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NOTATIONS

» Z l'ensemble des nombres entierfkdtensemble des nombres réels.
« L?*R): Espace vectorielle des fonctionsRlé une dimension a carré intégrable.

« 1%(2) : Espace vectorielle des suites numériques aess@mmables définies par :

@)= Sl =]

« Le produit interne de deux fonctions f(x) et g(gpartenant & %R) est défini par :
(£(x),9(x) = [9(x)-f (x)dx

« La norme définie danis?(R) de f(x) est donné par :
+oo 2

£ 03] = 1 dx

« La convolution de deux fonctions fR)L%(R) et g(x)0 L%(R) est définie par :
£ 9 = (19 * 900X = [ (0 g(u-x)dx

« La transformée de Fourier de f(X)L%(R) est définie comme suit :

f(w) = j f (x).e™dx
« La transformée en Z d’une fonction échantillonn@® £l 1%(Z) est définie par :

F)=Y f(n).z"

« L?R? : Espace vectorielle des fonctions & deux dimerssitx,y), mesurables et &

carrés intégrables.

 Le produit interne de deux fonctions f(x,y) et gixappartenant &(R?) est défini

400 +oo

par: (f(x y),9(xy)) = [ [g(x y).f(x y)dxdy

—00 —00

« La transformée de Fourier de f(x})L*(R?) est définie comme suit :

fwow,)=[ [ fxy)e™™ ™ dxdy

—0c0 —00
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Introduction

De maniere assez générale, « segmenter pnaige consiste a délimiter dans I'image des
plages « régulieres » ou « cohérentes », c’'esteaettis zones dans lesquelles les valeurs de
limage suivent, a un certain degré, un modéle dodiorganisation : zones relativement
homogenes en intensité, en texture ou en coulamesz relativement planes, lisses (de
variations lentes), etc. La segmentation d'imagedutées est un probleme important de
'analyse d’'image, car la plupart du temps, lesetsbjd’'une scéne ou leurs sous-parties se
projettent en plages « cohérentes » dans une image.

Toute étape de détection ou de segmentatqgujart d’effectuer un choix entre un certain
nombre de descripteurs ou d’attributs, caractéries éléments présents dans la scéne. Dans
le cas des images meétéorologiques, ces attributs essentiellement de deux types:
spectraux et texturaux [Zhi91], [Bin99] [Ame00]. i¥a ce dernier type, de nombreuses
techniques d'analyse ont été publiées dans lealitie [Har73], [Bov90], [Uns86]....

Ces méthodes peuvent étre classées en ere quatgories a savoir, les méthodes
statistiques, les méthodes structurelles, les ndéthbasées sur des modéles et les méthodes
de filtrage. Devant la diversité de ce type d'imsgil semble raisonnable de dire qu'l
n'existe pas une méthode d’analyse universelleanNd®ins, les méthodes basées sur
'approche statistique et particulierement la mdthad’analyse basée sur le calcul des
matrices de cooccurrence présentent de bonnesrparices pour différents types d’images
[Wes76], [Con64], [Ran99] et [Wel 88].

La plupart des approches reposent sur latdjgation ou la description des variations
d'intensité dans un voisinage donné. En effet,areept de "voisinage" est souvent ambigu
[Hod94]. Il n'y a pas de méthode permettant deroéter la fenétre d'analyse a employer
pour une approche donnée. Le choix de sa tailldeesa forme est crucial puisqu'il va
déterminer la quantité d'informations a extrair@ étaiter. La taille de la fenétre constitue un
compromis dans les résultats de la segmentati@s.viSe choix se fait dans la plupart du
temps d’une maniére arbitraire et cela est di stuada nature de I'image considérée et a
I'application visée.



L’analyse en multi résolution est un outili g&pond a ce compromis. Le principe de la
multi résolution implique que la fenétre d’analysgt fonction de la résolution observée.
Pour de grandes résolutions, la fenétre doit &tieptandis que pour les petites résolutions,
elle doit étre grande.

La classification nuageuse peut étre utitle aaombreuses applications. Elle peut servir a
la prévision météorologique, a la climatologie,estimation des pluies, mais aussi servir de
masque permettant I'extraction de caractéristidjgées au sol (température de la surface de la
terre). De la méme facon, elle peut étre explodggeentrée des modeles numériques de
prévision ou bien servir de base pour le dévelommdrde techniques de compression utile
lors des transferts de données, toujours plus neusbks, entre les satellites et les stations au
sol.

Etant donné que les images satellitaires fmtement texturées, nous nous penchons
dans ce travail a I'analyse multi-résolution dedature, en nous basant sur la théorie des
ondelettes pour la segmentation dimages textuddaese maniére générale et pour la
segmentation d’images Méteosat d’'une maniere pédre.

Pour cela nous développerons une méthodologie rd@idn d’indice de texture qui tient
compte de I'aspect multi-résolution de I'analyse.

Dans un premier temps, nous effectuetamsansformée en ondelettes a I'image initiale et
ensuite, estimerons localement sur les sous im@gefficients) les parametres de la texture.
Les parametres calculés permettront alors de @éciércaractériser, d’analyser et de
segmenter les images en question.

Le travail que nous présentons dans ce mémoir& @arganisé en cing chapitres :

Le premier chapitre porte sur les nuagésseimages Méteosat.

Dans le second chapitre, nous exposerordiffésentes techniques d’analyse de la
texture et les principales méthodes de segmentation

Dans le troisiéme chapitre, nous présengeles notions théoriques des ondelettes.

Le quatrieme chapitre portera d’une part’spplication de la TOD a I'analyse de la
texture et d’autre part, nous présenterons lesadéthde segmentation que nous avons
élaborée.

Les résultats expérimentaux sont présegitdscutés dans le cinquieéme chapitre.
Nous terminerons notre travail par une conclustajquelques perspectives ouvertes par ce
travail.
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Chapitre |

Les nuages et les images Méteosat

l. 1 Préambule

Les applications des satellites se sont développiéesau-dela de nos attentes et les images
gu'ils produisent sont devenues essentielles, moilement pour la météorologie mais aussi
pour la surveillance du climat et de la santé desans, des surfaces continentales et de la
'atmosphére planétaire [Ame04]. D’ou, il est imfaot d’effecteur un traitement approprié
des images prises par un satellite d’observationéonélogique. En effet, ce genre de
traitement a pour but d’identifier les élémentsstintifs de ces images qui sont susceptibles
de donner des informations sur I'environnemenesdre et les phénomenes météorologiques
dont il est le siege. Pour extraire de telles im@ations, il est alors nécessaire de segmenter les
images satellitaires sous forme de classes de swss et de nuages, puis dinterpréter
convenablement les classes représentatives desesnasmgeuses et des phénoménes
meétéeorologiques qui leur sont associés.

Dans ce chapitre, nous présentons les principquestge nuages et nous présentons aussi les
dispositifs d'imagerie satellitaire.



I. 2 Les nuages : c’est quoi ?

Un nuage est un ensemble de minuscules particibesl diquide (gouttelettes) ou solide
(glace) ou les deux a la fois en suspension datmdsphéere et ne touchant pas le sol. Ainsi,
contrairement a ce que I'on pourrait penser, urgaudest pas formé uniquement de vapeur
d’eau (ce n’est pas elle qui nous le rend viside ka vapeur d’eau est transparente).
Toutefois, le nuage peut comporter également degpas d’eau liquide ou de glace de plus
grandes dimensions, des particules liquides norewsps (acides), des particules solides
provenant de vapeurs industrielles, de poussidesijmeées, de sel.

La coloration des nuages ne dépend pas des pexpspecifiques des éléments du nuage.
Les colorations cuivrées sont dues a des éclairdgesuillés des radiations absorbées par
la diffusion atmosphérique; les teintes bleutéed sloes au contraire, soit a un éclairage
diffuse, soit, pour les nuages lointains, a la gbation de la lumiére recue par diffusion de
la tranche d'atmosphére située entre I'observatdamuage.

I. 3 Les différents types de nuages

Les nuages ont des formes variées que feant observer a I'ceil nu. lls répondent a
deux types de processus de génération gungiemt la création de nuages actifs ou
passifs également baptisés selon les écoles, fieddgpet non précipitants.

I. 3.1 Développement actif de type cumuliforme

Les nuages cumuliformes se forment dans une noéaiseinstable, humide comportant des
noyaux de condensation (aérosols, cristaux sdk ...). Ceux-ci sont dynamiquement
actifs dans le sens ou des forces convectivesnamdent leurs croissances verticales. lls
peuvent ainsi continuer a croitre et a évoluer.

Fig. 1 : Nuages de type cumulus.

lls ressemblent & des structures cotonnegsegrant parfois des formes ressemblant a
des tourelles de chateau ou dans le cas d’unensxtmdstabilité & des champignons. Les
nuages le long et derriere les fronts frogdmt en général de type cumuliforme. Ceux-
ci incluent les stratocumulus, les cumulus gttlemulonimbus (générateurs d’orages).

Sur un diagramme thermique, le sommet du nuagésepte le lieu ou la convection s’arréte
et ou sa flottabilité devient nulle [Bes04].



Fig. 2: Nuages de type cumulonimbus.

I. 3.2 Développement passif de type stratiforme.

Les nuages stratiformes se forment au seimned masse dair stable. Ceux-ci sont
dynamiquement passifs. Il n'y a pas de croissarcicale. lIs existent seulement tant que
des processus externes créent une élévation quiertsa la flottabilité [Bes04].

Les nuages en couche ressemblent a des feuillasles couvertures s’étendant sur des tres
grandes surfaces. Les nuages le long des frontglstsmnt typiquement stratiformes, incluant
cirrus, cirrostratus, cirrocumulus, altostratugo@imulus, stratus et nimbostratus [Bes04].

o,
o
Fig. 3: exemple de cirrus.
Les nuages stratiformes listés ci-dessus ne santq#plés de maniere convective avec le sol
en dessous d'eux. De tels nuages sont forpasmélange de masses d'air possédant
des températures et des humidités relatives diffés. Les centres de ces masses d’air
peuvent étre distants jusqu’a plusieurs centairdgldmeétres.

Fig. 4: exemple d’altostratus.
Les cirrostratus et les altostratus ont gpeat particulierement lisse au regard, ce qu
implique peu ou pas de turbulence a limtéri de ces derniers. Les nuages de type
cirrocumulus et les altocumulus sont morceléssnias morceaux sont de petite taille. Nous



déduisons de cette fragmentation en petits morcqaaxes turbulences qui en sont la source
se produisent a l'intérieur de la couche nuagets® sont pas associées a des ascendances
puissantes depuis le sol. En dépit de kspect fragmentaire, les cirrocumulus et les
altocumulus sont formés de maniere primaire paeetimn (arrivée et mélange d’une masse
d’air dans une autre) et sont des couches nuagpasswes.

Fig. 5: exemple de nimbostratus.

Les stratus sont, quant a eux, constitués de ceuulmgeuses épaisses et lisses se trouvant a
basse altitude (<2000 m), mais ce type de nuagd p&s non plus turbulent et couplé avec la
surface inférieure. Les nuages de type nimbostsainssuffisamment épais pour permettre la
formation de bruine ou de pluie et des précipitetio

Fig.6: exemple de cirrocumulus.

Les autres nuages dynamiquement passifs sont éggeswouvrant le sommet des montagnes
et les nuages lenticulaires sous le vent des moasa@eux-ci sont causés par un conflit entre
des ascendances créees par les pentes, et leovizoinital dans les couches les plus hautes.

I. 3.3 Les stratocumulus

Les nuages de type stratocumulus sont quefmparé différents des nuages soit actifs
soit passifs. En effet, ils sont différentss deuages passifs, car ils peuvent étre fermeé
par des ascendances issues de la surfaceliffétents des nuages actifs, car ces
ascendances ne sont souvent pas causées fabilitét mais par des turbulences issues de
cisaillements de vent.

Dans I'atmosphére réelle, il y a souvent des ph#mes de flottabilité et de cisaillement qui
ensemble, contribuent a une ascendance defaisbase des nuages de type
stratocumulus [Bes04].

On peut dire aussi que les rayonnements inframoeégas vers le haut par le sommet des
nuages peuvent refroidir la partie supérieure wlge créant ainsi des domaines d’air froid



qui se déplacent pour des raisons thermiques duveas le bas. La circulation turbulente
qui en résulte, peut contribuer a I'aspect frag@elats couches de stratocumulus.
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Fig. 7 : exemple de stratocumulus.
I. 4 Observation des nuages par satellite

Au cours des derniéres décennies, les avancéesleaimmaine de l'instrumentation, en
particulier, la télédétection spatiale, ont perffascés aux grandes échelles d'observation.
Les satellites d'observation sont maintenant imgispbles pour mettre en évidence les
changements dans l'occupation et l'organisatiola deuverture nuageuse. Les satellites ont
ainsi permis d'atteindre un nouveau niveau de pdoedes nuages et ont grandement accru
I'intérét scientifiqgue au sujet de l'organisatiarageuse aux échelles moyennes et synoptiques,
précisément celles ou les études "pré-satellitesérit incompletes.

Il faut rappeler ici que des différences existeriteel'observation par satellites et I'observation
depuis la surface. Un satellite est incontestabtenen mesure d'acquérir une connaissance
plus complete de la répartition horizontale desgesade leur structure et de I'aspect de leurs
régions supérieures.

Lorsqu'on observe les nuages par satellite, onrebsges hétérogénéités sur une grande
gamme d'échelles. L'aspect des champs nuageux dl@pmns essentiellement de la nature,
des dimensions, du nombre et de la répartition tleszace.

Parmi les satellites artificiels de la terre, dedaont pour mission principale d'effectuer des
observations météorologiques depuis l'espace efratsmettre a terre les données ainsi
obtenues. Ces satellites météorologiques peuvenuta remplir les fonctions de satellites

de collecte de données météorologiques dans leecaldr systtme mondiale de

télécommunications.

I. 5 Les deux grands types d’orbite utilisés en télétktion.
l. 5.1 Les satellites a défilement

L'orbite d’'un satellite « a défilement » est urrbite basse (500 a 1500 km d’altitude), avec
une période comprise entre 90 et 120 mn. C’estae ae la plupart des satellites de
télédétection. Le nombre de révolutions en unen@geirest compris entre 12 et 16: ce type de
satellite survole donc en une journée des regi@ssvariées, puisque l'orbite est presque fixe,
alors que la Terre effectue une révolution. L'inalison de I'orbite par rapport a 'Equateur
est généralement proche de 90°, de facon a peemattsurvol des régions de haute latitude.
L'orbite est dite quasi-polaire, le survol du p@iprement dit étant tres difficile. Le plus
souvent, l'inclinaison de l'orbite est choisie pnecde 100°, de facon a satisfaire aux
conditions de I'héliosynchronisme, dont l'intéré&t grand en télédétection. Enfin, la période



orbitale est choisie selon le champ de vision dwles capteurs, de fagon a ce que, au bout
d’'une durée variable appelée cycle orbital, lells&t@ pu couvrir la totalité, ou presque, de la
surface terrestre. Il retrouve exactement la pwsitu cycle précédent, et puisse a nouveau
acquérir des images au-dessus des mémes regitms, ls® mémes orbites et les mémes
horaires. On dit que les orbites sont phaséesapgort a la Terre. Depuis les années 70, les
caractéristiques orbitales de la plupart des #ateltle télédétection tendent a se ressembler
de plus en plus, comme si I'on avait fini par attke les possibilités optimales d’acquisition
des données de télédétection.

Deux exemples permettent de mieux comprendre lasams entre le choix d’'une orbite et
les possibilités d’observation de la Terre :

- les satellites météorologiques NOAA (Nationae@nic and Atmospheric Administration)
sont destinés a fournir des images de bonne tésolkpatiale (1 km environ) dans le visible
et le proche infrarouge d’une part, lI'infrarougertinique d’autre part. Le capteur AVHRR a
un champ de vision tres large, plus de 2500 km.drbies choisies pour ces satellites (6 se
sont succédés depuis 1978) sont des orbites bagsasi;polaires et héliosynchrones. La
période est d’environ 100 mn, ce qui correspondunaespacement de deux passages
successifs a I'Equateur (noeud ascendant ou démetnd’environ 2800 km. Les satellites
effectuent entre 14 et 15 révolutions par jour.nE@onné le champ de vision du capteur,
presque toute la Terre est couverte chaque joux thes, de jour et de nuit : cela permet
d’avoir au moins une image dans le visible (joet)deux images thermiques (jour et nuit).
Aux latitudes moyennes et hautes, le recouvremestathamps de vision de deux orbites
successives permet une couverture plus fréquentereenla trace du satellite, dont
l'inclinaison est de 101°, monte en latitude jusg®2° Nord ou Sud, mais la largeur du
champ permet d’obtenir des images couvrant lesspélie-mémes. L’'orbite choisie est donc
parfaitement accordée aux besoins de la météomldgéquence au moins quotidienne de la
couverture, vision globale de la Terre, passag@ueet de nuit pour la mesure des écarts
diurnes de la température.

- Le satellite SPOT (Systeme Probatoire d'Obsienvatle la Terre ou Satellite Pour
I'Observation de la Terre), satellite francais élédétection, a été concu pour fournir, avec
une trés grande résolution spatiale, des donné#sleviou proche infrarouge destinées a la
cartographie et aux études thématiques. Il a la#tée le 22 février 1986, par une fusée
Ariane, sur une orbite basse (830 km), quasi-pwl@irclinaison: 98,7°), et héliosynchrone.
La période est de 101 mn : le satellite effectuet+1éb/26) révolutions par jour. Le cycle
orbital est donc de 26 jours, au bout duquel lelsat, aprés avoir effectué 369 révolutions,
reprend exactement I'orbite parcourue 26 jours eayaent. Les traces au sol des 369 orbites
effectuées durant le cycle sont espacées au ddl&lkm environ .Compte-tenu du champ des
deux capteurs HRV présents a bord, qui couvreathamde de 117 km en largeur, toute la
Terre, a I'exception des latitudes supérieures @ 8 donc couverte en 26 jours. Mais la
répétitivité des observations est largement acpandes possibilités de dépointage angulaire,
selon un angle de £ 27°, qui est une des partitésaremarquables du systéme SPOT.

|. 5.2 Satellites géostationnaires

Ces satellites regardent toujours la méme régiola darface de la terre (environ un quart),
c’est pour cela que nous disons qu'ils ont uneterggéostationnaire. Ills ont une altitude
d'environ 36 000 Kilométres et se déplacent a utesse qui correspond a celle de la terre,
donnant ainsi I'impression qu'ils sont stationrsaire



Cette configuration orbitale permet au satellitebderver et d'amasser continuellement de
I'information sur une région spécifique.

