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Résumé

La segmentation d'images texturées reste une téskentielle pour des traitements et
analyses ultérieurs.

La modélisation par champs de Markov est un qutissant permettant d’aboutir a un
bon résultat dans de nombreux domaines.

Dans ce mémoire, nous proposons d’effectuer unmesgtion d’images texturées en
utilisant les champs de Markov.

Dans un premier temps, nous effectuerons la tramgf® en ondelettes a I'image initiale
et ensuite, estimerons localement sur les sousesécpefficients) les paramétres de la
texture.

Les parametres calculés permettront alors de @¢ale caractériser, d’analyser et de

segmenter les images en question.

Mots clés: segmentation d'images, champs de Markov, chategsibbs, ondelettes, images

texturées, multi-résolution.
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Introduction générale

Chacun peut analyser I'image a sa maniere, poudégager une impression et d’en
extraire des informations précises. Dans le butratelre cette opération possible, plus
simple, plus efficace, plus agréable et d’amélidi@spect visuel, le traitement d’'images
existe a cet effet.

Dans le traitement d'images, la segmentation estélape fondamentale dans la mesure
ou elle conditionne l'interprétation de I'image. Efiet, elle a pour objectif I'extraction des
éléments pertinents de I'image, et permet égalemaedescription de I'information contenue
dans I'image en donnant une représentation pludattsee et facilement exploitable. C’est
pour cela que de nombreux algorithmes de segmentdtimages ont été proposés durant
ces dernieres décennies, reposant sur les difé&rapiproches : contour, région et texture.

Contrairement aux méthodes de segmentation d’imaugiestilisent le seul parameétre qui
est le niveau de gris, beaucoup d’'images, et phuscplierement les images texturées qui
nécessitent lintroduction des autres parameétrestedgure dans les algorithmes de

segmentation.

Dans ce mémoire, nous présentons une technique baséine méthode « markovienne
multi-résolution ». Notons que diverses études roigt en évidence la puissance de cette
méthode dans la caractérisation de texture.

Dans un premier temps, nous effectuerons |afitamée en ondelettes a I'image initiale
et ensuite, estimerons localement sur les souseségs parameéetres de la texture. Les
parametres calculés permettront alors de décrreadactériser, d’analyser et de segmenter
les images en question.

Compte tenu de cet objectif, nous avons opté moplan de travail suivant :

> Le premier chapitre abordera les définitions et metions de base utilisées en
traitement d’'images.

> Le deuxieme chapitre sera consacre a I'étude desifeiles méthodes d’analyse et
de segmentation d’images texturées.

> Le troisieme chapitre décrira la théorie des ortedest multi-résolution.

» Le quatrieme chapitre détaillera la théorie desmgsa de Markov et la méthode
adoptée.

> Le dernier chapitre sera consacré a la présentaties résultats et leurs
interprétations.

Enfin, nous terminerons notre travail par une cosion.



Chapitre |

Introduction au traitement d’'image

Préambule
Le traitement d’image est né de l'idée et denécessité de remplacer I'observateur
humain par la machine. L'image ou les signaux pmew¢ des capteurs ont alors été

numMeErisés pour pouvoir étre traités par ordinateur.

Avec la parole, I'image constitue I'un des moyesss plus importants qu’utilise I'étre humain
pour communiquer avec autrui. C’'est un moyen densonication universel dont la richesse

du contenu permet aux individus de tout age ebdtetculture de se comprendre.

C’est aussi le moyen le plus efficace pour commuerigchacun peut alors analyser I'image

a sa maniere, pour en dégager une impressionexttezire des informations précises.

De ce fait, le traitement d’'image est I'ensemble decthodes et techniques permettant
d’améliorer facilement et efficacement I'aspectueilsd’une image, puis d’en extraire les

informations jugées pertinentes.
On distingue quatre types de traitement formargi@oatre disciplines:

* Rehaussement et restauration d’'image.
» Codage et compression d'image.
e Synthese d’'image.

* Analyse d'image.

Dans ce chapitre nous donnerons une bréve etiplicaur les notions fondamentales

indispensable a connaitre pour toute étude dadsmaine.

|.1 Définition de I'image



L'image n’est qu’une représentation planaire d’'lnjeg d’une scéne située en général dans

un espace tridimensionnel.

L'image peut étre représentée sous forme dusemble de points repartis dans une
surface donnée. La valeur de chaque point estalisaéion d’'une variable aléatoire liée a
'apparition de la luminance dans un site donndidege. Sur I'écran de visualisation, une
image numérique se présente comme ensemble de ppipelés pixels ayant L lignes et K
colonnes. On dit alors que I'image possede une rmbina de K*L pixels. Le mot « pixel »

vient de I'expression anglaise « Picture Elemequiweut dire élément d'image.

Une image peut étre considérée comme un signaimbiionnel variant dans l'espace
suivant les directions horizontales X et verticafes

1.2 Image numérique

Contrairement aux images obtenues a l'aide @ppareil a photo ou dessinées sur du
papier, les images manipulées par un ordinateurragnériques (représentées par une série
de bits).

L’'image numérique est I'image dont la surfast devisée en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacune commectéaistique un niveau de gris ou de
couleurs prélevé a 'emplacement correspondant darege réelle, ou calculé a partir d’'une

description interne de la scéne a représenter.
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Figure 1 : pixels et niveaux de gris

[.2 1Qualité d’'une image numérique



Elle dépend, d’'une part, de la qualité des imagasgihe et, d'autre part, des moyens mis en

ceuvre pour convertir un signal analogique en umasigumeérique. Elle dépend aussi de :

* La qualité des périphériques de numérisation dealje, du nombre de niveau de gris
ou couleurs enregistrées.
 La qualité de laffichage a I'écran: définition d&cran, nombre de teintes

disponibles simultanément, calibrage de I'écran,....

Les criteres d’appréciation de la qualité d’'unegmaels que cités succinctement ci-dessus,
dépendent largement de la structure méme de I'imegjeste ou conceptuelle et de son mode

de représentation (bitmap ou vectorielle).

|.2.2 Caractéristiques d’une image numérique

L'image est un ensemble structuré d’'informagi@aractérisées par plusieurs parametres

gue nous décrivons ci-apres.

1.2.2.1 Pixel
Pour un ordinateur, une image est un ensembexeés. Un pixel est un élément d’'image

(picture element). C’est le plus petit élémentapnstitue I'image.

Figure2lmage présentant I'affichage des pixels

Un pixel posséde une valeur qui peut étreaatage et représente un niveau de gris, ou
un vecteur représentant une couleur.
La quantité dinformation que veéhicule chaque pixielnne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas dmaga monochrome, chaque pixel est
codé sur un octet, et la taille mémoire nécesspoer afficher une telle image est
directement liée a la taille de I'image. Dans umage couleur(R.V.B), un pixel est codé sur

trois octets : un octet pour chacune des couleRmige(R), Vert(V), Bleu(B).

[.2.2.2 Dimension



Comme la représentation de I'image est uneiceattont les éléments sont des valeurs
numériques, donc la multiplication du nombre dendig par le nombre de colonnes nous

donnera la taille de I'image.

[.2.2.3 Résolution

C’est la finesse de détails atteinte par wmiteur dans la production d’image sur I'écran

d’ordinateur.

La résolution est exprimée en nombre de piyms unité de mesure (pouce ou
centimeétre). On utilise aussi le mot résolution rpdésigner le nombre total de pixels
affichables horizontalement ou verticalement sumeoniteur. Plus le nombre de pixels est

grand plus la résolution est meilleure.

[.2.2.4 Contraste

Le contraste est défini en fonction des luminaneatre deux zones d’image, plus
précisément entre les régions sombres et les ®gilaires de cette image. Si L1 et L2 sont
les degrés de luminosité respectivement de deugszoaisines Al et A2 d’'une image, le

contraste C est défini par le rapport :

Li—L
C-—=
Liy Ly
(1.2)
[.2.2.5 bruit
Le bruit est un phénomene de brusque variation idean d’'un pixel par rapport a ces

voisins. Il peut provenir de I'éclairage, des disififs optiques et électroniques du capteur.

[.2.2.6 contour

Les contours représentent les frontieres entrebgsts de I'image ou la limite entre deux

pixels dont le niveau de gris représente une diffée significative.

[.2.2.7 Luminance



C’est le degré de luminosité des points dedie. Elle est définie aussi comme étant le

guotient de I'intensité lumineuse d’'une surface lfmre apparente de cette surface, pour un

observateur lointain, le mot luminance est subst#u mot brillance, qui correspond a I'éclat

d’un objet.

La moyenne ou luminance (brillance) d’'une immagmeérique en niveau de gris est définie

comme la moyenne des pixels de I'image :

LUM () = ——

(1.2)

Avec :
M : Nombre de colonnes,
N: Nombre de lignes,

F(x, y) : La valeur de niveau de gris dans le p6iny).
1.3 Image bitmap et image vectoriel

On distingue généralement deux grandes catégoimeages :

Yo Xyso f(xY)

- les images bitmap: il s'agit d'images pixellisées, c'est-a-direamsemble de points

(pixels) contenus dans un tableau, chacun de desspmossédant une ou plusieurs

valeurs décrivant sa couleur.

- les images vectoriellesles images vectorielles sont des représentatiterstités

géométriques telles qu'un cercle, un rectangle ausagment. Ceux-ci sont

représentés par des formules mathématiques (uengetest défini par deux points,

un cercle par un centre et un rayon, une courb@lpareurs points et une équation).

C'est le processeur qui sera chargé de "traduies' formes en informations

interprétables par la carte graphique.

image vectorielle image bitmap

Figure 3mage vectorielle et bitmap

.4 Types d’images



1.4.1 Image binaire

Une image binaire est une matrice rectanguldet le nombre de niveaux de gris est
déduit aux deux €léments 0 et 1, ou le niveau @ésgmte le noir absolu et le niveau 1
représente le blanc. On n’utilise dans ce cas gséuh bit pour coder le niveau de gris.

Figure 4 : Image hé en noir et blanc.

1.4.2 Image couleur

Méme s'il est parfois utile de pouvoir représentdes images en noir et blanc, les
applications multimédia utilisent souvent des ingagsn couleur. La représentation des
couleurs s’effectue de la méme maniere que les emagonochromes avec cependant
guelques particularités. En effet, il faut toutlbad choisir un modéle de représentation. On
peut représenter les couleurs a 'aide de leurgposantes primaires. Les systéemes émettant
de la lumiere (écran d’ordinateur,....) sont basédesprincipe de la synthese additive. Les

couleurs sont alors composées d’'un mélange de reageet bleu (modele R.V.B).

Figube: Image Léna en couleurs

1.4.3 image en niveau de gris



Le niveau de gris est la valeur de l'intensitéineuse en un point. Le pixel peut prendre
des valeurs allant du noir au blanc en passantiparombre fini de niveaux intermédiaire.
Donc pour représenter les images en niveaux de gmigpeut attribuer a chaque pixel de
'image une valeur correspondant a la quantitéuteidre renvoyée. Cette valeur peut étre
comprise par exemple entre 0 et 255. La valeur meésente le noir (intensité lumineuse
nulle) et la valeur 255 le blanc (intensité lumiseumaximale). En effet chaque entier
représentant un niveau de gris est codé sur 8Ruitg. cela, il faut que le matériel utilisé pour

afficher 'image soit capable de produire les daifés niveaux de gris correspondant

Figure @dmage Léna en niveau de gris.

I.5 Systéme de traitement d'image :

Un systeme de traitement d’'image regroupedestions suivantes :
[.5.1 Acquisition des données image :

Le passage de I'image originale a sa repraentdans l'unité de traitement se fait grace
a une procédure de numérisation et ce, en utilidastpériphériques d’acquisition tels que
les caméras numériques et les scanners. On trous® des cartes d’acquisition qui

fonctionnent grace a un capteur CCD (Charged Cddsice).

I.5.2 Prétraitement et post traitement :



Le prétraitement concerne les images acquisesstandt le post traitement concerne les
images traitées. Pour pallier aux dégradationsiaade, on utilise en générale le filtrage.
Parmi ces filtrages nous distinguons :

» Filtre médian.
» L’érosion
> La dilatation.

Ces différents filtres seront détaillés dans cisdes (voir section 1.8)

1.5.3 Le traitement numérique des images :

Le traitement dimage est l'ensemble des méthodpii permettent de décrire
quantitativement le contenu d'une image. On distingplusieurs étapes qui sont:
l'acquisition, la numérisation, le prétraitememtskegmentation et I'interprétation.

1.5.4 La visualisation

Tout systeme de traitement d’'image est doté diispositif de visualisation qui permet
I'affichage des images. La transformation du signahérique qui est la matrice image en un
signal analogique visible par I'ceil se fait grace @ifférents types de supports tels que le

moniteur, les clichés photographiques et I'impr@ssiur papier.

