesexpériencespar rapportà la taille d’une
imagetypiquedela basedechênes .
utiliséessurtrois imagesdetest,l’imagederésumédedirections,l’histogrammedecetteimage,
et deuxstatistiquescirculaires1 decetteimage: la moyennecirculaire t et la longueurmoyenneu

.
En regardantles résultats,il est clair que la taille de vdwyxUvdw est trop petitepour donner

unebonnedescriptionde l’orientation desveines,parcequ’il n’estpascertainqu’uneveinese
trouve toujoursà l’intérieur de ce voisinage.Les imagesde résuméde directionsmontrentpar
conséquentunegrandevariabilitédanslesvaleursdesorientations.Le voisinagedetaille z#{|x}z#{
amélioreles résultats,saufpour quelquesrégionsdanslesquellesles veinessonttrèsécartées.
Les imagesde résumépour le voisinagede taille w"~kxSw"~ (et ceuxqui sontplus grands)sont
lisses,cequi montrequ’engénéralonextrait l’orientationdesobjetsd’intérêt(lesveines).

En cequi concernelesmesuresstatistiquesglobales,on voit quela moyennenedépendpas
significativementde la taille du voisinage.La valeurde la longueurmoyenneestproportionelle
à la taille du voisinage,maisceci estsimplementuneindicationqueles imagesde résuméde-
viennentpluslisses.Il resteuneremarqueàfairepourl’image«chênes 41»,pourlaquelleonvoit
quela mailleenbasàdroiteperturbele résultatducalculdel’orientationindépendammentdela
taille duvoisinage.

En général,le choix d’unetaille devoisinagedépenddel’util isationprévuepourlesimages
de résuméde directions.Si l’on calculesimplementuneorientationmoyenneglobale,la taille
du voisinagen’a pasbeaucoupd’importance.Par contre,pour un calcul descaractéristiques
spatialeslocalesde l’orientationdesveines,il estnécessairede s’assurerquele voisinagesoit
assezgrandpour recouvriraumoinsuneveineà chaqueposition, pourainsiéviterd’avoir des
mesuresd’orientationd’objetsqui nesontpasintéressants.

Les taillesdespasdedéplacementdu voisinage��� et �`� peuventêtrerégléespourdonner
la taille d’imagederésumésouhaitée,maispourutilisertoutel’information disponible (i.e. tous
lespixels) dansl’imagededépart,il fautque �����Z�D�]� et �`�����D��� .

Pourles imagesdebois traitées,la résolution horizontaleestsupérieureà la résolutionver-
ticale. Pourprendrecettedifférenceen compte,on peutenvisagerl’utilisation desvoisinages
non-carrésavec �����Z���D�]� . Cependant,pour les expériencesdécritesdansce chapitre,nous
gardonslesvoisinagescarréscarils sontpluscommodesàutiliser.

1Lesdéfinitionsdesmesuresstatistiquescirculairessontdonnéesdans la section2.2.
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Planche vdwox�vdw z {`xyz { w"~�x�w"~ �#w�xy�#w v7{���x�v7{"�

chêne� 01
taille �����r�#�����"� ���U�#�����#� �k� �d�#�����#� �����r�#����¡#� �k�¢�d�£�#���"����¤�¦¥¨§#©�� ª«�U�����#� ª«�¬�����¤§ ª«�¬�����#� ª«�U�����# ª®�¬�����¤©

chêne� 16
taille �k�¬"���#� ���U¤©¯���d� ���U#¡���¡#� �k�Z¤§¯����� ���U §¯�°©�¤��¡o¥¨§#©�� ª«�U����¡¤� ª«�¬����§�� ª«�¬�����#� ª«�U�����# ª®�¬�����¤©

chêne± 41
taille ²k³¬´ µ¯¶�· ¸ ²�³U´"·�¶$· ¸ ²�³U´"·�¶�¹#¸ ²k³Z´"·�¶�µ�¸ ²�³U´ º¯¶°»¸¼ ¹#½o¾¨»· ¿ À«³U¿�¶�º�¹ À«³¬¿�¶ ¼#¼ À«³¬¿�¶ ¼ ½ À«³U¿�¶ ¼ ´ À®³¬¿�¶ ¼ ´

FIG. 9.3.– Effet dela taille duvoisinagesurl’imagederésumédedirections.
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9.1.2. La taille du filtre gaussie n

Dansl’algorithme de Raoet Schunck,avant de calculerl’image de résuméde directions,
un filtre gaussiende variance��Á estappliquéafin de choisir l’échelle desobjetspour lesquels
les orientations sont calculées.Le filtre gaussiendiscretest représentépar un carréde tailleÂ {ÃSÄUv7Å`x Â {�ÃSÄZv7Å , avec en général �ÆÁ��nÃ . Nous examinonsl’effet de la taille du filtre
gaussiendansl’algorithme de Raoet Schuncksur les imagesde résuméde l’orientation pour
quatrevaleursdevariance: v"Ç�~ , {£Ç�� , È£Ç�É et vrÉ�Ç�É pixels. Danslesfigures9.4et9.5nousmontrons,
pour les quatretaillesde filtre gaussienutiliséessur les trois imagesde test,la convolution de
l’imagededépartavecle filtre gaussien,l’imagederésumédedirections, l’histogrammedecette
image,et deuxstatistiquescirculaires: la moyennecirculaire t et la longueurmoyenne

u
. Afin

de permettrela réitérationdesexpérienceseffectuées,la valeurde Ã est préciséeen haut de
chaquecolonne.Pourchaquecalcul,nousavonsutilisé �Ê�]��ËU�D���ÌË®w"~ et �o��ËU�`�ÌËÍvdw .

En regardantles résultats,on voit que la largeur desobjetsdétectésest proportionnelle à
la variancedu filtre gaussien ��Á . Ceci estparticulièrementclair pour l’image «chênes 16» : sur
cetteimageon remarquequepour les petitesvaleursde �	Á , l’orientation destracesminérales
(lestraitsplusétroitsquelesveinesayantuneorientationd’environ ~ ÉDÎ ) estdétectée,tandisque
pourlesvaleursplusgrandes,c’estl’orientationdesveines(environ vdw#É�Î ) qui estdétectée.Pour
cetteimage,il y a en fait deuxvaleursmaximalespour la longueurmoyenne

u
: la première

quandl’orientationdestracesminéralesestbiendétectée(pour ��ÁXËÏv#Ç$~ ) et la deuxièmequand
l’orientationdesveinesestbiendétectée(pour �	ÁÐË®È¯Ç�É ).

Malheureusement,pour les planchescaractériséespar des veinesétroiteset très serrées,
l’image«chênes 41»parexemple, l’utilis ationd’unevariancedufiltre gaussienplusgranderend
lesveinesflouesetaccentuela maille,qui estplusépaissequelesveines(ceteffet visibleenbas
àdroitedel’image«chênes 41»).Ainsi, si onchoisitunetaille tropgrossepourle filtre gaussien,
on perdtrop d’informations sur lesveines,cequi estvisible pour le filtre avec �iÁÑËÒvdÉ�Ç�É , pour
lequelleshistogrammesontdeforts picsseulementà É Î et à �#É Î .

Le choix d’une valeuroptimale pour �aÁ estdifficile pour les espècescommele chênequi
exhibentdegrossesvariationsdansla formeet dansle contrastedesveines,maisaussid’autres
objetsorientées,commela maille et lestracesminérales.Unevaleurmoyennecomme�iÁÓË {£Ç��
estunboncompromis,maisl’investigation d’un algorithmequi peutadapterla valeurde �ÓÁ selon
lescaractéristiquesd’uneplancheseraitintéressante.Pourle merisier, pourlequellesveinessont
engénéralbienmarquéeset sontenpluslesseulsobjetsorientés,la valeurde �iÁ amoinsd’effet
surlesrésultats.

9.1.3. Les paramètres utilisés

Les imagesdanslesbasesdechêneet demerisierutiliséespour lesexpériencesdeclassifi-
cationet d’appariementont étéprisesà unerésolution d’environ la moitié de celle desimages
de la basechênes . Pourcalculerleursimagesde résuméde directions,nousutilisons doncdes
paramètreségauxà la moitié deceuxqui donnentdebonsrésultatspour la basechênes , c’està
dire lesvaleurssuivantes: �	ÁÔËÍv#Ç$~ (avec ÃUË®{ ), ���]��Ë¬�D���ÌË¬z { et �o��Ë¬�`�ÌË¢vdw .
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Planche �ÊÁÐË�v#Ç$~ , ÃUË«{ ��ÁÔË«{£Ç�� , Ã®ËZ~ �ÊÁÕË®È£Ç�É , ÃUË«Ö ��ÁÕË¢vdÉ£Ç�É , Ã¬Ë¢vdz

chênes 01
taille tkË¢vdÉ#É�Ç�É Î t×ËÍvdÉ£v#Ç�� Î t�Ë�vdÉ {£Ç�È Î tkË¬� È£Ç�Ö Î{"� {oxyÖ#È�É u Ë¬É£Ç��#É u Ë®É�Ç��#� u Ë¬É£Ç��#É u Ë®É�Ç�� È

chênes 16
taille t�ËUz#w�Ç�w Î t�Ë�v#Ç�~ Î t�Ë�vdw {£Ç�z Î t�Ë�v#Ç�z Îz {"w�xyÖ#È�É u Ë¬É£Ç��#É u Ë®É�Ç�È£v u Ë¬É£Ç�Ö"w u Ë®É�Ç�È"w
FIG. 9.4.– Effet dela taille dufiltre gaussiensurl’imagederésumédedirections.
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planche �ÊÁÔËÍv#Ç$~ , ÃUË«{ �ÊÁÐË®{¯Ç�� , ÃUËU~ �ÊÁÔË«È£Ç�É , ÃUË«Ö �ÊÁÐËÍvdÉ£Ç�É , ÃUË¢vdz

chênes 41
taille t×Ë®�"~�Ç�� Î t�ËU�#É�Ç�È"Î t×Ë«Ö"��Ç��#Î t�ËU�"~�Ç��#Îz#�#w�xyÖ�~#É u Ë®É£Ç�z#w u Ë¬É�Ç�vd� u Ë®É£Ç�{£v u Ë¬É�Ç$~ z

FIG. 9.5. – Effet de la taille du filtre gaussien sur l’image de résuméde directions(troisième
exemple).
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9.2. Espac ement des veines

L’espacementdesveinesestunecaractéristiquede la texture deboismoinsimportanteque
l’orientation.Elle n’estpaspriseencomptedansla définitiondesclassesdedosse,faux-quartier
etquartier, maissonutilisationpeutnéanmoinsdonnerquelquesindicationsd’appartenance(par
exemple, les planchesde dosseont souvent desveinestrès écartées).Pour l’appariementde
planches,danslequelil estparfoisnécessairedetrouverdesplanchesquiontle mêmeécartement
deveines,cettecaractéristiqueestplusutile.

L’espacementdesveiness’estrévéléêtreunecaractéristiquedifficile àmesurer. Le contraste
entrele bois et les veinespeutvarier significativementselonles planches,qui, de plus,mani-
festentsouvent unegrandevariationdanslesniveauxdegrisdebois,cequi mèneàunedifficulté
supplémentaire pour les algorithmesvisantunesegmentation desveinesdu bois.Desrésultats
encourageantspourcettesegmentation ont étéobtenusdansquelquesessaisd’uneméthodedé-
veloppéeparGurov [38] pourl’extractiondesfrangesdelumièreprojetéssurunesurface,mais
elleestactuellementtrop lentepouruneapplicationentempsréel.

Nousavonsessayéquatreapprochespour la quantificationde l’espacementdesveinessans
la nécessitéd’une segmentation préalable,qui sontdécritesdansle rapport[39]. Ce sontdes
approchesbaséessurunetransformation deFourier locale,la mesuredela cohérencedansl’al-
gorithmedecalculd’orientationmodifiéepourdonneruneidéede la fréquencedesveines,des
variogrammes[95] et desmatricesde co-occurrence[48]. Un algorithmebasésur lesmatrices
deco-occurrencedonnelesmeilleursrésultats[43]. Cetalgorithme a l’avantageparrapportaux
variogrammesde permettrela distinction entreles pixels sombreset clairs, pour ainsi séparer
l’espacementdesveinesdel’espacementdesrégionsclairesentrelesveines.

9.2.1. Algorithme

Nousprésentonsdanscettesectionl’algorithmebasésurlesmatricesdeco-occurrence.Pour
cetalgorithme,nousfaisonsdeuxhypothèses:

1. Touteslesveinesdansunvoisinagequelconqueont la mêmegammedeniveaudegris.

2. Lesveinessontlescaractéristiqueslesplussombres.

L’algorithme contientdeuxétapes: d’abordle calculdela matricedeco-occurrenceet l’extrac-
tion d’un profil qui représentel’espacement,puis l’analysedeceprofil pourextraireunevaleur
numériquedel’espacement.

Calcul de la matrice de co-occ urrence

À chaqueposition
Â�Ø	ÙÛÚ Å du voisinage Ü utilisé pour le calculdedirections(section3.3.1),

nousavonsunemesuredel’orientationmoyenneÝÞàß�á . Le multiplede ~¤È Î le plusprocheestdéter-
miné,et unematricedeco-occurrence(dont la définitionestlégèrementmodifiée)estcalculée
danscettedirection.Le multiple de ~¤È Î estchoisipoursimplifier le balayagedu voisinagepen-
dant la constructionde la matrice.Si unemesureplus précisede l’espacementestnécessaire,
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unematricepeutalorsêtrecalculéepourlesdirectionsarbitrairesenutilisantsoit l’interpolation
entredespixels[21], soit leslignesdebalayagedeBresenham[106].