Les satellites de communication et d'observatia amditions météorologiques sont situés
sur de telles orbites.

L'altitude élevée de certains satellites météoiqlegs leur permet d'observer les nuages et les
conditions qui couvrent un hémisphére complet dedee. Grace a leur altitude tres élevée,
ils se trouvent directement éclairés par le safiglce fait ils n'ont pas besoin de batterie pour
le stockage de I'énergie fournie par les celludaiges (bien gu'ils se trouvent brievement a
'ombre de la terre, une fois par jour).
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Fig. 8: Orbite et champ de vision d’un satellite géostataire.

l. 5.2.1 Les satellites météorologiqgues METEOSAT

METEOSAT est une famille de satellites météorolags lancés par I'Agence spatiale
européenne (ESA). Ce sont des satellites géostaii@s ils permettent donc I'observation en
continu d'une zone précise du globe.

Les satellites Météosat envoient régulierementtstme de nombreuses images et autres
données qui permettent aux meétéorologues, a pedds observations d'anticyclones,
dépressions atmosphériques, masses nuageuses, (et@lpborer les bulletins
meéteorologiques. Ces données sont également edlgsngiour anticiper certains phénomenes
météorologiques ravageurs tels que les ouragampgétes ; et pour le suivi de I'évolution du
climat de la planéte.

Le systéme opérationnel complet comprend cing lgatelgéostationnaires : le satellite
européen METEOSAT, les deux satellites américai@ES, un satellite japonais GMS, et
un satellite russe GOMS. Tous ces satellites (Fgp8t dans le plan équatorial, a 36 000 km
de la surface de la Terre et disposé de faconusieaasne observation optimale de celle-ci.
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Fig.9 : Couverture des satellites météorologiques géostaices opérationnels
[EUMETSAT].

l. 5.2.2Météosat premiere génération

Le programme Météosat fait partie du systeme nabrtbhbservation de I'atmosphere, mis en
place par I'Organisation météorologigue mondialemalieu des années 1970. Le premier
satellite, Météosat 1, a été lanceé le 23 novem®rd .1En 1995, TEUMETSAT (organisation
européenne pour l'exploitation de satellites mélégiques) a officiellement pris la
responsabilité de I'exploitation des satellites@déat et de la diffusion de leurs données.

Le radiometre multi spectral de METEOSAT balaye,refation dans le sens Est-Ouest, la
surface de la terre ligne par ligne par la rotatiorsatellite a 100 tours/minute. Chaque ligne
consiste en une série d'images élémentaires ol peslignes successives sont obtenues par
décalage du télescope d'une ligne vers le nord@uehtour du satellite.

Pour chaque pixel, le radiométre mesure I'éneaglative dans différentes bandes spectrales.
Cette mesure est numeérisée, puis transmise a atmenshu sol ou elle est traitée, avant d'étre
envoyée a la communauté des utilisateurs.

Le radiométre de METEOSAT possede 3 canaux panagierie : un canal visible, un canal
dans l'infrarouge thermique et un canal vapeuud'ea

Chaque canal de METEOSAT correspond a une bandxralge Le tableau ci-aprés résume
les principales caractéristiques du radiométre 88 FOSAT.

Fig. 10 : Météosat premiére génération.



Canal Visible (VIS) Vapeur d’Eau (WV Infrarouge (IR)
Fenétre Spectralqufn)
0,45- 1,0 5,7-7,1 10,5-12,5
Nombre de détecteurs
(+ redondants) 2 (+2) 1 (+1) 1(+1)
Lignes par image 5000 2500 2500
Pixels par lignes 5000 2500 2500
Résolution spatiale au 2.5 km 5 km 5 km
point sub-satellite
Reésolution temporelle 30 minutes=——» 48 images par jour

TAB.1 : Les principales caractéristiques du radioméetr&MMETEOSAT.
I. 5.2.3Météosat de seconde génération (MSG)

Le 28 aolt 2002 a éte lancé le premier satellit€sM@éteosat de Seconde Geénération. Cette
famille de satellites dispose de radiomeétres imeggelus sophistiqués, 12 canaux contre 3
pour la précédente génération, et fournissent nhegies tous les quarts d’heure, deux fois
plus fréquemment.

Depuis 1977, 9 satellites de la famille Météosadtané@ mis en orbite autour de la terre, dont 2
satellites MSG. Le dernier lancement en date, @dduMSG 2, a été effectué le 21 décembre
2005

Fig. 11: Météosat second génération.



Les caractéristiques des différents capteurs dellisatMSG sont illustrées dans le
tableau 2.

Canal Bande spectrale

Visible : canal 0.6 0,56 a 0,71um
canal 0.8 0,74 a 0,8&1m

Proche Infrarouge : canal 1.6 15a1,7&m
Infrarouge moyen : canal 3.9 3,48 4 4,30um
Vapeur d’eau : canal 6.2 535a7,1%um
canal 7.3 6,85 a 7,8um

Infrarouge : canal 8.7 8,3a9,lum
canal 9.7 9,38 a 9,94m

canal 10.8 9,8411,m

canal 12.0 11 & 13um
canal 13.4 12,4 4 14,41m

HRVIS (Visible) Haute Résolution

0,56 & 0,7um

TAB 2. Bande spectrale des douze canaux du satellite MSG.
|. 6 Les images de télédétection

Une image de télédétection est une représentationrs plan de la distribution spatiale du
rayonnement EM réfléchE{ectroM agnétique) ou émis des objets se trouvant a igwédu
champ de vue du capteur dans un intervalle de telopsé. Les variations de l'intensité du
REM dans l'espace et dans une bande de longuenmded’' (image monochrome) sont
traduites sur cette image par des variations t¢ieiriée de gris et percues par I'homme comme
des variations de brillance. Ces variations deldmile créent la sensation visuelle du
contraste, de la texture et de la forme des oHjetsariation de I'énergie EM dans le spectre
produit la couleur (couleur fausse dans la pamigsible du spectre EM). Lorsqu'un capteur
peut acquérir plusieurs images monochromes dafératites parties du spectre de la méme
scene d'une facon simultanée ou quasi-simultdie@semble des images monochromes est
appelé image multi spectrale (ou multi bande).

L’'imageur visible et infrarouge de METEOSAT (MVIRk METEOSAT Visible and
Infrared Imager ») est un radiometre haute résmufiossédant quatre détecteurs (+ quatre
redondants) permettant d’observer dans trois baspladrales ou canaux :

Un canal visible, un canal dans l'infrarouge thegusiet un canal vapeur d'eau.



[.6.1 Le canal visible

Le canal visible est Caractérisé par une bandersfeece 0.om a 0.9um. Dans celui-ci, on
balaye 5000 lignes et chaque ligne est composé&®al@ pixels. Sa résolution est de 2,5km.
Ce canal mesure la lumiere du soleil réfléchielesidivers éléments ou les divers corps qui
se trouvent sous le satellite. Pour ce canal, nemgés ne sont évidemment utilisables en
météorologie que le jour.

Fig. 12: image du globe dans canal visible.
|. 6.2 Le canal dans linfrarouge thermique

Le canal infrarouge thermique est Caractériséuparbande spectrale de 1imba 12.5um.

Le balayage se fait sur 2500 lignes et chaque liggtecomposée de 2500 pixels. Sa
résolution est de 5km.

Il mesure le rayonnement thermique émis par legj@s, par la surface du sol en absence des
nuages, et méme par les objets qualifiés d’objetdd. L'intérét de la prise d’image dans ce
canal est qu'on peut les obtenir aussi bien lacuetle jour.

Les objets qui ont des températures trés élevéearaipsent en gris sombre et méme noir
alors que les objets froids apparaissent en ahairen blanc.

Fig. 13:image du globe dans canal Infrarouge .



I. 6.3 Le canal vapeur d’eau

Il s’agit d’'une bande d’absorption de rayonneméetrmique par la vapeur d’eau. L'énergie
mesurée depuis le satellite correspond au rayonmiegn@s dans cette bande d’absorption. En
ciel clair, on ne voit pas la surface terrestrelssiimages WV puisque le rayonnement centré
sur 6.3 um est complétement absorbé par les basseshes de I'atmosphere, ou la
concentration en vapeur d’eau est maximum. En poéseéle nuages épais, les radiances
mesurées dans le canal WV sont modulées par lavai®au présente au-dessus du nuage,
et dépendent, comme pour le canal IR thermiquéa tlampérature au sommet de nuage.

Dans le spectre visible, la luminance recue ne m#peie de la réflectivité du nuage. Cette

réflectivité dépend de la composition du nuage fgtettes d'eau, cristaux), et de son

épaisseur. Ainsi, des nuages constitués de cristauylace épais, apparaitront blancs. Dans
l'infrarouge thermique plus un nuage a un somnmetéglplus la température du sommet est
basse. Le radiometre mesure alors I'émittance,eguiensuite convertie en luminance, et
éventuellement en température. Ainsi les imageganofiges peuvent permettre la

détermination des types (ou genres) des nuages @rda séparation en difféerents niveaux

d'altitude et ce, grace a la température.

Fig. 14:image du globe dans canal Vapeur d’eau (WV).

l. 6.4 Composition colorée

L'emploi conjoint des canaux VIS et IR pour réalisecomposition colorée permet de mettre
en valeur diverses formations tant au niveau dissgeee des nuages. L'affectation des valeurs
numériques des pixels des canaux VIS, IR et duduseanal Différence VIS —IR aux 3 plans
de couleurs déterminera, selon qu'elles soientebams €levees, la couleur prise par chaque
pixel dans la composition colorée (Fig.15).

Par exemple, I'eau des océans a un faible albddoptan vert sera foncé ; elle absorbe
beaucoup les infrarouges, le plan bleu sera fotedifférence entre les 2 canaux sera faible,
le plan rouge sera aussi foncé : il en résultelgueinte prise par I'eau dans la composition
colorée sera donc foncée. Les variations de caulsont telles qu'il devient possible
d'identifier plusieurs types de nuages et de dresse néphanalyse, c'est-a-dire une
cartographie de ces nuages.



Fig. 15Image du globe en composition colorée.
I. 6.5 Principes d’une classification nuageuse par sdlite

Les nuages sont en perpétuelle évolution et seepiest, comme pour les observations a
partir du sol, sous une infinie variété de formksest possible, cependant, de définir un

nombre limité de formes caractéristiques, que pent observer fréquemment en toute partie
du globe, et qui permettent de classer les nuagdgférents groupes.

Comme les champs nuageux sont vus par les satdllitdifférents angles et a différentes

echelles, il n'est pas surprenant que lidentifmatdes types de nuages sur les images
satellites ne soit pas simple. Trois faits contifitua ce probleme :

1. Les composants individuels de beaucoup de typegjeux sont trop petits pour la
résolution des radiometres courants. Ainsi, despaoaisons attentives sont requises pour
établir quel champ nuageux observé par satelliteespond a quel type de nuage spécifique
classé par avion ou a partir du sol.

2. Il faut interpréter des représentations en deumedsions en termes de formes
tridimensionnelles.

3. Les nuages vus depuis l'espace, spécialemenhdages multicouches, se présentent
souvent avec une apparence composée. Souvent st p&s possible de donner avec
suffisamment de confiance la contribution des ceachuageuses élevées, moyennes ou
basses au champ nuageux dans son ensemble.

La classification des nuages en télédétection stngin une reconnaissance des réflectances
pouvant étre automatique. L’algorithme utilisé potlasser l'image va effectuer des
regroupements de pixels en fonction de leurs gumidis. Il est ainsi possible d’'identifier les
différents thémes d’'une image (eau, ciel clair,ancéetc.). On peut aussi effectuer une
classification sur un nombre important de canaaxapidité des traitements diminuant avec
le nombre d’'informations a traiter.

C’est en reliant les types de nuages a la textardprme (pattern), 'espacement, et la
brillance, que Conover développe la premiére ndhpour déterminer les types de nuages a
partir de la caméra du satellite TIR@Belevision and Infrared Observation Satellite)uPe
apres, Conover (1964) [Con64] propose une claasific des nuages orographiques grace a



des parameétres de forme (cumuliforme ou fibreuxepample), de brillance et de taille. Cette
interprétation des images satellites conduit aséparation en divers types de nuages suivant
leur altitude et leur épaisseur.

Depuis, les techniques se sont développées avis#ition de diverses méthodes de calcul
pour extraire les caractéristiques. Les trés noudm® méthodes de classification sont
divisées en deux catégories : les classificatioms supervisées, c'est-a-dire completement
automatisées et les classifications superviséeslpsquelles I'utilisateur définit en entrée un
certain nombre de parameétres d’ordre spatiaux @matiques. Dans le cas des classifications
non supervisées, l'utilisateur ne rentre qu’'unentjt& limitée de parametres. Les choix de
I'utilisateur portent par exemple sur le nombrectisses souhaitées ou le seuil a partir duquel
l'ordinateur peut considérer que la classificatiest terminée. Pour des classifications
supervisées, l'utilisateur va guider I'ordinate@n lui fournissant des informations d’ordre
thématique ou spatial. Ce type de classificaticzesgite donc un minimum de connaissances
sur les phénomeénes et les zones étudiés. Cetteodecttonne des résultats souvent bien
meilleurs, mais est plus longue et peut étre talkdme certaine subjectivité.

I. 7 Les méthodes de classifications nuageuses

De puis environ trente ans, un nombre importantudés a été mené sur la classification
d'images météorologiques satellitaires en régamauage homogenes. En effet, I'extraction
des différentes zones nuageuses présentes sunage satellitaire peut étre vue comme une
étape préliminaire et indispensable a diverses gshabinterprétation des phénomenes
météorologiques sous-jacents.

Cette phase de segmentation nuageuse peut par lexémgun préalable a une classification
de plus haut niveau, automatique ou non se plagante échelle synoptique et permettant
d’identifier des structures météorologiques canastiques, telles que fronts, occlusions, ciel
de traine, vortex ou autres nuages.

Toute étape de détection ou de segmentation, meqliéffectuer un choix entre un certain
nombre de descripteurs, ou attributs, caractériearéléments présents dans la scene. Ceux-Ci
dans le domaine météorologique, sont essentielledeerdeux types : spectraaktexturaux.

Le nombre des descripteurs utilisés doit étre sside restreint. En d’autres termes, il vaut
mieux se restreindre a une faible dimension dep#ies des attributs (ou I'espace de
représentation) pour privilégier une segmentatftinaze et robuste.

[. 7.1 Attributs de texture

Nous n'avons évidemment pas pour ambitionédick tous les attributs de texture qui ont
pu étre formulés, mais plutdt de citer les plusramment employés dans le cadre d’une
classification nuageuse. L’exploitation de telscdggeurs date de la fin des années 1980
[Kuo88]. Deux approches principales peuvent étrasagees en vue d’analyser une scene au
sens de la texture [Har86]: une description giqtis de la texture ou I'on cherche a
caractériser les distributions spatiales des niveigris, une approche dite structurelle ou
I'on s’intéresse a I'organisation spatiale desdtres présentes dans la scene.

Il est également important de noter qu'une clasaibn nuageuse peut étre effectuee a
différentes échelles spatiales. Notamment, l'imgmoce météorologique des grandes
structures nuageuses dont I'étendue excede lesKb®O@umulonimbus) a motivé de
nombreuses études traitant la classification adgachelle [Sed83], Dans ce contexte, des
critéres spatiaux sur la forme et la taille desditires se révélent étre un choix judicieux.



Dans la premiére catégorie, on trouve Les attrigtdtistiques obtenus a partir des matrices
de cooccurrence [Har79] [Wel88], ainsi qu’une vatgatrés souvent utilisée dans le domaine
de classification nuageuse [Zhi91][lee90] [Ban94lliB7].

Une méthode similaire, dénommeée “somme et difféeed’histogramme” a également été
proposée dans [Uns86] [Ame00].

La deuxiéme catégorie de descripteurs de textilisést pour des taches de classification
nuageuse se base sure une analyse de Fourierrdetdatiques 2D présentes dans I'image

[LamO02]. En particulier, elle peut servir a obtedies informations sur I'organisation et
I'orientation des structures a méso-échelle.

La derniere classe de descripteur statistiquedatte en imagerie météorologique regroupe
les fonctions dites d’auto-corrélation [Zhi91]. ®@ge d’opérateurs mesure la corrélation
d’'une portion de I'image avec sa copie déplacdewghit une indication sur I'’échelle spatiale

des structures dans I'image.

l. 7.2 Analyse spectrale

Les radiométres placés a bord des satellites sorus de fagcon a recevoir et a mesurer le
rayonnement eélectromagnétique en provenance ddacaesirobservées. Les luminances
enregistrées sont en relation directe avec la e&urétat des objets constituants ces surfaces.
Chaque objet est alors caractérisé par une réfleetappropriée dans I'ensemble de spectre
électromagnétique. Cette réflectance représenteagacité a réfléchir I'énergie incidente.
L’analyse spectrale consiste a effectuer une dieason des différents points de I'image sur
la base de l'information acquise suivant les gamdh@sdes considérées [Zhi91] [Bin99].