1.6 Notion d’histogramme

L’histogramme des niveaux de gris de I'image we®e fonction qui donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris. L’histograparmet alors de donner la distribution

des niveaux de gris de [Iimage appelée «dynamiquE Iimage».

Figure 7 : Image Léna et son histogramme.



L’histogramme est un outil privilégié en analysériige car il donne un résumé simple,
mais souvent suffisant du contenu de l'image. Quit pestinguer trois types d’histogramme
d'image :

[.6.1 Histogramme uni modal

Ce type d’histogramme n’a qu’un seul pic, il présesoit un objet soit un fond.

1.6.2 Histogramme bimodal

Il est formé de deux modes bien séparés (deuxggiparés par une vallée) et I'on déduit

ainsi qu’il existe un objet sur un fond.

1.6.3 Histogramme multimodal

Il est formé de plusieurs modes séparées (plusipigss séparés par plusieurs vallées) qui

nous renseigne sur la présence de plusieurs objets.

Les schémas
A A

» »
» »

Histogramme uni modal 4 Histogramme bi modal

v

Histogramme multimodal

Figure®istogrammes
|.7 Prétraitement des images :

Le prétraitement est une opération fondamentaletratement d’image. Il permet
d’améliorer la perception de certains détails, dduire le bruit, de compenser certains
défauts du capteur, et aussi pour faciliter 'asalg’une image en forcant la ressemblance
entre pixels appartenant a une méme région, owcentuant la dissemblance entre pixels,

situé dans un proche voisinage du pixel courant.



Le prétraitement est nécessaire notamment daasesuivants :

v' L'image est bruitée.
v Le contraste n’est pas suffisant.
v' L'éclairage de I'image n’est pas uniforme
Dans le paragraphe suivant nous présenterons @selgathodes de prétraitement les plus

utilisées et qui sont :

1.7.1 Modification d’histogramme

L’histogramme est un outil tres utile pour étrdia répartition des composantes d’'une
image. Sa modification est généralement représexatéane courbe (appelée courbe tonale)
indiquant la modification globale des composanted’ichage avec en abscisse les valeurs
initiales et en ordonnées les valeurs aprés madibic. La courbe tonale correspond a une
fonction de transfert définie par une table dedcadage appelé look up, notée LUT. Ainsi la
diagonale indique la courbe telle que les valeniales sont égales aux valeurs finales,
c'est-a-dire lorsqu’aucune modification n’a eu I{eair la figure9) les valeurs a gauche de la
valeur moyenne sur I'axe des abscisses représeni@Xels foncés tandis que ceux a droite
représente les pixels claires. Valeur

modifié
. Diagonale

A

Valeur initial

»
»

Aucune modification

Valeur Valeur
modifié Diagonale modifié Diagonale
A A
- Valeur initial > Valeur initiale
Assombrissement Eclaircissement

Figure9 : modification d’hisogramme



1.7.1.1 Egalisation d’histogramme

L’Egalisation d’histogramme est un outil quit gmrfois utile pour améliorer certaines

images de mauvaise qualité (mouvais contrastegertrap sombres ou trop claires, ..).

Il s’agit de déterminer une transformation €sdniveaux d'intensité qui rend
I'histogramme aussi plat que possible. Si un p&eine intensité i dans I'image originale,
son intensité dans I'image égalisée est f(i). Enégaél, on choisit pour f une fonction en
escalier, et on détermine la largeur et la haudesrdifférentes marches de maniere a aplatir

I'histogramme de I'image égalisée.
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Figure 1C: Effet de I'’égalisation d’histogramme.

[.7.1.2 Etirement d’histogramme

L’étirement d’histogramme (aussi appét@arisation d’histogrammeconsiste a répartir
des fréquences d’apparition des pixels sur la large I'histogramme. Ainsi, il s’agit d’'une
opération consistant a modifier I'histogramme diéetenaniere a répartir aux mieux les
intensités sur I'échelle des valeurs disponiblesi@evient a étendre I'histogramme afin que

la valeur d’intensité la plus faible soit a zérajee la plus haute soit a la valeur maximale.

De cette facon, si les valeurs de I'histogrammet do&s proches les une des autres,
I'étirement va permettre de fournir une meilleuépartition afin de rendre les pixels clairs

encore plus clair et les pixels foncés prochesaiu n



1.7.1.3 le seuillage

L’'opération dite de « seuillage simple » consistmettre a zéro tous les pixels ayant un
niveau de gris inferieur a une certaine valeur ééppeuil, en anglais treshold) et a la valeur
maximale les pixels ayant une valeur supérieuraside résultat du seuillage est une image
binaire contenant les pixels noirs et blanc. Clestraison pour laquelle le terme de

binarisation est parfois employé. Le seuillage m#rde mettre en évidence des formes ou

des objets dans une image. Toutefois, la diffictdside dans le choix du seuil a adopter.

I.7.2 Expansion dynamique

Cette méthode consiste a utiliser au mieudyteamique des niveaux de gris. Ainsi, Si une
image possede des niveaux de gris entre a0 ehadg étendre la plage des niveaux de gris
pour la ramener a une dynamique comprise entre28®tCette étendue réduite de niveaux
gris peut survenir suite a un éclairage de scéanpefaéible. Cette méthode ne fait qu’améliorer
I'aspect visuel de I'image, elle ne change paddiimation présente dans le signal.

[.7.3 Réduction de bruit

Les régions formant l'image sont caractérisées lgarr intensité moyenne. Les
fluctuations autour de cette intensité moyenne eeuvprovenir soit du dispositif
d’acquisition (camera, amplificateur, quantificatjo), soit de la scene elle-méme
(poussiéres, rayures,..). Elles constituent desugietions qui affectent la qualité de la
segmentation et sont généralement designées stersrie debruit d’'image.Le bruit est un
phénomene de brusque variation d’un pixel par rdppeses voisins. Dans une image, on

cherche a diminuer 'amplitude des ces perturbasans toucher aux zones de transitions.

L’échelle spéciale de fluctuation est relativeméaible par rapport aux dimensions des
régions. Le bruit est donc plutét de type hautguelce. Dans la plupart des cas, le bruit
d'image est considéré comme étant aléatoire, cettedditif. Le prétraitement se raméne
alors a un probleme de traitement de signal, &alte retrouver par filtrage, les niveaux

d’intensité lumineuse de chacune des régions.

Le filtrage d'image consiste a recalculer la valele chaque pixel en analysant les
radiomeétries sur un voisinage, par exemple posetis§image ou au contraire pour accentuer

les contrastes.

1.8 Le filtrage



1.8.1 Filtrage linéaire : Le filtrage est la convolution d’'une image I(x,agec une fonction

F(x, y) qui s’appelle réponse impultionnelle diiré. Dans le cas discret, les domaines de |
et de F sont bornés. Le domaine de | est de [+m/2], et celui de F est de [-k/2, +k/2].

Avec It la taille de 'image et%la taille de la fenétre de traitement.

1.8.1.1 Filtre passe-bas
Ces filtres ont généralement pour but de rédusgéasites (bruits de mesure). lls agissent
par moyenne sur un voisinage et atténuent dordiesls, par conséquent, ils provoquent un

adoucissement de contour.

Image originale. Apreés filtrage passe bas

Figurkifiltrage passe-bas

1.8.1.2 Filtre passe-haut

Ces filtres ont pour but d'augmenter le contrastdeemettre en évidence les contours en

atténuant la composante basse fréquence.



Image originale. Apres filtrage passe haut.

Figurelfltrage passe-haut
1.8.1.3 Filtre passe-bande

Cette opération est une dérivée du filtrespdsas. Elle consiste a éliminer la redondance
d’'information entre I'image originale et I'image telnue par filtrage passe-bas, seule la
différence entre I'image source et I'image traiggée est conservée.

1.8.2 Filtrage non linéaire

On désigne par filtre non linéaire un opératasirrgmplace la valeur de chaque pixel par
une combinaison non linéaire des valeurs de sedspiwisins.

Le but principal du filtrage non linéaire est d'apjiger des solutions aux limites des filtres
linéaires en utilisant plusieurs techniques comme dtatistiques d’ordre (basée sur le
classement des valeurs des pixels voisins) etcdi€tingue plusieurs types de filtres non

linéaires :

1.8.2.1 Filtre d’ordre

Les filtres d'ordres procédent en remplacant ldsuva de chaque pixel par la valeur qui
occupe un certain rang lorsqu'on trie les valebseosées dans un certain voisinage du pixel.
Il existe deux types de filtre d’ordre
» Filtrage par la médiane : la valeur du point cdatidiune fenétre de I'image est
affectée par celle de ses voisins en classantdiesins de cette derniére par ordre

croissant (en prenant la valeur médiane).



» Filtrage par le plus proche voisin radiométriquians ce cas, on attribue au point
central la moyenne des K pixels voisins dont lelewa radiométrique sont plus

proches de la sienne.

1.8.2.2 Filtre de position
Ce filtre utilise des voisinages 5*5, le souassinage le plus homogéne est sélectionné et

son niveau de gris moyen est affecté au point aentr

[.8.2.3 Filtre médian

Ce filtre remplace la valeur de chaque pixellpavaleur médiane du voisinage. Il produit

un adoucissement de I'image comme un effet passe ba

Le filtre médian garde la netteté de I'image pag €léments de dimension importante par

rapport au noyau du filtre, mais élimine les détéils de maniére irrémédiable.

[.9.Rehaussement de contraste

Rehausser le contraste de I'image consistenénder I'étendue de la zone de transition
sans affecter l'intensité moyenne des régions estue part et d’autre. On limite ainsi le
risque de fusion intempestive de régions distindtes de la phase de segmentation.
L’'opérateur de rehaussement de contraste devpmssible, réduire le bruit dans les zones
stationnaires et éviter les phénomeénes de dépasse@etype d’opérateur est réalisable au

moyen de méthodes linéaires ou non linéaires.

Discussion

Ce chapitre est centré sur tout ce qui concera@meaine du traitement d'image. Ce dernier
est le processus qui prend une image en entré@dipune autre image, qui est le résultat
d’'une opération de transformation qui vise a saitisfla vision humaine. On a essayé aussi
de donner un apercu sur le principe de fonctionmerdes opérateurs de traitement d’image
les plus utilisés, tel que : la modification d’loigtamme, I'amélioration des contrastes, le

filtrage et d’autres. Le prochain chapitre abordesaprincipales techniques de segmentation



Chapitre |l

Segmentation d'images texturees

Préambule

La segmentation est une étape primordiale dang wmp#ration d’analyse d’'images et la
vision par ordinateur. Elle est réalisée avanélepes d’'analyse et de prise de décision dans
plusieurs processus de traitement d’'image. Sonebutl'extraction a partir d’'une image
numérique, des informations « utiles » qui pourq@etmettre de localiser et de délimiter les

entités présentes dans 'image.

La segmentation est considérée comme un problefiielej & cause de la diversité des
images existantes de nos jours (photos numériguagges radar, images satellitaires, images
meédicales ...etc.). Actuellement, il N’y a pas dehnde de segmentation efficace sur tout
type d’'images. Les chercheurs ont développé unditodé de méthodes de segmentation,
selon le domaine d’applicatiohes experts en traitement d'images tentent de cdéer
meéthodes de segmentation automatiques, indépesdadami&tre humain, c’est ce qu’on peut
appeler une segmentation non-supervisée, maisadatasns cas, une intervention de la part
d'un spécialiste s’avere étre indispensable, cet $em méthodes supervisées et semi-
supervisées. Dans ce qui suit, nous introduironhddon de segmentation, et voir les
différentes méthodes existantes. Cependant, plastjudicieux d’aborder dans un premier

temps la notion de textures et les méthodes dalzalyse.

[ .1Définition de la texture



Par définition, la texture est une répétition sgatid’'un méme motif dans différentes
directions de [l'espace. Cette définition est litivta car elle caractérise I'objet
indépendamment d’'un observateur humain. La notetegture est utilisée pour traduire un
aspect homogéne de la surface d’'un objet sur uagdmlLa texture se manifeste donc par
une information visuelle qui permet de la décritglgativement a l'aide des adjectifs
suivants : grossiere, fine, lisse, tachetée, gearsd, marbrée, réguliere et irréguliere. De
nombreuses études psycho-visuelles ont été faibesasdiscrimination de texture par le
systeme visuel humain. Une conjecture importanteaitie dans beaucoup de cas est que
I'ceil humain ne peut discerner instantanément dextures dont les statistiques du second
ordre sont identiques. Cependant, il existe des aiasdes textures ayant les mémes

statistiqgues du second ordre sont néanmoins dis@bies sur la base de propriétés locales.

Haralick [1] élargit la définition en décrivant utexture comme un phénomeéne a deux
dimensions : la premiére concernant la descripgdiéléments de base ou primitives(le motif)
a partir desquels est formée la texture ; la dengidimension est relative a la description de
'organisation spatiale de ces primitives. Pour &, la texture se présente comme une

structure disposant de certaines propriétés spatimmogenes et invariantes par translation.