La matricedeco-occurrencequenousutilisonsa lescaractéristiquessuivantes: lescolonnes
dela matricereprésententla distance,et les lignesreprésententle niveaudegris.Pourêtreplus
précis,l’élémentde la matriceà la ligne â et la colonneã donnele nombredepairesdepixelsÂ IäÁ Ù J�ÁåÅ et

Â IQ� Ù Jr�@Å dansle voisinagequi satisfontlescritèressuivants :

1. â�ËZâæ�ç�èéç ( â�æêè estle niveaudegrisdupixel
Â I Ù J¯Å dansle voisinage).

2. ã`Ëìë Â IéÁ Ù J�ÁÛÅií Â IQ� Ù Jr�@Ådë ( ë7îïë indique la distanceentredeuxpixels, toujoursmesuréeparle
nombredepixelsentreeux— ã prendtoujoursunevaleurentière).

3. ð â�æ�çñèéç�í�â�æ°ò�è�ò�ð¤�Zó*ô ( ó@ô estunparamètrechoisiparl’utilis ateur).

Lesdeuxpremierscritèresspécifientla position dansla matricedeschiffresqui correspondent
auxpairesdepixelsqui satisfontle troisième critère.Le paramètreódô dansce troisièmecritère
existeseulementpourpouvoir spécifierla plusgrandedifférencepermiseentredeuxniveauxde
gris considéréscommeégaux.Avec óàôõËöv , seulementdeuxniveauxde gris identiquesseront
considéréscommetels.Unevaleurde óàô plusélevéesertàempêcherquela matricesoit troppeu
dense.Onpeutobteniruneffet similaireenréduisantle nombre deniveauxdegrisdansl’image
dedépart.

Dansl’image,lesobjetsd’intérêtsontlesveines,qui ont lesniveauxdegris lesplussombres.
Par conséquent,la sommedes ÷�ø premiersprofils non nuls (i.e. les ligneshorizontalesde la
matricecorrespondantauxplusfaiblesniveauxdegris)estextraitedelamatricedeco-occurrence
pour créerun profil uni-dimensionnel. Un exemple du calcul de ce profil est montrédansla
figure9.6,danslaquellel’image(a)estunvoisinagedetaille z {ùx>z { d’uneplanchedemerisier,
et l’image(b) estuneimaged’unepartiedela matricedeco-occurrencecalculéedansla direction
horizontaleavec ó@ôúËU~ . Danscettedernièreimage,lesniveauxdegris représentésparleslignes
augmententdebasenhautdel’image; et lesdistancesinter-pixels,représentéesparlescolonnes,
augmententdegaucheà droitede l’image.La ligne J à partir du hautde l’image (J>Ëûv Ù { Ù ÇrÇrÇ )
estla sommedeslignes ü°vdÉ#ÉýÄ Â {àJ�í�v7Å]þ et ü°vdÉ#ÉÌÄÿ{àJ#þ dela matricedeco-occurrence. Le niveau
degris dechaquepixel dansl’image dela matriceestproportionnelà la valeurdansla position
correspondantede la matricede co-occurrence.La figure 9.6c montrele profil calculépar la
sommedesdix premièreslignesnonnulles( ÷Æø ËÍvrÉ ) dela matricedeco-occurrence,c’estàdire
lescinqpremièreslignesnonnullesdela figure9.6b.

La valeurde ÷£ø estun paramètreà réglerpar l’utilis ateur. Il donnele nombrede lignesde
la matricede co-occurrencequi représenteles veines.Dansla figure 9.6b, il est visible que
pour les lignessituéesprèsdu bord supérieurde l’image (représentantles niveauxde gris bas
dansl’image de départ),deux pics distincts qui correspondentaux deux veinesdu voisinage
sont visibles.Pour les lignesqui représententles niveauxde gris plus clairs dansl’image de
départ,uneseulestructureestvisible. La valeurde ÷Fø doit êtrerégléepour extraire seulement
l’information pertinentedesveines.On peutenvisagerderéglerla valeurde ÷ ø adaptativement
par l’algorithme en fonction de la forme desmatrices,ou choisir unevaleurglobalesebasant
surquelquesimagesreprésentatives. Pourlesexpériencesprésentéesici, nousavonsadoptécette
dernièreapproche.
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FIG. 9.6.– Exempledu calculd’un profil uni-dimensionneldansun voisinage.(a) Voisinagede
taille ¤�Ê¥Ó¤� pixels.(b) Imaged’unesous-partiedelamatricedeco-occurrencedel’imagea,dans
laquelleles niveauxde gris sontproportionnels aux valeursdansla matricede co-occurrence.
(c) Profil obtenupar l’addition descinq premièreslignesnon-nullesde l’image b. (d) Fonction
d’autocorrélationduprofil c.
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Calcul de la distance entre les pics

Cettedeuxièmeétapedel’algorithmetraitele profil uni-dimensionnelextrait parla première
étape.L’interprétationautomatiquedu profil estcompliquéepar la présencede fauxminimaet
maxima,qui ont en généraluneamplitudepluspetitequelesvrais.Pourréduirele nombrede
petitsminima et maxima,uneautocorrélationdu profil estcalculée(avec la FFT pour plus de
rapidité).Le but decetteopérationn’estpasseulementdesupprimerlespicsinsignificatifs,mais
aussiderenforcerla structurepériodique,cequi suggèrel’utilis ationdel’autocorrélationaulieu
d’un filtre de lissageou d’un filtre morphologique.L’autocorrélationdu profil de la figure9.6c
estmontréedansla figure9.6d.

Lespositionsdesminimaetdesmaximadelacourbed’autocorrélationsontensuitelocalisées
(l’origine étanttoujoursconsidéréecommeun maximum). Enfin, la fonction d’autocorrélation
estclasséedansun desquatrecas,et unemesurede l’espaceentreles veines

��ß�á
estcalculée.

Lesquatrecas,illustrésdansla figure9.7,sont:

1. La courbed’autocorrélationcontientseulementunpic fort à l’origine — L’espacementdes
veinesestplusgrandquela taille duvoisinage.Pourle signaler, onmet

�iß�á Ë Â �D�iÄ¬v7Å .
2. Il n’y a pasde forte structuredepics— L’espacementdesveinesne peutpasêtredéter-

miné,cequi estsignaléenmettant
�	ß�á ËÏÉ . Cettesituation peutseprésentersi la valeur

de ÷£ø esttropgrandependantl’extractionduprofil.

3. Deuxpicsfortssontvisibles—
��ß�á

estégalà la distanceentreeux.

4. Plusdedeuxpicssontvisibles—
��ß�á

estégalà la distancemoyenneentrelespicssucces-
sifs.

Finalement,unecorrectionpour lesdifférencesd’espacemententrelespixelsde la grille carrée
d’uneimagenumériqueestfaite.Pourlesmatricesdeco-occurrencecalculéesdanslesdirections
de ~¤È Î oude vdz È Î , la distance

�Êß�á
estmultipliéepar � { .

L’imagederésuméd’espacementsdesveines
�����

estconstruitedela mêmefaçonquel’image
derésumédedirections, c’estàdire

����� Ë �	�
����������
��������
.

Résumé de l’algorithm e

Aprèsla présentationdel’algorithme,nousprocédonsici àun résumédesétapesprincipales
dansle calculdel’espacementdesveines.Commedansl’algorithme pourdéterminerl’orienta-
tion desveines,nousutilisonsun voisinageÜ detaille ���]��xq�D��� , déplacépardistancesde ���
horizontalementetde ��� verticalement.Notonsquelesmatricesdeco-occurrencesontcalculées
sur l’image dedépartet nonpassur l’image filtrée par le filtre gaussien.À chaqueposition du
voisinage

Â Ø	Ù Ú Å :

1. L’orientation ÝÞàß�á estcalculée(algorithmedela section3.3.1).

2. Le multiple de ~¤È Î le plus prochede l’orientation principaledéterminéeest trouvé, et
unematricedeco-occurrenceestcalculéedanscettedirection.Leslignesdecettematrice
correspondentauxniveauxdegris,et lescolonnesauxdistancesentrelespixels ayantdes
niveauxdegris équivalents(c’està dire,dedifférenceinférieureà ó@ô ).
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FIG. 9.7.– Lesquatrecasdeclassementdesprofilsdeco-occurrence.Pourchaquecasy figure:
le voisinagedel’image, le profil deco-occurrenceet la fonctiond’autocorrélation.
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 9.8. – Exemplemontrantque la moyennen’est pasla mesureidéalepour l’espacement
globaldesveines.(a)Sous-sectiond’uneplanchedemerisier(taille TdP"h W5T7P"h pixels).(b) Image
de résuméd’espacementsde l’image a. (c) Histogramme de l’image b. (d) Agrandissementdu
voisinagedetaille

e PoW e P indiquéenblancsurl’imagea.

3. Un profil uni-dimensionnelestcalculéparl’addition des��� premièreslignesnonnullesde
la matrice.

4. L’autocorrélationdeceprofil estanalyséepourdéterminerl’espacementdesveines.

Aprèsce calcul à toutesles positions du voisinage,deuximagesde résuméde la planchesont
construites: l’imagededirections� et l’imaged’espacements� .

9.2.2. Espacem ent global

Il estutiledepouvoir décrireuneplancheparquelquescaractéristiquesglobales.Pourl’orien-
tation, il estfacile de calculer, par exemple, lesstatistiquescirculaires(section2.2) de l’image
derésumédel’orientation.

Pourl’espacement,onpeutenvisagerd’utiliser la moyennedesvaleursdespixelsdel’image
derésumé� . Mais on tombesurun problèmedû à l’existenced’unelimite del’espacementqui
peutêtrecalculéeàcausedela taille duvoisinage.Unevaleurd’espacement����� égaleà la taille
du voisinageimpliquequ’il estpossible quel’espacementsoit plusgrandquela taille du voisi-
nage.L’util isationdela moyennepeutalorsbiaiserlesrésultats,commemontrédansl’exemple
suivant. La figure 9.8amontreunesous-sectiond’une planchede merisier, pour laquellel’es-
pacementdesveinesa étémesuréà la mainpourdonner ! £l#"%$¬h£l
" pixels(pourarriver à cette
mesure,nousavonscalculéla longueurmoyennedequelqueslignesdessinéesàla mainentredes
veinesadjacentes,voir section9.2.3).L’imagederésuméd’espacementsetsonhistogrammesont
montrésdansles figures9.8bet 9.8c respectivement(l’image d’espacementsestcalculéeavec
lesparamètressuivants: L []\�jULD[�^Ìj e P et _o\�j®_`^Ìj�Tdc ). Il estvisiblesurl’histogrammeque
l’algorithme a calculéunevaleurde

e#e
pour l’espacementdesveinesdansla majoritédesvoi-

sinages,cequi impliqueun espacementplusgrandquele voisinage.Quelquesvaleurserronées
sontnéanmoinsprésentes.Ellessontdues,parexemple,auxvoisinagescommecelui entouréen
blancdansla figure9.8aetagrandidansla figure9.8d.Cevoisinagecontientdescaractéristiques
sombresqui nesontpasdesveines,maiscecinepeutpasêtredétectéaumomentdu calcul,et
l’espacementdéterminéparl’algorithmepourcevoisinageestde c pixels.L’espacementmoyen
surl’imaged’espacements(si l’on ignorelesespacementsdevaleurzéro)estde P"c pixels, cequi
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 9.9. – Démonstrationde la nécessitéde combiner desniveauxvoisins de l’histogramme
avantdecalculerle mode.(a) Sous-sectiond’uneimagedechêne(taille v7{"�õxÿv7{"� pixels).(b)
Imagederésuméd’espacementsdel’imagea.(c) Histogrammedel’imageb. (d) Histogrammec
aprèsle traitementdécritdansle texte.

n’estévidemmentpasunbonindicateurdel’espacementglobal.Pourindiquerquela plupartdes
voisinagesont un espacementplusgrandquela taille du voisinage,le mode,égalà z#z pourcet
exemple,estla mesurela plusappropriée.

L’utilisation dumodeaulieu dela moyenneintroduit unautreinconvénientdûaufait quele
niveaumaximumdel’histogramme contientde l’information sur touslesespacementsqui sont
plusgrandsquela taille duvoisinage,tandisquelesautresniveauxcontiennentdel’information
sur uneseulevaleurd’espacement.C’est doncsouvent quel’espacementactuelest représenté
pardesvaleursétenduessurdesniveauxvoisinsdel’histogramme,etparconséquentneprésente
pasunpic plushautqueceluiduniveaule plusélevé.Un exempleestprésentédansla figure9.9,
danslaquellela figure9.9bestl’imagederésuméd’espacementsdela figure9.9a.La figure9.9c
est l’histogramme de la figure 9.9b,danslequelon voit que le modeest z#z (si l’on ignore le
niveauzéro).Par contre,la plupartdesvaleurssontgroupéesentrelesniveaux ~ et vrw , la région
danslaquellesetrouve la mesuredel’espacementfaiteà la main: vrw�Ç�{'& È¯Ç�{ pixels.

Pourmettreenévidencelespicspotentielsdont lesvaleurssonttrop étenduesdansl’histo-
gramme,nouscombinonslesniveauxadjacentsdel’histogramme.Soit ( æ le nombredepixelsau
niveauI del’histogrammedel’imagederésuméd’espacements.Le nouvel histogrammeauxni-
veauxgroupés) estconstruitpourtoutevaleurJoË®É Ù v Ù ÇrÇrÇ Ù (+*-,/. , où (0*-,/. estleniveaumaximum
del’histogramme( , commesuit :

) èXË
122223 22224
É 576¢JoË¬É( ÁaÄ ( � 576¢JoË¢v( è98DÁ�Ä ( è Ä ( è7:ÆÁ 576¢J<;U{%=?>�@ý� Â (0*-,/. í {#Å( �BADCFE�G 8¯� � Ä ( �HADCFE�G 8DÁ � 576¢JoË (0*-,/. í v( �BADCFE�G7� 576¢JoË (0*-,/.