. 7.3 Etude de la forme

L'objectif de certains travaux a été, a partibd&rvations, de mieux comprendre, et parfois
méme d'utiliser les caractéristiques de structeie dhamps nuageux. Par exemple, Conover
[Con63, 64] distingua plusieurs types de textwaractérisant le degré de lissage de la
surface des nuages vue par satellite. Il souligrealgs différences variant d'une texture lisse
ou fibreuse (nuages cirriformes), a des textunégjidieres comme celles des stratocumulus
sont dues principalement aux contrastes de mésleatians la structure horizontale des

champs nuageux. Des recherches ultérieures onétnnévidence une véritable organisation,

notamment pour des champs nuageux de type cuntitz8p], [Kuo88].

| 8. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué comment otegprétation des images Météosat
effectuée de visu, peut nous aider a identifierdiéf@rents types de nuage qui s’y trouvent.
Ainsi, dans les images visibles, la brillance desges differe selon leur morphologie, et
'augmentation de leur épaisseur se traduit par éwadution de leur teinte du gris vers le
blanc. Dans les images infrarouges, la brillance wgages est d’autant plus forte que la
température de leur partie supérieure est pluseb&¥ns les images de vapeur d’eau, une
région chargée d’humidité parait plus blanche ajorslle est noire lorsqu’elle devient seche.
En général, les nuages paraissent sur les imagesoséd avec des contours imprécis, leur
forme subite des changements importants d’'une ingadjautre et leur durée de vie ne
dépasse pas quelgues heures. L'exploitation deolevalle génération d'images Météosat
pourrait trés probablement faciliter I'identificati directe des nuages. Dans les prochains



chapitres, nous exploiterons les différentes infitfoms apportées par ce type d’'images pour
pouvoir analyser et exploiter les différentes tessuprésentes dans ces images. Nous allons
donc utiliser I'information texturale dans la cldéieation des nuages. Les prochains chapitres
seront consacrés aux techniques de traitement thxtiare et a I'élaboration de méthodes
applicables a l'identification des nuages dansnergyes Météosat.
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Chapitre Il

Différentes approches d’analyse de la texture

II. 1 Préambule

L’analyse de texture est un probléme étudié degéjis longtemps. Nous pouvons dénombrer
un grand nombre de méthodes d’analyse de textumelddittérature. Néanmoins la définition
précise d'une texture est encore sujette a conseveEn effet, nous trouvons plusieurs
approches d’'analyse de texture ainsi que plusieétiiodes d’exploitation de cette derniére.
Certaines méthodes ont été tres vite abandonnéese pa’elles présentent des limites
d'utilisation, d'autres par contre, ont été améber et étendues a d'autres domaines du
traitement d’'images et du signal car elles ont pées leur robustesse. Dans ce chapitre, nous
nous intéresserons au deuxieme type de méthodes.

Généralement, la texture est traitée comme unetiami spatiale de la luminance. Cette
variation peut provenir de la structure spécifigeda surface de I'objet (peau de Iézard, tigre,
surface de route, surface de mur) et /ou de phénesnéariés (nuage, vague de la mer, vue
d’'un champ de blé,...). Dans une image, nous ne goaséque les niveaux de griset les
coordonnées des pixels. La texture est donc rapésear la distribution spatiale du niveau
de gris. La segmentation d’'images texturées a pbjet d’extraire les différentes textures
présentes dans I'image originale et de diviserd en régions homogénes au regard de la
texture.

L’analyse de texture regroupe la description, kcdmination, la classification et la synthese
de texture.

La segmentation est un traitement de bas niveagansiste a créer une partition de I'image
en sous ensembles appelés régions. La segmengsioalors obtenue par extraction des
composantes connexes des pixels appartenant a rize nafasse. Ainsi, une région sera
constituée de pixels de méme classe. Mais, il pessi y avoir dans I'image plusieurs régions
correspondant a une méme classe.

Dans ce chapitre, nous donnons les différentesitiéfis de la texture ainsi que les méthodes
permettant sa caractérisation en vue d’'une segt@nta



Il. 2 Définition de la texture

Plusieurs définitions de la notion de texture otdt grésentées au cours des 20 dernieres
années. Néanmoins la définition précise d’une tex¢st encore sujette a contre verse.
Toutefois, on peut réaliser une synthése de cesitiléris en introduisant les deux concepts
qui sont a la base de la notion de texture : k$stifjues portant sur les pixels et la répartition
spatiale de motifs plus ou moins réguliers.

L’agencement spatial et statistique d'une poparadiobjets (motif) permet ainsi de définir la
notion de texture. Cette combinaison peut étrecédga dans le cadre de texture déterministe
ou stochastique comme le montre les paragraphesrgsi

Quelques définitions :

Sklansky [SKkI78] considére qu'une région dans une image a unergéextinstante si un
ensemble de statistiques locales ou d'autres ptépriocales de I'image sont constantes ou
varient lentement ou encore périodiquement.

Haralick [Har79] décrit la texture comme une variable a deux dino@ssdont la premiére
est définie par les primitives composant la textWeiant a la deuxieme, elle est liée a
l'organisation spatiale de ces primitives. Uneuexest alors décrite par le nombre et le type
de ses primitives et leur organisation spatiale peut étre aléatoires ou présentés des
dépendances entre primitives.

Gagalowicz [Gag83]fait une approche psycho visuelle de la notiotestéure en recherchant
'ensemble des paramétres discriminants impliqdastperceptions différentes.

Ces considérations sont tres importantes en imageydthese dont l'aspect peut étre
considérablement amélioré par I'emploi de texture.

Notons que les variations d'intensité qui caras@ri la texture dans une image sont
généralement dues a des variations physiquesstete (les vagues sur I'eau, le chatoiement
des grains de sable, etc.). Modéliser ces varstigmysiques s’avere trés délicat, ce qui
explique le fait qu’il n’existe pas de définitioigoureuse de la texture dans la littérature de
limagerie numérique. En dépit de cela, il y a entain nombre de propriétés intuitives liées a
la texture qui, en général, sont supposées vraies.

Serra[Ser82] décrit la texture comme étant I'ensembés gbropriétés spatiales, périodiques
ou non, d'un phénoméne se déployant danplde de I'image.

II. 3 Types de textures

On distingue couramment trois types de textures tdxtures déterministes, les textures
Stochastiques et les textures hybrides,

Il. 3. 1Textures déterministes
Dans ce cas, la texture apparait comme la répartgpatiale réguliere d'un unique motif
géomeétrique, appelé texton [Jul75]. On parle attesexturedéterministe(Fig.16). On les
appelle ainsi car on peut les considérer commet dtarrépartition spatiale de motifs
élémentaires de base dans différentes directionesigace suivant une certaine régle de
placement.

La description du motif élémentaire, les dimensidnsréseau et son orientation suffisent
alors a décrire completement la texture. Cettendi&n ne convient qu'aux textures
parfaitement réguliéres que I'on ne rencontre gtesment dans la réalité. La figure (Fig.16.a)



illustre un exemple d’une telle texture. La briggst alors considérée comme motif de base de
cette texture.

a) mur de brique b) pdauézard

Fig.16: Exemple de texture Textures déterministes

II. 3.2 Textures stochastiques

Contrairement aux textures structurelles, les testwaléatoires ont un aspect désordonné
(anarchique) tout en apparaissant globalement hénesg

Pour des motifs et des arrangements irréguliersjeopeut pas extraire un motif de base se
répétant spatialement. On les appelle aussi dasrésaléatoires Une texture de ce type peut
étre considérée comme une réalisation d'un chaégiaide bidimensionnel. Un exemple est
donné ci-dessous (Fig. 17)
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a) Texture de Bois b) Tegthlerbe

Fig.17: Exemple de texture Textures stochastique (al€gtoi

La plupart des textures observées dans la natume "swégulieres"”, la caractérisation
stochastique de la texture est souvent la plusoapige a ce type de textures.

II. 3.3 Texture hybride

Il existe peu de textures totalement structuréesal@atoires, la plupart des textures se
positionnent entre les deux notiory/lfride. Ceci explique la difficulté de toute tache de

modélisation prenant en compte simultanément lag dspects.

Dans ce cas, la texture est vue comme une struspatiale constituée de motifs aléatoires
(Fig. 17).Une photo aérienne d’'une forét est cordpade textures composites ou un arbre
peut étre assimilé a une primitive et son arrangemst purement aléatoire. C’est le cas aussi
pour les grains du sable ou leurs tailles et Idiggositions sont purement aléatoires.
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a) cafée b) laine
Fig.18: Exemple de texture Textures stochastique (aléato

[I. 4 Attributs visuels de texture

Pour définir la texture, un certain nombre de twvant été réalisés afin de mettre en
évidence la perception de la texture par I'oeil Biim On peut citer par exemple les
expériences psycho visuelles de Julesz [Jul62] ufaifTam78] et Gagalowicz [Gag81].

« L’hypothése de Julesz [Jul62] suppose que laowigiumaine utilise principalement les
statistiques d'ordre 2 des niveaux de gris pouceeoir les textures. »

Le but de Julesz est de comprendre le mécanismmihupermettant de différencier les
textures qui lui sont présentées.

Les résultats de ces tests ont donné naissanceamjectures de Julesgui explique, par
exemple, que l'oeil ne peut pas distinguer deuxures possedant des statistiques égales
jusqu’a l'ordre 3. Par exemple dans I'image d€ial19, I'oeil humain ne peut pas distinguer
facilement les différentes primitives qui caractént les textures.
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Fig.19: I'oeil ne distingue qu’une texture
Un ensemblal attributs visuelautilisés par ’lhomme pour distinguer les différentextures
ont été mises en évidence afin de mieux caractdeselifférentes textures [Jul62].
lI. 4.1 Choix d’attributs

Différents criteres visuels peuvent étre utilisésipd’écrire qualitativement la texture telle
gue : le contraste, la granularité, I'orientatitanforme, la finesse, la régularité, la rugosi¢é, |
densité, Orientation, Uniformité et la directioe.e¥oir la figure (Fig.20).



Cependant I'objectif de I'analyse de texture estrdaver une maniere simple et unique de
représenter ces caracteéristiques afin de pouvappjiquer des traitements mathématiques (La

classification de texture)
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Fig.20: Attributs visuels de texture.

Il. 4.2 Importance de l'information globale

L"étude des primitives de base composant les twexture permet pas de donner une
description compléete de la texture. Donc l'inforiaat globale est

aussi importante que

information locale dans les images texturéesaquila méme primitive de base(voir Fig.21).
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Fig.21 les images texturées dont I'élément de basdestigeme

Cette figure montre, qu’'a partir d’'un ensembldétigents structurants identiques (petite
fleche), il est possible de créer plusieurs texture




Il. 4.3 Texture et niveaux de gris

Pour faire la distinction entre les objets dansiheages, la forme et la couleur sont deux
caractéristiques trés importantes. Cependant, ofindtion texture devient primordiale
lorsqu’on veut faire la distinction entre deux zemkune image de méme couleur (niveau de
gris). La figure (Fig.22) illustre ce phénomeéne.

Dans la premiére image, I'information couleur faarpar les niveaux de gris suffit pour faire
la distinction entre les deux zones qui se troudant I'image (a).

Par contre, dans la deuxieme image (b), il n'est possible de distinguer les deux zones a
l'aide de leurs valeurs de gris (couleur). Dansces, c’est l'information texture qui
prédomine.

La zone de gauche est caractérisée par une texiargée, contrairement a celle de droite qui
ressemble plus a une mosaique.

o

s

Image (a).

Fig.22 L’information texture plus importante que l'infoation couleur.



Il. 5 Principales méthodes d’analyse de texture

Quelque que soit le but visé par I'analyse detute, elle permet d’'isoler une grandeur significat
dite ‘signature texturale’ Une signature texturale esine représentation formelle des
caractéristiques de textures [Hak91] qui peut &vie quantitative (numérique) ou complexe
(grammaire).

L’analyse des textures peut étre décrite commechaie du processus suivant :

Extraction des attributs, sélection des caractgust pertinentes et catégorisation supervisée
ou non. L'organigramme de la Fig.23 décrit le schégiobal de segmentation d’'images
texturées.

IMAGE ORIGINALE
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V

EXTRACTION DES ATTRIBUTS

Chaque pixel est caractérisé
par un ensemble d’attributs

P
<«

A4
SELECTION DES

PARAMETRES
Chaque pixel est caractérisé
< par un ensemble réduit
d’attributs pertinents
v p

SEGMENTATION

Chaque pixel est assigné a
une classe.

<
<

\/
IMAGE SEGMENTEE

Fig.23&lgorithme global d’analyse de la texture

Il 5.1 Modeles statistiques utilisent des attributs statistiques définis sus dixels et leur

voisinage comme primitive élémentaire de textures @extures peuvent avoir un aspect
désordonné mais sont cependant considérées commegbpnes ce qui rend ce type de
modeles trés adaptés aux textures naturélles méthodes n'exploitent pas la notion de motif.

Il 5.1.1 Analyse texturale par cooccurrence

Haralick et al.[Har73] ont démontré que linformation texturale d’'uneame est basée sur
'hypothése suivante‘’information de texture dans une image est contenlans les relations
spatiales entre les niveaux de gri€es relations sont alors représentées numeriquamr@ade
des matrices de dépendance spatiale de niveauxrisle également appelées matrices de
cooccurrence.

a) Principe de la méthode :

Soit une image définie sur un suppof deZ?. I(x,y) correspond au niveau de gris du pixel
(x,y)de E. On suppose que le nombre maximum de niveauxidegsents dans I'image est



Ng. Soientd une distance &t un angle représentant un sens ou une directionbjo@amson de
deux sens). Nous considérons ici quest une direction. On crée une matrice de cooaucere
P (d, 6). Cette matrice est de tailldgxNg Chaque élémen®ij (d, ) correspond a la
fréequence d’apparition dans I'image d’'un pixel deeau de gris et d’'un pixel de niveau de
grisj situés a une distanck I'un de l'autre dans une directigh Ainsi, pour chaque couple
(d, ), on définit une matricP (d, #) comme suit :{ prend les valeurs 0, 45, 90 et 135) :
Pij(d, 0) =Card{ [(ax, ay, (bx, by] / |ax — bx|=d etay = by,

l(ax, ay =i etl(bx, by =j }

Pij(d, 45) =Card{ [(ax, ay, (bx, by] / (jbx — ax|]=d et|by — ay|=d) ou

(Jbx — ax|=—d et|by — ay|=—d),

l(ax, ay =i etl(bx, by =) }

Pij(d, 90) =Card{[(ax, ay, (bx, by]/ ax=bxet|ay — by|=d,

l(ax, ay =i etl(bx, by =j }

Pij(d, 135) =Card{[(ax, ay, (bx, by] / (Jox — ax|=—-d et|by — ay|=d) ou

(|Jbx — ax|=d et|by — ay|=-d),

I(ax, ay =i etl(bx, by =j }

La figure (Fig.24) montre un exemple de calcul &gsa partir d'une petite imagex44
composeée de quatre niveaux de gris (0, 1, 2,3)e&nple se limite au cas= 1. L'élément
(2, 3) de la matriceP (1, 0) est égal a 4. Cela signifie qu'il existe 4 cguofiations dans
image ou un pixel de niveau de gris 2 est séparézontalement d’'un autre pixel de niveau
de gris 3 par une distance 1. Ces configurationsreprésentées en gris sur 'image.
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Fig.24: Exemple de matrice de cooccurrence construitrtir pl'une image 4X4 composée
de 4 niveaux de gris

Dans la pratique, les nuances de gris sont codées256 niveaux. Les matrices de
cooccurrences correspondantes (256 x 256) sontsénesibles aux valeurs des niveaux de
gris, puisqu’'un changement minime d’intensité pgénérer une matrice completement
différente. Afin de réduire la taille de ces nws, on diminue le nombre de niveaux de gris
des images [Har73], [Ame04].

Dans le cadre de la classification d'images texsiyéHaralick introduit des attributs de
texture extraits des matrices de cooccurrencesuésslsur des images monochromes. Ces



attributs sont des mesures statistiques sur lesicematde cooccurrences d'une image qui
permettent de réduire la quantité d’'informationsclaque matrice. Les principaux indices
d’'Haralick sont le second moment angulaire, le @sté, la corrélation, la variance,
'entropie, etc. Les attributs texturaux définisr gdarralick sont donnés dans la tablel
[TAB1.Annexe A]

Il 5.1 2 Méthode des longueurs de plages

Elle a été introduite par Galloway en 1975 [Gal75]dée de base de cette méthode est
d'extraire l'information texturale d'une image &ipaes plages de niveaux de gris.

Galloway définit une plage comme étant une suit@igels consécutifs de méme niveau de
gris dans une directio donnée (0°; 45°; 90°; 135°): A partir des plagese matrice est
définie. Chaque élément correspond au nombre dgeplae niveaux de gris "i" et de
longueur "L", T étant le nombre maximal de niveaux de grig gla longueur maximale des

plages.
Sur cette matrice, cing parametres statistiquesesulongueurs de plages ont été définis par
Galloway. L'attribut spatial analysé est la tadlks segments de droite ayant le méme niveau
de gris, dans une directi@rdonnée.
a) Principe de la méthode :
Soient :
« Lx={1,2,..,Nx} etLy={1,2,...N y}les domaines spatiaux verticaux et
horizontaux de I'image
« G={0,1,2,...I' - 1} les niveaux de gris.
* L'image numériqué: LxxC Ly— G affecte un niveau de gri§, y) a chaque pixel
(% y).
Considérons une directignquelconque, le long de laquelle les pixels seétundiés.
Ainsi, les occurrencesdes plages de niveau de gridans la directior®, notésQ (i, j,0 ),
peuvent étre dénombrées.
Par exempleQ (i, j, 0°) représente le nombre de plages horizontadsrjueulj formé de
pixels de luminance
On définit g0 (i, j) comme étant un élément de la matrice normaligé&guences
d'occurrences) des longueurs de plages cEe I')image :
o Quliy ]
L) —=—7" .1
QH( J) ZQg(i,j) (11.1)
1]
Une plage de niveau de gris correspond a I'enseddsepixels d’'une image ayant la méme
valeur de niveau de gris
La longueur de plage correspond au nombre de pamdartement a la plage ; ainsi on peut
dire gu’une texture fine possede peu de pixels daeglage.

Exemple : MatriceQ (i, j, 0°) de longueur de plages associée
0 1 2 3 ilr (2 |3 |4
[
0| 23 3 0 |4 |0 [0 ]oO
2 1 1 1 1 |1 |0 |1 |0
2 |3 [0 |0 |O
30| 31 0 3 |3 |1 |0 |0




Les matrices de longueurs de plages ne sont gén#at pas carrées. En effet, leur taille est
(T, L), T étant le nombre de nivaux de grislet le nombre de pixels de la plus grande ligne
de directiord pouvant étre trouvée dans l'image.

Comme pour les matrices de cooccurrences, desuttibeuvent étre calculés a partir de ces
matrices [TAB.2, Annexe A].

[l 5.1.3 Fonction d’autocorrélation

La fonction d’'autocorrélation d’'une image peuteétrtilisée afin d’évaluer le taux de
régularité comme la finesse de la texture présdents I'image.