Une autre approche serait encore de définir lautexta partir de deux types

d’'informations essentielles que comporte I'image :

1) Les contours de types monodimensionnels, qui matdas frontieres entre régions
homogenes.

2) L’aspect de surface, de type bidimensionnel, gtindées régions homogenes.

3) Cependant, la description d’'une texture peut s@&vérronée a une autre échelle

d’observation, c’est-a-dire en changeant la résmiut

En pratique, on distingue deux grandes classesxtlerés, qui correspondent a deux niveaux

de perception.

[1.1.1 Textures périodiques (macro textures) :qui présentent un aspect régulier, sous
formes de motifs répétitifs spatialement placésrseine regles précise (ex : peau de lézard,

mur de brique), donc une approche structurellgé&tstrministe.



Mur de brique peau de lézard

Figure 13 : exemple de texture périodique

I1.L1.2 Textures stochastiques (micro textures): qui présentent des primitives
(microscopiques) distribuées de maniere aléat@re (ois, laine tissée, herbe) d'ou une

approche probabiliste cherchant a caractérisgud@sanarchique et homogeéne.

Bois Herbe

Figure 14 :exemple de texture stochastique

11.1.2 texture hybride (directionnelle) : c’est une concaténation des deux types précédent
ou on peut trouver par exemple la texture compabéa seul motif de base réparti

aléatoirement (ex : sable, canevas).



Canevas

Figure 15 :exemple de texture hybride

D’aprés Gagalowicz[3] : la texture est une régier’mnage pour laquelle on peut définir
une fenétre de dimension minimale a travers laguBtlbservation se traduit par une
impression visuelle identique pour toutes les tedims possibles de cette fenétre a
l'intérieur de la région considéré4].

Il .2Méthodes d’analyse de textures

Aprés la phase de prétraitement, I'extraction diaits d’'une texture, ou les paramétres la
caractérisant, constitue une étape fondamentalelafsegmenter une image en régions ayant
chacune, des propriétés statistiques et visueligsahtes.

Vu la difficulté d’'une définition précise de la texe, plusieurs approches ont été élaborées
ces derniéres années pour identifier cette op@ratiomus donnerons ci-aprés quelques
méthodes essentiellement utilisées.

Elles sont de nature :

> Structurelles ou déterministes.
» Spatio-fréquentielle.
» Statistiques.



I1.2.1Extraction des données structurelles

Les méthodes structurelles cherchent a extrairdgeddgres, les primitives des textures et

leur localisation.

Ces méthodes s’averent donc adaptées aux macnaexXtes textures a grains larges), ou
une structure spatiale forte se dégage par l'irédraire d’un motif plus au moins répétitif.

Les méthodes basées sur cette approche procedemd gart, a I'extraction de ces
primitives par, soit la technique de croissancedagon, soit la technique de détection de
contours, et d’autre part, a la définition desesgle placement de celles-ci, qui peuvent étre

obtenues par la fonction d’auto-corrélation, lasfarmée de Fourier, etc.
[1.2.2Extraction de données spatio-fréquentielles

Initialement, une approche fréquentielle a été ammpppar l'intermédiaire d'une
décomposition du spectre de Fourier de l'image emstion. Pour cette méthode,

linformation de localité spatiale est perdue.
Ainsi, vu cette perte de localisation, ces méthdoguentielles seront abandonnées.

Les méthodes spatio-fréquentielles permettent maamtt d’'obtenir une bonne

localisation a la fois dans le domaine spatiat@&qdentiel.

Ces méthodes s’appuient sur les opérateurs daggltappliqués sur I'image. Parmi les
meéthodes de caractérisations des textures legpasndues, on trouve la méthode mise en
ceuvre par les masques directionnels de Laws[5-celconsiste en la modélisation des
champs récepteurs des cellules de cortex-striéogie Humain, et les filtres de types passe

bande orientés comme les filtres basés sur laitonde Gabor 2D
[1.2.2.1Méthode basée sur le spectre de puissance

La premiere approche fréequentielle a été élaboae¢d\feszka & all [6]. Elle est basée sur
le calcul du spectre de puissance de I'image f{xCegtte méthode, basée sur le domaine de
Fourier présente un inconvénient di a la pertefatimation de la localisation spatiale dans

image.



[I.2.2.2Masques de Laws

Laws[5] a étudié un ensemble de masque de détedtiazontour, de bords et de taches
pour caractériser les textures par rapport a dgsrigtés statistiques estimées sur les images
[5]. Sur chaque image, aprés convolution avec lasgues, est estimée une énergie locale
pour chage pixel. Les propriétés statistigues (moyennejaiae) de I'’énergie dans un
voisinage sont estimées pour caracteriser lesrdiffés textures.

Les masques de Laws sont dérivées de noyaux a 3 asamigs qui représentent la
moyenne centrale pondérée, £3(1, 2, 1), la différence symétrique du premierrerde3=
(-1, 0, 1) et du deuxieme ordre, §3(-1, 2, -1). D’autres masques a 5 coefficientst son
calculés par convolution entre les masques a Jicieeits, comme par exemple :

L5= (1, 4, 6, 4, 1) =L3*L3,

S5= (-1, 0, 2, 0, -1) = L3*S3 =E3*E3,
E5= (-1, -2, 0, 2, 1) =L3*E3,

R5= (1,-4, 6, -4, 1) =S3*S3,

Les trois premiers font respectivement une moyeramgrale, une différence symétrique
du deuxiéme ordre et une différence symétriquerdmier ordre. Une différence du premier
ordre (masqueE>5) correspond a une détection des,bong, du deuxiéme ordre (masqueS5)

correspond a une détection des taches, tandiequadque R5 détecte les ondulations.

L3L3 L3E3 L3353 L5ES E555
1 2z 1 1 1 1 2 -1 {t 20 2 1 102 0 4
2 4 2 2 2 2 a4 -2 4 50 8 4 20 4 0 -2
1z 1 101 SR | 6 120 12 6 0000 0
4 80 8 4 20 40 2
E3L3 E3E3 E353 1 20 2 1 10 20 1
1 2 1 1 u} 1 1 2 1
) il 0 1] 1] 1] a a o L5385 RSES
1 2 1 1 i) 1 1 2 1
-1 0 2 0 -1 1 -4 6 -4 1
4 0 2 0 -4 416 24 16 -4
S3L3 S3E3 BAE3
6 012 0 -6 6 24 36 24 6
1 2 1 1 0 1 1 2 1
5 a4 3 2 0 2 2 4 2 4 0 3 0 -4 4 16 -24 16 -4
1.2 -1 10 -1 12 1 1020 -1 1 -4 6 41
Table.1 : Différents masques de Laws 3x3 Table.2 : Les masques de Laws 5x5

II.2.3Extraction de données statistiques



Ces approches correspondent a une vision micragoeples textures. Elles s’appuient
sur la théorie des processus aléatoires. Dans apfiteche, on cherche a caractériser la
distribution spatiale des niveaux de gris.

Parmi ces méthodes, nous citons :

I1.2.3.1Analyse texturale par cooccurrence :

Les matrices de cooccurrence permettent d’estirasrpdopriétés des images relatives a
des statistigues de second ordre. Cette approdhda gslus utilisée pour extraire des
caractéristiques de textures.

Pour une translation t, la matrice de cooccurréfi€ed’une région R est définie pour tout
couple de niveau de gris (i, j) par :

ME card {(s,s+t) R?|I(s)=i, [(s+D)=j}
(1.1)

MCit(i, j) est donc le nombre de couples de sitesg,de la région considérée, séparés
par le vecteur de translation t et tel que s a porgau de gris i et s+t a pour niveau de gris |.
Pour une image [, quantifiée sug hveaux de gris, la matrice M€st une matrice Ng*Ng.

En pratique, on réduit généralement cet ensembhdvdaux de gris a 8 ou 16 valeurs [7].

11.2.3.2Méthode de la décomposition morphologique
La morphologie mathématique considére I'image cormmensemble d’objets ou chaque
objet constitue un sous ensemble de I'espace dgnsllil est défini. La forme de I'image est

comparée a une forme élémentaire appelée strutturan

[1.2.3.3Matrices de longueurs de plages

Il s’agit ici de représenter une texture par uneemse de segments de droite de taille
maximale et de luminance constante. Par la suitextrait des parametres qui dépendent de
la longueur des plages, de la luminance et deshbation des segments.

Une plage de niveau de gris (isosegment) est uendle de pixels consécutifs, dans une
direction donnée, ayant le méme niveau de gridohgueur d’'une plage est le nombre de

pixels dans cet ensemble [7].

[1.3Segmentation d’'images



La segmentation selon le dictionnaire Laroussdaedivision d'une unité anatomique en
plusieurs éléments. En imagerie, la segmentatimmage est la division d'une image en
zones homogeénes afin de séparer les divers contpogaibles et de les identifier ou bien
c’est effectuer une partition de cette image ernoréy telle que chacune d’elles possede au
moins une caractéristique que ne possedent pagdesns voisines. Mathématiquement,

nous pouvons la modéliser de la fagon suivante :

Soit une imagé, la segmentation consiste a créer une partition'idede I en sous

ensemble®; connexes ou régions :

(OiRz0
(11.2)
Oi,j; iZj R nR=0 (1.3)
‘= UR
(1.4)

En d’autres termes, les conditions suivantes doigee vérifiées :
» Chagque pixel doit appartenir a une classe.
> Les régions doivent étre homogenes.

> Les régions doivent étre deux a deux disjointes.

» Segmentation d'images texturées
L’analyse des textures peut étre décrite commecha@e de processus : extraction des
attributs, seélection des caractéristiques perteserdt catégorisation supervisée ou non

supervisée.

II.4 Les méthodes de segmentation de textures

11.4.1 Segmentation par région

Les approches régions recherchent la similaEti&s considerent une région comme un
ensemble de pixels connexes dont les attributexteires sont proches les uns des autres.
Cependant la localisation des frontiéres restergégr@ent peu preécise.

Les techniques de traitement d'images pour la satatien par région se décomposent

globalement suivant trois approches [8]



» Méthode par séparation (Quad-Tree) : elle consiste a tester un critere
d’homogénéité sur une zone large de limage. Sicliére est respecté, la
segmentation est terminée. Si non, on décompasenka en quatre zones plus petites
et on réappliqgue la méthode sur chaque petite Zosgu'a ce que le critére soit

validé. Cela correspond a réaliser un arbre deszsegmentées.

» Meéthode par fusion: inversement a la méthode précédente, elle cenaisixplorer

image par petites zones et a les faire croitreqy’'a ce que le critere soit validé.

» Meéthode par séparation/fusion: elle combine les deux méthodes précédentes. On
applique d’abord la division par Quad-Tree, puispamcourt I'arbre dans le sens

inverse en fusionnant les régions satisfaisantitére d’homogénéité.

Les techniques de segmentation par région peuvér® €ombinées avec une
guantification des données par prototypes. Le pyptme des zones est réalisé par exemple,
a l'aide de techniques de quantification vectagietbmme I'algorithme des K-moyennes.

Cette méthode itérative consiste a produire un merfiké a I'avance (k) de prototypes
(classes) pour représenter une distribution dosnéein plus grand nombre d’échantillons.
Ce nombre de prototypes k est donné normalemefaizda heuristique ou expérimentale.

Cette méthode de segmentation est utilisée powrglitypes d’attributs de textures,

comme ceux montrés par exemple dans [9].

Il.4.2Méthodes de détection de contours

L’approche locale de détection de contour consastealayer I'image avec une fenétre
d’analyse. Un opérateur est appliqué a chaque gixélmage afin de détecter les transitions
significatives au niveau de l'attribut choisi.

Notons que les méthodes classiques de détectiosodurs ne peuvent pas étre
directement utilisées pour I'image texturée, puestps pixels dans la texture sont représentés
par plusieurs attributs. La détection de contouamsdune image texturée consiste a
rechercher les discontinuités importantes des batsi de texture. Pour intégrer les
informations spatiales, les opérateurs de dérimagant souvent utilisés [10].

L'approche contour n'aboutit pas directement asegenentation car les contours détectés

ne sont pas toujours connexes. Il existe cependiestechniques permettant d'obtenir des



contours fermés. Dans ce cas, on observe une teadaalité entre les contours et les
régions.

Comme les opérateurs de dérivation sont trés dessdu bruit, des images bruitées
doivent étre préalablement lissées. Un grand nomopgrateurs gradient ont été proposeés.
lls se distinguent entre eux principalement pacheix du filtre de lissage. Le lissage et la
dérivation sont en pratique réunis dans un setrefilDes opérateurs optimaux ont été

proposés par un ensemble de chercheurs tel quey@aberriche [10]11].

Il .4.3 Les méthodes markoviennes pour la segmentah

Les modéles de Markov sont souvent utilisés posetamentation d'image texturée. Dans
ce cas, les attributs de textures disponiblesmadielisés par les champs de Markov qui vont
représenter chaque classe de texture. Les meillopariements entre les modéles de
Markov et les classes de textures sont obtenukgbgorithme des K-moyennes pour réaliser
la segmentation.