(9.1)

La figure9.9dmontrel’histogrammeavecniveauxcombinésconstruitàpartirdel’histogramme
dela figure9.9c.Le modedecethistogrammeest v7È , et setrouvedansl’écart-typedela mesure
faiteà la main.

Le derniercasspécialà considérerestun histogrammeavecplusieurspicsmaximumsdela
mêmehauteur, pour lequelnousdéfinissionsl’espacementcommela moyennedespositionsde
cespics.
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9.2.3. Résultats

Deuxbasesdedonnéesontétécrééespourtesterl’algorithme decalculdel’espacementdes
veines.Nousavonsextrait 30 sous-imagesdenaturediverse de la basedemerisier, et 40 sous-
imagesde la basechênes . Chaquesous-imagea unetaille de vd{"��xSv7{"� pixels.Lesparamètres
suivants ont étéutiliséspour calculerles imagesde résuméd’espacements: � Á�Ë v"Ç�~ , �D�]�yË�D����Ë�z { , �o�SË��`��Ë vdw , ó@ô¨Ë { et ÷£øSË vdÉ . L’espacementmodal

��I
de chaqueimage

a ensuiteétécalculépar la méthode décritedansla section9.2.2.Les imagesde chaquebase,
ordonnéespar valeurde

�JI
croissante,sontmontréesdansles figures9.10 (merisier)et 9.11

(chênes ). En dessousdechaqueimagesetrouventà gauche,le numérodel’image dansla base
dedonnées,et à droite, la valeurde

��I
calculée.Les imagesdanslesdeuxdernièreslignesde

chaquefigure sontcellesauxquellesil a étéattribué unevaleurde
�KI Ëöz#z , c’est à dire que

les veinessontplus écartéesque la taille du voisinage.Il est clair que l’ordre de cesimages
correspondbien à l’écart visible entreles veines,saufpour quelquescasisolés.Par exemple,
l’erreur la plusfrappantepourla basedemerisierestl’imagenumérotée29qui areçuunevaleur
de

�JI Ë«z#z , cequi estdûvraisemblablementà la présencedequelquesveinesplusfoncéesque
le reste.

Un testsupplémentaireaétéfait pourcomparerlesvaleursd’espacementdesveinesobtenues
par l’algorithme à cellesobtenuesà la main.Pourchaqueimage,unemesurede l’espacement
global a étéfait en dessinantquelqueslignesà la main entreles veinesvoisines,suivie par un
calculde leur longueurmoyenneL et de l’écart-type � � . Quelquesexemplesdeceprocédésont
montrésdansla figure 9.12.Les valeursd’espacementmesuréesà la main sontdonnéesavec
cellesdéterminéespar l’algorithme dansles tableaux9.1 pour le merisieret 9.2 pour le chêne.
Les numérosqui suivent les nomsdansles premièrescolonnesde cestableauxcorrespondent
auxnumérosendessousà gauchedesimagesdanslesfigures9.10et 9.11.Il n’estpaspossible
demesurerunespacementmanuelpourtouteslesimages,lesveinesn’étantpasassezmarquées
surquelquesunesd’entreelles.Les imagespour lesquelslesespacementsmanuelsnesontpas
disponiblessontindiquéesparunpointd’interrogationdansla deuxièmecolonnedestableaux.

Pourquantifierle niveaud’accordentreles deuxméthodes,nousavonscomptéle nombre
d’imagesdanschaquebasequi satisfontà undesdeuxcritèressuivants :

1. LÆí�v#Ç�È�� � � �JI � LDÄZv#Ç�È� � 576 Li�Zz {
2.

��I Ë¬z#z 5M6 LON�z {
Pour le premiercritère,nousavonschoisi deslimitesde v#Ç�È�� � pour prendreen comptele fait
quel’algorithmea tendanceà sous-estimer la valeurde l’espacementglobaldesveinespour le
chêne(vraisemblablementparcequelesveinesdechênesontengénéralplusépaissesquecelles
demerisier).Le deuxièmecritèreprendencomptela limite supérieureimposéepar la taille du
voisinage.Pourla basedemerisier, l’espacementa pu êtremesuréà la mainpour27 images,et
l’espacementdéterminéparl’algorithmesatisfait undesdeuxcritèrespour22 images,soit81%.
Pour les 35 imagesde la basechênes pour lesquellesun espacementa pu êtredéterminéà la
main,undesdeuxcritèresestsatisfait pour28 images,soit80%.
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FIG. 9.10.– Lessous-imagesdela basedemerisiertriéesdela pluspetitejusqu’à la plusgrande
valeurd’espacementglobal desveines.En dessousde chaqueimagesetrouvent le numérode
l’imagedansla baseet la valeurd’espacementdéterminéeparl’algorithme.
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FIG. 9.11.– Lessous-imagesdela basedechênes triéesdela pluspetitejusqu’àla plusgrande
valeurd’espacementglobal desveines.En dessousde chaqueimagesetrouvent le numérode
l’imagedansla baseet la valeurd’espacementdéterminéeparl’algorithme.

(a)meri25PRQTS?UWV X	YZU�V [ (b) meri17PRQ]\M^+V UKYZ^�V [ (c) chêne_ 37P`Qa^cb+V [	YZ^�V X (d) chêne_ 10P`Qd\MX+V [-YeXfVhg
FIG. 9.12.– Quatreexemplesdela déterminationdel’espacemententrelesveinesà la main.Les
imagesont unetaille de v7{"�>x v7{�� pixels,et la longueurmoyenne L deslignes(en pixels) est
donnéeendessousdechaqueimage.

http://www.rapport-gratuit.com/
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Nom Espacementmanuel Espacementautomatique

meri25 {#È¯Ç�~i& È£Ç�� w�Ç�É
meri15 v7{¯Ç��j& z�Ç�{ Ö£Ç�É
meri10 vr~�Ç�È'&ÿ~�Ç�� Ö£Ç�È
meri04 vdÉ£Ç�vk& {£Ç�Ö ��Ç�É
meri28 v#v"Ç�{'&ÿ~�Ç�v ��Ç�É
meri11 ? �£Ç�È
meri26 ��Ç�w'& ~�Ç�É ��Ç�É
meri27 v#v"Ç�~i& z�Ç�Ö ��Ç�É
meri08 v7È¯Ç�wj& w�Ç�{ vdÉ�Ç�É
meri03 v7{¯Ç�vk& z�Ç�z v#v#Ç�É
meri17 vdz£Ç�È'& z�Ç�� vdz�Ç�É
meri06 v7È¯Ç�Ö'& {£Ç�� v7È£Ç�É
meri21 vr~�Ç�Éj& z�Ç�È v7È£Ç�É
meri01 v7È¯Ç�Ö'& z�Ç�Ö vdw�Ç�É
meri19 vdw£Ç�È'&ÿ~�Ç�v v7Ö£Ç�É
meri24 vd�£Ç�wj& {£Ç�z v7Ö£Ç�É
meri23 vd�£Ç�{'& z�Ç�È v7Ö£Ç�È
meri13 {"z£Ç�Éj& È£Ç�{ vd��Ç�È
meri02 z#�£Ç��j& È£Ç�v z#z�Ç�É
meri05 ? z"z�Ç�É
meri07 Ö"É£Ç�wj& ��Ç�{ z#z�Ç�É
meri09 z"~�Ç��j& È£Ç�É z#z�Ç�É
meri12 w {¯Ç��j& ��Ç$~ z#z�Ç�É
meri14 ? z"z�Ç�É
meri16 {#Ö¯Ç�vk& È£Ç�� z#z�Ç�É
meri18 ~�v"Ç�{'& z�Ç�w z#z�Ç�É
meri20 ~¤{£Ç�Öl&®vr~�Ç�w z#z�Ç�É
meri22 ~ É�Ç�z'&�{#È£Ç�{ z#z�Ç�É
meri29 ��Ç�Èl&�{£Ç�� z#z�Ç�É
meri30 Ö#Ö¯Ç�È'& ��Ç$~ z#z�Ç�É

TAB. 9.1.–Lesmesuresdel’espacementdesveines(enpixels)faitesàlamainetparl’algorithme
pourlabasedemerisier. Lescaspourlesquelslesveinesnesontpasassezmarquéespourmesurer
à la main leur espacementsontindiquéesparun point d’interrogation. Lesentréessontdansle
mêmeordrequelesimagesdela figure9.10.
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Nom Espacementmanuel Espacementautomatique

chênes 27 ? É
chênes 17 ��Ç��i& z£Ç�� w£Ç�É
chênes 29 vdÉ�Ç�É'&�{£Ç�É Ö¯Ç�É
chênes 21 ��Ç�zi&�{¯Ç�v �£Ç�É
chênes 38 ��Ç��i& z£Ç�{ �£Ç�É
chênes 20 ��Ç��i&�{¯Ç�v �£Ç�É
chênes 22 vdz�Ç�Èl& z�Ç�~ �£Ç�È
chênes 35 vr~�Ç��'& z�Ç�� �£Ç�È
chênes 12 vdÉ�Ç�z'&�{£Ç�È vdÉ£Ç�É
chênes 05 vdz�Ç�Èl&�{£Ç�~ v#v"Ç�É
chênes 15 v7È£Ç�w'& z�Ç�~ v#v"Ç�È
chênes 06 vdw�Ç��'& z�Ç�É v7{¯Ç�É
chênes 09 v7È£Ç�Èl&�{£Ç�~ v7{¯Ç�É
chênes 36 vdÉ�Ç�{l&�{£Ç�� v7{¯Ç�É
chênes 16 v7Ö£Ç�Öl& w�Ç�È vdz£Ç�É
chênes 02 vdw�Ç�{l&�È£Ç�{ v7È¯Ç�É
chênes 07 v7{£Ç��'& ~�Ç�� v7È¯Ç�É
chênes 25 ~ w�Ç�w'&�Ö£Ç�� v7È¯Ç�É
chênes 28 vd��Ç�{l& z�Ç�w v7È¯Ç�É
chênes 19 {"É�Ç�{l&�Ö£Ç�~ vdw£Ç�É
chênes 39 {£v#Ç��'& ~�Ç�È vdw£Ç�z
chênes 10 vr~�Ç��'& ~�Ç�Ö v7Ö¯Ç�z
chênes 01 ? z#z�Ç�É
chênes 03 {�~�Ç�É'& ~�Ç�~ z#z£Ç�É
chênes 04 ~¤È£Ç�vm& ��Ç�w z#z£Ç�É
chênes 08 vr~�Ç�É'&�{£Ç�w z#z£Ç�É
chênes 11 Ö£Ç�wi&®v"Ç�� z#z£Ç�É
chênes 13 {"��Ç$~j& ~�Ç�w z#z£Ç�É
chênes 14 vd��Ç�vm& ~�Ç�� z#z£Ç�É
chênes 18 ? z#z�Ç�É
chênes 23 ? z#z�Ç�É
chênes 24 È£v#Ç�Èl&�Ö£Ç�� z#z£Ç�É
chênes 26 z"~�Ç�z'& ��Ç�È z#z£Ç�É
chênes 30 z#w�Ç�z'& ��Ç�� z#z£Ç�É
chênes 31 È"É�Ç$~j& ��Ç�w z#z£Ç�É
chênes 32 ? z#z�Ç�É
chênes 33 vdÉ�Ç�Èl& z�Ç�Ö z#z£Ç�É
chênes 34 z#w�Ç�É'& z�Ç�� z#z£Ç�É
chênes 37 z#w�Ç��'& z�Ç�~ z#z£Ç�É
chênes 40 z#��Ç��'& ��Ç�Ö z#z£Ç�É

TAB. 9.2.–Lesmesuresdel’espacementdesveines(enpixels)faitesàlamainetparl’algorithme
pour la basechênes . Lescaspour lesquelslesveinesnesontpasassezmarquéespourmesurer
à la main leur espacementsontindiquéesparun point d’interrogation. Lesentréessontdansle
mêmeordrequelesimagesdela figure9.11.
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9.3. Caractéristiqu es de la textu re

Nousdisposonsmaintenantdedeuximagesderésumédela textureentermesdela distribu-
tion spatialedesorientations et desespacementsdesveines.Il estcependantdifficile d’utiliser
cesimagesdirectementdansun classificateurautomatique,et il faut qu’on trouve desfaçons
de résumerdavantagel’information. La méthodeévidentepour réduirel’information estd’uti-
liser seulementles histogrammesdesimagesde résumé,maison élimine ainsi touteinforma-
tion sur la relationspatialeentrelesvaleurs.Notreapprocheestdoncderésumerdavantageles
imagesdedirectionset d’espacementspar la définitiondecaractéristiquescalculéesà partir de
cesimages.Cescaractéristiquesrépondentà nosbesoinsspécifiquesà certainestâches,et elles
peuventprendreencomptelesrelationsspatialessi nécessaire.Nousavonsdéfini douzecarac-
téristiquesdetexture,dont lesdix premièressontdéterminéesà partir de l’image dedirections,
et lesdeuxautresà partir de l’image d’espacements.Parmi cellesqui sontcalculéesà partir de
l’image dedirections,lessix premièresprennentencompteseulementl’histogrammededirec-
tions,etlesquatreautrescontiennentdel’informationsurla distribution spatialedesorientations.
Lesdeuxdernièrescaractéristiquessontcalculéesàpartir del’imaged’espacements.