Adaptons ceci aux images a niveaux de gris. Oniderestout d’abord une image en niveau
de gris | (u, v) définie sur une zone rectangeldir....N] x [1.....M] avec pour fonction de
gris :

Niveau de gris de I'imagye(u, v) si (u, v)1 [1..N] x [1.....M]
| (u, v)= (1.2)
0 si(u,v) O [1..N] x[1....M]

Soit (X, y), le vecteur de déplacement. La fonctitauto corrélation de I'image est définie
par :

zzl:oz\':l:ol (U,V)I (U + X, v+ y)
IS IR CRY

Cette fonction définit donc une moyenne de sintdaéntre pixels pour une distance (X, Y)
donnée. L’évolution des moyennes de similaritéagetion de I'évolution des distances (X, y)
permet de mesurer la régularité de la texture @lialue les relations spatiales entre les
primitives de texture).
* Pour de grandes primitives, la fonction varie lemgat lorsque la distance grandit ;
* Pour de petites primitives, la fonction varie ragitent lorsque la distance grandit ;
» Sila fonction croit et décroit périodiquement algedistance, alors les primitives sont
périodiques ;
* Pour des textures réguliéres, la fonction d’awtoéation présente des pics et des
vallées ;
Une étude utilisant la notion d’autocorrélation ptauclassification de textures a été réalisée
dans [Bou97].

RG, j) = (11.3)

Il 5.1.4 Histogrammes de sommes et différences

L'histogramme représente la fréquence d'appariies niveaux de gris dans limage. Les
histogrammes sont donc considérés comme une gignpbur une image ou une région.
M.Unser a proposé une méthode basée sur des histoggs monodimensionnels pour
estimer la texture sur les régions d'une image §6hsll est évident que la complexité

algorithmique de cette approche est moindre que dels matrices de co-occurrence. Ainsi,
cette approche a besoin d'un espace de mémoirié eédiest une excellente approximation
des mesures proposées par Haralick.

a) Principe de la méthode :

Pour une région donnée d'une imalge(x; y) LI [0; 255], les histogrammes de sommes et de

différences sont définis de la fagon suivante :



h()={(f, (x y)+ f, (x+ 3,y + o)) =i}
hy () ={f, (x y)- f, (x+ & y+ ) = i}

Ouil [0; 510] efj LI [0; 255]. Les images de sommes et de différeneaggnt étre établies

(11.4)

pour tous les pixels (x; y) de I'image d’entfée

L (xy)= £ (xy)+ f (x+dy+0y)
Lo 0 y) = £, (% y) = £, (x+ 3,y + &)

Il est donc possible de caractériser un échantsoécifique de texture par une collection
d'histogrammes de sommes et différences estiméasdiféérents déplacements relatifs +x et
ty. En outre, les histogrammes de sommes et difé&® normalisés peuvent étre calculés
pour des régions choisies dans l'image, de sode qu

(11.5)

H =(|S(X'y)=i)' HSD[O,].]
m

S

. (11.6)
H, :Lr:)_n' H, 0[0]]

Ou m est le nombre de points qui appartient a tporeé Ces histogrammes normalisés

peuvent étre interprétés comme suR;, = Hg;, est la probabilité que la somme des pixels

I(X; y) etl(x + dx;y+ Jy) ait la valeur i ; If’dm =Hy,, estla probabilité que la différence
absolue des pixels I(x; y) et I(x&Xx; y + dy) ait la valeur j.

En utilisant ces probabilités, on dispose d'uneatérisation probabiliste de I'organisation
spatiale des pixels dans une région basée surnaigsa de voisinage. Les attributs les plus
représentatifs dérivés de ces distributions s@umé&s dans la table [TAB 3 .Annexe A].

Le probleme majeur de l'utilisation de I'histograendes niveaux de gris pour I'étude de la
texture réside dans le fait que la répartition igp@atdes niveaux de gris n'est pas prise en
compte.

Il 5.1.5 Unité de Texture et Spectre de Texture

Dans cette méthode, les structures locales dextarégesont quantifiées par des unités de
texture et la distribution de la fréquence d’ocenges de ces mesures constitue un «spectre
de texture». Plusieurs attributs peuvent étre ggtoe ce spectrdde et WandHe91] ont
proposé entre autres, de calculer des attribuesctthnnels, afin d’intégrer le parametre
orientation qui n’est pas pris en compte dans faitién de I'unité de texture et qui pourtant,
est essentiel pour la caractérisation des textures.

a) Principe :

Considérons un voisinage {Vi} [({0;8]) de 3x3 pixels défini sur une imatge

texture et désignons par VO le pixel centralcd voisinage (Fig.25.a).

a) b)
v, |V, | V, E, | E | E
V, | Vo |V, E, E,
V7 VG V5 E 7 E 6 E5

Fig.25: (a) Voisinage de 3x3 pixels. (b) Eléments d'émie texture



Pour obtenir l'unité de texture associée a ceivage, les valeurs des huit éléments
entourant VO sont remplacées par des valeusuiiant I'algorithme ci-dessous

0 si V<V,
E, =<1 si V, =V, i=0,..8 (1.7)
2 si V>V,

L’ensemble TU = {E1, EZ2,..., E8} des valeurs &btenues (Fig.25.b) constitue l'unité de
texture du voisinage considéré. Le nombpg., de l'unité de texture est déterminé par la

formule :
8 .
Ny, =) 37 xE, (11.8)
i=1
Comme on peut le constater, chaque exénki (i=1..8) peut prendre trois valeurs
possibles. Il existe donc au to&il= 6561 nombres possibles d’'unité de texture.

N, Prend une valeur dans I'ensemble {0,1,...6560}.

Exemple de calcul :

Voisinage Unité texture
63 28 45 2 0 2
88 40 35 |=———>] 2 0
67 40 21 2 1 0

Nombre d’Unité texture

o
»

v

V={40,63,28,45,35,21,40,67,88}—»  TU=22,0,0,1,2,2} ——» [, =6095

Fig.26: Exemple de transformation de voisinage en nomhrgté de texture.

Comme pour les approches précédentes, huit demargptsont calculés a partir de la
distribution des unités texturales. Ces descrigténaduisent principalement des propriétés de
symeétrie ou de direction. [TAB .Annexe A].

Il 5.2 Méthodes fondées sur un filtrage

Ces méthodes consistent a extraire les attributexdare en utilisant des filtres spécifiques.
Ces derniers peuvent étres regroupés en troisedasles filtres spatiaux, les filtres
fréquentiels et les filtres spatio-fréquentiels.



Il 5.2.1 Filtres spatiaux

Les filtres spatiaux permettent d'obtenir simpletra I'information de texture perdue dans
limage. Les premieres approches mesuraient laitdedss contours par unité de surface.
Ainsi, les contours sont obtenus généralementiégant les opérateurs de Roberts (M1, M2)
et le laplacien (L) :

1 1 1

10 0 1] .
Iy = [n 11 '”3_[ ] nJ = _i ? _{

Ces méthodes exploitent le fait que le systéme elidwmain réalise des analyses
frequentielles de limage. Or, la texture est sgiénient adaptée a ce type d'analyse.

I 5.2.2 Masques de Laws

Laws a étudié un ensemble de masque de détectiaordeur, de bords et de taches pour
caractériser les textures par rapport a des ptépristatistiques estimées sur les images
[Law80] . Sur chaque image, aprés convolution descmasques, est estimée une énergie
locale pour chaque pixel. Les propriétés statissgimoyenne, variance) de I'énergie dans un
voisinage sont estimées pour caractériser lesreiffés textures.

Les masques de Laws sont dérivés de noyaux a Basantes qui représentent la moyenne
centrale pondérée, 123(1, 2, 1), la différence symétrique du premiererd&3= (-1, 0, 1) et

du deuxiéme ordre, SZ(-1, 2, -1). D’autres masques a 5 coefficients smaltulés par
convolution entre les masques a 3 coefficients,;aerpar 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 moyeremgrale, une différence symétrique du
deuxieme ordre et une différence symétrique du j@reordre. Une différence du premier

ordre (masqueES5) correspond a une détection despong du deuxiéme ordre (masqueS5)
correspond a une détection des taches, tandiequadque R5 détecte les ondulations.

L3L3 L3E3 L333 L5ES F5a5
L s L L8 1 20 2 1 10z 0 -1
2 4 2 20 2 2 4 2 4 .20 2 4 20 4 0 -2
b2 1 1 o bz 4 6 -12 0 12 6 oo 0 0

4 20 2 4 200 40 2

E3L3 E3E3 E333

1 .20 2 1 1 o -2 0 1
R B | 1 0 -1 1 2 1
oo 0 0 0 0 oo 0
L3535 RSRS
1oz 1 1 0 1 1z 1
4 o0 2 0 -1 1 4 6 -4 1
4 0 g 0 -4 4 16 224 16 -4
S3L3 S3E3 5333
4 0 12 0 -6 6 24 36 24 6

1 -2 -1 1 0 -l 12 1
2 4 2 2 0 2 2 4 2 4 0 8 0 -4 4 16 224 16 -4
1 -2 -1 1 0 -1 1 21 10200 - 1 4§ -4 1

Tab .aDifférents masques de Laws 3x3 Tab .b Les masques de Laws 5x5



Les masques de Laws générés par convolution aesc pcimitives sont regroupés
respectivement au niveau de la table (a) pour Esgoes 3x3 et au niveau de table (b) pour
les masques 5x5.

Les filtres obtenus sont de type passe-bas, paagedu coupe-bande, avec ou sans
caractéristiques d’orientation. Les caractéristigapectrales détectées sont plutét en haute
fréquence, les orientations relevées sont les tioidtes et les obligues. Ces masques ne
représentent pas une couverture réguliere du denfidiquentiel.

Ces masques utilisés en classification sur desrexinaturelles [Law80] ont donné de bons
résultats dans le cas ou cette extraction par sadisrds ou contours correspond bien aux
types d'images a classer. Ces masques sont aussaghptés aux micros textures

Il 5.2.3 les filtres fréquentiels : Transformationde Fourier

L’analyse fréquentielle est basée sur I'hypothédenslaquelle chaque fonction périodique
peut étre exprimée comme une somme (éventuelleimiéme) de fonctions sinusoidales, de
différentes amplitudes et oscillant a différentégjiences. Cette décomposition, appelée série
trigonométrique ou série de Fourier, a d’abordutilésée par Fourier [1822] comme un outil
de résolution de I'équation de la chaleur. La timmsée de Fourier (TF) généralise la théorie
des séries de Fourier aux fonctions non périodigtgmrmet de leur associer un spectre en
fréequences

a) Principe :
Dans le cas d’'une image discrete | de taille M xétte transformée est donnée par

'expression suivante :
-1M-1

F(x, y)=ﬁi2l(k,l)exp2ﬂ[%x+l\lﬂ—yj avec i°=-1 (1.9)

k=0 =0

Dans les figures suivantes nous avons présentqupgetextures et leurs spectres.

: : e | 1 j | L
Spectre d’'une texture aléatoire Spediune texture synthétique Seedtune texture

Fig.27: les spectres de quelques textures.

Les résultats de la TF nous informent sur le canfegquentiel global a partir duquel certains
parametres texturaux peuvent étre extraits. (Fjg.27

On peut extraire des attributs de texture a I'aldecette transformée de Fourier, comme par
exemple I'énergie de cette texture dans une coeraléfinie par un rayon intérieut et un
rayon extérieur?2 :

Ty 2

E(rl,rz):“|F(x, y) dxdy (11.10)

fn

Avecr, < arctarx® + y® <r,, etx ety positifs



Ce type d’attribut peut aussi étre calculé a Baile plusieurs angles de maniéere a prendre en
compte une information de direction. Ces attrilpgemettent de caractériser la sensibilité du
spectre de puissance a l'orientation des textuPes. exemple, le spectre de puissance
possedera de fortes amplitudes dans la directigrepdiculaire aux lignes d’orientation de la
texture.

En général, les attributs fondés sur des calculspdetre de Fourier sont moins performants
gue ceux utilisant des statistiques spatialesndlssont efficaces que pour caractériser les
textures simples, possédant une ou deux directiereriodicité.

[I. 5.2.4 Filtre du Gabor

La transformée de Gabor a prouvé son efficacité¢ panalyse de la texture [Bov90]. Elle
consiste a transformer I'image texturée a l'aidephtlisieurs filtres passe bande.

En pratique, les filtres de Gabor bidimensionn@s plus utilisées sont basées sur des
fonctions sinusoidales d’onde plane (a une certh#guence et orientation) modulées par
une gaussienne. Ces filtres sélectifs sont repré&se@ar :

f(x,y)= cos(27110x+¢))exp{—l{X—22 +y_z]} (11.12)

20, O,

Ou y,et ¢ sont respectivement la fréquence et la phaseoddd’ sinusoidale. Les parametres
o’ et 0’5 sont respectivement les dimensions de I'envelgapssienne dans les directions x

ety.

Turner [Tur86] a été le premier en 1986 a montter lgs filtres de Gabor peuvent décrire des
informations importantes de textures [Tur86]. licamposé une famille de 32 filtres, 4
fréquences (32, 16, 8, 4 pixels par période), éndations (0°, 45°, 90° et 135°) pour les
parties paire et impaire de chaque filtre. Le cha@s parametres des filtres (localisation et
recouvrement) était motivé par des analyses déda®lde cortex visuel [Jai9l]. Les images
testées étaient des textures artificielles utiisée psychophysique. Turner a montré qu’en
utilisant les images d’énergie en sortie des §ltdes differences importantes sur des filtres
choisis spécifiquement pouvaient étre utilisés péatiser une segmentation. Une étude plus
théorique a été menée sur l'utilisation des infdroms a extraire des images filtrées pour la
segmentation des zones texturées [Bov90]. Les tégistues discriminantes sont évaluées a
partir de filtres ayants les réponses les plusifsigtives, par I'énergie pour la segmentation
des régions et par la phase pour le positionnegenfrontiéres (contours).

[I. 5.2.5 Les ondelettes

La transformée en ondelettes a été introduite pan Morlet en 1983 pour faciliter I'étude
des signaux sismiques. Cette transformée permeplé&sentation de I'évolution temporelle
d’un signal monodimensionnel. Adaptée au traitendenionnées bidimensionnelles [Mal89],
la transformée en ondelettes donne acceés a unésegpation spectrale multi résolution de
'image initiale. Cette derniére sera détailléesdEnchapitre suivant.



[I. 5.3 Méthode basée sur des modeles
[I. 5.3.1 Modéle Markovien

Les champs de Markov ont suscité de nombreux traeauraitement d'image ces dernieres
années, notamment dans les domaines de la dételiaontours, de la reconnaissance de
formes, de la restauration d'images bruitées [GémpZer93], [And98] et [Ala98]. Le
principal avantage des champs markoviens est dagpige de prendre en compte un large
ensemble d’informations a priori. Les champs deldarsont le plus souvent utilisés dans un
cadre bayésien. Il s'agit alors de restituer l'imague ce soit en termes de classes ou de
valeurs radiométriques, a partir de modeles podante processus de dégradation.

La propriété fondamentale des champs de Markoviicgge au traitement d'images, est
basée sur le calcul de probabilité conditionneidadvaleur estimée d’un pixel donné sachant
'état de tous les autres pixels de l'image. Ceftddeur est alors égale a la probabilité
conditionnelle des états des pixels voisins. Augentit, la probabilité de la valeur restituée
d’'un pixel ne dépend que de I”etat des pixels dangoisinage immédiat.

[l. 5.3.2 Modeéle fractal

La géométrie fractale offre un outil essentiel pdardescription des objets naturels ou
synthétiques ayant des structures extrémement ecwewplet irrégulieres. Les textures

naturelles, présentent un aspect fragmenté ; fiacguque décrit le niveau de gris d'une

image de texture est une surface qui peut étrarnéguliere. Comme I'a bien montré A. P.

Pentland dans [Pen84]] et Keller dans [Kel89], masure de la rugosité est une signature
efficace pour la caractérisation de textures nHasre

a) Principe de la méthode :

Supposons qu’une image | soit composée d’'une gextare et que la surfacgdécrite par
cette texture soit auto-similaire a une échellgc'est-a-dire que cette surfac soit
partitionnée e parties disjointes toutes identiquesSgar translation ou rotation).

Dans ce cas, la dimension fractaleScsst

D=

pd

In

(1.13)
In

= |

La dimension fractale donne une estimation de ¢psité d’'une surface donnée, sa valeur
(comprise entre 2 et 3 pour une texture) est didyslus grande que sa surface est rugueuse.
Elle peut étre estimée via plusieurs techniqudssait le concept des boites [Kell89], des
filtres de Gabor [Sup91] et des méthodes apparem@idééraitement de signal [Soil96].

II. 5.4 Autres méthodes

Il existe plusieurs d’autres méthodes d’analyseegture dont le principe repose sur
différents principes cités ci-dessus

II. 5.4.1 L'étude des extrema de gris
La notion d’extrema de gris est énormément utilis#reelle est liée a beaucoup de méthodes

de caractérisation de textures, mais aussi a bepude méthodes générales d’analyse
d’'images.



a) Principe :

Soit | une image a niveaux de gris I(x) définie sarsupport discret El Z?, un pixelx est
considéré comme un maximum (respectivement minimiacgl s’il posséde un niveau de
gris supérieur (respectivement inférieur) a tosspixels se trouvant dans la zone de I'image
définie par le voisinagB(x) Il est clair que ces extrema sont fortement liégs@sinageB

Sur un ensemblB [1 Z? qu’'on appelle voisinage. Cet ensemble représerdeatite zone de
'image qui va nous permettre de définir les exidotaux.

Les pixels de I'image I, considérés comme extrepsaudx, se définissent ainsi :

x est un maximum locab Oy U B(x)n E , I(y) < I(x).

Un pixel x est donc considéré comme un extremum local s’is@ds un niveau de gris
supérieur a tous les pixels se trouvant dans la derl'image définie par le voisinag¢x).

Il 5.4.2 Variogramme

L’étude de l'allure du variogramme fournit une dgsiton des primitives de texture liée a
leur taille et a leur arrangement spatial. En efeetvariogramme dit aussi « Outil structural »
est chargé de résumer de facon quantifiée, I'infdion structurale sur le phénomene
considéré [Cres93], [Ouk07 ]. Il est courammentisgi pour analyser la dépendance des
observations spatiales. Il permet de détermin&x distribution du ou des parametres étudiés
est régionalisée, (si elle possede une struct@atiadg ou est aléatoire ou encore périodique).