En [12], cette méthode de segmentation est utibs@&e des attributs de textures extraits
par les filtres de quadrature en miroir a traveme décomposition d’'images texturées en
bandes de fréquence et les mesures statistiqua®nhier ordre sur chaque bande.

D’autres travaux ont également utilisé les chammgs Markov pour réaliser la
segmentation de textures [13, 14]. Dans [15], Faatéristiques de textures utilisées pour la
segmentation étaient originaires de filtrages gansset de filtrages de Gabor. Dans [16], les
analyses globales et locales de statistiques tgmtia premier ordre et d’ordres supérieurs
sont utilisées pour réaliser une segmentation ngersisée de textures par des champs

markoviens. [17]

11.4.4 Segmentation basée sur les pixels (approcbkassification)

La segmentation d’'image par classification consaspartitionner I'image en un ensemble
de classe, telle que chaque classe regroupe das pyant des vecteurs d’attributs de texture
aussi similaire que possible ; et que les classentséloignées (en terme d’attributs) que
possible les une des autre. Cette méthode formauage de points dans lI'espace des
attributs. La classification consiste a retrouves auages de points qui correspondent aux
classes de pixels présentes dans lI'image. La diorenke cet espace de représentation est
€gale au nombre d’attributs de texture. Parmi céthades, la méthode des K-Means est trés

utilisée et nous la retenons comme méthode deifitasi®n dans notre approche.



» Meéthode de K-means :

L’algorithme des centres mobiles considere un eedé& gravité pour chaque classe ; il
consiste a partitionner 'ensemble des pixels iealje en un nombre de classe prédéterminé
par l'utilisateur.

Pour chaque classe, un pixel est sélectionné da faléatoire parmi 'ensemble des pixels
de lI'image, afin de constituer son centre de géainitial. Chaque pixel de I'image est
ensuite affecté a la classe dont le centre de trasit le plus proche. Ainsi, on obtient une
premiére partition de 'ensemble des pixels. Urie fue tous les pixels de I'image ont été
affectés a leurs classes respectives, le centrgraigté de chaque classe réactualisé et le
processus est réitéré jusqu’a ce que les centrgsatli#éés ne changent pas.

La méthode de K-means converge vers un minimuml ldeda somme des distances
euclidiennes entre les points de chaque classerecentre de gravité. Ce minimum ne
correspond pas nécessairement au minimum globatreleé et dépend de la position initiale
des centre de gravité.

Malgré cet inconvénient, la méthode de K-meanséaadondamment utilisée pour la

segmentation d'images texturées.

Il .4.5La segmentation coopérative

Comme les approches régions et contours préseoiges les deux des avantages et des
inconvénients. Les chercheurs ont essayé de trauverompromis entre les deux, et ont
donné naissance a ce qu'on appelle la segmentadiopérative. Son principe est de tirer

profit de chacune des approches pour un meilleawita de segmentation [18].

Voici un organigramme qui illustre les différentdapes d’analyse de textures .
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Figure 16Etapes de segmentation d’'une image



Discussion
Nous avons essayé dans ce chapitre d’introduinetian de segmentation. La diversité
des techniques existantes nous donne a peu prédéensur la difficulté du probleme.

Principalement, les méthodes de segmentation dassées en deux catégories : les
meéthodes orientées contours et les méthodes agerdgions.

Les méthodes orientées contours se basent susdandarité dans lI'image, ou sur la
variation d’intensité entre les pixels, c'est-aada ou le changement d’intensité est brusque.
Les méthodes orientées régions quand a elles, santbaur la similarité dans l'image, et
tentent de partager I'image en régions homogenasniRces méthodes nous trouvons : la
segmentation par fusion de régions, division deoréy etc.

Ces deux approches ayant toutes les deux des geantt des inconvénients, les
chercheurs les ont combinées et ont créé ce quitlappelé la segmentation coopérative.

Les images naturelles présentent souvent un aspegplexe d’ou la nécessité de les
analyser en s’appuyant sur les techniques multlnéens. Le prochain chapitre introduira

ces différentes notions.



Chapitre Il

Ondelettes et multi-résolution

Préambule

La transformée de Fourier est un outil fondameatasi bien en mathématique qu’en
physique et traitement de signal, qui consistecdnigoser le signgf sur des fonctions trés
localisées en fréequence et non localisées en espais cette derniere ne fournit pas
'information en temps et en fréquence. Elle noaisseigne sur les composantes spectrales
du signal mais non pas sur les variations de cesates dans le tempisianalyse de Fourier
est peu adaptée a l'étude des signaux non-statresnau des événements imprévisibles
apparaissent. Ces signaux sont rencontrés beauptug souvent que les signaux
stationnaires. Pour leur étude, il faudra donc eyl une autre méthode d’analyse qui tient
compte de linformation temporelle du signal. C'dst raison pour laquelle que la
transformée de Fourier a fenétre glissante estrappin de remédier a ce probléme; c’est
un outil temps-fréquence qui restreint I'existewcesignal autour d’une positiongrace a

une fenétre d’analysg(t — 1), puis prend sa transformée de Fourier.

Dans la pratique, on a souvent des signaux qui umntcomportement fréquentiel
dynamique, caractérisé par des fréquences hautasude durée, suivi par des composantes
basses fréequences de longue durée. Le principa ttarlsformée de Fourier fenétrée, basé
sur I'analyse de tout le signal avec la méme pi@tieemps-fréquence, n'est pas approprié
pour ce genre de signaux. Un autre outil puissampt de résoudre ce probleme et porte le

nom de la transformée en Ondelettes.

I11.1 Transformée de Fourier

La transformée de Fourier est un outil qui sertesumer la fréquence d’'un signal. Son
principe repose sur le fait que toute fonction gdique peut étre représentée comme la
somme d'une série de sinus et de cosinus pour llaqoa fait varier d’'une part les
amplitudes en les multipliant par des coefficiertsj’autre part les phases en les décalant de

maniére a ce qu’elles s’additionnent ou se compense



Fw) = [ f(©e ™ dt
(11.1)

Cependant, I'analyse de Fourier, de par sa naturapntré ses limitations : son calcul
nécessite la connaissance de toute l'histoire tesfipodu signal. De plus, dans une
transformée de Fourier, l'information sur le tengst présente (la transformée inverse est
donc possible), mais elle est cachée dans les phaske est en pratique impossible a
extraire. On en est donc réduit a étudier un sigadlen fonction du temps, soit en fonction

des fréquences qu'il contient, sans possibilitéalguguer les deux analyses.

La définition de la TF inverse est donnée par tenfde suivante:

&) = [T Fw)e™t dw
(11.2)

On peut utiliser la transformée de Fourier pouraisd des informations fréquentielles
d’'une image, toutefois le principal probleme dérémsformée de Fourier est son manque de
résolution temporelle. Cela signifie simplement cgieon est effectivement capable de
détecter toutes les fréquences qui apparaissestutasignal, on est en revanche incapable
de déterminer a quel moment elles se produisert igasignal. Il existe une transformée de
Fourier plus «locale» donnant des informations mieaalisées, il s’agit le la transformée de

Fourier a Fenétre glissante (TFFG).

[11.2 La transformée de Fourier a fenétre glissante

Afin d'analyser temporellement et fréquentiellement signal f(t), D. Gabor [19] a
introduit en 1946 la transformée de Fourier a fenélissante (TFFG) ou short time Fourier
transform (STFT). Cette méthode, pouvant étre &#aptx signaux non-stationnaires, est
tres proche de I'analyse spectrale: on définit i@mé&tre qui sera utilisée comme masque sur
le signal, et dans laquelle on considére que lpasigst localement stationnaire, puis on
décale cette fenétre le long du signal afin de algser entierement. La fenétre est

représentée par une fonction gaussieh(s :

Gyp (t) = e G (t — b) a,b€eR
(111.3)

Ou a représente le facteur d’échelle pee facteur de translation.



On constate que le terntgKt — b) de I'équation ci-dessus (l11.3) est indépendant dee
qui signifie que I'enveloppe de la fenétre glisgaett constante : nous aurons donc une

résolution fixe sur toute la durée du signal.

AT (-7 |
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Figure 17: Fenétre de Gabor décalée d’'un temps

Ainsi, I'étude d'un signal avec la transformée dabGr permet d’obtenir a la fois une
information sur le temps et sur la fréquence naigsolution d’analyse est fixée par le choix
de la taille de I'enveloppe : si la fenétre esptpetite, les basses fréquences n’'y seront pas
contenues, et si la fenétre est trop grande, fimédion sur les hautes fréquences est noyée

dans l'information concernant la totalité de I'intalle contenu dans la fenétre [17].
[11.3 La transformée en ondelettes

Comme on l'a vu pour plusieurs cas, on cherche looalisation temporelle du
comportement fréquentiel d’'un signal. La transfoem#n Ondelettes (comme celle de
Fourier) permet un passage d’une représentatiore autre. De plus, nous pourrons dire que
les ondelettes comme la transformée a fenétresgbemb aussi de mesurer les variations

dans le temps des composantes fréquentielles (af@sjtd’un signal.

[11.3.1 Définition et propriétés

Une ondelette est une forme d'onde qui a une vaheyenne nulle et une durée limitée.
La transformée en ondelettes est une représentatioiti-résolution, qui exprime les
variations d'un signal a différentes résolutionse®Wndeletté? est une fonction oscillante,

comme les fonctions sinus et cosinus, mais localidBeux opérations importantes



appliguées a la fonction d’ondelette nous permetlergénérer une infinité de variations de
celle-ci. La translation qui correspond au déplametnale I'ondelette le long de I'axe deda
deuxieme opération est la dilatation. Cette nogshdonnée par la formule générale d’'une

ondelette :

Yo p (1) = %a w(%) (a,b) ER, a>0 (I11.4)

Le paramétre b’ est relatif a la translation tandis dlaest relatif a la dilatation.
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Ondelette chapeau mexicain Ondelette de Morlet

Figure 18: exemples d’ondelettes

L’idée était d’analyser le signal avec des fonai@ementaires « Ondelettes» construites
a partir d’une fonction Ondelette mere, elle estge® pour osciller (comme une onde ) mais
limitée dans le temps (petite onde ), et doit &ien localisée aussi bien en temps qu’en

fréquence. Ceci se traduit par une condition dadmissibilité qui est la suivante :
Soit¥ une fonction non nulle d&*(R) et ¥ sa transformée de Fourier :
Co=J"" |lI/(w) |2d7W < +oo0
(111.5)

Si la relation (ll.5) est veérifiée, alor¥ est dite admissible, on appelle également

¥ ondelette analysante.

En pratique, le choix d’une ondelette analysantaisen fonction du but recherché.



Des criteres supplémentaires tels que la régulayt@étrie, décroissance rapide a I'infini
peuvent étre nécessaires. Parmi les types d'omeleleui existent, on a: I'ondelette de
HAAR, Les ondelettes de I. Daubechies [20].

[11.3.2 La transformation en ondelettes continues

La transformée en ondelettes continue utilise dasslations et des dilatations de la

fonction ondelette mére durant tout I'intervalletdmps de maniére continue.
Cette transformée a été introduite par Moeteton équipe. Elle porte son nom.

La transformée en ondelette d’'un sigfiad’écrit :

TO (a;b) = % [, (ﬂ) dt

a

(111.6)
Avec (a,b) € R?
a>0
P représente le complexe conjuguéyde

Cette transformation est en théorie infiniment retbmte puisque I'ondelette est translatée
de maniere continue. Cependant, il existe des rdéthpour diminuer cette redondance et

I'une de ces méthodes consiste en I'emploi dealasformée en ondelettes discrete

I11.3.3 La transformée en Ondelettes Discrete

Le facteur d’échellea et le parametre de translatibnsont des réels, on peut les faire
varier continument, la transformation en ondeletecontinue et donc redondante ; c’est-a-
dire que I'on obtient plus de coefficient d'ondétetju’il n’en est nécessaire pour décrire le
signal de maniere compléte. Le pavage temps-fréguebtenu suggéere une méthode de

discrétisation exponentielle pour les échellesoeir e temps.
. < s b
Comme le pas de translation a | echezllest;. On posera :
a=ag eth =nbyag avecagb, € Z

D’ou découle la transformée en ondelettes discrete



TOD fmn) =a,? [ () ¥(ag™t — nbo)dt = (f (), Upn (£)
(111.7)

La notion(f, g) représente le produit scalaire :
(f,g) = f:: f(x)g(x)dx (Pour les fonctions réelles).
En 1985, Meyer découvrit que si on choisissait dpsrateurs de dilatation et de

translation dyadique&z, = 2, b, = 1), on obtiendrait une représentation non redondante de

'information. La nouvelle fonction analysante est:

Yn = a(:?‘}’(agmt —nby) mneZ
(111.8)
La transformée en ondelette est donc obtenue plaanétonnage des coefficients

d’échelle et de temps sur la grille dyadique, ehdauvelle famille des ondelettes a pour

expression :

Yon = 2;7111(a‘mt —n) mne€Z

(111.9)

Remarque : c’est important de souligner que c’est la trarmsfde qui est discréte et non pas

I'ondelette qui reste une fonction continue.