La liste descaractéristiquesdéfiniesestloin d’être exhaustive. Elle estsimplementcompo-
séede cellesqui ont étédéfiniespour répondreà nosbesoinsspécifiquesà notretravail. Il est
envisageablequedescaractéristiquessupplémentairespuissentêtredéfiniespouruneutilisation
dansd’autrestâches.

9.3.1. Caractéristiqu es de l’his togramme de directions

Les caractéristiquesde l’histogrammede directionsont étédéfiniesprincipalementafin de
pouvoir discriminerentrelestroisprincipalesclassesdetexture : dosse,faux-quartieretquartier.
La plupartdesveinessurdespiècesdequartierontuneorientationverticale(90Î ), lespiècesde
faux-quartiersontcaractériséesparunegrandeproportiondesveinesavecdesorientationsautour
de45Î ou de135Î , tandisquelespiècesdedosseont unedistribution devaleursd’orientationà
peuprèshomogène.

Nouscalculonssixcaractéristiquesdel’histogrammededirections(l’histogrammedel’image
derésumédedirections).Soit npo l’histogramme dedirections,danslequel q prendunevaleurs
entièreentre É Î et v7Ö"� Î ( qsrut Ù É Î �vq¨� v7Ö"� Î ), et où nwo estle nombredepixelsdansl’image
dedirectionstelle que xyq�í Á��z � Þ Â�Ø	Ù Ú Å��{x|qoÄ Á�+z . Il estévidemmentnécessairedeprendre
en comptela périodicitéde vd�#É Î de l’histogramme pour qÏË É¯Î . L’histogramme est ensuite
normaliséparla divisiondechaquecomposantepar } Á�~��y�èM�w� � n è .

Lescaractéristiquesdel’histogrammededirectionssont:

u
, t : Cesdeuxcaractéristiquessont les statistiquescirculairesdécritesdansla section2.2,

la moyenne t et la longueurmoyenne
u

, calculéespour tousles pixels dansl’image de
résuméde directions(ou à partir de sonhistogramme). Qualitativement,on prévoit que
pour les piècesde quartier,

u
approchev (ce qui implique que la variancecirculaire �

approcheÉ ), et t estenviron �#É Î ; pourlespiècesdefaux-quartier, t a unevaleurplusou
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moinsgrandepar rapportà �#É Î ; et pour les piècesde dossela grandevariationdansles
orientationslocalesdesveinesenformed’ellipseimpliquequela valeurde

u
estpetite.���

,
���

,
�O�

,
�����

: Cescaractéristiquessontessentiellementlessommesdedifférentesparties
de l’histogrammede directions nJo . Elles ont l’avantaged’éviter le calcul d’une caracté-
ristiqueangulaire,les rendantainsi plus adaptéesà uneutilisation dansun classificateur
automatique.Ellessontdéfiniescommesuit :

��� Ë
�|�y�y:w��o?�w�|� � 8`� nwo (9.2)

��� Ë
o?�w�|� � 8`�� o?�w� nwo (9.3)

�O� Ë
ÁD�|�y��8`��o?�w�|� � :w� nwo (9.4)����� Ë ��� Ä �O�

(9.5)

Lesvaleursde � et de � sontchoisiespar l’utilisateur en fonctionde sadéfinitiondesli-
mitesentrelesorientationsdesveinespourlesclassesdequartieretdefaux-quartier. Dans
ce travail, nousprenons�kË {#{#Î et �`Ëû�#Î . Cescaractéristiquesquantifientla classifica-
tion desplanchesselonl’orientation desveinesdéjàdécrite.Pourles piècesdu quartier,���

estmaximum; pourlespiècesdefaux-quartier,
���

estmaximumetestbeaucoupplus
grandeque

�O�
, ou vice versa; et enfin pour les piècesde dosse,

���
,
���

, et
�O�

ont des
valeurssimilaires.Enpratique,lesdivisionsnesontpasaussinettes,cequi nécessitel’uti-
lisation d’un classificateurstatistique.Nousavonstrouvéquela quatrièmecaractéristique�����

peutparfoisaiderà la discriminationdansun classificateur, surtoutlorsquelesdeux
orientationspossiblesdefaux-quartierappartiennentà la mêmeclasse.

9.3.2. Caractéristiqu es spatiale s des orientations

Rugosité angulaire �f�Dâ : Cettecaractéristiqueprendencomptela variabilitéentredespixels
voisins dansl’imagederésumédedirections.Elle estdéfiniecommesuit :

�+�DâoË }v�f�ß �w� }��f�á �w� â�� Â Ø	Ù Ú Å� ß x � á (9.6)

où â�� estle gradientangulaire(équation2.31)surl’imagederésumédedirections
Þ Â�Ø	Ù Ú Å

detaille
� ß x � á

, le dénominateurétantdoncla superficiedecetteimage.Nousutilisons
uneconnexité dequatreet l’élémentstructurantcarrédetaille v pourle calculdugradient.
Qualitativement,il estévidentquecettecaractéristiquea unevaleurpluspetitepourune
pièceduquartier, danslaquelletouteslesveinesontplusoumoinslesmêmesorientations,
et unevaleurplusélevéepourunepiècededosse.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 9.13.– Calculdela positionducentredela dossepour(a) unepiècedequartier, et (d) une
piècededosse.Les images(b) et (e) sontdesimagesderésumédedirectionscorrespondantes.
La position destrois colonnesest indiquéesur les imagesbinaires(c) et (f) par le cadrebleu.
Pourl’imagee, � � ã`ËÍv et pourl’image f, � � ã`ËÍv"v .

Position du centre de la dosse � � ã et
�p� ã : Deuxcaractéristiquesont étédéfiniespourai-

derà distinguer la classe2 dela classe5 (figure9.1).Si l’on regardeseulementlesstatis-
tiquesdeshistogrammesdedirections,ontrouvequela proportiondesveineshorizontales
sur les piècesde la classe2 n’est pasassezgrandepour avoir un effet importantsur ces
mesuresplutôt globales.Lesveineshorizontalesont, parcontre,la propriétéd’êtregrou-
péesdansunerégionétroite,et les caractéristiques� � ã et

�p� ã prennenten comptecette
propriété.
Le procédédecalculdecescaractéristiquesestillustrédansla figure9.13,danslaquelleles
images(a)et(d) sontlesimagesdedépartappartenantauxclasses5 et2 respectivement,et
lesimages(b) et (e)sontdesimagesderésumédedirectionscorrespondantauximages(a)
et (d). On seuilled’abordl’image dedirectionspourenextrairelesrégionscomposéesde
veinesprincipalementhorizontales.Lespixelschoisisparceseuilsontceuxqui satisfont
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les relations vdz"É Î � Þ Â�Ø	Ù Ú Å�� vd�#É Î ou É Î � Þ Â�Ø	ÙÛÚ Åo�ûÈ"É Î . Les figures9.13cet 9.13f
sontlesrésultatsbinairesdeceseuil.
Ensuite,sur les imagesbinaires,on trouve la position des trois colonnesvoisines qui
contiennentle plusgrandnombredepixelsde valeur1. Cescolonnessontindiquéessur
lesfigures9.13eet9.13fparuncadrebleu.La premièrecaractéristique� � ã prendla valeur
dunombredepixelsinclusdanslestroiscolonnes,et la deuxième,

�p� ã , représenteleurpo-
sition. Cettepositionestcalculéecommela distancehorizontale(enpixels) entrele bord
gauchede l’image et la deuxièmecolonnedestrois, diviséepar la largeur

� ß
de l’image

dedirections.

Pour centa ge de faux-quar tier �J��� : Pourcertainesapplications,il estnécessairede déter-
minersi uneplanchecontientdesveinesmajoritairementverticales(quartier),maisavec
unefraction � spécifiéedefaux-quartierenhautouenbas.Parexemple, �¦Ë¬É�Ç�z implique
qu’on chercheà avoir descaractéristiquesde faux-quartierdans30% de la hauteurde la
planche,en hautou en bas.La caractéristiqueconçuepour indiquerce casestcalculée
d’unefaçonsimilaireàcelleutiliséepourtrouver le centredela dosse.On seuilled’abord
l’image de directionspour créerune imagebinaire,qui indique les positions despixels
dansl’imagededirectionssatisfaisant�£ÎÑ� Þ Â Ø	Ù Ú Å|�Uw Ö�Î ou v#vr~ Îý� Þ Â�Ø	Ù Ú Å|��v7Ö#{"Î . On
compteensuitele nombredepixelsdevaleur v dansla fractionspécifiéeenhautet enbas
del’image binaire,et on divise le supremumdecesdeuxvaleurspar le nombredepixels
devaleur v danstoutel’imagebinaire.Cettecaractéristiques’écrit également

�J�0�|Ë 57 ¢¡¤£¦¥ }����ß �w� } � �f�á �w� � Â Ø	Ù Ú Å�§ Ù ¥ }¨���ß �w� } � �á � � Á|8`� � �f� � Â�Ø	Ù Ú Åy§ª©} � �ß �w� } � �á �w� � Â�Ø	Ù Ú Å (9.7)

où � Â Ø	Ù Ú Å estla valeurdupixel à la position
Â�Ø	Ù Ú Å del’imagebinairedetaille

� ß x � á
.

Pourêtreutile, cettecaractéristiquedoit êtreutiliséeavec la caractéristique
�����

. Cette
dernièreindiques’il existe assezde voisinagesde type faux-quartier, et �J�+� en donnela
proportionqui setrouvedansla régionspécifiéeenhautouenbasdela planche.

9.3.3. Caractéristiqu es des espac ements des veine s

L’espacement principal entre les veines « � � : C’estlemodedel’histogrammedel’image
derésuméd’espacements.Il estcalculécommedécritdansla section9.2.2.

La propor tion des grands aux petits espac ements
� â � : Le modenedonnepasdel’in-

formationsur la distribution desvaleursd’espacementdesveines.La caractéristique
� â �

estun simple indice de la dominancedesespacementsgrandsou petits.Soit ã égalau
nombredepixels,dansl’imagederésuméd’espacements,devaleurssupérieuresàzéroet
inférieureà la moitiédela taille duvoisinage,etsoit ) le nombretotaldepixelsdevaleurs
supérieuresà zérodanscetteimage.Cettecaractéristiqueestalorsdéfiniecomme ¬  . Les
pixels de valeurzérosont ignorésparcequ’ils représententles voisinagesdanslesquels
l’espacementn’est pascalculable.Cettecaractéristique donne,en effet, la proportionde
voisinagesqui contientdepetitsespacementsdesveines.
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A&F A&O A&R F&O F&R O&R A&F&O&R

77 70 75 68 81 76 57

TAB. 9.3. – Les pourcentagesde piècesdansla basede donnéesdu merisierclasséesselonla
texture dansla mêmeclassepar quatrepersonnesA, F, O et R. La notation «x&y» indiquele
pourcentagedepiècesmisesdansla mêmeclasseparla personnex et la personney.

9.3.4. Caractéristiqu es locale s

Lescaractéristiquesdécritesprécédemmentpeuventaussiêtrecalculéesdansdessous-régions
desimagesderésumé.Parexemple,si onsouhaitetrouverdespiècesqui seressemblentunique-
mentdansles régionsprochesdesbordsqui se toucherontaprèsl’assemblaged’un panneau,
il suffit de calculercescaractéristiquesuniquementdansles zonesde bord.Nousavonsdéfini
quatrezonesdebord(haute,basse,gaucheetdroite),chacuneayantuneépaisseurdecinqpixels
dansles imagesderésumé.Il està noterquetouteslescaractéristiquesn’ont pasforcémentun
senssi ellessontcalculéesdansunesous-région,parexemple la position du centrede la dosse�p� ã nepeutpasfonctionnercommeprévusi elle estcontrainteà êtrecalculéedansdeszonesà
gaucheouàdroitedela pièce.

9.4. Expér iences de classifica tion selon la texture

Commepourlesexpériencesdeclassificationparcouleurdela section8.3,nousconsidérons
d’aborduneclassificationmanuellepourpouvoir ensuitejugerde la performanced’un classifi-
cateurautomatique.Ensuite, lesrésultatsdesexpériencesdeclassificationetd’appariementsont
donnés.

9.4.1. Class ification manuel le

Pourdéterminerles limitesde la classificationautomatiquedespiècesselonla texture,une
expériencedeclassificationmanuelle,semblableàcelledela section8.3.1,aétéfaitesurla base
demerisier. Quatrepersonnes(A, F, O etR) onteffectuéuneclassificationdesplanchesselonles
six classesdéfiniespar lesschémasde la figure 9.1.Les résultats,montrésdansle tableau9.3,
indiquentqu’il y a mêmemoinsd’accordentrelespersonnesquepour la classificationparcou-
leur (seulement57% despiècesont étéclasséesidentiquementpar les quatrepersonnes).Ces
résultatsdémontrequela classificationpartextureestencoreplussubjectivequela classification
parcouleur, la texture étantunecaractéristiquepluscomplexequela couleur.

9.4.2. Class ification automatique

Danscettesection,la classificationautomatiquedesplanchesselonleur texture(enutilisant
lescaractéristiquesdéfiniesprécédemment)estexaminée.Avantderegarderlesrésultatsdesex-
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périencesdeclassification,nousexaminonsla capacitédecertainesdescaractéristiquesàséparer
lesdifférentesclassesdetexture.