II. 5.4.3 Le codage par vecteur de rangs

En effet, I'idée été d'utiliser la notion de veat@le rang [Pat92] pour construire un codage de
texture. Pour ce faire, considérant chaque pixein rang est attribué a chacun des 4 pixels
voisins de x (les 2 pixels horizontaux et les Zigaux) en fonction de leurs niveaux de gris.
Le pixel qui a le plus petit niveau de gris recldtrang O, et ainsi de suite jusqu™a
I'affectation du rang 3 au pixel de plus grand awele gris.

Le codage consiste a affecter a chaque pixel degdje une valeur de code et non un niveau
de gris.

4-voisins
position
l';l]ﬂtjﬂ]e ’ T vecteur de
I \ niveaux de gris vecteur de rangs
1 2
FD 10| 125| 10| 255 o2 [1]3
125 10
3
niveau £ g 1 2 E o 1 2 3
de oris

Fig.28: exemple de codage 4-voisins

Ces 4 rangs forment un vecteur a 4 composamtesri, r2, r3). Chaque composante
correspond a une position autour du pixelsi (, j) sont les coordonnées gerQ est le rang
du pixel { — 1, j), r1 correspond au pixel, { — 1), r2 au pixel (+ 1, j) etr3 au pixel {; j + 1).
Ainsi, le vecteur de rang permet de caractérisdidtibution spatiale des niveaux de gris des
4 voisins horizontaux et verticaux geEn fait, Bi construit deux types de vecteurs alegr:

le vecteur de rang distinct qui attribut des raddierents a deux pixels voisins de méme



niveau de gris et le vecteur de rang général g Ips ex aequo en attribuant le méme rang
aux pixels voisins de méme niveau de gris.

Ensuite, afin d’affecter a chaque pixeline valeur de code, Bi [Bi97] définit un codage des
vecteurs de rang par la formule suivante :

C(x)= iri x4 (11.14)

Ce codage est identique pour les deux types dewsctAinsi, suivant le vecteu(x) peut
prendre soit 24 valeurs (vecteur de rang distiscti}, 75 (vecteur de rang général). Une image
a niveaux de gris peut donc étre codée par unedmaigposée de 24 ou 75 codes.

L'intérét de cette méthode est qu’elle prend triés len compte l'information de distribution
spatiale du niveau de gris dans le 4-voisinagepdesds des images [Ame04, 01].

Il 5.4 4 Morphologie Mathématique

La morphologie mathématique, introduite par Se8ar82] et Matheron [Mat62] dans les
années 60, est une théorie ensembliste qui prendresidération la forme des objets présents
dans une image. Elle est principalement fondédastimpologie et les lois de la probabilité. La
morphologie mathématique est a l'origine de nombtritements trés populaires en analyse
d'images binaires (noir et blanc), comme I'érosiardilatation ou la squelettisation [Cos89].
Les techniques issues de cette théorie sont égalaapelicables aux images en niveaux de
gris. On parle alors de morphologie en niveau @ gr

Certaines de ces techniques sont applicables tiabéwn d'attributs texturaux. On citera
notamment la granularité et l'anisotropie. Présenta titre d'exemple, I'opérateur de
covariance morphologiquet son application a la caractérisation de la deaité des textures
[Cos89] [Ser82].

II. 6 la Segmentation d'images texturées

La segmentation consiste a diviser (« partitionf)efimage en zones homogénes selon un
critere choisi (niveaux de gris, texture, etc.).E8y afin d’en extraire I'information utile.

Il est difficle de définir d’'une maniére absoluene « bonne » segmentation. La
segmentation, souvent, n'est pas une fin sei sa qualité influe directement sur les
résultats obtenus par les traitements situés endavBétape de segmentation. L'application
visée influe énormément sur la méthode de segmemtadoptée ou retenue.

Définition : On peut définir la segmentation comme étant paréition de I'image | en sous
ensembles Ri appelés régions, tels que :

ViR 20
Vi, jii#j RNR =@
I=UUR,

Il existe une grande variété de méthode de segtmmtians la littérature.



Fig.29 La segmentation sépare les régions de texturexeliffes

Il. 7 Les méthodes de segmentation de textures

Une fois les caractéristiques de texturesrd@hées, il reste a réaliser la segmentation de
'image en zones homogenes au sens de ces attiluis allons décrire brievement les
techniques usuellement utilisées a cet effet : Segation par région, Segmentation par les
meéthodes de détection de contours et Segmentatioains un modéle markovien.

[I. 7.1 segmentation par région

Les approches régions recherchent la similagties considérent une région comme un

ensemble de pixels connexes dont les attributexteires sont proches les uns des autres,
cependant la localisation des frontieres restergéaréent peu précise.

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

globalement suivant trois approches [Mar87, Tou90]

v méthode par séparation (Quad-Tree) elle consiste a tester un critére
d’homogénéité sur une zone large de I'image. $ritére est respecté, la segmentation
est terminée. Si non, on décompose la zone enege@ties plus petites et on ré applique
la méthode sur chaque petite zone, jusqu’a ceeajagtére soit validé. Cela correspond
a réaliser un arbre des zones segmenteées ;

v' méthode par fusion: inversement a la méthode précédente, elle dengisxplorer
I'image par petites zones et a les faire croitreqy’a ce que le critére soit validé ;

v' méthode par séparation/fusion elle combine les deux méthodes précédentes. On
applique d’abord la division par Quad-Tree, puigarcourt I'arbre dans le sens inverse
en fusionnant les régions satisfaisant le @itEBhomogénéite.

Dans [Big94], la méthode Quad-Tree est utiliséermmgmenter des images de textures a
partir des caractéristiques des filtres de Gabanetsélection d’attributs par une ACP.

Les techniques de segmentation par région peuvdsnicémbinées avec une quantification

des données par prototypes. Le prototypage desszssteréalisé par exemple, a l'aide de
techniques de quantification vectorielle commeglaithme des K-moyennes.



Cette méthode itérative consiste a produire un merfiké a I'avance (k) de prototypes pour
représenter une distribution donnée sur un plusdgreombre d’échantillons. Ce nombre de
prototypes k est donné normalement de facon herésbu expérimentale.

Cette méthode de segmentation est utilisée poarslitypes d’attributs de textures, comme
ceux montrés par exemple dafGhu95].

[I. 7.2 Méthodes de détection de contours

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

Notons que les méthodes classiques de détectionrdeurs ne peuvent pas étre directement
utilisées pour I'image texturée, puisque les pixddns la texture sont représentés par
plusieurs attributs. La détection de contours daresimage texturée consiste a rechercher les
discontinuités importantes des attributs de textBimur l'intégrer les informations spatiales,
les opérateurs de dérivation sont souvent uti[Sés86].

L'approche contour n'‘aboutit pas directement as@genentation car les contours détectés ne
sont pas toujours connexes. Il existe cependantteldmiques permettant d'obtenir des
contours fermés. Dans ce cas, on observe uneteatfzlité entre les contours et les régions.
Comme les opérateurs de dérivation sont tres dessdlol bruit, des images bruitées doivent
étre préalablement lissées. Un grand nombre d'tpésagradient ont été proposés. lls se
distinguent entre eux principalement par le choix fdtre de lissage. Le lissage et la
dérivation sont en pratique réunis dans un setrfefilDes opérateurs optimaux ont été
proposeés par un ensemble de chercheurs tel quey@ariderriche [Can86] [Der87].

I 7.3 les méthodes markoviennes pour la segmentation

Les modéles de Markov sont souvent utilisés pmsegmentation d'image texturée. Dans ce
cas, les attributs de textures disponibles sontélisss par les champs de Markov qui vont
représenter chaque classe de texture. Les meib@pariements entre les modeles de Markov
et les classes de textures sont obtenus par lidlgog des K-moyennes pour réaliser la
segmentation.

En [Chen94], cette méthode de segmentation disteatiavec 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 chaagdvarkov pour réaliser la segmentation
de textures [Hua88, Ran91]. Dans [Wan95], les térstiques de textures utilisées pour la
segmentation étaient originaires de filtrages gansset de filtrages de gabor. Dans [Ker95],
les analyses globales et locales de statistiquagaigs du premier ordre et d’ordres supérieurs
sont utilisées pour réaliser une segmentation npersisée de textures par des champs
markoviens.

[I. 8 Présentation du modele étudié

Nous décrivons ici le modéle de segmentation deutes qui a été étudié au cours de ce
travail. 1l a été motivé par les nombreuses étuwleda caractérisation de la texture par les
filtres des ondelettes [Bin99], [Abd02],[Do02] ...

Du point de vue du traitement des images, 'utiidade la transformée en ondelette permet
une approche simple a la fois théorique et pratidgl la décomposition saptio-frequentielle
des images texturées.



[I. 9 Discussion

La plupart des approches que nous venons de @pasent sur la quantification ou la
description des variations d'intensité dans uninage donné. Pour caractériser et analyser
l'information spatiale dans un voisinage donné, arrecours a ce que l'on nomme
communément une fenétre d'analyse. Le choix daika ¢t de sa forme est souvent fait de
facon arbitraire et ou motivé par la nature dedga et de I'information pertinente recherchée
(application visée). On utilise, la plupart du temges fenétres de taille 3 x 3, 5 x5, 7 x 7,
etc.

[Hod94]. En effet, ce concept de "voisinage" esivemt ambigu. Il n'y a pas de méthode
permettant de déterminer la fenétre d'analyse dogmppour une approche donnée. Le choix
de sa taille et de sa forme est crucial puisq@ildéterminer la quantité d'informations a
extraire et a traiter. La taille de la fenétre d¢itme un compromis dans les résultats de la
segmentation visés.

L’analyse en multi résolution est un outil qui rédca ce compromis. Le principe de la multi
résolution implique que la fenétre d’analyse soitction de la frequence (ou de I'échelle)
observée. Pour de grandes échelles, la fenétreéteitpetite tandis que pour les petites
échelles, elle doit étre grande. Ce processuscsiindans un cadre naturel, ou les hautes
fréquences existent sur une courte distance spattahdis que les basses fréquences
s’observent sur de grandes distances. Le prochepitce abordera les différents principes
des techniques basées sur I'analyse spatio-fréigllent



Chapitre Il

Les ondelettes



Chapitre Il

Les ondelettes

l1l. 1 Préambule

Analyser un signal uniquement a partir de son geafgraphe classique dans le domaine
temporel) c’est de permettre a accéder a peuadimdtions qu'il contient. D’ou il est souvent
nécessaire de le transformer, c'est a dire d'emetonne autre représentation, qui fasse
apparaitre plus clairement ses caractéristiqueguérgielles. Les premiéeres théories et
méthodes d’analyse des signaux ont été dévelogmesdes signaux stationnaires, c'est-a-
dire que les caractéristiques ne varient pas aatesrips.

Des méthodes d’analyse de signaux non-stationnaost apparues dans les années 1940
chez des physiciens théoriciens, comme Gabor [GabAfin de tenir compte du caractere
variable dans le temps des signaux, un fenétrag&uxe temporel est utilisé. Les signaux
sont alors décomposés en une somme d’atomes teérpsehnce, c’est-a-dire des fonctions
localisées en temps et en fréquence.

Ainsi la transformée de Fourier a été développéustderme, pour laguelle les atomes temps-
fréquence sont obtenus par le fenétrage de sireso#vec une durée de fenétre constante
guelle que soit la fréquence analysée.

Dans les années 1970, J. Morlet, ingénieur en g&ogple, a eu l'idée d'utiliser des atomes
temps-fréquence dont la durée est variable en itonate la fréquencell savait que les
impulsions modulées envoyées dans le sol avaiemtdurée trop grande a haute fréquence
pour pouvoir distinguer des réflexions de couch&slagiques Iégérement espacées. Au lieu
d’émettre des trains d’'impulsions de durées égalepensa donc a envoyer des trains
d’'impulsions plus courts aux hautes frequencesdilrtant ou contractant une fonction de
base, appelée ondelette. La forme de I'ondelettda® identique pour toutes les fréquences,
et pas la durée. Cette approche avait des pointsncms avec le travail de Grossmann,
physicien théoricien, sur les états quantiquesresh®. Ensemble, ils formalisérent le concept
de transformée en ondelettes continue.

Aujourd’hui, les transformées en ondelettes soitiséés dans de nombreuses applications
telles que le débruitage, la compression, la setatien, I'analyse temps-fréquence,...



I1l. 2 La transformée de Fourier

La transformé de Fourier est une transformatiom ddgpace d’entrée temps vers un autre
espace fréquentieBon principe repose sur le fait que toute foncf@niodique peut étre
représentée comme la somme d’une série de sirdesaisinus dont on fait varier d’'une part
les amplitudes en les multipliant par des coeffisigat d’autre part les phases en les décalant
de maniére a ce qu’'elles s’additionnent ou se cosgd.

+o00

F(w)= [ f(t)e™dt (i1.1)

— 00

Cependant, l'analyse de Fourier, de par sa natrmontré ses limitations: son calcul
nécessite la connaissance de toute I'histoire teatipadu signal (EQU. 1.1, transformée de
Fourier, et EQU. 1.2 transformée de Fourier irs&r De plus, dans une transformée de
Fourier, l'information sur le temps est présente ttansformée inverse est donc possible),
mais elle est cachée dans les phases : elle psatique impossible a extraire. On en est donc
réduit a étudier un signal soit en fonction du temgoit en fonction des fréquences qu'il
contient, sans possibilité de conjuguer les deayans.

f (1) = fF(w)eim dw @)

L’'analyse de Fourier, malgré lintroduction de leantsformée de Fourier rapide (la
discrétisation et le calcul matriciel de la T.F) @snc par définition peu adaptée a I'étude des
signaux non-stationnaires. Hors, ces signaux seorgrent beaucoup plus souvent que les
signaux stationnaires. Pour leur étude, il faudmacdemployer une autre méthode d’analyse
qui tienne compte de I'information temporelle dgrsil.

I1l. 3 La transformée de Fourier a fenétre

En1940, avec l'apparition de la transformée de d64@ab46] pour I'analyse de signaux
non-stationnaires. Une nouvelle méthode d’analygedenc introduite : elle utilise une «
fenétre glissante ». Cette méthode, pouvant étaptéd aux signaux non-stationnaires, est
tres proche de I'analyse spectrale : on définit femétre qui sera utilisée comme masque sur
le signal, et dans laquelle on considére que laasigst localement stationnaire, puis on
décale cette fenétre le long du signal afin dedfgser entierement.

Gabor a repris cette méthode ensuite dans cesukavia fenétre est représentée par une

fonction gaussienn@ (t) :
G,,(t) =e™G(t-b) a,b00 (I11.3)

Oua représente le facteur d’échellepde facteur de translation.

On constate que le tern®&(t - b)de I'équation (EQU 111.3) ci-dessus est indépendbed, ce

qui signifie que I'enveloppe de la fenétre glissarst constante : nous aurons donc une
résolution fixe sur toute la durée du signal.



AG (t-7)

v

Fig.30 : 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 maigsolution 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 I'information concernant la totalité de l'intalle contenu dans la fenétre.

l1l. 4 Les ondelettes

Les ondelettes constituent des familles de fonstinarmalisées et oscillantes, générées a
partir d’'une fonction unique appelée ondelette m€es dernieres sont caractérisées par des
ondes localisées. Cette propriété de localisatiopdrmet d’agir localement sur le signal. On

la désigne souvent par la lette

() ondelette de Haar (b) ondelette de Daunbechies 4
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(c) ondelette chapean mericain (d) ondelette de Morlet

Fig.31 Exemples d’ondelettes

Deux opérations importantes appliquées a la fonaiondelette nous permettent de générer
une infinité de variations de celle-dia translation qui correspond au déplacement de
'ondelette le long de I'axe des x, la deuxiemerapén est la dilatation. Cette notion est

donnée par la formule générale d’'une ondelette :

W (x) = %‘P(%bj’ (ab)OR a>0 (I11.4)



Le paramétre b’ est relatif a la translation tandis gaeest relatif a la dilatation. La figure
[Fig.32] montre I'effet de ces deux parameétressdib I'ondelette « Grossmann et Morlet »

2
_ - X
W (x) = cos (5x)exp( —) (111.5)
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Fig.33: Ondelette de Morlet pour différentes échelles sitjums.

La premiere présentation dans la figure (fig.38st)I'ondelette de référence, elle correspond
a une ondelette non dilatée et non translatée ea+4#0.

La deuxieme et la troisieme correspondent a de®lBttds comprimées avec a=1/2 et a=1/4,
non translatées de b=0, représenter par la fidigr83. a). Dans la derniére figure (fig.33. b),
nous avons présenté I'ondelette de référence at@eskdans les valeurs positive avec b=0,
b=5, b=10.

I1l. 4.1 La transformation en ondelettes continues

La premiére transformée en ondelette a été inttechar morlet [Mor81] et son équipe, en
utilisant une ondelette qui porte son nom. Elle @& continue car les parametres de
dilatation et de translatiafa, b) utilisés sont des valeurs continues.



La transformée en ondelette d’'un sighslecrit :

)y = L o X-b
TO (a;b —ﬁjuf(x)w[ . Jdt (111.6)
Avec {(a,b)DDZ
a>0

Ou :W représente le complexe conjuguée

Cette transformation linéaire fournit une inforroaticompléte dé au sens od peut étre
totalement reconstruite a partir des coefficien® Ta, b) si Wvérifie la condition
d’admissibilité suivante :

Cy = [ L4——dw =k < +0  Ou U :estlaTF dev (111.7)

Cette équation s’écrit souvent :
J'qJ (x)x = 0 (1.8)

Ce qui entraine que l'ondelett® doit présenter des oscillations qui permettentiarge
choix possible pour 'ondelettg .
L'information contenue dans la transformée en cettel continue est extrémement
redondante, ce qui engendre une transformée erettedmverse (EQU I11.9) qui n’est pas
toujours unique, c’est pour cela que nous choiasswec soin 'ondelette qui va satisfaire la
condition d’admissibilité (EQUIIL7) :

dadb

£(x) :Ci [[.To@ b)w(x%abj : (111.9)

a

lll. 4.2 Localisation temps/fréquence da la TO

Dans la premier figure (présentation temporellseMaleurs quasi nulles de I'ondelette ménent
a des contributions de la transformée quasi nukess les régions éloignées de b, et les
caractéristiques du signalt) sont mises en évidence par I'ondelette au voisirkgb.