[11.3.4 Bases orthonormées d’ondelettes

La découverte en 1985 des bases orthonormées tbttiedef(it un tournant décisif dans la
théorie des ondelettes. Y. Meyer montre dans [2L] gxiste des familles d’ondelettes

denombrableg¥; 2 formant des bases orthonorméed tigR). [22]

") (ke

La base d’'ondelettes étant orthonormée, les caoaite d’'ondelette®WT (j, k) calculés
par I'équation suivante sont déccorrélés entre eux.
DWT(j, k) = [ fF()F; ()dt Ou DWT(j, k) =< f(£), ¥, (t) >
(111.10)
Le signalf peut s’écrire sous la forme :

f@) = Xjez Xkez DWT (, K)Wj i ()

(11.11)



La formule (111.11) nous permet d’assurer une restarction exacte du signal x. Un outil
fondamental de la construction de bases d’ondslettdhonormées introduit par Y. Meyer
[21] et S. Mallat [23] est I'analyse multi-résoluori [22].

[11.4 Analyse multi-résolution
L’analyse multi-résolution (AMR) est en quelquetsda formalisation mathématique du
phénomene suivant : lorsqu’on observe un objetastiiles distances a lesquelles on se

trouve, on voit plus ou moins de détails, alors Kplget est le méme.

Pgigar pvoml

,‘I_.-"
;: 'L_i ["'lr'-'-_ ?"Li‘\ﬁ_"
4 _ _5-"' B
El%klllll 1o ?ﬁi r‘ﬁbt;[}

Vel Wie2 e 3

Figure 19: le schéma illustre le principe de multi-résolatio

On remarque, dans ce schéma, la disparition preigeesle détails du paysage, d’abord
les oiseaux et I'herbe puis la forme du tronc. @ntpalire que les espaces de représentation
de chaque vue de I'objet initial ne sont pas lesng® d’ou cette présence ou absence de
détails. Ces approximations successives utiliskns alifférentes résolutions, d’ou le nom
d’analyse multi-résolution. A une résolution gressj les détails correspondent aux
structures plus larges qui nous renseignent suk leontexte » de limage. Il est par
conséquent naturel d’analyser d’abord les détailsedimage a une résolution grossiére puis
d’augmenter graduellement la résolution, ce quingtmune représentation de I'image suivant

des résolutions successives.

[11.4.1 Définition de L’'analyse en Multi-résolution
On cherche a écrire une fonctigx) de I'espace des fonctions continues d’une variable
réelle et de carré intégrall&(R). Chacune d'elle étant la fonctigfi(x) lissée avec des

fonctions de plus en plus concentrées. Ces appatiking n'ont pas la méme résolution.



L'analyse en multi-résolution est donc une suitéssante de sous-espaces linéaligg )

deL?(R) ayant les propriétés suivantes :
» Emboitement des sous-espaces :

Vi € Vi Sif(x) € V;alorsf(x) € Vjyy
» Densité de I'espace engendré :
U V] = L*(R), autrement dit, §i(x) € L?(R), sa projectionf](x) dansV; tend versf (x)
lorsque ] —p —0.
» Propriété d'invariance par translation :

Sifj(x) €V, alorsVk € Z,fj(x— k)€ev;.

> Propriété d'invariance par dilatation :
Sifi(x) €V, alorsfj(Zx) EVi1.

Le choix du facteur 2 correspond a celui de I'ssglgyadique. Celle-ci est la plus simple a

mettre en ceuvre. Il existe cependant d'autres semlpu le facteur estvi2.
» Existence de base

Il existe une fonction®(x)telle que I'ensemble des fonctioms(x — k)forme unebase
deV,.

» Discrétisation
Il existe entreV, et 12(Z) un isomorphisme. IAutrement dit, une fonctiofi(x) approximée
dansV, est une fonctiorf, (x) que I'on peut caractériser par un ensemble de &M k)

formant un vecteur*(2).

Si l'ensemble des fonction®(x —k) est une base d&,, alors l'ensemble des

fonctions/2/ @(2/x — k) est une base dé. L'échelle associée a la résolution | apt=

1

2J



On pose :
®;(x) = 2/ d(2/x)
La base s'écrit alors

277 ®;(x — 27k))

Ou en fonction de;

(Va®;(x = a;k))

La fonction® est appelée fonction d'échelle, ou base d'intetipalala fonction @;(x) n'est

pas de norme unité, son intégrale vaut 1.

[11.5 Algorithme de S.MALLAT par I'approche de con volution

L’algorithme de S.Mallat est trés utilisé pour lacdmposition-reconstruction sur une

base orthonormée d’ondelettes. Il est appligudesupndelettes issues d’une analyse multi-
résolution qui a comme but de calculer les coeffits de détaiIDj" ou coefficients

d’'ondelettes, a partir des différentes approxinmetio
[11.5.1 Algorithme unidimensionnel

Soit (V,) une analyse multi-résolution dé(R) et @ la fonction d’échelle associée #t

est 'ondelette analysanteta On a: V; = V;_; @ W;_4

Soit f; €V; , on se propose de détermingr; projection def; sur W;_; et les

coefficients d’ondelettes correspondants sur legtémentaire orthogondy; .

[11.5.1.1 Décomposition

Le signal originalf (n) est passé a travers un filtre passe-liuf et a travers le filtre
passe-baa[n]. Aprés le filtrage, la moitié des échantillons sémliminés. Cela construit un

seul niveau de décomposition et qui peut étre dpanéa formule suivante :

yhaut[k] = an[n]-g[Zk —nj
(1n.12)



ybas[k] = an[n]-h[Zk —nj
(1.13)

Yraut [K] €t ypas[k] sont respectivement les résultats du filtre passe-ét filtre passe-bas
apres décimation par 2. Cette procédure, qui esti @onnue sous le nom du codages-
bande peut étre répétée pour plusieurs décompositigmglémentaires de la sortie passe-bas
qui contient la majeure partie du signal utile,nafle concentrer plus I'énergie, car la
décomposition des hautes fréquences n’apporte em@raglé que peu de décorrélation
supplémentaire. Cette décomposition successivebdsses fréquences est connue sous le
nom de Décomposition Dyadique.

La Figure 17 illustre ce qui est dit ci-dessusf¢t] est le signal original & décomposer,

h[n]et g[n] sont respectivement le filtre passe-bas et passe-ha

Les filtres h et g sont des filtres discrets ind@fats de j associés a I'analyse multi-

résolutior(V);.

] B d
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Figure 20: Schéma de Décomposition unidimensionnelle dgdtithme de S.Mallat

Les coefficientstl‘zi,- etD,; sont donneés par les formules suivantes :

A% = Yz h(n — 2k) A%uaf ()
(111 .14)

Avec :



h(n) = %f;:: Cb(g)cb(x —n)dx

(11.15)
De méme :

szf(k) =2nezg(n — Zk)Agjﬂ
(11.16)
Avec :

9m) = 5[, PP (x —n)dx
(1m.17)

[11.5.1.2 Reconstruction

La reconstruction dans ce cas est tres simpleplz@dure ci-dessus est suivie dans I'ordre

inverse pour la reconstruction. Le signal de chaqueau est interpolpar 2. Ce signal passe
a travers les filtres de synthégf{n] et h[n] (respectivement passe-haut et passe-bas),

I'expression de la reconstruction devient (pourgeieaétape) :

Ay f () = BEE(D, f(K)F[2k — ) + (A3 f (k)h[2k — n])
(111 .18)

La figure 18 illustre I'algorithme de reconstructianidimensionnel :
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Figure
21 : Schéma de la reconstruction unidimensionnellealgdtithme de S.Mallat.

[11.5.2 Algorithme bidimensionnel

Cette section est introduite pour aboutir a l'alone pyramidal de Mallat qui est utilisé

dans les applications de traitement d’images.

L’idée de la DWT est de séparer les basses etdates fréquences d’'une image. Les
premieres correspondent a une version grossieréindage originale dans laquelle les
valeurs de pixels ont été moyennées et ou aucuraioa brusque n’est observée d’'un pixel
a l'autre. Les hautes fréquences quant a ellesecom@nt toutes l'information sur les détails
de I'image. On comprend aisément que l'informagentinente est contenue dans la version
basses fréquences. On dit que I'énergie de l'inesjeoncentrée dans les basses fréquences.
Les différentes étapes de I'algorithme de Mallatmtront d’appliquer ce concept.

[11.5.2.1 Décomposition

En utilisant l'algorithme de décomposition de Malen 2D, une valeur sur deux de
image originale est supprimée selon les lignesatbn les colonnes a chaque passage de

'ondelette. L’algorithme de décomposition s’écrit

AY = TR0 2o h(21 = I)R(2m — DAY f (e, D)
(I1.19)



D)j = X0 Xm0 h(2n — k) g(2m — DAY f (K, 1)

(111 .20)
A = T X2 g(2n = K)h(2m — DAY f Kk, 1)
(n.21)
A = ¥r IR wg(2n—k)g(2m — DAL, f(k,1)
(m.22)
a4d
gy d
» > lz » H » iz » ;’-1 5 j
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i (7 > iz » 27 f
¢ |—l2 o ) |2 > D/
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i ,Dfl. f
Les lignes Les colonnes
Figure 22: Analyse d’un signal bidimensionnel par I'algonth de S. Mallat
X Convolution lignes (colonnes) avec les filtre 12 Conserver une ligne (coknsur deux.

L’algorithme de reconstruction s’écrit a I'étape la reconstruction comme suit :

Alja = 1A%(n,m) + ID;(n,m) + IDZ;(n,m) + ID;
(11 .23)



Avec les formules d’interpolation :

IAS;f(n,m) = T7-_ o X120 h(n — 2k)R(m — 2D A%, £ (k, 1)
(111 .24)

ID};f (n,m) = X oo X2 oo h(n = 2k) G (m — 21)D; f (k, 1)
(Il .25)

ID}if (n,m) = N oo X2 —eo §(n — 2k)(m — 21)D3; f (k, 1)
(1l .26)

IDSif(n,m) = 37 22— §(n — 2k)§(m — 21)D3; f (k, 1)
(I .27)

Le schéma de la reconstruction est illustré p&idare
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Figure 23

Schéma de reconstruction de Mallat

H : filtre passe bas ; G : filtre passe ha

12

:suréchantillonnage.



Exemple: exemple illustrant ladécomposition en ondelette en utilisant I'ondel

de « Haar »

Figure 24 : schéma de décomposition d’'une image .

Discussion

Dans cechapitre nous avons abordé les étapes nécesséresise en ceuvre de la théc
des ondelettes et le principe de la n-résolution, sans évoquer les démonstrations ai
des mathématiques. Dans le chapitre suivant noésepterons la théorie des mps de

Markov.



Chapitre IV

Segmentation par approche markovienne multi-
resolution

Préambule

Les champs de Markov sont utilisés depuis maart une dizaine d'années en traitement
d'images et font désormais partie des techniqudsade de cette discipline. Nés a l'origine
dans le cadre de la physique statistique pour é&tles phénoménes de transition de phase ils
sont rapidement appliqués aux réseaux bidimensiorque constituent les images. Les
premiers modeles sont restreints par des contsnhtecausalité, et donc limités jusqu' a
l'article fondateur de Geman et Geman en 84 [f4 ouvre réellement leur utilisation
en traitement d'images. Cette utilisation ira @arge avec les années et donnera lieu a de
nombreuses recherches sur les problemes que siideite utilisation (calcul des parametres
des modeles, techniques de simulation et de reob@e solutions rapides, etc.). A c6té de
ces travaux toujours d'actualité, se sont ouvelesouvelles recherches dédiées a des taches

de plus haut niveau et visant a l'interprétatiosideages.

IV.1 Modélisation d’'une image



Une image | est représentée par un ensemble Stede correspondant aux pixels. A
chaque site est associé un descripteur prenantb®mgs dans I'ensemble des descripteurs E.

Ce descripteur traduit le potentiel ou l'intengltépixel (par exemple le niveau de gris).