Capacité des carac téristiques

Les caractéristiquesqui ont étéinitialementprévuespour la tâchedeclassificationselonla
texturesont ® , ¯ , °+±p² et ³`´cµ . Nousconsidéronsgraphiquementla capacitéde ® etde ¯ àséparer
lespiècesencinq classesde texture, cellesde la figure 9.1 (la classe1 estexclueà caused’un
manqued’exemplesdanslesbasesdedonnées).La classificationderéférencedu merisiera été
faiteenregardantlesrésultatsdela classificationmanuelledécriteprécédemment,avecl’appar-
tenancedéterminéepar la décisionmajoritairependantcetteclassification.La classificationde
chênea étéfaiteparuneseulepersonne.La figure9.14amontre le graphede ¯ parrapportà ®
pourle merisier, et la figure9.14ble graphecorrespondantpourle chêne.

Surle graphede ¯ parrapportà ® pourle merisier, uneprogressionde ® de ¶ à · estvisible
pourlesclasses¶ , ¸ et ¹ . La plupartdesvaleursde ¯ pourlesclasseş et ¹ sontentreº!¶¢» et ·W¶�¶!» .
De plus,lesvaleursde ¯ pour la classe¼ setrouventen-dessousde ½!¶¾» , et cellesdela classe¿
au-dessusde ½!¶F» . Cettedistribution estainsibienenaccordaveclesdéfinitionsdesclasses.

Pourle chêne,on voit encorela mêmestructurede classes,maisle recouvremententreles
classesestpire.Cecipeutêtreattribuéaufait quela texturedechêneestplusbruitée,et queles
veinessontmoinsbienmarquéesquecellesdemerisier.

Il est instructif d’examinerquelquespiècesde bois pour lesquellesles valeursde cesdeux
caractéristiquesnesontpasenaccordavecla classificationmanuelle.Commençonsparle meri-
sier, pourlequelquatrepièces,correspondantà despointsparticulièrementatypiquesdansleurs
classesdansla figure 9.14a,sontexhibésdansla figure 9.15.L’image de la figure 9.15aa été
classéemanuellementdansla classe2 à causedesveinesen forme de flamme.La plupartdes
veinesont néanmoinsuneorientationdemoinsde ½!¶ » , et celle-ci combinéeavec la grandeva-
riation dansl’orientationdesveinesarrive à écartercetteplanchedesautresdesongroupedans
la figure 9.14a.La figure 9.15bcontientdesveinesavec desorientationsplus grandeset plus
petitesque ½!¶F» . Un humain,aprèsavoir vu le schémade la classe(figure 9.1d),a tendanceà
classercettepiècedansla classe3 àcausedela directiondela courburedesveines.La moyenne
de l’orientation ¯ , qui ne prendévidemmentpasen comptela courbure,montrequela plupart
desorientations sontplusgrandesque ½!¶¾» , maisla faiblevaleurde ® indiquequ’il y en a une
grandevariation.Les figures9.15cet 9.15dmontrentdescasoù les piècesexhibentde grands
écartsentrelesveines.Un humainn’a pasdeproblèmeà distinguerlesveines,et fait ainsison
classementbasésur les veinesvisibles.Selonla taille de voisinageutilisée,par contre,il peut
n’y avoir aucuneintersectionavecuneveine,lesorientationstrouvéesdanscescasétantplusou
moinsaléatoires.

La figure9.16montrequatrepiècesdechênepour lesquelleslescaractéristiquesnecorres-
pondentpasauclassementmanuel.L’imagedela figure9.16amontredesveinesqui ontévidem-
mentdesformesd’ellipse,maislestracesminéralessuperposéessontdétectéespourdonnerune
structurefortementverticaleà la pièceselonlesstatistiquescalculées.La figure9.16bcontient
desstructuresdeflammeassociéesavecla classe2,maisellesnecontiennentpasassezdeveines
horizontalespour êtredétectéespar les statistiquesglobales.La figure 9.16cmontredespro-
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FIG. 9.14.– Graphesde ¯ parrapportà ® pourlesbasesde(a) merisieret (b) chênediviséesen
cinqclasses.La formeet couleurdechaquepoint indiquentla classe.
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(a)classe2ÁÃÂÅÄ�ÆhÇ�ÈÉ ÂËÊ�È+Æ Ì?Í (b) classe3ÁÃÂTÄ�Æ Î9ÈÉ Â]ÏMÄ?Î�Æ Ð?Í (c) classe4ÁËÂÅÄ+ÆÑÏ7ÌÉ ÂÒÏ�Ê9Ç�ÆhÊcÍ (d) classe5ÁÃÂÅÄ�ÆhÇ9ÓÉ Â]Ï�Ê9Ä�Æ Ó?Í
FIG. 9.15.– Quatrepiècesdemerisieravecdesvaleursde ® et de ¯ qui necorrespondentpas
à la classechoisieà la main.La classeet lesvaleursde ® et de ¯ sontdonnéesen dessousde
chaqueimage.

(a)classe0ÁÃÂÅÄ�Æ ÐcÎÉ ÂÅÓ?Ð�Æ Î?Í (b) classe2ÁËÂTÄ�Æ ÐcÌÉ ÂaÓ?Ó�ÆÔÊ9Í (c) classe4ÁdÂÅÄ+Æ Ç9ÈÉ ÂTÓcÌ�Æ Ì?Í (d) classe5ÕÒÖØ×�ÙhÚ9ÛÜ ÖaÛ?Ý�Ù#Þ7ß
FIG. 9.16.– Quatrepiècesdechêneavecdesvaleursde à et de á qui necorrespondentpasà la
classechoisieà la main.La classeet lesvaleursde à etde á sontdonnéesendessousdechaque
image.



170 Classificationetappariementselonla texture

blèmesdûsà la courburedesveinessimilairesàceuxdécritspourla figure9.15b. Dernièrement,
la figure9.16d,qui montreunveinagefortementvertical,contientdesstructuresplutôthorizon-
tales,commela maille, qui ont pour résultatunevaleurde ® plus petitequeles autrespièces
de la mêmeclasse.Pourle chêne,il n’estpasrarequelesstatistiquessoientperturbéespardes
structuressupplémentairesvisiblessurle bois.

On voit qu’uneséparationde classesestpossibleavec les caractéristiquesstatistiquesglo-
bales,maisvu leslimitationsindiquéesdanscettesection,nousutilisonsaussilescaractéristiques
pluslocalesde °+±â² et de ³`´cµ pouraméliorerla séparation.

Classification

Une classificationautomatique desbasesdemerisieret dechêneencinq classesa étéfaite
parunclassificateurdedistanceMahalanobis.Quelquesessaisduclassificateurontmontrésque
lescaractéristiquesãä´ , ãäå et ãçæ donnentdemeilleursrésultatsque ® et ¯ , etenlèventéga-
lementla nécessitédetraiterdesvaleursangulaires.En bref,un vecteurdecinqcaractéristiques
estentrédansle classificateur, lescaractéristiquesétantã ´ , ã å , ã æ , °+±â² et ³¾´cµ . La méthode
devalidationcroiséepar«leave-one-out»estutiliséepouréviterd’avoir la mêmeplanchedans
les basesd’apprentissageet d’analyse.Du fait de la petite taille desbasesde données,on fait
l’hypothèsed’une matricede covarianceglobale.Le classificateura placéuneplanchedansla
mêmeclassequele classementderéférencedans71%descaspourle merisier, et dans64%des
caspour le chêne.Les matricesde confusionpour la classificationdesbasesde merisieret de
chênesontdonnéesdansle tableau9.4.Cesniveauxd’accordsontsimilairesàceuxobtenusdans
l’expériencedeclassificationmanuelle.

Le grandrecouvremententrelescaractéristiquesdesdifférentesclassesdechêne,renduvi-
sibledansle graphedela figure9.14b,estaussiévidentdanslesrésultatsdecetteclassification
automatique. Pourle chêne,lesplanchesattribuéesmanuellementà la classe¶ sontdistribuées
parmi lesautresclasses,et unegrandeproportiondemembresdesautresclassesestplacéeau-
tomatiquementdansla classe¶ . Ceci montrequecetteclassen’est pasbien délimitéepour le
chêne.Pourlesdeuxespècesdebois,l’erreur la plusgrandeestdueauxpiècesdela classȩ qui
sontautomatiquementmisesdansla classe¹ , mêmeavec l’util isationde la caractéristique³¾´cµ
pouraméliorerla séparationentrecesdeuxclasses.Cecimontrepeut-êtrequel’existenced’une
classedetransition entrelesclasses¶ et ¹ n’estpasjustifiée.Si onfusionnelesclasseş et ¹ dans
lesmatricesdeconfusiondetexture, le pourcentaged’accordentrelesclassificationsmanuelles
et automatiquesmonteà81%pourle merisier, et à74%pourle chêne.

9.4.3. Appariemen t automatique

Deuxméthodesontétéessayéespourl’appariementautomatique,la premièreétantsimilaire
àcelleutiliséepourl’appariementselonla couleur(appariementpardistance),et la deuxièmeest
baséesurla définitionderèglesd’appariementparl’utili sateur(appariementparrègles).
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MERISIER
M\A 0 2 3 4 5

0 25 3 0 3 0
2 9 28 0 1 14
3 1 2 18 1 1
4 1 1 1 16 2
5 1 1 0 2 21

CHÊNE
M\A 0 2 3 4 5

0 7 4 3 1 5
2 3 14 4 5 13
3 1 0 9 0 1
4 2 1 0 10 2
5 5 1 0 1 54

TAB. 9.4. – Les matricesde confusionpour la classificationautomatiqueen cinq classesde
texture pour le merisieret le chêne.Danscesmatrices,le numéroà la ligne è et la colonneé
indiquele nombredeplanchesqui ontétémisesdansla classeè à la main,etdansla classeé par
l’algorithmedeclassification.

Appariement par distance

Pourcetteméthode,nousutilisonslesdouzecaractéristiquesdetexturedéfiniesdansla sec-
tion 9.3.UnedistancedeMahalanobisestutiliséepourquantifierla distanceentrelesdeuxvec-
teursdecaractéristiques.La détermination dela matricedecovarianceestfaitedela mêmefaçon
quepourl’appariementselonla couleur, avecl’utili sationd’unematricediagonaledevariances
calculéesà partir dela baseentière.Pourtrouver lespiècesdela baselesplussemblablesà une
piècesélectionnée,ellessonttriéesselonla distancedeMahalanobis.Quelquesrésultatsdecet
appariementsontmontrésdansla figure9.17a,b, e et f (les imagessontenniveaudegris pour
éviterquel’œil nesoit distraitpar lescouleurs).Notonsqu’on cherchetoujoursla piècela plus
prochede cellededroitedu groupe(aprèsavoir trouvéla deuxièmepièce,on cherchela pièce
qui estla plusproched’elle, etc).

Appariement par règles

Avec cetteapproche,on est libre de créerautantde règlessouhaitéespour définir un bon
appariementdedeuxpièces.Nousavonsdéfini deuxrèglessur lescaractéristiqueslocalescal-
culéessur les bordsgaucheset droitesd’une pièce(voir section9.3.4).Les règlessontbasées
seulementsurlescaractéristiquesdestatistiquescirculaires® et ¯ etsurla proportiondesgrands
à petitsespacementsdeveinesæw²�æ . Nousutilisonsla notation ®eê , ¯�ê et æ¢²+æ¢ê pour indiquerles
caractéristiquescalculéessurle bordgauche,et ®ìë , ¯�ë et æw²�æâë pourcellessurle borddroit.Étant
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(a)Distance (b) Distance

(c) Règles (d) Règles

(e)Distance (f) Distance

(g) Règles (h) Règles

FIG. 9.17.– Résultatsd’un appariementselonla texture.Lesimages(a)–(d)sontdumerisier, et
lesimages(e)–(h)sontduchêne.La méthodeutiliséepourl’appariementestindiquéeendessous
dechaqueimage,et uneexplication plusdétailléedechaqueméthodesetrouvedansle texte.



9.5Conclusion 173

donnéuneplancheí de caractéristiques®%îë , ¯ î ë et æw²�æ îë , uneautreplancheï peutêtremiseà
droitedela plancheí si lesdeuxcritèresheuristiquessuivants sontsatisfaits:

1. ðð æw²�æ îëlñ æw²�æwòê ððwó ¶¢ô#¼
2. ¯ î ëkõ ¯ òê ó ½!¶¢ôÑ¶ ñ ºF¹¾ôÑ¶eö ÷¾øù9ú ÷¾ûüý þ ÿ�� ðð ® î ë ñ ® òê ððâó ¶¢ô#¼

Le symbole õ dansle deuxièmecritère indiquel’angle aigu entreles deuxvaleursangulaires
(équation2.4).Le premiercritèreassurequelesespacementsentrelesveinessontplusoumoins
similaires,et le deuxièmequelespiècesayantunefaiblevariabilité d’orientationont desorien-
tationssimilaires.La différenced’orientationpermiseestcalculéeenfonctiondela moyennedes
deuxvaleursde ® . Si cettemoyenneestpetite,il existedéjàdegrandesdifférencesd’orientation
surunepièce,et degrandesdifférencesd’orientationentrelespiècessontpermises.

Les résultatsd’un appariementpar règlessontexhibésdansla figure 9.17c,d, g et h (on
chercheégalementà chaquefois la piècela plusprochedecellededroitedugroupe).Cettemé-
thodenedonnepasuneindicationde la meilleurecombinaisonpossible, et nousprenonsdonc
toujoursla premièrepiècetrouvéedansla basequi ressembleà la piècede gaucheselonles
règlesutilisées.Si cetteméthodeestutiliséeseule,cemanquedemesuredecompatibilité peut
apparaîtrelimitant,maiscegenredemesurebinaireestfacileà combineravecun appariement
selonla couleur— il suffit dechercherparmi touteslespiècesqui satisfontaux règlesd’appa-
riementde texture pour trouver celle ayantla couleurla plus proche.Desrésultatsde ce type
d’appariementselonla couleuret partexturesontmontrésdansle chapitre10.