La deuxieme figure montre les caractéristiquesuie@tjelles du signal mises en évidence
pour une ondelette donnée. Etant donné que laforamSe de Fourier de I'ondelette est
concentrée sur l'axe des fréquences, seules lepasantes du signal dans cette bande de
fréquences sont prises en compte pour le calcld ttansformée en ondelettes pour une taille
d’ondelette donnée.

4

fréqueres

Fig.34: représentation graphique de la TOD



[ll. 4.3 Comparaison entre la transformée de Fourier da transformée en ondelette

La transformée de Fourier considere le signal damsintégralité (toute sa durée, D sur la
Fig.35), alors que la transformée de Fourier fé®é#’intéresse a des fenétres limitées dans le
temps. La transformée de Gabor utilise des fenéttaptées et celles en ondelettes translatent
leurs fonctions de base pour analyser toute laedduésignal (translation représentée par les
fleches en pointilles).
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Fig.35. Comparaison entre les transformations

I1l. 4.4 Discrétisation de la transformée en ondelettes

Il est clair que le calcul de la transformée enebeities continue (pour une échelle variant
d’'une maniere continue) est trés codteuse en tel@msalcul et en quantité de données (une
information trés redondante). L’idée est de resthed le calcul a des positions et & des
échelles non continues, c’est le principe de lasfi@@mée en ondelettes discrete.

Daubechies a proposé de choisir le paran&t@mme une puissance entiére et positive d’'un
paramétre de dilatation fix,supérieur a la=a; avec mJN

Le choix du parametrde est lié a celui da parb=n bya; ouby>0 et M1z

Par analogie a I'équation (EQU lll.h¢xpression de I'ondelette devient :

W (x)= ao;”’(a&mx—nbo) (I11.10)

m et n représentent les indices déchelle et de tempktétion et translation). La
transformation en ondelettes discréte est donrée pér :

—Mm +oo

TO@@™",nh,) = Cmn(f (X)) = a,2 j f (X)W ma(X)dlx (11.11)
La formule de reconstruction est donnée par : -
f (X) = _Z_Zcm,n (f (X))LPm,n (X) 11.42)

La nécessité d'un traitement peu redondant et metelé de I'information a travers les
échelles, ainsi que pour des considérations puremethématiques relatives aux espaces
fonctionnels [Mey92] a favorisé I'émergence de Batendelettes dyadiques ou le parametre



ap=2 etb=1. L’équation (EQU Il1.5) devient :

l-IJm’n(X)ZZ_TLP(Z_mx—n) metntdZ (111.13)

La décomposition de f(X)] L> peut alors s’écrire :

—m +oo

To[2"n)=C,,,(f(x)=22 [ f(x)¥,,(2™"x~kdx (111.14)

—00

Le choix du couple privilégié a§, b0) =(2,1) a conduit a proposer des algorithmes rapides
[Mal89] de décomposition en ondelettes discrétecgyra I'utilisation d’opérateurs de
décimation et d’interpolation d’'un facteur de 2.sCapérateurs constituent la base de la
théorie de I'analyse multi-résolution.

[ll. 5 Analyse multi-résolution

Mallat et Meyer [Mal89], [Mey92] ont proposé undr@maniere de décrire la transformée en
ondelettes, et généralisé I'analyse en ondelettegnalyse multi-résolution basée sur une
hiérarchie d’espaces d’approximation imbriquésguaea conduit a des algorithmes rapides
réalisant la transformée discréte en ondelettes.

On définit une approximation multi-résolution commee suite de sous-espaces vectoriels
fermés ... 0 V20OV1IDOV0ODOV-1...0L* {Vj}0zdel®(IR) emboités ayant les
propriétés suivantes :

1. Vi UV = (sif(x)0V,, alorsf(x)0V,) : 'approximation a la résolution j contient test

les informations nécessaires pour calculer le méigeal a la résolution inférieure j-1.
(Emboitement des espaces)

2.f(x) 0V, = f(2x) 0V, : sif(x) appartient &, , la méme fonction dilatée d’'un facteurf2
(2x) appartient &/, , .(Invariance par dilatation)
3. (¥ 0OV, « f(xFk)OV,,(kOZ) : sif(x) appartient &, la méme fonction translatée

d’'un facteur quelconque appartient aus¥j invariance par translation)

4.1) UT:’_WVj =L? est dense dank?*(0") ; 2) ﬂ;‘:’_wvj ={0} : chaque fonctiori(x)
d’énergie finie(D L2) peut étre approximée avec une précision arbitgreune fonctiorV
d’'une hauteuj adéquate. Autrement dit, la premiére relation sj(L*, sa projection dans
V; tend vers f(x) quand 4 - et dans la deuxieme relation, la projection de Ol

converge vers la fonction nulle lorsque jto .
5. il existe une fonctiong(x) tel que la famille de fonctior{¢(x—k)kmz}forme une base
orthonormée dang, .la fonction¢(x )oue le ple de fonction pere toute les fonctions d¥,

sont des versions translatées de cette fonction. _
Les espace¥,; constituent des bases d’approximation de f(xjg¢ehelle 2.la condition 2

assure que toute fonction dépeut étre approchée dans cette analyse.



La derniere condition implique qu’une base ortham@e deV,; peut se déduire de la base
deV,, a partir d’'une seul fonctiop(x) appelée fonction d’échelle en construisant la fiemil
¢, (0)=2""2¢@2 x-k),kOz (111.15)

Ce qui implique que: ¢, (t) =27'?¢ (27 x—k),k 0 z. est une base orthonormée idfe

Quand on passe d§ aV,, on dilate I'ondelette d’'un facture de deux.

La relation d’emboitement implique que les projmasi de f sur Vj sont de plus en plus
grossieres, au fur et & mesure que j croit. Laddiffce entre I'approximation sur Vj et celle
sur Vj+1 représente ainsi I'information de détadlirgue par incrémentation du niveau de
résolution j. Il est cependant possible de déflespace de détail Wj+1 contenant les
fonctions nécessaires a représenter cette infamaterdue, en utilisant I'opérateur de
sommation directe de sous-espaces vectoriels :

V, =V, 0W,,

j+1

Fig.36: Les espaces emboités de I'analyse multi-résolution

[ll. 5.1 Fonction d’échelle et d’'ondelette [Dau88]

On constate que la définition des fonctions d’delsedst similaire a celle des ondelettes. Elles
sont construites par dilatation et translation d@danction unique, appelée parfois pére des
ondelettes. Chaque fonction de Yeut étre écrite comme une combinaison linéaie de
fonctions de base :

#(x) =2 hg(2x-k) (Ill.16)

1 si O<x<1

0 1t P(x) =

0 si non

Fig.37: exemple de fonctiog d’échelle de Haar



Les coefficients h(k) sont les coordonnéesgd®) dans la bas$¢(2x—k) Ok O z} ; pour
une base orthonormée les coordonnées vérifient :

h(k):ﬁT¢(x)¢(2x—k)dx Et ihz(k)zl (L

On peut de la méme fagon que pour la fonction @&gkehcaractériser I'ondelett® qui est

dans I'espac#V, LV_, en introduisant le filtre g (k) tel que :

W(x) =42 g(k)g(2x-k) (11.18)

lll. 5.2 Exemple de construction

Pour construire une fonction d’ondelette et lesffaments associés aux filtres h (n) et g (n)
définies selon le principe de la multi-résolutitepoint de départ est la définition de la base
V, par la fonction d’échelle. Si nous revenons a lregke de la fonction d’échelle de Haar
(Fig.37).

Nous avons par définition la fonctiop(x) se décompose sur la bag@g(2x—k) alors les
coefficients h (n) se calculent par projection d@() sur les éléments de cette base selon
I'équation (EQU I11.17)

h(k) = \/Ej¢(x)¢(2x— k)dx % , Pour k=0

, Pour k =1

ol

=0 ,sinon

Nous déduisons les coefficients de I'autre filtrgy par la relation : g (n)= (-1h(1-n)

1
K= —
g (k) N

1
K)= -—

g (k) NG

g (k)= 0 sinon
L’ondelette W(x) = \/Ez g(k)g(2x—k) s’écrit alors :
k

pour k=0

pour k=1

W(x) = g(2x)-g(2x-1) =1 ,pOUFOSXS%
=-1 paqur %<xsl
=0 sinon

Nous trouvons ainsi I'ondelette de Haar représepagéa figure suivante :

. a e

EFe

Fig.38: Ondelette? mere de Haar



A partir de cette fonction, nous définissons lesicfons translatés et dilatée **
W, =[Pz -k

pail -k
1 sikt<); 1 siy,<t<¥;
W =W2D)=1-1 sifjst<}y; W ()=yt-1)=1-1 siy<t<i
0O sinon. 0O sinon.

Voici une représentation graphique de ces ondslette

LPA# Yy

1_ i

0 05 Tt 0 051 1
-1 :
L’ondelettel; o L’ondelettep_l,l

[ll. 6 Approximation et détails

Nous supposons que f(x), le signal a analyserdé&at approximé a une certaine échelle. Par
convention, nous fixerons cette échelle a j=0. igna f appartient donc a ¢/ Nous
introduisons les variables; Af(x)) et D x(f(x)) qui sont respectivement les projections de f
sur les espaces d’approximation)(¥t de détails (\y aux échelles plus grossieres (j<0).

A (F(9) = [ 9.8, ()dx

. (1n.19)
et D (f)= [ (X)W, (dx
Alors une fonction f(x] L*> peut s’écrire dans une base orthogonale :
j=J
F() =D AP+ D)W, (I11.20)

kOz -0 kOz

La premiére somme peut étre vue comme une appririmde f a une échelle grossiére, la
seconde comme des détails enlevés de f pour atlapprbximation. Les coefficients

A et W, sontcalculés comme suit:



Ak =<Tt.0 >= J-f(x)¢j,k(x)dx

I x)271/2 (Z’jx—k)dx

= t(x)2" ”{th(nW( 227 x-k)-n )}dx
=3 h() [1 (x)2_7¢(2'(j'1) x - (2K + n))dx
=> h(n-2k)A,_,,

Notons bien que les coefficients d’approximatida &ésolution ‘j’, s’'obtiennent donc a partir
des ccefficients d’approximation a la résolutiosll’p’'une fagon récursive selon :

=> h(n-2k)A_,, (11.21)

De méme pour les coefficients de détails nous @uron

=> g(n-2k)A, En utilisant le filtre g (n) (111.22)

En terme de filtrage, les ccefficients d’approximatet de détails a I'échelle ‘', s’obtiennent
donc a partir des ccefficients d’approximation &h@le plus petite ‘j-1' par la convolution
avec les deux filtres h et g puis décimation dactéur de 2.

lll. 7 Analyse multi-résolution et bancs de filtres [Ma89]

Un banc de filtres est un ensemble de filtres g@aodhpose le contenu fréquentiel d'un signal
en un ensemble de signaux, chacun contient urnie plarla fréequence du signal original. Du
fait que la combinaison des bandes passantes d@tis couvre la totalité des fréquences
originales, ces filtres sont dits complémentaires.

Un simple banc de filtres consiste en un filtregealsas et un autre passe-haut, les deux ont
une fréquence de coupure a la moitié de la bande.

Filtre passe-bab
4@_' Yo X : le signal en entrée

Filtre passe-haug 4®—> Y, 0, Y1 :signaux filtrés
@ Décimation par 2

La largeur de la bande de fréquence deelyY; étant la moitié de la largeur de la bande du
signal original ; d'apres le théoreme d’échantiiage [FIo00], les deux signaux peuvent étre
représentés par simplement la moitié du nombraaind’échantillons, ceci se fait par
décimation. On réduira alors la taille des signanxsortie et ceci en gardant un échantillon
sur deux, c’est une opération de sous-échantillgana

Fig.39: Banc de filtres simple



Il. 7.1 Intérét de la Décimation

Appliquer la TOD sans décimation sur un signal eatvia lui multiplier par 2 sa quantité
d’'information (redondante). Autrement dit, si Igrsal a traiter posséde N points, le signal
d’approximation et le signal de détails feront égaént N points chacun, soit 2N en tout.
Ainsi donc la décimation a pour objectif de pakece probléme, pour y remédier, le filtre
passe-bas est choisi de telle sorte que sa frégquaéaccoupure soit Fe/4, ou Fe est la
fréquence d’échantillonnage du signal. Un filtresghaut orthogonal au filtre passe-bas,
peut étre calculé facilement.

En sous-échantillonnant d’un facteur de 2 chaggeasi(approximation et de détails), on se
ramene a une totalité N points en tout, soit Iantjtéxd’information du signal.

lll. 7.2 Ondelettes orthogonales [Dau88]

Une condition suffisante pour qu’'une analyse nrd§elution soit orthogonale est que les
espaces d’ondelettes; ¥ont définis comme le complément orthogonal geavis ;1.

w, 0OV,
R . A =
N My hlF— ., F— 7 —— 12 nh
-1k —» Sortie
Entree—
» 9 12 I—> Dj —» > g
> > 1t 2 " 9
12 Zéros entre 2 échantillons

Fig.40: décomposition et reconstruction a l'aide de batefiltres

Le principe de cet algorithme pour les ondelettésogionales est présenté sur figure (Fig.40).
Soit A un signal échantillonné correspondant anaig’origine. Ce signal est décomposé sur
plusieurs niveaux de résolutions en deux banddsiédaences (passe-hautet passe-bag)

de la maniere suivante, ou A représente I'approtionaet D les détalils :

A => h(n-2k)A_,, Et D, = g(n-2k)A_,,

Ces filtres sont liés par la relation suivan?e,saappelée condition d’orthogonalité :

g(n) =(-1)"h@-n)

A, Est uneapproximation deA,; a la résolutio?™. Les coefficientsD; représentent

I'information perdue lorsqu’'on passe de A a la hkéson 2™™' & une approximation a la
résolution plus grossieg™.

Les coefficients en sortie de chacun des filtreg sous échantillonnés avec un facture de 2

afin de respecter le théoréme de Shannon.
La reconstruction est obtenue de la maniére swvant

A =D h(n-2k)A , +> g(n-2k)D,,

En terme de filtrage, la structure des filtres ogitnaux, pour des filtres d’analyse et de
synthese a deux coefficients par exemple, utililE=teux méme coefficients m,n.
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Fig.41: Filtres d’analyse et de synthése orthogonaux

Si nous prenons I'exemple d’ondelette cité danpdegraphe précédant, Nous verrons que
les filtres associés sont les suivants :

h(){\/—\/—} et donc h(n {%%}
11

g(n) = {\/— J‘} et donc g(n):{-_z,ﬁ}

[ll. 7.3 Ondelettes bi-orthogonales

Historiquement, les premieres ondelettes qui ohingises au point (Meyer, Mallat) sont les
ondelettes orthogonales, si bien que les famillemd#lettes non orthogonales ont recu
'appellation d’ondelettes bi-orthogonales. Le peéf(bi) est censé rappeler que deux bases
d’ondelettes sont utilisées, une pour I'analyseret autre pour la synthése (reconstruction).
Une étude systématique des ondelettes bi-orthogem@aété menée par Cohen, Daubechies et
leurs collaborateurs [Dau92].

Les bases d'ondelettes bi-orthogonales sont unérgkésation des bases d'ondelettes
orthogonales. Dans le cas bi-orthogonale, nousanis deux ondelettes merds(x) et W (x)
et pour construire les bases d'ondelettég, (x) et W, (x). Nous utiliserons le méme

principe pour construire les fonctions d’échelieg (x) et @, , (x).
Ainsi, I’analxse multi-résolution utilisanj ces leasbi-orthogonales définit les espaces de
detailsW, etw, , et d'approximatiorV; etV, répondant a la propriété suivante [Dau92] :

W, OV, et W, 0V,
Dans le cas bi-orthogonal, I'analyse est effectdéela méme maniere que dans le cas
orthogonale :

= Z h(n - 2k)Aj in Et Dy = Z g(n - Zk)Aj -1n

Par contre, la reconstruction est assurée pailties fconjugués, soit :

Zh(n 2k)A,n+zg(n 2k)D; ,

La relation imposée entre Ies filtres étant :

g(n) =-1"h(1-n) et  g(n)=-1"h({1-n)
Ainsi, I'ondelette utilisée pour I'analysé (x) est orthogonale a la fonction d’écheffe, (x)



utilisée pour la synthese, et la fonction d'écheligliseée pour l'analyseg,, (x) est

orthogonale a I'ondeletts’ (x) utilisée pour la synthese, d’ou le nom de tirogonalité. Par
contre, et contrairement au cas orthogonal, leglettds et les fonctions d’échelle associée ne
sont pas orthogonales.

Il. 8 Transformée en ondelettes rapide [Mal89]

L'imbrication des espaces,Vutilisation de convolués discrets par lesédtih et g ont permis
de concevoir d'algorithmes rapides en cascadepbzgpde realiser la projection orthogonale
d'un signal sur un espace d'ondelettes, c'esta-dér faire correspondre a n valeurs
échantillonnées du signal des coefficients d'éeltetlid'ondelette, et 'opération inverse .

Les équations (EQU II.21) et (EQU I11.22) pertest ainsi de calculer les coefficients de
projection @ai[k] et dsi[k] a partir des seuls coefficients[ld et des suites h et g
précédemment définies.

La présence du produit de convolution, nous sugbétibsation d’'un opérateur de filtrage,
classiquement utilisé en traitement du signal. égsations (EQU 111.21) et (EQU I111.22) font
ainsi le lien entre la transformée en ondelettdmigéprécédemment comme la projection
d’un signal dans les espaces}¥t {W}15<n €t son interprétation en terme de bancs de filtre.
Les séquences h[k] et g[k] peuvent alors s'idesttifrespectivement aux réponses
impulsionnelles d’un filtre passe-bas et d’urrdilpasse-haut d’un banc de filtres d’analyse.

Il est alors envisageable de construire un algmetlile calcul rapide des coefficients ]

et D+1[K] par filtrage des coefficients jAk], d’une part par le filtre h et d’autre partrpa
filtre g, suivi par une décimation d’'un facteur2le

Ce banc de filtres d’analyse permet ainsi I'implétagon effective de la transformée en
ondelettes rapide. En effet, en supposant conmdiltees h et g, la décomposition en
ondelettes d’un signal x d’une longueur de n édhamns consiste a initialiserpk] = x[k] et a
utiliser le banc de filtres. Nous obtenons alossdeus-bandes &t d, comprenant chacune
n/2 échantillons. Ces signaux sont les coefficielgtda projection de x sur les espaceseV
W;. L'analyse multirésolution sur un nombre supériaglg niveaux s’obtient par la
décomposition successive des signaugt donc par une mise en cascade du banc de filtres
jusqu’au niveaupjax désiré, comme illustré par la Figure (Fig..42).