IV.2 Notion de la théorie des graphes

La définition d’'un champ de Markov ou d’'un aolfade Gibbs nécessite l'introduction de
guelques notions de la théorie des graphes. Nqlans, brievement quelques notions
fondamentales en nous restreignant a la défindmrelle-ci dans le cas de I'application de

la modélisation markovienne a des problémes d'aealjimage.
IV.2.1 Systeme de voisinage

Les pixels de I'image sont reliés par un systémeoisinage défini comme suit :

Vs€ES,s¢Ty(S)

V{s,t} €S, s e (S) & t € [(S) (IV.1)

Nous pouvons aussi trouver un autre systeme denages appelé systeme de voisinage

d’ordre r (r-order Neighborhood system) défini coensuiit :

I7(S) = {t € Sdistance (s,t)*> <r?,s # t} (IV.2)

Le premier et le second ordre sont les plus uslisé
Dans les images a deux dimensions, le pixel peair aoit 4-voisins, on parle alors de
systeme 4-voisinage, ou bien il peut avoir 8-v@sidans ce cas on parle de systeme 8-

voisinage.
O o O O
O @ O O @ O
O O o O
4-voisinage 8-voisinage

Figure 25ystemes de voisinage 2D



IV.2.2 Notion de clique

A partir d’un systéme de voisinage, un systdmecliques peut étre déduit : une clique est
soit un singleton de S, soit un sous ensembletds ®us voisins les uns des autres. Nous
noteronsC I'ensemble de cliqgues i, I'ensemble de cliques de cardinal k. La figure

suivante illustre les cliques associées aux sys@ee/oisinage 2D.

. :
O e » oo
o C C;

4-volsinage

cec e  eede e

O 0O - -

{4

Figure 26 Les cliques associées aux systemes de voisinage 2D.

A chaque cliguer € C est associé un potenti¢l , sa valeur dépend des descripteurs des
pixels constituant la clique. L'énergie globalelimage est alors définie comme la somme

des potentiels de toutes les cliques :

U_ Z U, (IvV.3)

L’énergie locale en un siteest définie comme la somme des potentiels de tbegediques

auxquelles il appartient :

U,_ Z U, (IV.4)

ceC/sec



IV.3 Champs de Markov et distributions de Gibbs
IV.3.1 Champs de Markov

La définition d’'un champ de Markovest la suivante :
VwE EPy(w)>0
VSsES VwEE,
Py[Xs = wg /Xy = wg, t €St # 5] = Py[Xy = Wy /X, = W, t € T4(S)] (IV.5)

On dit alors que X est un champs aléatoire de MaiiRF) sur S relativement au

systeme de voisinag&(S) ou simplement sur le graphe [$S5)]. Cela veut dire que la

probabilité¢ d’observer un descripteuyr ens ne dépend pas de toute I'image mais

uniqguement des descripteurs des sites voisins Sgdeappelé aussi propriété de

“markoviennitée”.

IV.3.2 Champs de Gibbs

Un champ aléatoir& = {X,,s € S} est un champ de Gibbs sBrelativement au systéme

de voisinagel'(S si et seulement $} est une distribution de Gibbs donnée par :

Vw € E,Py(w) =%exp {—@}
(IV.6)
_Uw)
Avec Z=Yy g € T
(IV.7)

On dit aussi qu& est un champ aléatoire de Gibbs (GRF) sur le grghgs)].

Z est une constante de normalisation appelée fondgquartition ; la fonction :

Uw) =X cec Ve(w) (IV.8)

est définie sur E, c’est la fonction d’énergie damp de Gibb et {V.,c € C} est une

famille de potentiels sur les cliques du graghd'(S)].



IV.3.3 Théoréme de Hammersley Clifford

Un champ de Markov est caractérisé par sa pgplocal ("markoviennité”) alors qu’un
champ de Gibbs par sa propriété globale (distwputde Gibbs). Le théoreme de
Hammersley_Clifford établit I'équivalence entre oigs de Markov et champs de Gibbs
vérifiant la propriété de positivité.

Un champ aléatoire sur I'ensemble fini de sasst un champ de Markov sur le grafhe

[S T['(9)] vérifiant la propriété de positivité si et semlent si c’est un champ de Gibbs &ur

V.4 Modélisation markovienne

Cette partie traite spécifiquement du probl&lada segmentation markovienne d’'image.
Cette segmentation utilise I'estimateur du maxinauposteriori (MAP) qui est mis en ceuvre

par un algorithme de relaxation.

La premiére partie expose le principe de segmenmtditayésienne. Elle traite d’'une part,
la modélisation du champ d’observation utilisantmedéle de distribution de probabilité
conditionnelle et d’autre part, la modélisation kasienne du champ des classes utilisant la
distribution de probabilité a prioriLa deuxiéme partie sera consacrée a |'étude des
algorithmes de minimisations (stochastiques etrow@testes), et la justification de notre

choix.
IV.4.1 Position du probléme de la segmentation d’iege

Une image est un réseau de pixels. Chaqué péxe étre repéré par un couple d’indices
ligne, colonneij)(avec ¥i < m et Kj < n,(m,n) correspondant au nombre de lignes et de
colonnes respectivement) ou par un numéro « sms(da cas , le pixel s’appelle site).
Pour un réseau donné, une image est caractérsélegvaleurs de niveau de gris. Ces

valeurs sont quantifiées par un entier variant denisitervalle fixé (généralement [0.255].
Le principe de la segmentation est le suivant :

Soit X=Xy, ..........X,;) le champ des classes. pour chaque site £l,2,....... N)
(ensemble de pixels), X prend sa valeur daréw,, w,, ... ... w;) ensemble des classes, k
étant le nombre de classes. L'image des classet pas directement accessible et le champ

F,y s'appelle champs des observations. Il repréesemteimage bruitée. |l

.............



s’agit alors, a partir d'une réalisatiorf““ d’'un champ aléatoire F, d’attribuer une estinratio

W .

La segmentation utilise le critere du maximum probabilité a posteriori (MAP)
PX =w/y = f). Cette approche est dite bayésienne. Elle esvésopar le désir d’obtenir
une segmentation qui tienne compte de I'informaéigoriori dans les données de I'image. Le
paragraphe suivant décrit la stratégie bayésiehfeem@incipe de maximum de probabilité a
posteriori.

IV.4.2 Estimation bayésienne

La théorie statistique bayésienne est d’uneomapce fondamentale dans tout probléme
d’estimation ou de décision. Elle est particulieestn bien adaptée aux problémes
d’estimation pour lesquel&l priori P, , traduisant les propriétés pertinentes de laselas
des solutions recherchées, et la fonction de \métEncePs,y, modélisant le processus de
dégradation conduisant aux observations, sontuEsin
Si on note la solution recherchée (exacte)wga€ E , alors son estimée € E optimale au
sens bayésien est celle qui minimise le risque age® définie comme étant I'espérance

conditionnelle aux observations d'une fonction détcEn d’autres termes,

@ = arg min, [ C(w",w) Px,y(W"/f)dw"
(IV.9)

L’estimation de la solution recherchée nécessiteeda spécification de la fonction de codt,

la connaissance de la distribution de probabditgosterioridonnée par :

Py, x(f/w) Px(w)

PX/Y(W/f) = Pr(F)

« Pyx(f /w)Px(w) (IV.10)

La fonction de co(t mesurant I'écart entre la sotutecherchée/” (vraie) et son estimée
, est généralement laissée a I'appréciation ddisateur. Cependant une fonction, souvent
utilisée, définit I'estimateur le plus répondu ddaslittérature que nous détaillerons ci-

dessous :I'estimateur au sens du maximum a postgiMAP).

IV.4.2.1 Estimateur au sens du maximum a posteriofMAP)



L’estimation au sens du MAP maximise la dendé@érobabilitéa posteriorj équivalent a
la minimisation d’une fonction d’énergie reposamt §) la vraisemblance de la solution par
rapport aux observations. Donc nécessitant la ¢esemace ou la modélisation de tous les
phénomenes de dégradation de I'objet original dularmprocessus d’observation, (i) la
spécification d’'ura priori sur la solution recherchée.
D’apres(1V.9) et (1V.10)

map = argmax y Py,y(X =w/F = f) (IV.11)

P(X =w/F = f): La probabilité conditionnelle de la classev* sachant I'observation

“ f“. En utilisant la regle de bays, la probdéila posteriori est exprimée comme :

P(F=f/X=w)Px(X=w)

PR =w/F =) ="

(VEL

P(F = f/X = w) : représente la distribution de la probabilité canditelle de I'observation

“f“sachant la classew “

P(X = w): est la distribution de la probabilité de la classe “ (probabilité a priori) qui

peut étre modélisée en posant une contrainte.deectivité spatiale sur la classification.

P(F = f): est la distribution de probabilité que I'observatig* survienne.

La recherche du minimum global est souvent faitedes algorithmes codteux en termes de
temps de calcul tels que les algorithmes stochaesige type recuit.

Néanmoins, des solutions approchées peuvent éttenuwds par des algorithmes
déterministes comme [I'ICM [25]Dans le cas des problemes de segmentation, la

configuration MAP-ICM est la plus répandue.

IV.4.3 Modélisation du champ des observations

La densité de probabilité conditionnel’(f/w) peut étre modélisée par une loi

gaussienne.
1

Avec P(w/F) = G

P(F/w)P(w)

(IV.13)



La probabilitéP(f;/ws) (avecf; désigne la valeur observer du site “peut étre modélisée

sous la forme suivante [26] :

P(f/ws) = (n(Zan,) + Ut
(IV.14)
Ou gy, 2 est la variante de la classe;
tw, €st la moyenne de la classe.
La détermination de cette probabilité est lieeeasemble des moyennes et des variances des
classes. Cet ensemble forme le vecteur des paesréetestimer.
En supposant que(f;/wg) soit strictement supérieure a z€ro, on pose :
Ei(f/w) = —InP(fs/ws)
(IV.15)
Elsera considéré comme une composante de I'éngiglmale qui sera utilisé pour

déterminer la classe la plus probable.

IV.4.4 Modélisation markovienne du champ des classe

Généralement, dans les méthodes de segmentativardmnnelles telles que la méthode
du maximum de vraisemblance, la probabilifgriari est supposée identique pour toutes les
classes. Cela est incorrect en général, en ceogeecne les objets d’'une scene naturelle. De
plus, le résultat final de la segmentation peuluirgc des régions isolées a cause de la
présence du bruit. Afin d’éviter ces problemestillsation de l'information du voisinage
permet de jouer un grand rble dans la déterminatemprobabilités a priori. Il s’agit alors,
d’assimiler le champ des classes a un champ makovi

IV.5 Hypothéses markoviennes

On suppose que chaque pixel est étroitem@idt $ies voisins. Le champ des classest
considéré comme un champ aléatoire de Markov pgordau systeme de voisinage si la loi

de probabiliteé conditionnelle de, sachantwr, (avecT #s et “T”est 'ensemble des
pixels dans limage), est égale a la loi de proltabconditionnelle dev, sachantw;
(t €T, et “t” est 'ensemble des sites formant le voisinagegir équation(V1.5)).

Cela signifie que la connaissance d’'un voisirlagelT's_, du pixel “s”est suffisante pour

calculer la probabilité en chaque pixel “s”.



le Champ de Markov permet de préciser la dépemrdal&atoire entre les pixels voisins :
qu’on observe I'image entiere (sauf le pixel "sdy le voisinagé's, (sauf le pixel "s”), on
obtient la méme densité de probabilité conditiolenf27]. La supposition que toutes les
configurations du champf ont une probabilité non nulle de se produire pémheeconsidérer
que le chamX des classes a une distribution de Gibbs relati{®I3. La distribution de
Gibbs permet dimposer la contrainte de conneéisur le champ de classe. Cette
distribution est une mesure de probabilt@v) sur I'ensemble des classes, elle est donnée
par I'équation (1V.6).

Le théoreme d’Hammersley-Clifford [28] , petnadors d’exprimer la fonction d’énergie
E, en fonction des valeurs dew”sur “les cliques” du voisinag€l’s ) utilisé [24] La
fonction d’énergiet, (w) est obtenue sous la forme d’'une somme de potehbiehux,.(w)

sur les cliques deC de la fagon suivante :

E;(w) = YcecVe(w) (IV.16)

Ou V. est la fonction de potentiel associé a chaqueaueliqC est 'ensemble de cliques
correspondant au voisinage choisi. La fonction deemtiel permet de caractériser la
différence ou la ressemblance entre les pixelddgue clique.

En utilisant un systeme de voisinage des quatteuduplus proche voisins et en considérant

seulement les cliques a deux pixels, la fonctiopatentiell,. est choisie comme suit :

V.= B siles deux pixels de la clique ont des valeifférentes.

V.=—B si les deux pixels de la clique ont la méme waleu

Ou B est un parametre positif a estimer. Le rble depeeameétre est de favoriser
’lhomogénéité spatiale entre pixels voisins.

Cette fonction de potentiel impose une contrainee abnnectivité spatiale sur la
segmentation. L’affectation du potentiel permetdibsmner une probabilité faible pour les

paires de pixels ayant des étiquettes distinctes.