Notonsque,pour les deuxalgorithmesprésentés,l’algorithme d’appariementpar distance
prendencomptela textureglobale,tandisquel’algorithme d’appariementpar règlesconsidère
seulementleszonesprèsdesbordsqui setouchent.Cetteconfigurationn’estd’ailleurspasobli-
gatoire,et d’autrescaractéristiqueslocalesou globalespeuvent être prisesen comptepar ces
algorithmes.

9.5. Conc lusion

Il estclair, mêmesi on jugeseulementpar le nombredepagesconsacréà chacundesdeux
dernierschapitres,quela classificationautomatiqueetl’appariementautomatiqueselonla texture
sontdestâchespluscomplexes quelesmêmestâchesappliquéesà la couleur. Pourla couleur,
il existe desméthodesrigoureusespourdéterminerla similarité dedeuxcouleurs,maispour la
texture,sadéfinitionestbeaucoupplussubjective.

Le premierproblèmeavec la descriptiond’une texture est de choisir une méthodeparmi
les nombreusesdécritesdansla littérature.Pour le bois,ce choix est légèrementsimplifié par
le fait qu’il estcaractérisépar une texture orientéeclassique,ce qui a guidénotrechoix vers
un algorithme de description. Lesdéfinitionsdesclassestraditionnellesde texture (la dosse,le
faux-quartieret le quartier)sontbaséessurla distribution desorientationsdesveines,cequi im-
pliquequele calculdescaractéristiquesdel’orientationestsuffisantpourcegenred’application.
Pourl’appariement,parcontre,il estsouhaitabledepouvoir quantifierenplusl’espacementdes
veines,pourlequelunnouvel algorithmeaétédéveloppé,et dontle boncomportementaétévé-
rifié parquelquesexpériences.Un inconvénientdecetalgorithmeestla limite surl’espacement
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mesurableimposéepar la taille du voisinage,mêmesi l’algorithme indiqueclairementquand
cettelimite estdépassée.Si desmesuresplusprécisesdesgrandsespacementsdesveinessont
désirées,uneapprochesimple serad’agrandirle voisinage.Cetagrandissementpeutcependant
entraîneruneaugmentationdela probabilitéd’avoir desorientationsnonuniformesdansunvoi-
sinage.Unesuggestionpoursurmonterceproblèmeestd’employer un algorithme depropaga-
tion derégionspourgrouperdesvoisinagesadjacentsqui ontdesorientationsproches,etensuite
d’appliquerl’algorithmededéterminationdel’espacementdugroupe.Dansle cadredel’assem-
blagedepanneaux,l’algorithmed’appariementn’estpastropgênéparle manqued’information
précisesur lesgrandsespacementsdesveines,caruneégalitépréciseentrelesespacementsde
deuxplanchesvoisinesn’estpasnécessaire,surtoutquandlesveinessonttrèsécartées.

Les algorithmesde descriptionde la texture présentésdansce chapitresontdestinésà être
utilisés dansdesprocessusindustriels pour lesquelsla vitessed’exécutionest importante,et
nousconsidéronsbrièvementcetaspect.L’algorithme decalculd’orientationsestassezsimple,
et uneversionqui évitel’utilis ationdebeaucoupd’opérateurstrigonométriquesestdonnéedans
la section3.3.1.Danslescasoù desvoisinagesqui serecouvrentsontutilisés,il estpossible de
programmerl’algorithme pourcalculerlessommesseulementunefois danschaquesous-région
qui fait partiedeplusieursvoisinages.La méthodepourdéterminerl’espacementdesveinesest
baséesurlesmatricesdeco-occurrence.Pouruneapplicationdanslaquellela vitessed’exécution
estimportante, il existe quelquessimplifications.Le premieravantageinhérentà la formulation
del’algorithmeestquela matriceestcalculéepouruneseuleorientation.Deuxièmement, il n’est
pasobligatoiredecalculerla matriceentièresi unevaleurglobaledunombredelignesdematrice��� estutilisée.Danscecas,il estpossibledeconstruirele profil uni-dimensionneldirectementà
partir despixelsduvoisinage.

Enrésumé,nousavonsprésentéuneméthodetrèsflexible pourla descriptiondela texturedu
bois.À partirdesimagesderésumédel’orientationetd’espacementsdesveines,onpeutdéfinir
descaractéristiquesadaptéesà plusieursapplications.Nousavonsprésentédescaractéristiques
destinéesà distinguerlesclassestraditionnellesde texturedebois,avecdesrésultatsdeclassi-
ficationautomatique comparablesau niveaud’accordobtenuentredesclassificateurshumains.
Aveccescaractéristiques,il estaussipossible dedéfinir desrèglesd’appariementdepanneaux
qui peuventrépondreàbeaucoupdegoûtssubjectifs.

Il restepourtantdesextensions à faire à ce travail. La descriptionactuellede la texture est
incapablede quantifierla courbure desveines,caractéristiquequi pourtantpeutaider dansla
distinction entrela dosseet le quartier2. Finalement,le développementdesméthodespour mi-
nimiser l’influence sur les imagesde résumédesstructuresde chênene faisantpaspartiedu
veinage,estimportantafin d’améliorerlesrésultatsdela classification.Un bonalgorithmepour
la détectiondela mailleseraitintéressant,nonpasuniquementpoursupprimerl’effet dela maille
surlesimagesdedirections,maisaussipourprofiterdufait quela maillesetrouveseulementsur
les piècesde quartier(pour ainsi améliorerla classificationautomatique).Il estd’ailleurs pos-
siblequelesméthodesdirectionnellesdedétectiondedéfautsdécritesdansle chapitre3 puissent
contribuerà la solutiondeceproblème.

2La méthode decalculdecourbureproposéeparSerra[95, page370]a étéessayéesanssuccès.



10. Appariement selon la couleur et la
texture

Dansla deuxièmepartiedecettethèse,nousavonstraitéséparémentl’appariementdepièces
deboisselonleurcouleurouleur texture.Pourunsystèmeindustrield’appariementdeplanches,
il est évidemmentnécessaired’utiliser cesdeux caractéristiquesensemble.Pour cetteraison,
nousprésentonsfinalementun algorithme d’appariementqui prenden comptela couleuret la
texture,ainsiquequelquesrésultats.

L’algorithmed’appariementselonla couleurdesplanchesestdiscutédansle chapitre8.Nous
décrivonslescaractéristiquescolorimétriquesdansl’espacecouleurTLC présentédansle cha-
pitre4. Cetespaceestutiliséà la placed’un espacecalibré(l’espaceL*a*b*, parexemple) parce
quetoutesles imagessontprisesdanslesmêmesconditionsd’éclairageavec la mêmecaméra.
Pour mesurerla différencede couleurentredeux planchesdanscet espace,nousavons sug-
gérél’util isationd’unedistancedeMahalanobisentrelesvecteursdecaractéristiquesdechaque
planche,où chaquevecteurcontientles moyenneset les écart-typesdestrois composantesde
l’espaceTLC. Lesécart-typesserventàcaractériserle contrastedesveinessuruneplanche.

La texturedesplanches,unecaractéristiqueplusdifficile àdécrirequantitativement,et intro-
duitedansle chapitre9. Nousavonschoisidedécrirela textureenfonctiondescaractéristiques
desveines,deleursorientationset deleursespacements.Lesveinesdeboisformentunetexture
orientéeclassiquedontlesorientationssontfacilesàcalculeraveclesalgorithmesdedescription
decegenredetexture(section3.3).Lesespacementsdesveinessontplusdifficilesàdéterminer,
et nousavonsprésentéunnouvel algorithmepourréalisercettetâche(section9.2).

Deux méthodesdestinéesà quantifier la similarité destexturesde deux planchesont été
présentées.La premièreestanalogueà la mesurede différencede couleur, c’est la distancede
Mahalanobisentrelesvecteurscontenantchacundouzecaractéristiquesdetexture.La deuxième
estunesimple mesurebinairequi indiquesi deuxplanchespeuventêtremisesensembleà l’aide
derèglesdecompatibilité detexturepré-définies.

Pourpouvoir faireun appariementselonla couleuret la texture,il estnécessaired’associer
unemesurede différencede couleuravec unemesurede différencede texture. La combinai-
sonde deuxmesuresde distancede Mahalanobisestdifficile car il estnécessairede spécifier
deuxseuilsdedistanceendessousdesquelslesplanchessontconsidéréescommeétantcompa-
tibles.La multitudededifférencesvisuellesdetexturepossiblesentredeuxplanchesdeboisest
d’ailleurs difficile à quantifierintuitivement par uneseulemesurede distance.L’approchepar
règlesd’appariementde texturea l’avantaged’êtreplusfacileà visualiseret plus facileà asso-
cier avecl’appariementdescouleurs.Dansla basededonnées,aprèsla sélectiondela première
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planche,il suffit detrouver touteslespiècesqui lui sontcompatiblesselonlesrèglesdetexture
définies,et dechoisirparmicespossibilitésla piècequi présenteunecouleurla plusprocheà la
planchesélectionnée.

L’algorithmed’appariementselonla couleuret la textureestprésentéendétaildansl’algo-
rithme1. Quelquesrésultatsdecetalgorithmesurlesbasesdemerisieretdechênesontmontrés
dansla figure10.1.Commepourlesautresexemplesdecetype,l’algorithmechoisittoujoursla
piècedansla basequi estla plusprocheàcelledudroitedugroupe.Lesrèglesd’appariementde
textureutiliséessontcellesdécritesdansla section9.4.3.

Algorithme 1 Algorithmed’appariementselonla couleuret la texturedansunebasededonnées
d’imagesdebois.
Entrée :

1. Basededonnéesd’imagesdebois.

2. Jeuderèglesd’appariementdetexture.

3. Uneplanche��� choisieparl’utilisateurdansla basededonnées(cetteplancheestenlevée
dela base).

4. Le nombredeplanches� dansunpanneau.

Sor tie : Un panneaucomposéde � planches.

Début :

1. Pourchaqueplanchedansla base:

a) Calculdescaractéristiquesdecouleur(section8.2).

b) Calculdescaractéristiquesdetexture(section9.3).

2. è	��
 ·
3. Répétitionjusqu’àceque è�
 �

a) Recherchede touteslesplanchesdansla basequi sontcompatiblesavec la planche�� selonlesrèglesd’appariementdetexture(9.4.3).

b) Parmi lesplanchescompatiblesentexture,la plancheavecla couleurla plusproche
de �� estsélectionnée(section8.3.3).

c) Cetteplancheestenlevéedela baseet devient la planche�� ú � .
d) è���
 è�� ·

4. Le panneauestformédesplanches�	����� ý � ô0ô ô������ danscetordre.

Fin
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

FIG. 10.1.– Résultatsd’un appariementselonla couleuret la texture.Les images(a)–(d)sont
dumerisier, et lesimages(e)–(h)sontduchêne.
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11. Conc lusion

Nous présentons,dansla deuxièmepartie de cette thèse,une approchepour résoudreun
problèmeindustriel concret,celui de l’appariementautomatiquede planchesde bois selonla
couleuret la texturepourassemblerdespanneaux.L’approchebaséesurla couleurestsimilaire
à d’autresméthodesdéjàprésentéesdansla littérature,maisl’approchebaséesur la textureest
la premièrequi estdéveloppéeà partir descaractéristiquesdebasedela texturedebois,comme
l’orientationet l’espacementdesveines.Lesméthodesdéveloppéesprésententenplusl’avantage
d’être trèsflexibles,car l’algorithmedecalculdecaractéristiquesestdiviséenquelquesétapes
indépendantes.Lapremièreestle calculdesimagesderésumédedirectionsetd’espacementsdes
veines.Cesimagespermettent,dansunedeuxièmeétape,dedéfinirun jeudecaractéristiquesde
texturequi peutêtreadaptéselonla tâchedeclassificationou d’appariementà accomplir. Dans
la dernièreétape,nousdéfinissonsdesrèglesd’appariementbaséessurcescaractéristiquesqui
permettentl’adaptationdel’algorithmed’appariementauxbesoinsetauxgoûtsesthétiquesd’une
grandegammed’utili sateurs.

Pourlesrésultatsprésentés,nousconsidéronsuniquement la constructiondepanneauxavec
unelargeurdeplusieursplanches,maisavecseulementuneplanchedehauteur. L’algorithmeest
néanmoinsfacilementextensiblepourfairel’appariementdeplanchesenhauteuretenlargeur.

Unemachineprototype qui utilise lescaractéristiquesdecouleuret detexturepourfaireune
classificationdeplanchesa étéconstruite.Cependant,unemachined’appariementautomatique
estpluscomplexe à mettreenœuvre,le processusd’appariementétantplusdifficile à gérer. Par
exemple, on ne sait jamaissi la prochaineplanchequi passedansla machineseracompatible
avec un despanneauxen coursde constructiondansun nombrefini de boitesde sortie. Ce
genrede processusde constructiondynamique de panneauxet sarelationà desparamètresde
compatibilité decouleuret detexturedesplanchesresteà êtreétudiéplusendétail.
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A. Conversions entre les espaces
couleur RVB et L*a*b*

La transformationde l’espaceRVB versl’espaceL*a*b* nécessiteun passagepar l’espace
XYZ. C’est pendantla transformationde RVB vers XYZ que les caractéristiquesde l’appa-
reil d’acquisitiond’imageou l’appareildevisualisationainsiquelesconditionsd’éclairagesont
prisesencompte.Unedémonstrationdela transformationdel’espaceRVB versl’espaceXYZ est
donnéedansla sectionA.1. Elle montrecommentonprendencompten’importe quelensemble
decouleursprimaireset référencedeblanc.Pourleslecteurspressés,unematricepourla trans-
formationde l’espaceRVB versl’espaceXYZ pour un ensemblede primaireset référencede
blancsouventutiliséestdonnéedansla sectionA.2. Lesautrestransformations nécessairessont
XYZ versL*a*b* (sectionA.3) et les transformationinverses,L*a*b* versXYZ (sectionA.4)
et XYZ versRVB (sectionA.5). Le contenude cetteannexe vient principalementde Poynton
[84] et deWyszeckiet Stiles[118].