> > [KI
alkl[ | hy | 7] 2 % >

[kl h, 7] 2 g d,[K]
Y LT 2 > » h 1> 12 >
L S d,[Kl_
» h > 12 dl[k]:

Fig.42 Banc de filtre d’analyse assurant une décompmosén ondelette
Sur trois niveaux de résolution

[ll. 8.1 Extension de la TOD a deux dimensions
Pour appliquer les concepts introduits en une dgieenau cas bidimensionnel, notamment

aux images, le principe le plus utilisé est le pibdensoriel des opérateurs définis en une
dimension.



Principe :

L'ondelette monodimensionnell avec la fonction d’échellep peut étre séparée en trois
fonctions d’ondelettes distincte®1, ¥2, ¥3) :

—Y1(x,y) =@(x)¥(y) exprime les variations selon I'axe horizontal ;

—Y2(x, y) =¥(X)(y) exprime les variations selon I'axe vertical ;
_WP3(x, y) =P(X)¥(y) exprime les variations selon les deux axegy(ahal).

Il existe une technique appelée «transformée abfmp, qui permet de reéaliser la
transformée en ondelettes a deux dimensions seigorfithme de Mallat [Mal89]. En effet
la technique consiste a calculer la transforméenelelettes monodimensionnelle pour chaque
élément de la ligne puis d’'appliquer la transforreéeondelettes monodimensionnelle pour
chaque élément de la colonne.

L’algorithme d'analyse multi résolution a été prepoar Stéphane Mallat [Mal89]. Cet
algorithme a pour but d'extraire les caractériggya'un signal en l'analysant a diverses
échelles, un facteur de résolution 2 reliant deahelles consécutives.

[ll. 8.2 Algorithme de Mallat [Mal89] :

1- Nous appliquons une transformation suivant lgads. Ce qui donne deumages, la
premiére correspond aux coefficients sous échamti#s dufiltrage passe-bas (fig.44.a) et la
deuxiéme aux coefficients sous-échantillonnés lthadie passe-haut (fig.44.a.)

2- Puis nous appliqguons une transformation pourdksx images précédentes suivant les
colonnes, ceci donne quatre types de coefficients :

- Les coefficients issus de la convolution avediltee passe-ba$ suivant les lignes et les
colonnes ;

-Les coefficients issus de la convolution par ledipasse-bas suivant les colonnes et passe-
haut suivant les ligneqfig.44.b et ¢)

—> h* 201 5 A
—> h* > 112>
— g* »211—> D/
As — > h* »211 5 p!
L » g* » 1121 »
— g* »201—> D}
Lignes Colonnes

Avec h et g les filtres passe bas et passe haut
x*

Convolution avec le filtre X*

11 2 | Décimation d'une ligne surdeu 2! 1 | Décimation d’une colonne sur deux

Fig.43 : Banc de filtres a quatre sorties.



La procédure de décomposition est itérée sur I'ettegd’approximation. Les figures
suivantes montrent les imagettes obtenues par @oentposition en TOD de niveau 2 de
image Lena. Cette décomposition donne une pyrandimages (Fig.45) de détails a
différentes échelles et orientations et une appration (Fig.44).

¥,
Filtte passe-has b H 2

Filtte passe-haut g }ﬂ{ Ve

Image Originale "Lena”

Filtze passs-bas k *

Filtre passe-haut g

Fig.44: Exemple de décomposition en multi-résolution dadge Lena, (a) suivant les lignes,
(b) et (c) sa représentation multi résolution Nived et 2.



Fig.4E: Représentation
Pyramidale de I'image Lena

[ll. 8.3 Lareconstruction par transformée inverse

La transformée en ondelettes inverse permet densatire parfaitement le signal. En 2D,
nous pouvons déterminer I'image de niveau de deéositipn A, a partir de l'image
d’approximationA; et des trois images de détails. La reconstructies approximations
bidimensionnelles est schématisée par la figuig4B).

Cette opération consiste en [lintroduction de zémrgre les échantillons du signal
d’origine elle est définie pour tout n par h[2nhfa] et h[2n + 1] = 0, et symbolisé pg2].
Cette relation nous permet alors de construire Igorithme rapide de reconstruction du
signalA; a partir de ses coefficients d’approximatign [K].

A » 21 11— h*
é}—»lTZ » h*
D) > 211 O* A
™
c x4 }»Ajﬂ
D), |—»{21 11— h*
éB—»lTZ » g*
D) —»{211 g* 4

Colonnes Lignes

x*

Convolution avec le filtre X*

11 2 | Mettre une ligne de zéros entre deux lignes

211 Mettre une colonne de zéroseedux colonnes

x4 Multiplier par 4

Fig.46: Algorithme de reconstruction 2D



l1l. 9 Discussion

Dans cette section, nous avons décrit la transfemnéondelettes sous une forme analytique,
qui consiste a appliquer une fonction de transftionaau signal a analyser, puis sous une
forme géométrique, laquelle décrit la projectionsdynal & analyser sur des espaces de détails
et d’approximation.

L’emploi de I'analyse multi-résolution dans le teanent d’images fournit un certain nombre
d’avantages selon I'application envisagée soit dans

-Compression le taux de compression d'image pourra étre adapt qualité désirée. En

effet, en éliminant les détails contenus dans iextamiveaux de résolution, jugés peu
important, nous pourrons augmenter le taux de cesspyn, en conservant uniquement
l'information nécessaire.

-Détection de contours : la détection de contoutsues tache ardue lorsque les images
traitées présentent des variations brusques dasodes non intéressantes : en pratique, nous
pouvons ignorer certains contours et ne consemvetas plus représentatifs (les principaux).

-Détection/reconnaissance : I'analyse multi-résotutipporte un avantage considérable dans
le domaine de la reconnaissance de texture, pulssghelle est prise en compte en plus des
parametres habituels de détection comme les motifs.
Bien évidemment, la transformée en ondelettes niimge pas aux applications citées ci-
dessus. Elle est appliquée dans la reconnaissaneesabe, la détection de mouvements et
d’'une maniere générale dans la plupart des apigliicateposant sur I'analyse d’'images.
D’autre part, un avantage non négligeable de fesfcmamée en ondelettes est qu’elle n'est pas
liée a une fonction prédéfinie comme l'est la tfamaée de Fourier qui utilise les fonctions
sinus et cosinus exclusivement. Ainsi, le choixl'dadelette utilisée pour I'analyse pourra
dépendre de I'application envisagée, voir mémeyda tle donnée traitée.

Nous verrons dans les sections suivantegaymanmt ces notions théoriques peuvent étre
utiles pour I'analyse de la texture.



Chapitre IV

Application de la TOD a l'analyse de la texture



Chapitre IV

Application de la TOD a lI'analyse de la texture

V. 1 Préambule

Les méthodes basées sur I'approche spatio-fréqlientiffrent 'avantage de déterminer les
caractéristiques en fréquence et en orientatiopdiegs de I'image.

L'utilisation des coefficients en ondelettes paéaliser la segmentation de texture n’est
pas récente [Bin99], [Abd02], [Do02]. Unser avaktrait des parameétres a différentes
échelles d’ondelettes pour classer des texturesgs).

La résolution de I'image est un parametre trés namd pour I'analyse de texture. En effet,
les spécialistes da vision et du traitement d’'images pensent quedie contient de I'information
qui differe d’'une résolution a une autre [AbdO2kdt trés intéressant de pouvoir décomposer
'image a différentes résolutions et d’extraire [@asuite I'information pertinente pour chaque
niveau de résolution.

Nous avons jugé utile de commencer ce chapitreoanaht sous forme d’'un synoptique les
différentes parties que nous avons élaborées daraite du travail arrété dans ce mémoire.



Les ccefficients d’ondelettes
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Fig.47:Extraction des attributs avec les ondelettes (nu&hdaborée)



IV. 2 Adaptation de la T.O a la caractérisation de textres
V. 2.1 Effet du filtrage successif

L’analyse multi résolution avec la transformatiom endelette peut étre vue comme une
redistribution de l'information contenue dans l'iggainitiale sur un ensemble d’images, a
savoir 'image d’approximation et les images dead€ta chaque résolution.

Comme nous I'avons souligné auparavant dans 'dlgoe de Mallat [Mal89], chaque image
d’approximation est issue d’un filtrage passe-hasgasit les lignes et les colonnes. Donc au
fur et a mesure que nous montons dans les réamythous procédons a un lissage de plus
en plus accentué. Ce qui diminue par conséquetdrigenu textural des différentes images
d’approximation a chaque niveau de décompositiortteC diminution en information
texturale est donnée par la figfFeg.48) (le résultat de plusieurs opérations ssalje).

Nous constatons que dans la derniere décompositieB figure (Fig.48.d) l'image
d’approximation est dépourvue de toute informattemturale. Pour cela il faut prendre
uniquement les images de résolution inférieure Ne® I'analyse (traitement).

a) Image originale

b) Suivant les lignes c) Suivant les lignes et les colonnes



d) cécomnosition N= e) décombosition N=

Fig.48: Exemple de décomposition multi résolution a 3 aiveet le résultat de plusieurs
opérations de lissage sur une image texturée

IV. 2.2 Intérét de la multi résolution

La texture est une notion tres liée a la résolutiem effet, deux images d’'une méme région
ayant deux résolutions différentes possedent utenantextural différent. Dans ce sens, la
caractérisation de la texture comme une fonctionl'éehelle apporte une information
supplémentaire et conduite a une meilleure disoaton [Abd02]. L’analyse multi-
résolution au sens large, consiste a étudier ungrhéne a plusieurs niveaux de résolutions.
En traitement d’image, cette approche a été apgdicu plusieurs domaines y compris a la
segmentation et a la classification [Abd02]. Daosentravail nous appliquerons cette analyse
pour caractériser la texture a différentes résmhsti en utilisant la transformation en
ondelettes.

IV. 3 Analyse des transitions

L'ondelette est de moyenne nulle, cela signifie utransformée mesure les variations d’'un
signal f. Une brusque variation (une discontinudé) signal produit un grand coefficient

d’'ondelette; alors que pour un comportement duadigontinu et ne variant pas trop, on

obtient de petits coefficients.

Nous pouvons ainsi étudier la régularité du sigralsuivant les maximas locaux dans les
hautes fréequences. Si nous considérons par examplénage comme un signal 2D, et que
nous lui appliquons la transformée en ondelettkss des coefficients correspondant aux
basses fréquences enregistrent les contours dagéingui sont des variations brusques du
signal. Les coefficients correspondant aux hautéguences enregistrent les détails de
image en analysant celle-ci a des échelles plastgs. Cela peut s’assimiler a une
application de zoom le long des échelles. Ce piestiappelé la multi résolutions

IV. 4 Signature énergétique

Les coefficients d’ondelette des images textmeesont pas utilisables directement a la
segmentation car leur réponse n’est pas undopour une fréquence donnée. Dans ce
cas, L'information (les paramétres caractérisard texture) est extraite a l'aide d'une
estimation locale dans une fenétre glissante dd pixels. Les indices les plus couramment



utilisés et qui caractérisent la texture dans lenpspatio-fréquentielle sont I'énergie, la
variance et la moyenne. Les images transforméedamfréquences, des orientations et des
échelles différentes.

Le vecteur des caractéristiques est défini de laiéna suivante :

Notons j le niveau de décomposition en ondelettes. Le vecteumporte alors j31
composantes données par les attributs localemdatl€és sur une fenétre qui varie en
fonction de I'échelle pour caractériser les diffées textures dans les sous bandes.

Energie : Menne : Variance :
1 Nw ) 1 Nw , 1 M 2
=— V.1 =— V.2 x = —— = V.
E =M 2 Xm (V1) a2l (V-2) - ote= e Dk ) (V3)

La moyenne et la variance sont données par lelatians (IV.2) et (IV.3) ou lex
représentent les coefficients de la sous bandeidd@®e (c'est a dire les coefficients de
détails), qui sont calculés par une fenétre deedsion NxM.

IV. 5 Indice de I'histogramme local

Dans ce cas, nous avons choisi d'utiliser d’autadgibuts de texture construits a partir des
caractéristiques des ondelettes. De nombreux txagati en effet montré leur efficacité en
indexation ou dans la classification d'images ted¢s [MAL89]. Mallat par exemple a
montré expérimentalement que I'histogramme h (8)aeefficients d’ondelette d’une image
texturée peut étre modélisé efficacement par us&ibution Gaussienne Généralisée (DGG).

IV. 5.1 Loi gaussienne généralisée : définition et progtés

Soit M=[1, L] x [1, L] I'ensemble des pixels. Appas Wf ( .,., s) la transformée en ondelettes
de I'image f a I'échelle S. Plagons nous a unekels, donnée. Soit,, i=1 - - -N, tel que

X, < mif]x,y)[M (WF(X, ¥,5,)) et x, >Ma% yym (WF(X, v,5,)). Soit, pourk=0 - - -N =1,
h(k) = {(x, y) UW tq x, < Wf(X, y, 5) <X¢..}

L’histogramme indiquant la répartition des coe#iuis d’'ondelettes a la sous basgePour

chaque sous bande, nous cherchons alors une lbhwergui décrive aussi fidelement que
possible le comportement de cet histogramme. Expétaement, nous remarquons que cet
histogramme de répartition ressemble a une loigganse centrée sur O ; mais pour certaines
textures, le pic en 0 n’'est pas trés arrondi étdanser plutdét a une distribution de Laplace.
Pour prendre en compte tous les comportementsw@ssdpo et Vetterli [Do02] ont propose,
en s’inspirant en particulier des travaux de G.Wouwer [Wou99, 98] de modéliser le
comportement des coefficients d’ondelette a cha&ghelle par une gaussienne généralisée.

Une gaussienne généralisée est une fonction héfgrdiant de deux parametres strictement
positifs o >0 etp>0:

(u[ray

h(u) = Ke (IV.4)

Le facteur K est une constante de normalisatioragsiire queJ.h(U)dUzl



K= P gliral

‘m Donc hu,a,p) = (%3} (IV.5)

Quandf = 2, on retrouve I'équation d’'une gaussienne. @uén= 1, celle d’'une distribution

de Laplacex est le parametre qui régit la forme, plus ou m@o@tue de la gaussienne
généralisée (Fig.49), nous I'appellerons donc patemde formes, lui, régit I'étalement de

la courbe c’est le paramétre d’échelle (Fig.50).
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Fig.49: DGG avec béta=0.5 et alpha varie [1.5, 1.25,/5).
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Fig.50 : DGG avec alpha=0.5 et béta varie [1.5, 1.2575]0

Cette fonction parait parfaitement adaptée pour éismlr le comportement (observé
expérimentalement) des coefficients d’ondelettéadexture.
De plus, il a été montré dans des travaux précédpre les parametres et  des DGG

sont de bons attributs pour la classification edeéures [Mal89], [Do02], [Wou99,98].



IV. 5.2 Estimation des parametres d’'une Gaussienne Génalisée (GG)

Notre objectif est de faire de la classificatiorpevisée d’'images texturée. Supervisée
signifie le fait de connaitre a priori le nombredasses présentes dans I'image, ainsi que les
parametres de chaque classe.

Plusieurs méthodes peuvent étre employées pouifidetes parametresu( ) a partir d’'une
distribution, comme [I'estimateur du maximum de semnblance ou la technique des
moments.

IV. 5.2.2.1 Méthode des moments

La premiére méthode d’estimation des parameires est la méthode des moments. En
combinant les expressions des moments d’ordre dewet, nous pouvons exprimer une autre
fonction dépendant uniquement ge[Mal89].

Dans notre cas, nous nous proposons de calculaldar S en reliant les moments d'ordre

un et deux des données avec ceux de la distribionous considérons que la valeur
moyenne ainsi que celle de la variance des dons@iségales a celles de la DGG . Par
ailleurs, pour une DGG, nous montrons que le radpgerml sur m2 est une fonction
croissantd- (3). (Fig.51)

0
Pl __m (IV.6)
(o) ™

B)\B

Les moments d’ordre un m1l et deux m2 udde I'équatiorh (u) sont donnés par :

F(p) =

mil = j|u|h(u)du , mZ:Hu\Zh(u)du

m=29K r(zj Et m2= 2”;( r(%j (IV.7)

Avec I est La fonction gammd: (X) = J;) e 't*'dt



F(B) ©°°

Fig.51: la fonction F ()

L’estimation des grandeurs m1 et m2 peuvent étrmeéss par la moyenne et la variance des

histogrammes des coefficients d’'ondelettes
2

S -s) =m2

=1

U, :ﬁg]xJ =ml Et o’ =ﬁ

De (EQU IV7), on tire :
Les parametres et sont alors estimés par :

N OY2) N N ) _ o mt?

a mlr(Z/,[z’) Ou bien a = mzl'(3/,8) Et L=F (mzj (IV.8)
;)
_\X)
Lo
x) (X

Cette méthode repose donc sur I'estimation des mtenieet 2 etdu vecteur observé et sur
I'inverse de la fonction B, strictement décroissante.

Avet (X) = V)

Comme I'énergie et la variance sont des valeursh@® dans les coefficients d’ondelette,
nous pouvons dans ce cas remplacer la variancéépargie donnée par la relation (EQU
IV.1). L'énergie et la moyenne représentent lfastion des grandeurs ml et m2 nécessaires
pour le calcul des indiceg etf [Mal89], [Abd02]. Ces deux parameétres et S sont une

transformation de la moyenne et de I'énergie got artement corrélés.

Si on considére que I'énergie et la moyenne sonhées par les relations (EQU IV.1) et
(EQU IV.2) :



La fonction F (8) s’écrit alors :

©_ B
E r@arwpg) F(A) (Iv.10)

IV 5.2.2.2Estimation parMaximum de vraisemblance

La seconde méthode envisagée est la méthode dmomaxde vraisemblance [Do02]. Dans
cette section, nous cherchons a nouveau a esespatametres et étant donné un
ensemble d’observations indépendantes X= &ixN issu d'une distribution de probabilité

p(x, a, B).

SoitX = {xq, X, ...,Xn} un échantillon issu d'une distribution de proli&bp(x, 6), oud est

un parametre dont la valeur est inconnue, et gaecherche a estimer. La méthode la plus
largement utilisée est celle qui va choisir commsingation de la valeur du parameérée
nombre 6o qui rend maximale la vraisemblanceL(X, 6)de la distribution pour
I'échantillon. Cette méthode porte tout naturelleiie nom de Méthode du Maximum de
Vraisemblance.