IV.5.1 Fonction d’énergie globale

Comme nous l'avons vu dans I'équation (IV.6) e¥.14) P(F/X) et P(X) sont des

fonctions exponentielles. Si nous supposons que :



Ei(f/w)=—InP(fs/
we) (IV.17)

E;(w)=—1In P (w;) (IV.18
)

L’estimateur du maximuna priori de I'’équation 1V.10 devient :

w = BrgmbiX (exp — (E,(f/w) + E;(W))
(IV.19)

Lorsque, seules les fonctions d’énergie sont céngeb, nous avons :

w = Brgyeq mB (exp — (E1(f/w) +
E;(w)) (IV.20)

Donc, la configuration de la classe la plus probast celle qui présente une énergie globale

minimaleE, , avec :

Ec(w,) = E;(Ww/f) + E;(w)
(IV.21)

Nous constatons que la fonction globale dénergideax composantes : l'une utilise
lintensité des régions obtenue a partir des domnéeservées et l'autre impose la
connectivité spatiale entre les classes. Par coeségl’estimation de la segmentions ne
dépend pas uniqguement de l'intensité des images anaisi des propriétés spatiales imposées

par le modele du champ aléatoire de Markov.

IV.6 Algorithme de minimisation

L’estimation au sens du MAP associéa& modélisation markovienne nous conduit
toujours a un probléeme de minimisation d'une famttid’énergie. Ainsi le probléme
d’estimation devient donc un probleme d’optimisatidifficile car la fonction d'énergie
présente de nombreux minima locaux. De ce faigsil nécessaire de faire appel a des

algorithmes itératifs pour tenter d’approcher umimum global. On trouve :

* les algorithmes de relaxation stochastique de tgpait [29], les seuls possédant des
propriétés de convergence asymptotique (en un témfipg vers un minimum global

et indépendamment de la configuration initiale ;



» les algorithmes déterministes [30], convergeans wer minimum local qui dépend de

la configuration initiale.

La littérature dans ce domaine est trés vaste[B29][24],[25], [30], (pour ne citer que les
travaux les plus important) et on trouve souvensigurs versions d’une méme technique

d’optimisation.

V.7 Model markovien multi résolution

C’est le modele hiérarchique le plus simple.pitebleme a résoudre a un niveade la
pyramide est celui de la minimisation sBf d’une certaine fonction d'énergig; (X%, Y*) a

définir, connaissant’’ "approximation" de I'observation originale sursiaus grilleS® . La

séquenc&’,i = 1,......n est obtenue par filtrage passe-bas et décimatioressive dé& :

Yt = [(1 2) o HI(YY) (IV.22)
OuH est un filtre linéaire passe-bas associé par ebeetnpne famille d’ondelettes.
Les fonctions d’énergie a chaque niveau de la pyglarsont définies de facon heuristique
par une simple duplication de la fonction d’énermgiiginale. En d’autres termes, le modele
markovien utilisé reste le méme a savoir :
(1) toutes les grillesSt sont munies du méme systéme de voisinage simaabeui de
S;
(i) les potentiels des cliques engendiiégsont la méme expression que les potentiels
Ve;
(iii)  le terme d’attache aux données est défini de la en&rgon pour tous les niveaux.
Ainsi, la fonction d’énergie & minimiser, définierE" , paramétrée par le vectéiy

est donnée par :

Up(X1, Y1) = ) Fihyh + ) VieK) (v.23)

sest cect

_ Z F (X5, y1) + Z V, (X)) (IV.24)

sest cect



La double structuration pyramidale observationsquéttes est illustrée en Figure27. Le
probléme d'optimisation ainsi défini, nécessitestimation den +1 jeux de parametres,
chose qui est en soi un probléeme complexe. Dandujgart des travaux, pour> 0, un
réglage heuristique des parameétres est effectuta aase des parameétres a la résolution 0.
La stratégie utilisée pendant le processus d'optitton est géneralement celle du plus
grossier vers le plus fin: "coarse to fine". Legage d’'une résolution+1 a une autré plus
fine nécessite I'utilisation d'un opérateur d’irgefation qui est soit une duplication sur des

blocs 2<2 soit une interpolation lorsque la nature desltaleepermet.

: : Filtrage | _
$£=5 - & dbeimation
o/ 7/ Jojojo] i/ -
C/ ~Jo]O]0]
. // /;/é’/f;v(;?/ _
| (I >/ ©/0/C/ |
W ey
GO O /0 /0 /0
/ SISO/ ©/0/0/c/

Champ d'étiqueties Champ d'observations

Figure27 . Structuration pyramidale des étiquettes et desreaens en vue de

L'utilisation d’'umodéle markovien multi résolution.

V.8 Méthode adoptée

IV.8.1 Présentation de la méthode de segmentationl@ptée



La méthode que nous avons élaborée comporte tnaseg distinctes qui sont :

1. la phase de décomposition en trois niveaux ensaitti la décomposition en
ondelette,
2. la phase d'initialisation qui consiste a faire whassification primaire en appliquant

la méthode de K-means

3. la phase de segmentation.
IV.8.2 Décomposition en ondelette

La transformée en ondelettes permet de remiggsene image a différents niveaux de

résolution, elle fournit au niveau de résolutiamp approximatiod =/ de I'image de départ

et trois images de détail‘q‘_j , Dz_j etD;j privilégiant chacune une orientation particuliere
Horizontale (indice 1), verticale (indice 2) etglmale (indice 3). Ces images renferment les

informations perdues lors du passage du nivea@sigution précédent (j-1) au niveau (j).
IV.8.3 Classification par la méthode des K-means

Apres avoir calculé les différents attribute tbut pixel de I'image, on passe a la
classification des ces derniers dans différentssels texturées.
La méthode que nous avons retenue pour effectier tdehe est basée sur I'algorithme de
K-means qui cherche généralement a partitionnsp#iee en K classes isolées les unes des
autres.
L’algorithme de K-means vise a minimiser une cedaidlistance entre chaque pixel et les
différents noyaux de chaque classe, c’est-a-diadfacte chaque élément a une classe sur la
base de mesure de la plus petite distance de siilae point sensible de K-means réside
essentiellement dans l'initialisation aléatoire destres de classes.
En effet, le choix des centres de classes inflait@up sur la convergence et la qualité du

résultat. L’algorithme des K-means est illustréslenparagraphe suivant :

Etape 1: initialisation

1- introduire la taille de I'imagex{: nombre de lignes): nombre de colonnes).



2- introduire la taille de la fenétre de voisinage.

3- introduire le nombre de classes (nombre de tegtprésentes dans I'image Nc).

4- Calculer les attributs de la texture pour chagjxel.

Remarque : le calcul d’attributs de chaque pixdiagieen prenant en considération tous les
pixels appartenant a la fenétre de voisinage cesueéce pixel.

Le vecteur d’attributs est noté par :
Vi = (al-l, Aiz; v sin anniia e, ainp)

aj constitue les attributs du pixB! avecj =1,2,...... np

NP est le nombre d’attributs

Etape 2 :initialisation des centres de classes

Initialiser au hasard Nc centres de gravitg §-, ... ....., gne] Qui correspond a Nc classes.
Avec  gr =I[9k1 Gkzo - - Ginpl

Etape 3 :affectation

1- affectation de chaque pix&li a une class&€y dont le centre estg, . Un pixel Pi
appartient a la clas€x de centrey, si seulement si la distan€ist (Xi, gk), est minimale
pour tout

K=1,............, Nc.

2- mettre & jour la position du centre de gragjtéle la class€x

Ikj = NLK ZiecK aij
(IvV.25)
Ou Nk est le nombre de pixels de la claSse
3- répéter a chaque fois I'étape 3 pour chaquevithgi jusqu’'a ce que deux étapes
successives ne modifient pas le contenu des classes
Dans cette étape on aura une image segmentée rgud’isdialisation pour I'algorithme
ICM.

I\V.8.4 Phase de segmentation



BN

La segmentation au sens de la maximisation a post€MAP) consiste a déterminer la
valeur de la classe la plus probable qui maximi&&¢M ou de maniere équivalente, qui
minimise la fonction d’énergie globales Ew, f).
L’algorithme ICM (lterated Conditionnal Modes) pertrde déterminer le minimum global
de la fonction d’énergie. Il est basé sur la loi @dbs. Cette loi a pour origine la
thermodynamique statique et le magnétisme. C’ast pela qu’une terminologie propre aux
physiciens (terme d’énergie) se trouve souvent tadsscription de I'algorithme.
Les étapes de cet algorithme sont décrites ci-desso

i) Initialisation de l'algorithme ICM : il s’agit deoturnir a I'algorithme ICM une

image segmentée et d’estimer les parametdesla classification initiale.

(Les parametrea sont la variance et la moyenne)

Moyenne Variance
1 1
m=— YN xmal  (IV.26) 0F = TN (x; — 1y)?
(IvV.27)
i) A partir d’'une configuration initiale, les étapasvantes sont réalisées pour
chaque pixel :

a) Pour chaque classe :

Calcul de I'énergie,’ (voir IV.17)

Calcul de I'énergie,’ (voir IV.18)

Calcul de I'énergidy (voir IV.21)

b) Recherche de la classe d’énergie minimale.

iii) On affecte I'étiquette de la classe, trouvée datage b), au site courant.

iv) Sl y a eu des changements sur I'image classiéesi le nombre de
changements est supérieur au seuil que nous awfirg, dbn retourne a
I'étape (ii). Sinon, I'algorithme ICM s’arréte.

Remarque:

> Le critére d’arrét peut étre, soit un nombre ditéms fixé par I'utilisateur, soit un
seuil a ne pas dépasser sur le nombre de pixetg ajangé de classe a la derniére
itération.

» Dans notre cas, nous avons fixé le nombre d’itgénatcomme un critere d’arrét.

» On applique ces algorithmes aux différents nivedeixiécomposition.



L’organigramme ci-aprés représente les différeétapes de la méthode élaborée.

A 4
Image
originale

v

Décomposition en
ondelettes

v

Extraction des paramétres
de texture

v

Classification

v

Segmentation initiale

o

Estimation deparametres

v

Calcul pour chague classe

Les étapes suivantes
sont réalisées pour
chaque pixel

Min (E3=E1+E2

v

On affecte I'étiquette de cette
classe au site cour:.

N=n+1

.

N<=Nmax

v
Image segmentée

Figure 28 L’organigramme représentant les différentes &alecla méthode élaborée



Discussion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de dévelappetibn des champs de Markov et de
présenté la méthode de segmentation multi résaolltasée essentiellement sur les champs
de Markov et l'estimation bayesienne. Tres sommadm, notre méthode consiste a
décomposer I'image en plusieurs résolutions, easitcalcule les différents parameétres de
texture, ce qui nous permet d’avoir une image pgimentée en appliquant I'algorithme de

K-means.

Cette image sert d'initialisation pour l'algorithni@M qui s’avere important puisqu’il se
base sur une méthode déterministe qui a la prépdét converger rapidement. Il est
déterministe dans le sens ou, I'examen d’'un site permet systématiquement d’affecter au
site « s » la classe pour laquelle I'énergie esiimmle. L’algorithme ICM est un algorithme
itératif et permet de minimiser la fonction d’éner@g chaque pixel, connaissant la valeur
observée du pixel et la classe courante de tousuigss pixels a I'intérieur de la fenétre du
voisinage. L'ensemble des pixels de la fenétre digivage est utilisé dans le calcul de la

probabilitéa priori basée sur la loi de Gibbs.

Les différents tests et résultats seront exposEsmentés et interprétés dans le prochain

chapitre.



Chapitre V

Tests et résultats

Préambule

Dans ce chapitre, nous exposerons les résultatsedtss que nous avons effectués sur
guelques images tirées de I'alboum de Brodatz etrdages Météosat. Dans notre application
'ondelette utilisée est celle de Haar, ce chomiast au bon résultat qu’on a obtenu aprés
plusieurs tests, par rapport aux autres types @letteés (Daubechie et biorthogonale).

L’algorithme de segmentation a été implémenté rgdge de programmation MATLAB.



V. Présentation des données
V.1 Images de Brodatz

Afin d'évaluer les performances de la méthode maisgoint, nous avons sélectionné un
ensemble d'images tests tirées de I'album de Beodhint on a des connaissances a priori
(les textures sont parfaitement identifiées etdmbre de classes est connu). Par conséquent,

les résultats d’analyse et de la segmentation sgrgés par rapport a I'image d’origine.

La taille de ces images est de 256*256 pixels @&®8 niveaux de gris. Elles sont
composées de régions diverses fortement textutéesage testl est constituée de trois

régions texturées, l'image test2 est constituéejuddre régions texturées, et I'image test3

présente cing régions texturées.

Figure 29.a: Testl figure 29.b: Test2

Figure 29.c : Test3



V.1.2 Images Météosat

Dans cette section, nous allons tester notre méteoddes images Météosat prises par le
météosat4 dans les bandes spectrales visible$ratoinge avec une résolution de 5*5 km.
Dans ce genre d’images, on a aucun critere de aamspa du fait qu'on a aucune
connaissance a priori sur ces images. La tailleededernieres est de 512*512 pixels. Pour

les deux types d’'images, les valeurs possiblesigesux de gris vont de 0 a 255.