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

A.1.1. Couleur s primaires et référence de blanc

NoustravaillonsdansunespaceRVB trichromatiquedestimuliprimaires� 
 �� ·¶¶ �� � ��
 �� ¶ ·¶ �� � ��
 �� ¶¶ · ��
pourqu’unstimuluscouleurarbitraire  soit !
 ®#" � �%$�"��&�%'(")�
où ®(" , $�" et '(" sontdesvaleursdetristimulus.

Dansle cadrede la colorimétrie,unereprésentationbi-dimensionnelleestsouventutilisée,
danslaquelleles coordonnéesdescouleurssontdonnéesdansle plan ®*�+$,�*' 
 · . Ces
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í ï -
CIE-R ¶¢ô/.f¼�¿101. ¶¢ô
¸20F¹�¼!¼ ¶¢ôÑ¶!¶!¶!¶!¶
CIE-V ¶¢ô#¸3.�¼3.40 ¶¢ô�.¾·5.+¿w· ¶¾ô#¶!¶�º!º!¼
CIE-B ¶¢ô ·6030F¹�º ¶¢ô#¶�¶!º!º30 ¶¢ôÑºF¸f¿R¹40

Rec.709-R ¶¢ô70�¿F¶ ¶¾ô#¼!¼�¶ ¶¢ô#¶�¼!¶
Rec.709-V ¶¢ôÑ¼!¶!¶ ¶¢ô70!¶!¶ ¶¢ô ·W¶!¶
Rec.709-B ¶¢ô ·�¹�¶ ¶¾ô#¶30�¶ ¶¢ô/.f½!¶

TAB. A.1. – La CIE [118] et Rec.709[84] coordonnéesdechromaticité primaires.

coordonnéesdechromaticité sontdéfiniescomme

° 
 ®®8�9$:�;'³ 
 $®8�9$:�;'< 
 '®8�9$:�;'
d’où °=� ³>� < 
 ·
En 1931,poursurmonter les insuffisancesdu systèmeRVB, la CIE a introduit un nouveausys-
tèmede coordonnéestrichromatique,le systèmeXYZ, avec descoordonnéesde chromaticité
correspondantes

í 
 ?? �%@A�9Bï 
 @? �%@A�9B- 
 B? �%@A�9B
d’où íC� ï>�;-D
 ·
Les coordonnéesde chromaticitédestrois CIE-RVB stimuli primaireset les stimuli primaires
standards(Rec.709[14]) pourla télévisionàhautedéfinition(HDTV), qui sontprochesdeceux
desécransd’ordinateurs,sontdonnéesdansle tableauA.1.

Pour spécifiercomplètementun système de coordonnéesXYZ, les coordonnéesdestrois
stimuli primaireset la référencedeblancdoiventêtreconnus.La référencedeblanccorrespond
à la couleurobtenuequandlesvaleursde ® , $ et ' sontà leursmaxima. Lescoordonnéesde
quelquesilluminantsstandardsdela CIE,et lescoordonnéesdela référencedeblancdustandard
Rec.709sontdonnéesdansle tableauA.2. Si la référencedeblancd’uneimageestinconnue,il
existedesméthodesqui peuventêtreutiliséespourfaireunestimation[16, 92].
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í ï -
CIE-IlluminantA (lampeàfilamentdetungsten) ¶¢ô ¿!¿E.!¹3. ¶¢ô ¿F¶1.f¿R¹ ¶¢ô · ¿!¿F½�º
CIE-IlluminantB (lumièredesoleil directe) ¶¢ô#¼f¿Fº�¿R¸ ¶¢ô#¼!¹¾·F0¢· ¶¢ô#¸�½!½!½1.
CIE-IlluminantC (lumièredejour) ¶¢ôÑ¼¢·W¶!¶40 ¶¢ôÑ¼¢·F0¢·60 ¶¢ôÑ¼1.�¼3.�º
Rec.709G#HJI ¶¢ôÑ¼¢·�¸4. ¶¾ô#¼F¸f½!¶ ¶¢ô#¼!¹�ºF¸

TAB. A.2. – Lescoordonnéesdechromaticitédequelquesilluminantsstandardsdela CIE [118]
et la référencedeblancdustandardRec.709[84].

LescoordonnéesdechromaticitéK íMLN��ï3LPO desilluminantsCIE D (lumièredu jour) avecune
températuredecouleur QMR peuventêtrecalculéesenutilisant les formulessuivantes[118]. Pour
destempératuresdecouleursde4000Kà7000K(approximativement):

í�LS
 ñ ¿wô70!¶1.�¶ ·W¶4TQVUR � ¸¾ôÑ½301.fº ·W¶ HQ ýR � ¶¢ô#¶�½!½¢·!· · ¶ UQWR � ¶¢ô#¸f¿!¿!¶30!¼
Pourdestempératuresdecouleursde7000Kà25000K(approximativement):

í�LS
 ñ ¸¾ôÑ¶!¶30�¿ ·W¶ TQ UR � ·!ôÑ½!¶¢· º ·W¶ HQ ýR � ¶¢ô
¸+¿E.f¿Fº · ¶ UQ ýR � ¶¢ô#¸�¼1.f¶�¿F¶
La coordonnéeï3L estdéterminéeparï4LS
 ñ ¼¾ô#¶!¶�¶fí ý L � ¸¾ôÑº1.�¶fí�L ñ ¶¢ô#¸3.!¹
L’illum inantdelumièredujour GDHJI dela CIE aunetempératuredecouleurd’approximativement
6504K.

A.1.2. Transf ormation entre deux sys tèmes de coule urs primaires

Unetransformationentredeuxsystèmesdecouleursprimairesestlinéaire.La relationentre
unecouleurmesuréedansle système XYZ et dansle systèmeRVB est�� ? @ B �� 
AX �� ®$' ��

(A.1)

où X estunematrice¼ZY ¼ avecdescolonnesqui donnentdesvaleursdetristimulusdesprimaires
RVB dansle systèmedecoordonnéesXYZX[
 �� ? ÷ ?]\ ?]^@ ÷ @ \ @ ^B ÷ B \ B ^

��
La transformationinverseest �� ®_' �� 
`Xba � �� ? @ B ��
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Nousconnaissonslescoordonnéesdechromaticitédesprimaires.Lesvaleursdetristimulussont
écritesentermesdescoordonnéeschromatiquecommesuit�� ? ÷@ ÷B ÷

�� 
[c ÷ �� í ÷ï ÷- ÷
�� � �� ?ed@ dB d

�� 
Ac d �� í dï d- d
�� � �� ?e^@ ^B ^

�� 
[c ^ �� í ^ï ^- ^
��

et la matriceX devientainsiX[
 �� í ÷ í d í ^ï ÷ ï d ï ^- ÷ - d - ^
��f�� c ÷ ¶ ¶¶ c d ¶¶ ¶ c ^

��
Il suitdel’équationA.1 que�� ? @ B �� 
 �� í ÷ í d í ^ï ÷ ï d ï ^- ÷ - d - ^

�� �� c ÷ ¶ ¶¶ c d ¶¶ ¶ c ^
�� �� ®_' ��

(A.2)

À la référencedeblanc, ®,
�$g
,'&
 · , et la luminanceprendsavaleurmaximumde · . Les
valeursdetristimulusdela référencedeblancpeuventêtreécrites[118,Tableau1(3.3.3)]?Chji 
 í hjiï hki � @ hji 
 ·3� B hji 
 - hjiï hji
Celles-cisontmisesdansl’équationA.2 pour calculerles valeursde c ÷ , c \ et c ^ , et ainsi la
matricedetransformation,�� í ÷ í \ í ^ï ÷ ï \ ï ^- ÷ - \ - ^

�� a � �� îmlonò l6n·p lonò l6n
�� 
 �� c ÷ ¶ ¶¶ c \ ¶¶ ¶ c ^

�� �� ··· ��
Mq �� c ÷c \c ^
�� 
 �� í ÷ í \ í ^ï ÷ ï \ ï ^- ÷ - \ - ^

�� a � �� î l6nò l6n·p l6nò l6n
��

AveclesvaleursspécifiquesdustandardRec.709destableauxA.1 et A.2,�� c ÷c \c ^
�� 
 �� ¶¢ô70�¿F¶ ¶¢ôÑ¼!¶!¶ ¶¢ô ·�¹�¶¶¢ôÑ¼!¼!¶ ¶¢ô70!¶!¶ ¶¢ôÑ¶30!¶¶¢ôÑ¶!¼!¶ ¶¢ô ·W¶!¶ ¶¢ô�.�½!¶ �� a � ��sr�t U � ývur�t U ý T r·r�t U IJw ýr�t U ý T r

�� 
 �� ¶¾ô�0�¿�¿!¿10·�ô ·W½¾·W½!¼·�ô
¸�¶!¸�ºF¸
��

d’où la matricedetransformationX 
 �� ¶¢ô�0f¿F¶ ¶¢ô#¼�¶!¶ ¶¢ô ·W¹�¶¶¢ô#¼�¼!¶ ¶¢ô�0�¶!¶ ¶¢ô#¶40!¶¶¢ô#¶�¼!¶ ¶¢ô · ¶!¶ ¶¢ô/.f½!¶ �� �� ¶¢ô�0f¿!¿!¿10 ¶ ¶¶ ·!ô ·W½¢· ½!¼ ¶¶ ¶ ·!ô
¸f¶F¸�ºF¸
��


 �� ¶¢ôÑ¿¢·�¸f¿R¹�¼ ¶¾ô#¼F¹4.!¹�º!¶ ¶¢ô ·Wº!¶�¿F¸�¼¶¢ô
¸`·�¸401.¾· ¶¾ô/.¾·W¹¾·F0!¶ ¶¢ôÑ¶1.!¸¾·60!½¶¢ô#¶¾·W½!¼!¼�¿ ¶¾ô ·!· ½¢·W½!¼ ¶¢ôÑ½F¹�¶F¸�¸3. ��
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Pourdémontrerl’effet de la référencedeblancsur la matricede transformation,la matrice
obtenueaveclesprimairesduRec.709et l’illumi nantCIE-A estdonnéeiciX#x3y{z aE| 
 �� ¶¢ô/.20!¶!½!º!¼ ¶¢ô#¸�½F¹f¼!½¢· ¶¢ôÑ¶�¿R¸�¶�½!¼¶¢ô#¼�½F¸�¼!º!¼ ¶¢ô#¹�½!¶3.�º¢· ¶¢ôÑ¶¢·F0!º�¼1.¶¢ô#¶�¼F¹401.¾· ¶¢ôÑ¶!½!ºf¿10�¿ ¶¢ô#¸!¸¾·F0�º!º ��
A.2. RVB vers XYZ

La transformation de RVB vers XYZ avec les primaireset la référencede blanc G(HJI du
standardRec.709[84] est�� ? @ B �� 
 �� ¶¢ô ¿w·�¸+¿R¹�¼ ¶¢ôÑ¼F¹3.!¹fº!¶ ¶¢ô · º!¶�¿R¸�¼¶¢ô#¸¾·�¸201.¾· ¶¢ô�.¾·�¹¾·60!¶ ¶¢ô#¶3.!¸¾·F0!½¶¢ôÑ¶¢·W½�¼!¼�¿ ¶¢ô ·!·W½¢· ½!¼ ¶¢ô#½!¹�¶F¸!¸3. ��}�� ®_' ��

(A.3)

A.3. XYZ vers L*a*b*

Cettetransformation adéjàétédonnéauchapitre4, maiselleestredonnéeici pourquecette
annexesoit complète.

La luminance~	� est~ � 
 ·!·F0]� @@ hji�� �� ñ ·60 ÿ�� @@ hki�� ¶¢ô#¶�¶!º!ºF¹40
et ~ � 
 ½!¶!¼¢ôÑ¼ @@ hji ÿ�� @@ hji ó ¶¢ô#¶�¶!º!ºF¹40
Lescoordonnéesdechroma�j� et

< � sont� � 
 ¹�¶!¶������,??Chji�� ñ ��� @@ hji����< � 
 ¸�¶!¶ � � � @@ hki � ñ � � BB hji �V�
où �S�����hji�� 
������hji�� �� ÿ�� ���hji�� ¶¢ôÑ¶!¶!º!ºF¹20
et � � ��)hji�� 
[.¾ô/.fº1. � ���hji�� � ·60·!·60 ÿ�� ���hki ó ¶¢ôÑ¶!¶!º�ºF¹40
Le symbole � représente? , @ ou B , et � ?�hji �m@ hji ��B hjio� sontlescoordonnéesdela référencede
blanc,qui peuventêtreobtenuesenmettantle point �Ô®���$���' � 
��B·3� ·3� · � dansl’équationA.3. Les
valeursobtenuessont ?e� � 
 ¶¢ôÑ½F¹�¶f¿R¹40 , @ � � 
 ·�ô#¶ et B � � 
 ·!ôÑ¶!º!º3.!¹f¿ .
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A.4. L*a*b* vers XYZ

Notonsquela conversion de l’espaceL*a*b* versl’espaceXYZ estdestinéeà êtreutilisée
pour la visualisation desimages,parcequ’il estpossible quede l’information soit perduedans
cetteconversion.Ceci peutseproduireparcequ’on ne peutpasdire si les valeursinitiales de�� lon et de �� l6n sontplusgrandesou pluspetitesquele seuil ¶¢ô#¶�¶!º!ºF¹40 , et ainsiquelleformulea
étéutiliséepour la conversionà l’espaceL*a*b*. Danscetteconversion, nousutilisons le fait
qu’unevaleurde ������ 
�¶¢ôÑ¶!¶!º!ºF¹20 implique ~ � 
 .¾ôÑ½!½!½30 .

Si ~�� � .¾ôÑ½!½!½30 , ona @¡
¢@ � � � ~ � � ·F0·!·F0 � U
sinon @£
[@ � � ~��½!¶!¼¾ô#¼
Lescoordonnées? et B sont

? 
 ?�� �¥¤ � @@ � � � �� � �j�¹�¶�¶�¦ U
et BA
¢B � �§¤ �*??¨� � � �� ñ < �¸f¶!¶ ¦ U
A.5. XYZ vers RVB

La transformationdeXYZ versRVB pourlesmêmeprimairesetréférencedeblancquepour
la sectionA.3 est �� ®_' �� 
 �� ¼¢ô#¸f¿F¶�¿1.�½ ñ ·!ô#¹�¼1.`·�¹�¶ ñ ¶¾ôÑ¿F½�ºF¹�¼F¹ñ ¶¢ôÑ½30!½F¸�¹40 ·!ôÑº1.!¹f½!½F¸ ¶¾ô#¶�¿¢·�¹!¹40¶¢ôÑ¶F¹!¹40f¿Fº ñ ¶¢ô#¸�¶�¿!¶�¿F¼ ·�ô#¶F¹4.�¼¢·!· �� �� ? @ B ��



B. Anne xe Mathématique

Danscetteannexe, nousprésentonsdesdiscussionsplusprofondesdesconceptsmathéma-
tiquesqui ont été introduits dansle texte, mais dont un exposédétaillé aurait interrompula
continuité.

B.1. Partitions conn exes

Dansla section2.7, la définition d’une partition connexe estprésentée.Ici, on redonnela
définition,suivie d’uneconsidérationdu treillis engendréparla familledepartitions connexes.

Unepartitiondel’espacedetravail © pourlaquellechaqueclasseestconnexeestuneappli-
cation ª«��©!¬ AK®©�O , avecuneconnexité ¯ définiesur [K®©DO , telle quepourtout lespoints í
et ï de © :

1. ís°±ª*K�íWO
2. í³²
 ï�q ª*K íWO�
Aª£K ï�O(´3µbª*K�íWO)¶·ª*KDï�O¸
[¹
3. ª*K íWOº°»¯

On sait qu’étantdonnéesdeuxpartitions ª et ª½¼ (à classesnon nécessairementconnexes), la
relation ª*K íWOº¾Aª ¼ K�íWO ¿W´3µ�ÀÂÁ�´3µ�Á í·°±©
définit un ordresur lespartitions, d’où on dérive un treillis. Lorsqu’onselimite à la famille Ã r
despartitions à classesconnexes,cetterelationd’ordre restevalide, maisengendreun treillis
différent.Ainsi toutefamille ÄÅªeÆ��è�°sÇ�È departitionsconnexesadmetdansÃ r uneplusgrande
minoranteª dontla classeaupoint í s’écritª*K�íWO	
:É î �Ê¶¸ª�kK íWOM��è¸°sÇ �ª*K íWO n’estautrequela composanteconnexedel’intersectiondesª�kK íWO qui contientle point í .
Demême,la classeaupoint í dusupremumdesªe estla composanteconnexeen í dupluspetit
ensemblequi soit réuniondeclassesde ª�� , et ausside ª ý , etc.,et qui contiennele point í .

B.2. Fermetures cycliques sur des par titio ns

Dansla section2.7, la notiondepartitionindexéeestintroduite.La définitionestreproduite
ici, suivie d’uneexposition dela relationd’ordreet del’action desopérateurscroissantssurces
partitions.
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Définition B.2.1. Unepartition indexéesurunespace© , indexéeparunnombrefini Ë , estune
applicationª��E©£¬ÌAKÍ©DO avecunefonction Î �3AK®©�O�¬ �B·3�9¸j� ô ô ô��mË � qui associeun indice
àchaqueélémentª*K íWO dela partitionconnexe.Poursimplifier la notation,ondéfinitª£K�í���èJO�
gÏ ª¡K�íWO ÿ�� Î �Ðª*K íWO � 
 è¹ ÿ��ÒÑ ´ Ñ
Les Ë ensemblesassociésaujeu d’indices(couleur, direction,...) senommentlesphases, et la
phaseXÓ estla réuniondesclassesassociéesà l’indice èXÓM
¢Ô Ä5ª¡K í���èÕOM�7í»°±©�È (B.1)

Commetout point í}°Ö© doit être associéà un indice, il y a seulementË ñ · valeurs
d’indice indépendantes— si l’on connaîtla position de Ë ñ · phases,l’implantationdela Ë ème

estforcémentconnue.Limitonsnousalorsaux Ë ñ · premiersindices,etconsidéronsla relation×
entrelesdeuxpartitionsindexéesª et ª§¼ , définieparª × ª ¼jØ Ï ª ó ªe¼ Ù4µ ÿ�Ú�ÑwÿNÛ�Ú0ÿ ¿�Ù4À�Á � Á � ´ ÑwÿPÜ ´ Ñ�Ñ�Ú�ÝkÚ0ÿXV�¾:XV¼ è�°Þ�B·3�9¸k� ô0ô ô���Ë ñ · � (B.2)

L’ensembleÃ despartitionsà Ë indicesestle treillisproduitdesË treillis associésauxordresde
la relationB.2.Cetreillis estloin d’êtreuniquepuisquela Ë èmephasey joueunrôleparticulier,
pourlequelonauraitpuaussibienprendrel’une quelconquedesautresphases.

Les ordressont-ils vraimenttous différentsles uns desautres,du point de vue qui nous
préoccupe,àsavoir celuidestransformations,etenpremierlieu destransformationscroissantes?
Soit ß ��Ã}¬ Ã uneapplication croissante,qui respectedoncles Ë inégalitésdu systèmeB.2.
On amanifestementÄFXÓ�¾`X ¼ qÌß±K�XÓ®OZ¾:ßàK�X ¼ O�È Ø Ä5XÓ�á:X ¼ qÌßàK�XÓ�Oºá:ßsK®X ¼ O�È
et XÓ�¾:X ¼ ¿�´3µ�À è�°Þ�B·3�9¸k� ô0ô ô���Ë ñ · � Ø X#â8á:X ¼â qÌßàK®X#âZOºá:ßàK�X ¼ â O
Par conséquent,si l’application ß estcroissantepour l’un destreillis Ã elle estalorscroissante
pourlesautres,qui endéfinitive jouenttousle mêmerôle.D’où la proposition

Proposition B.2.2. Étant donnéun espacearbitraire © et unefamille finie Ë d’indices,l’en-
sembleÃ despartitionsindexéesde © sestructure entreillis completpour chaqueordre défini
par le systèmeB.2et pour tousceuxqui s’endéduisentpar permutation desindicesou change-
mentde sensdesinégalités.Touteapplication ß&��Ãã¬ Ã croissantepour l’un de cesordres
l’est pour touslesautres.

B.3. Propr iétés pour «reste r dans la famille»

Dansla section5.2, nousintroduisons uneproposition sur les propriétésd’un treillis pour
quele supremumet l’infimum d’unefamilled’élémentsdecetreillis fassentpartiedela famille.
Cetteproposition(deJ.Serra[45]) estdiscutéeenplusdedétailetunedémonstrationestdonnée.
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On saitquelesopérationsmorphologiquess’exprimentcommeproduitsdesupremaet d’in-
fima d’élémentsdu treillis d’étude.Quandil s’agit desfonctionsnumériquesde ä � ou å � , qui
formentun espacevectoriel,on y adjointl’addition et la multiplication.En pratiqueon estdonc
toujoursramenéà prendrela plusgrandeou la pluspetitevaleurd’unefamille finie denombre,
valeurqui appartiennent,biensûr, à la famille.

Or dèsquel’on prendpourtreillis æ le produitdedeuxtreillis numériques,disons® et $ pour
rougeetvert,lapropriétécessed’êtrevrai.Lesupremumde K °3��
 ·W¶���³1�Â
 ·5O et KD° ý 
 ·3��³ ý 
 ·W¶1O
est K�· ¶�� ·W¶1O , différentdesdeuxopérandes.La proposition suivante indiquesousquellescondi-
tionssevérifie la bonnepropriétéde«resterdansla famille».Nousla formulonsdansle cadreun
peugénérald’un treillis compactà ordrefermé,qui à l’avantagedemodéliser touslesespaces
couleuret aussile fait qu’on peutseplacerdans ä � ou dans å � . Un treillis æ estdit topolo-
giquelorsqu’onl’a équipéd’unetopologie,etsonordreestfermési deuxfamilles ÄWí�Æ��ï2Æ��è¸°sÇ�È
vérifient í� ó ïÅÕ� í�M¬ í��mï2W¬ ï dansæ , alors í ó ï .

Unefamille ÄWí�J��è�°sÇ�È dansun treillis æ estfiltrantecroissante(resp.décroissante)si l’en-
sembledesindicesÇ ontunerelationd’ordrequi vérifie lesdeuxpropriétéssuivantes:

1. è � éCq í� � íjç (resp.í��è íjç )
2. Pourtout è��|ée°sÇ , il existeun é½°sÇ plusgrandque è et é .

Rappelonsd’autrepartquedansuntreillis completæ , la notiondelimite monotoned’unefamille
filtrantecroissante(resp.décroissante)Ä5�EÕ��è¸°±Ç�È ,

å·�	
[ê¸�1 K�À Ú?ÿ ¿KôFå r 
 ë¸�1�O (B.3)

purementalgébrique,nemetenjeuaucunetopologie[67, page16].
Enfin, Matherona montréquelorsquele treillis complet æ esttotalementordonné,il admet

une uniquetopologie qui le rendecompactet à ordre fermé (C.O.F.) [67, critère 6-1]. Cette
topologie vérifie lesdeuxpropriétéséquivalents suivantes[67, théorème5-2]

1. Leslimitesmonotoneset topologiquescoïncident(i.e. l’équationB.3 équivautà �MM¬ å ).

2. Quandla famille ÄÅ�EÍÈ estferméedansæ , lesopérationsÄ5�EÕÈ�¬ ê¸�3 et ÄÅ�1ÆÈ�¬ ë¸�3 sont
continues.

Cespréalablesnousconduisentà la propriétéquenousavonsenvueici, àsavoir

Proposition B.3.1. Soit æ un treillis complet,et ÄÅ��J��è¸°·Ç�È unefamille quelconqued’éléments
de æ , avec å r 
 ë¸�3 et å·�	
 ê¸�3 . Lesélémentså r et å·� appartiennentà la famille ÄÅ��ÆÈ , finie
ounon,si etseulementsi le treillis æ esttotalementordonnéetque ÄÅ��ÍÈ estunepartie ferméedeæ .

Démonstration. Supposonsæ totalementordonné.Toutefamillefiltrante ÄÅ��Õ�7è	°·Ç�È d’éléments
s’y ordonnepar valeursdécroissantes,soit ÄÅ� r È , et par valeurscroissantes,soit ÄÅ� � È . Pour
l’unique topologie C.O.F. induite sur æ par sonordre total, on a alorsd’aprèsle théorème5-
2 deMatheron, � r ¬ å r 
¢ë��3 Ú Á � � ¬ å·�¸
 ê¸�3
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d
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FIG. B.1. – Unelignechargée.

si l’on supposeferméela famille ÄÅ�jÆÈ , doncqu’ellecontientsesvaleursd’adhérence,alors å r °ÄÅ�3ÆÈ et å·�º°SÄÅ�1ÍÈ .
Inversement,supposonsmaintenantqu’il existedansæ uneclassedefamillesì qui contienne

sesélémentsextrémaux.Commecetteclassecontient les familles finies, par hypothèse,elle
contienttouslescouplesd’éléments,qui sontdonctouscomparables.Il s’ensuit quele treillisæ esttotalementordonné,et d’aprèsla proposition directequela classedesfamilles ì estcelle
desensemblesfermésde æ .

B.4. Poten tiel dû à une ligne chargée

Cettedérivationdupotentieldûàunelignechargéeestapplicabledansla constructiond’une
fonctiondepondérationdansl’espaceL*a*b* dansla section5.4.

La figureB.1 montreuneligne chargéeavecunedensitédecharge í entrelespoints ñ � et<
. La chargeparunitédelongueurest µ1îC
*í�µ!í . Lesunitésélectrostatiquessontignoréesdans

cettedérivation. Le pointPestàunedistanceµ del’origine O perpendiculaireà la lignechargée.
Le potentielaupointP dûà la chargesurla ligneaupointZ àunedistancede í del’origine est$�ïð
 µ1îñ í ý � µ ý
Le potentiel $ au point P dû à la charge sur toutela ligne estobtenupar l’intégrationde cette
expression $ 
 ò%óajô íñ í ý � µ ý µ!í
 í�õ Ñ ö í�� ñ í ý � µ ý þ ððð ó ajô
 í�ö÷õ Ñ ö < � ñ < ý � µ ý þ ñ õ Ñ ö ñ �>� ñ � ý � µ ý þMø
où la deuxièmeligneestobtenueàpartir d’un tableaud’intégraux.
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