Les choix de ce type d'images n’est pas fortuit,ezaapparence, ces images montrent des
régions fortement texturées. L'objectif de la segtaton de ce type d'images, est la mise en
évidence de différentes zones nuageuses présemtes cklles-ci, Pour une bonne

interprétation des phénomenes météorologiqueslgs’peuvent contenir.

Figure 30.a :Image 1 (visible) figure 30.b : Image2(infra-R)

V.2 Présentation du logiciel utilisé

Le programme élaboré a été réalisé sous MATLAB densironnement Windows. On
rappelle que MATLAB est I'abréviation de « MATrixABoratory », c’est un logiciel de
calcul scientifique dédié plus particulierement aplications numériques. A I’ origine, il a
été concu pour manipuler des données matricietesjui on fait de ce logiciel un outil
majeur de l'analyse de données, du traitement dunaki du traitement d’images, de
simulation numérique etc. il dispose d'une syntapgcifique mais elle est simple et

intuitive.



MATLAB propose deux types de fonctionnerr :

» Un fonctionnement en ligne de commande ou MATLAB@xe les instructions ¢
fur et a mesure qu’elles sont données par I'utiisa(MATLAB commande
» Un fonctionnement via des scripts, dice cas, MATLAB exécute ligne par ligne

fichier texte que I'on désigne par programme (MATB.Aditor)

MATLAB propose également une aide trés complétsitee d’exemple, étant donnée le

grand nombre d’instruction utilisables, il est imjpoit de ken savoir I'utiliser

Pour notre méthode, on utilise la version MATL£7.10.0.499 (R2010a).

[l .3 Application de la méthode

Dans notre application, la décomposition en ontkeest effectuée jusqu’au niveau ti
pour bien voir I'efficacité dd’algorithme markovien dans la discrimination dettee. La
segmentation des images texturées exige des fendtamalyse moins larges pour
localisation plus exacte des frontiéres entre difftes textures, aprés avoir fait plusie

tests, les taifls des fenétres qu’on a choisi sont 5*5, 7*7 e
V.3.1 Cas des images tests de Brod

a) Le premier niveau de décompositio

» Image testl

Image orlglnale Image segmentée colormap

Figure 31: Résultade la segmentation de I'image te



» Image test2

Image originale Image segmentée colormap
Figure 32 :Résultat de la segmentation de I'image test2

» Image test 3

Image originale Image segmentée colormap
Figure 33 : Résultat de la segmentation de I'image test3

Le tableau ci-dessous résume les données de l@&atginn des images tests

Image testl Image test2 Image test3

Niveau de résolution 1 1 1

Nombre de classe 3 4 5




Choix de la fenétre 7 7 7

Le choix de Béta 0.8 0.8 0.8

Nombre D’itérations 20 20 20

Table 3 : Données de la segmentation des image

b) Deuxiéme niveau de décompositic

» Image testl

Image originale Image segmentée colormap
Figure 34 : Résultat de la segmentation de I'image f

» Image test2

Image originale Image segmentée colormap

Figure 35: Résultat de la segmentation de I'image |

» Image test 3




Image originale

Image segmentée

olormap

Figure 36 : Résultat de la segmentation de I'image test 3

Le tableau ci-dessous résume les données de l@&rtgjinn des images tests

Image testl Image test2 Image test3
Niveau de résolution 2 2 2
Nombre de classe 3 4 5
Choix de la fenétre 7 7 9
Le choix de Béta 0.7 0.7 0.7
Nombre D’itérations 10 10 10

Table4 : Données de la segmentation des images test

c) troisieme niveau de décomposition
» Image testl



Image originale Image segmentée olormap
Figure 37 : Résultat de la segmentation de I'image testl

» Image test2

Image originale Image segmentée colormap

Figure 38 : Résultat de la segmentation de I'image test2



» Image test3

Image originale

Image segmentée

colormap

Figure 39 Résultat de la segmentation de I'image test 3

Le tableau ci-dessous résume les données de l@rtgian des images tests

Image testl Image test2 Image test3
Niveau de résolution 3 3 3
Nombre de classe 3 4 5
Choix de la fenétre 5 5 5
Le choix de Béta 0.5 0.5 0.5
Nombre D’itérations 5 5 5

V.3.2 Cas des images Météosat

Table5 : Données de la segmentation des images test




Pour les images Météosat, les résultatsegmentation obtenus sont comme :

a) Le premier niveau de décompositio
» Imagesl

Avec 7 classes

Avec 8classes

Figure 40 : Résultat de la segmentation de I'imagel avec @iffi&s class

» Image test2



Avec 7classes

Avec 8classes

Figure 41 : Résultat de la segmentation de I'image2 avecreiffi@s classes

Le tableau ci-dessous résume les données de l@stginn des images tests

Imagel(Visible) Image2(Infra.R)
Niveau de résolution 1 1 1
Nombre de classe 7 8 7 8
Choix de la fenétre 9 9 9 9
Le choix de Béta 0.8 0.8 0.8 0.8
Nombre D’itérations 10 10 10 10

Table6 Données de la segmentation des images 1 et 2.

b) Le deuxieme niveau de décomposition

> Imagel




Avec 7classes

Avec 8 classes

Figure42 : Résultat de la segmentation de I'imagel avecreiffi@s classes

» Image2

Avec 7classes



Avec 8classes

Figure 43 : Résultat de la segmentation de I'image2 avecreifies classes

Le tableau ci-dessous résume les données de l@&stgjian des images tests

Imagel(Visible) Image2(Infra.R)
Niveau de résolution 2 2 2
Nombre de classe 7 8 7 8
Choix de la fenétre 7 7 7 7
Le choix de Béta 0.8 0.8 0.8 0.8
Nombre D’itérations 10 10 10 10

Table7 Données de la segmentation des images 1 et 2.

c) Troisiéme niveau de décomposition

» Imagel

Avec 7 classes




Avec 8classes

Figure 44 : Résultat de la segmentation de I'imagel avecreiffi€s classes

» Image2

Avec 7 classes

Avec 8classes



Figure 45 : Résultat de la segmentation de I'image2 avecreiffi@s classes

Le tableau ci-dessous résume les données de l@&rtgian des images tests

Imagel(Visible) Image2(Infra)
Niveau de résolution 3 3 3 3
Nombre de classe 7 8 7 8
Choix de la fenétre 5 5 5 5
Le choix de Béta 0.8 0.8 0.8 0.8
Nombre D’itérations 10 10 10 10

Table8 Données de la segmentation des images 1 et 2.

V.4 Interprétation des résultats

Visiblement, pour les deux types d’images, les Itaside segmentation de niveau de
décomposition 1, montrent une bonne discriminatdes textures, donc une bonne
localisation des contours. En effet, les frontiedes régions texturées, ont été parfaitement
localisées. Pour rappel, le seul paramétre que avoss supposé connu est le nombre de
classes. Tous les autres parametres ont été estipggtir des données observées.

Contrairement aux résultats du niveaul, les résultl® segmentation du niveau 2,
montrent une bonne discrimination des textures. éarséquent, pour les deux types
d'images, les régions de textures différentes d@tparfaitement séparées. Seulement une
|égére délocalisation des frontiéres entre ledifites textures est constatée sur les images



du niveau 3. Ceci est expliqué par la perte d’im@ations lors du passage du niveau2 au

niveaus3.

La qualité de la segmentation Markovienne utilisanfonction d’énergie E, dépend du

choix du parametrg. Ce dernier correspond au facteur de régularisa#l’homogénéité.

Pratiguement, n'importe quelle valeur entre 0.5l gbeut étre admise dans notre cas,
sachant que la valeur acceptée pghust comprise entre 0 et 1.

L’augmentation du nombre de classes fait apparaitrexces de détails surtout dans les
images météosat, nous sommes alors dans un cassegsentation.

De plus on remarque que la segmentation markoviestebasée sur la notion du

voisinage.
V.5 Discussion

Dans ce travail, nous avons développé une nouapjeoche de segmentation d’'images
texturées basé sur la transformée en ondeletteglyse multi-résolution et les champs de
Markov. Notre méthode a été utilisée pour segmatdsrimages météorologiques. Malgré la
complexité des détails composants ces images|dseses dont elles sont constituées ont été
bien discriminées. Les résultats expérimentauxnoontré l'efficacité de I'analyse multi-
résolution pour la segmentation des images texdutéesatisfaction de nos résultats indique

gue I'algorithme Markovien est puissant pour dagéments ultérieurs.



Conclusion

La segmentation d’images texturées par les pbade Markov, nous a permis de
découvrir le domaine de la télédétection et denaitre le domaine de traitement d’image
ainsi que ses différents outils de base depuiglisition de I'image jusqu’au traitement de

celle-ci par les différentes méthodes.

Nous avons abordé dans ce mémoire, les trois éthpdéiitement statistique d'image qui
sont : la modélisation, I'optimisation, et I'estititan des parametres. Nous avons étudié les

problemes de la segmentation dans un cadre gapelé étiquetage d’'image.

Nous avons élaboré un programme de segmentatioragé par les champs de Markov basé
sur un modeéle multi-résolution, ce dernier, eggdment utilisé dans la littérature dans les
problémes d’optimisation formulé dans un cadre bigyé ce modele utilise une structure
pyramidale et une stratégie descendante lors diepsas de minimisation, qu’'on a effectuée

a l'aide d’'un algorithme de minimisation détermiais

L’avantage du modele markovien multi-résolutionidésdans sa capacité de pouvoir
s’affranchir aux faibles résolutions d’'un bruit fdilement modélisable, présent dans le
domaine original, En effet, l'utilisation de filseappropriés (associé a une famille
d’'ondelettes) permet la réduction du bruit aux baggsolutions permettant ainsi I'accés a

une bonne configuration initiale du champ des étips.



Quelques types d’ondelettes

Les ondelettes de Haar

Le mérite revient a Alfred Haar d’avoir construit £909 des bases considérées aujourd’hui
comme le fondement de la théorie des ondelettesffefy Haar a défini une fonction h(x)

Telle que :

1

2
1

—1p0ur5SxS0

1 pour0<x<
h(x)=

0 ailleur
(A.1)

pour r 1, il a construit une base orthonorméel8® ;1] avec des fonctions définis par
I'équation suivante :

h,(x) = Zé(zfx -k
(A.2)
Avec
n=2x+k.
j>0et0<k<2/

Dans I'équation ci-dessub?[0 ; 1] est I'espace des fonctions de carré intélgraur
l'intervalle [0 ; 1]. Le support d&, (x) est l'intervalle dynamique défini par I'équation :

I,=[k27;(k+1)27] c[0;1
(A.3)

h,(x) Peut aussi s’écrire selon I'équation

ha(x) = 222x — 1) = = hCH)

:

(A.4)




Fig A.1; ondelette de Haar

2. Ondelette de Daubechies

Ingrid Daubechies (1990) a complété I'ceuvre de leaat987. Pour toute valeur
Daubechies construit une base orthonormég (k) de la forme suivante :

209 (2ix — k)
(A.5)
Ou:
JEZ et ke Z

Elle vérifie des les propriétés énoncées plus laueffet,W est defini sur un support
compact [0 ; 2r+1] et satisfait I'equation ci-desso

[ w, (dx = 17 x" W, (x)dx
(A.6)

Ou:
Y. (x) Possede r dérivées continues.

Lorsque r=0¥,.(x) est défini sur [0 ; 1], on retombe sur le syst@mdlaar (Daubechies
«dbl »).

nnnnnnn

db2 db3 db4 db5 db6



db7 db8 bd9 db10
Fig A.2 : exemples d’ondelettes de Daubechies

Remarque :les ondelettes de Haar et de Daubechies font gartggoupe des ondelettes
appelées ondelette orthogonales. Ces ondelettesa®ifonctions de base vérifiant les
conditions présentées par I'équation :

(®5\W]) = &y,

; i Pour tout j,k,|
(P \¥) = 81y

(A.7)
Ou:
6y, . est défini par I'équation :

1pourl=k

S =
ket {0 ailleurs

(A.8)

Y(x)et ®(x) sontdes fonctions permettant de definir respectiveniesitcoefficients des
filtres d’analyse passe bas et passe haut de leitele

3. Ondelettes bi-orthogonales

Pour définir les ondelettdsi-orthogonalesil est nécessaire d’'introduire les fonctions duales
P(x) etd(x), deW(x)et d(x) , respectivement. Les conditions présentées gqudition ci-
dessous sont alors vérifiees :

(®I\D]) = by,
(P \¥]) = 84,

1pourl=k

Avec 6y =
k.t {O ailleurs

(A.9)



Une ondelette bi-orthogonale est telle que la fonct’échelle originale est orthogonale a
'ondelette duale et 'ondelette originale est oghnale a la fonction d’échelle duale.

Autrement dit, les ondelettes bi-orthogonales 1iemif les conditions présentées par
I'équation :
®\&)) =0
( ;f\~;.) Pour tout j, k, |
(q’k'\lpl)zo

(A.10)
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Fig A.@xemples d’ondelettes bi-orthogonales.
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