Dans la pratique, il est souvent plus commodelidetile logarithme de la vraisemblance
plutét que la vraisemblance elle-méme. Cette gtéaptrte le nom dimg-vraisemblance

Log-vraisemblance = lod .} = log (i p (x)) = Zilog (p (%))

La densité de probabilité de la distribution confeis’écrit alors :

(e )
F, 2 (X) = (Zar (1/,3)j e V(11)

Dans notre cas La fonction de I'anti log-vraisembkaest définie par
L(x, a, B) = - log p (X ; o, B) pour 'ensemble des coefficients x % (...,Xy ). Les
parametreso, B) sont ainsi obtenus en résolvant le systeme stiivan

L(x, a, B) = - log p (xi;a, B)= - log F(x;a, B)=

i=1

B

Lorsquep(x, a, B) est une fonction dérivable par apparet 8, la méthode la plus directe
consiste a :

Identifier les extrema de(x, a, B) en annulant sa dérivée partielle par rappertedfp. On
résout donc en etp les équations suivantes :

N s
L(x,a,B)=> (MJ + N|[In(a)-In _B (IV.12)
a ZF(lj



oL(x,a,B) _

Iy 0 (IV.13)
oL(x,a,pB) -0 (IV.14)
08

oea.f) N_$ A" (v 19
a

oa a ‘I
aa ) _N_Nww ) (VK]
5B 7 +Z}{a] Iog(a =0 (IV 16)

Ou Y(t) = I'"(t)/T'(t) est la fonction digamma. Lorsqyeest fixe, I'équation (EQU IV15)
possede une solution unique En étudiant les zéeosette différentielle partielle, on peut
exprimera. comme une fonction dg:

i 3 \ p 1/
a = (WZi:l‘Xi‘ j (IV.17)

En combinant les équations (EQU 1V.12) et (EQU R}, hous obtenons :

L(x.a./) =%— Nlog Ll +%Iog(ﬁ2lxi|ﬂ] =h(p) (IV.18)
2r(j =
B

Finalement,ﬁ’ est calculé comme I'argument minimal deBh (EQU IV.18) et on obtient:
en remplacang par # dans (EQU IV.17)

~

B = arg ﬁmin h(5) (IV.19)



IV. 6 Le choix de I'ondelette

La transformée en ondelette d’'une image est la rmedel la variation du niveau de gris en
fonction de l'échelle [Sim98]. On trouve dans l|#&éliature une multitude d’ondelettes.
Plusieurs études ont tenté de donner une répomsgale au probleme du choix d’ondelette
[Gho96], [M0j00] [Wou98], mais il n’y a pas de sban globale.

Il existe une infinité d'ondelettes. La recherche Hondelette optimale nécessite la
connaissance de themes présents sur I'image. [@anasl d’'une détection de contour par
ondelette ou dans le cas ou on a des connaissas®es précises sur les images a analyser, et
de plus, si 'image est constituée des rectangbés et blancs, il est évident que la base de
haar sera la mieux adaptée a I'analyse.

Dans notre travail, I'objectif est de mettre I'ant sur la phase d’extraction et d’analyse de la
pertinence des indices de texture extraits apra@ssfiormation en ondelette. L'ondelette
daubechies d'ordre 4 est une bonne candidate fanalyse de la texture fondée sur I'étude
de I'histogramme [Wolf93].

IV. 6.1 Validation expérimentale des méthodes
Afin d’évaluer les performances des méthodes d&cdans les paragraphes précédents, nous

avons utilisé une image texturée de Brodatz (comxeenple) (Fig.52) de taille 256x256, en
faisant une transformée en ondelettes de N=3 éesm’ondelettes par échelle).

Fig.5Exemple de texture et la transformée en ondelptias N=3

Les figures suivantes illustrent les histogramuotess le domaine transformé (TOD) pour
limage texturée et la DGG estimée par les dewhouss.



1) Méthodes des moments (Moyenne et Energie)
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b) détails de Niveau N=2 (Mmo)
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Fig.53: Comparaison entre les distributions de coeffigehvndelettes h(u) (en bleu) et les
lois gaussiennes généralisées dont les parameétiréséoévalués par la méthode des moments
(en rouge).



2) Méthodes des moments (Moyenne et Variance)

lissage detail horizontal acvec GGD (MMO)
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b) les détails de Niveau N=2 (Mmo)
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Fig.54: Comparaison entre la distribution de coefficiaditsidelettes h(u) (en bleu) et les lois
gaussiennes généralisées dont les parametreardtinés par la méthode des moments
(en rouge).



On remarque sur ces figures que les histogramorgssanilaires et facilement modélisables
par une DGG pour des résolutions un et deux. Qaaxtrésolutions inférieures (N>2) la
modélisation avec la DGG n’est plus correcte commoes le constatons dans les figures
(Fig.54.c).

3) Méthode de maximum de vraisemblance

Les figures suivantes illustrent les histogramuheess le domaine transformé (TOD) pour
l'image texturée et la DGG estimée par la méthsdenaximum de vraisemblance.

lissage détail horizontal avec GGD(MYV)
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lissage detail vertical avec GGD(MV)
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lissage détail horizontal avec GGD(MV)
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c) les détails de Niveau N=3 (MV)

Fig.55 : Comparaison entre la distribution de coefficiaitsdelettes h(u) (en bleu) et les
lois gaussiennes généralisées dont les paraméiréscoestimés par la méthode du maximum
de vraisemblance (en rouge).

Echelle de Méthode des momentsMéthode des moment Méthode de

décomposition (Moyenne, Energie)| (Moyenne, Variance) vraisemblance
(B, @) (B, o) (B, @)

N=1:cH 1.4780 19.8927 1.4770 19.8813 1.4780 19.8997
cV 1.5010 24.7516 1.5020 24.7651 1.5040 24.7945
cD 1.1120 7.4678 1.1120 7.4680 1.1160 7.4995
N=2 :cH 1.5160 54.6639 1.5150 54.6390 1.5180 54.7526
cV 1.6630 74.6278 1.6620 74.6031 1.6840 75.3258
cD 1.7050 40.6535 1.7040 40.6406 1.7090 40.7222
N=3 :cH 1.5550 123.2256 1.5520 123.0651 1.5700 124.2260
cV 1.6540 168.8247 1.6510 168.6547 1.6930 171.7567
cD 1.3480 76.5998 1.3470 76.5479 1.3410 76.3243

TAB7 : -Parameétresu( ) estimés dans les différentes sous bandes degérexturée
(stochastiquegje I'album de brodatz avec les deux méthodes




Nous pouvons remarquer, dans un premier tempsJeguparametres béta et alpha
estimés avec les deux méthodes sont égaux{@rE8) (TAB7) pour presque toutes les sous
bandes. Nous constatons également une mauvaisetoalde ces parametres par les deux
meéthodes dans les sous bandes N=3. Ce résul@misstconstatable au niveau des figures de
lissage obtenues par les différentes méthodes.

A lissue de ces résultats, nous nous intéressquons la suite de notre travail aux
sous bandebl=1 etN=2 afin de bien caractériser les textures des imagetiées. Dans nos
différentes expériences, nous avons observé queddex méthodes évaluent bien les
parameétres alpha et béta d'une DGG. Nous avons @iéfere utiliser I'estimateur par la

méthode des maximum de vraisemblamrir I'extraction des vecteurs caractéristiques
fN=(g (N o WN) o @N) g (WN) 3 (vN) g (AN,

IV. 7 Les attributs Matrice de cooccurrence

Les attributs de I'histogramme local qui sont desigtiques de premier ordre ne suffisent pas
a caractériser l'information texturale [Wou98, 98]introduction des attributs matrice de
cooccurrence, (statistiques de second ordre) pedi@er la discrimination de textures.
Puisque dans la représentation multi-eéchelles,esolgés informations de premier ordre
statistiqgue des images détailles sont capturées ldarsignatures de I'nistogramme. Le calcul
des statistiques du second ordre se fait sur leen@incipe que précédemment en se basant
sur les matrices de cooccurrence.

Cette méthode d’analyse est largement utilisée tartmitement d’'images texturées. Elle
donne de bons résultats sur la plupart des typesadges [Ame00], [Har73]. A partir d’'une
représentation graphique des matrices de cooca@senous pouvons selon la forme de cette
représentation, tirer un certain nombre de rensemgmt sur la texture de la région
considérée. Pour une texture grossiére, les valderta matrice sont concentrées sur la
diagonale principale. Par contre, pour une textime, les valeurs de la matrice sont
dispersées.

La matrice de cooccurrence est basée sur le addcla probabilité d’apparition du couple de
niveau de gris (i, j) selon un vecteur de déplaceni@, 6) (Rappelons que d est la distance
entre deux pixels étest I'orientation par rapport a I’horizontal). Ainle choix de ce vecteur
et de la taille de la fenétre du voisinage suréddigws’effectuera la mesure sont des parametres
fondamentaux dans I'analyse de textures, careesats varient selon le type d’'images et de
textures a étudier et plus particulierement pajéotif visé.

Comme chaque détail du coefficient d'ondelettedestleur réel C (i, j)1 [I et la matrice de cooccurrence est
définie pour une image avec un nombre dénombrablaideaux de gris de valeurs entieres, dans ce cas

I'histogramme détail h (u) doit étre discréf¥¥ou99, 98]
La discrétisation est effectuée en choisissant iNdurs de{uj ,Auj} avecj=0...... N1

Pour chaque élémerd,, (i, k) :

D,(,k)=] SiD,O[u, -Au, /2,u; +Au; /2] (IV.20)
Avec Au; comme pas de quantification (généralement encprAu; =1)
Au lieu des coefficients primaires, nous avon$isdtiles valeurs linéairement transformées paiElgsations

(EQU IV.21), (EQU IV.22) et (EQU 1V.23). L'objectgrincipal d’'une telle transformation est de noris®l les
coefficients primaires a une fourchette compriseec® et N1=255.

C’ (xy)=p*C (xYy)+q (IV 21)



Avec p= N1 (IV22)

maxC, —minC
Et q= -1 minG, (IV 23)
maxC, —minC,

n

15000 T T T T T T T 15000

-150 -100 -50 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 250 300

a) histogramme initial b) histogramme normalis
Fig.56 : Exemple de normalisation dans l'intervalle [0 255]

La matrice de cooccurrence est riche en informatiais reste difficlement exploitable vue
sa taille. Ainsi, plusieurs attributs ont été difiafin de résumer toute I'information apportée
par ces matrices pour caractériser la ou les régiexturées présentes dans I'image. Des
études comparatives non exhaustives ont démoefficéicité de quatre parametres suivants :
le contraste, I'énergie, la corrélation et 'homogiée locale [Ame00].

IV. 8 Classification de la texture avec les Attributs d la DGG

La caractérisation de la texture avec les deuxcexdi et 3 devra théoriguement étre plus
robuste du fait de leurs decorrélations [Wou98hd82]. Quand le modéle de I'histogramme
est valide, toutes les caractéristiques statissigluepremier ordre [annexe A] des coefficients
d’ondelettes sont captées uniqguement par ces ceangtres.




Pour notre cas, nous proposons de calculer le garaifd dans I'équation )(en introduisant
les différentes valeurs estimées pour les imagddro@atz [Bro66] dans le travail M.N. Do,
M. Vetterli [Do02]. Notons que pour les images teges de Brodatz [Bro66], il est bien
établi que béta (R) varie dans l'intervalle [0]Zidure (Fig.58).

Fig.58: histogramme des différentes valeurs estiméespirif3640 textures de 128x182

Le paramétre d'échelieest obtenu alors en réinjectant la valeur estideeBdans L'équation
donnanta (EQU IV.17). Ainsi, on a estimé a la fois, les graetres d'échelle et de forme. I
reste cependant que pour chaque nivdale décomposition de l'imaddl=1,2), un vecteur
de caractéristiquedM=(f ™M f VN ¢ @N) g (N ¢ (VN £ (@dN) st calculé localement pour les
différentes imagettes qgf*") est le paramétre de forme estimé localement lacsmus bande
X au niveau de décompositidh

Contrairement aux attributs globaux qui sont wégigpour caractériser I'image entiére, notre
meéthode consiste a caractériser chaque pixel pansamble d’attributs de texture appelés
attributs locaux. Pour déterminer ces attributgysnfixons en premier lieu une fenétre de
voisinage de taille qui varie en fonction de laotégon, nous placons le centre de la fenétre
sur un pixel de I'image, nous calculons ensuitedé®rents attributs en utilisant juste les

pixels voisins situés a l'intérieur de cette fea&jui seront affectés au pixel central de cette
fenétre.

IV. 9 T.0.D sans décimation (redondante)

Comme nous l'avons souligné précédemment dansotitigne de Mallat, le passage d'une
résolution a une autre (Y] versj+1’) s’accompagne d’'une opération de décimation d'un
facture de 2. Ceci fait que la taille des imagdsitieet celle de I'approximation ont une taille
qui fait le quart de I'image transformeée (repréagah pyramidale).

Pour des besoins particuliers en traitement d’'imegte réduction de taille peut constituer un
handicap, car dans ce cas la on ne peut pas farearrespondance pixel a pixel entre les
différentes résolutions. Afin de palier a ce profd¢ nous introduisons un autre type de
transformation dit ‘transformation redondant&ODR [Abd02]. Dans ce type de
transformation la taille des images transformésgermvariante quelque soit I'échelle, ce qui
nous donne une représentation appelée représentatiour [Don01].

La mise en ceuvre de cette technique se fait patrdduction d’'un changement dans
l'algorithme de décomposition précédent [Abd02]. fu@miere résolution est générée par
convolution suivant les lignes et les colonnes’oheabe avec les deux filtres passe-bas et




passe-haut. A la sortie, les images ne seront§@amedes (sans sous-échantillonnage). Pour la
génération de la seconde résolution nous effectunrsir-échantillonnage des deux filtres en
insérant des éléments nuls, puis nous effectuan@édation de convolution exactement
comme dans la premiére résolution sans décimdfigrbQ).

— > Hj* > A
— HJ* > :
> Gj* »DJH
Aj — —> Hj* »D %
Gj* > :
—P J L » GJ* ;DI!').,.]_
Lignes Colonnes

H —— |12 > Hm y _ _
Initialement Hj=h(k) et Gj=g(k).

G —*| 12— Gj+1

Fig.59: La méthode de la TOD sans décimation pour N-N-&

D’'une maniére générale nous obtenons la résolutjpd’ en convoluant l'image
d’approximation a la résolution ‘javec les filtrds et g sur-échantillonnés ‘j’ fois. (Voir
Fig.59).

Fig.60: Les images d’'approximations a I'échelle un ebdee I'image Barbara avec la
TOD sans décimation



d)

Les détails Horizontaux de niveau 1 et 2

b) e)

Les détails Horizontaux de niveau 1 et 2

C)
Les détails Horizontaux de niveau 1 et 2

Fig.61 les détails a, b et ¢ de premier niveau ; d,faletdeuxieme niveau (Barbara)



Fig.62 Exemple de décomposition en 2 Niveaux sans ddiiméde I'image Méteosat
a) image initial, b) et c) les images d’approxiroas a I'échelle un et deux .

®
a) x
Fig.63: a, b et cAspect des nuages en fonction d’échelle (résolutkaoom 291% ».

La figure (Fig.63. a) donne I'image originale (dsolution 2.5Km). Les figures (Fig.63.b et
Fig.63.c) donnent les deux images issues du premigrau et deuxiéeme niveau de la
transformation en ondelettes sans décimation. lgend approximation du premier niveau



possede une résolution de 5 Km et I'image d’appnaxion du deuxieme niveau possede une
résolution 10 km tandis que les images de détailment I'information intermédiaire entre
les deux résolutions 2.5 km et 5Km pour le premieeau, 5km et 10 km pour les détails de
deuxieéme niveau.

a) détail Horizontal niveau 1

b) détaili¥tieal niveau 1



c) détail Diagonal niveau 1

d) Détail Horizontal Niveau 2



e) Détail Vertical Niveau 2

f) Détail Diagonal Niveau 2

Fig.64 les détails a, b et ¢ « de premier niveau »;at,fele « deuxieme niveau ».



IV. 9.1 choix de la fenétre

Dans notre cas, le calcul des indices de textuteefsctué localement sur une fenétre
glissante. Pour cela nous placons le centre deni@trle sur un pixel des I'images considérer,
nous calculons ensuite les différents attributatdisant juste les pixels voisins.

Etant donné que notre démarche vise a exploiteaf@tion de la texture en fonction de la
résolution, il est alors important de tenir comghéel’évolution de la taille de cette fenétre lors
du passage entre les différentes résolutib@s.points cruciaux sont :

- L’évolution dyadique de I'échelle a travers tegeaux de décomposition ;

- Le passage d’une résolution a une autre seda#t décimation, ce qui implique que toutes les
images ont la méme dimension.

Comme nous le voyons sur les figures (Fig.63 et Ié4)images ont la méme dimension que
image originale. Si nous considérons un pixellsmage du premier niveau (Fig.63.b), du
fait que le passagentre les différentes résolutions se fait sansnag@idbn, ce pixel a lui seul
représente quatre pixels sur I'image originale .@3cp). Sur I'image du premier niveau,
chaque quatre pixels représente l'information déeréFig.63.b), ceci est di au fait que la
transformation est sans décimation, dans ce casQus considérons un voisinage de 2x2
(quatre informations différentes) sur I'image oniglie (Fig.63.a), alors sur I'image du premier
niveau (Fig.63.b), un voisinage contenant quati@mmations différentes (non corrélées) aura
une dimension dex4, de la méme facon pour le passage de I'imizge premiéere résolution a
celle de la deuxiéme résolution un voisinage derguinformations différentes sur I'image du
deuxiéme niveau sera représenté par un voisinage&ié-ig.63.c).

Afin de tenir compte de I'aspect multi résolutiom mbtre analyse, I'estimation des différents
indices de texture se fera alors sur des fenétresld taille varie en fonction de la résolution
de I'image. La taille de cette fenétre, une foi®é pour I'image de la premiére résolution,
sera déduite automatiqguement pour les prochaisetutéons.

IV .10 Classification par les K-means

BN

La classification consiste a affecter chaque p&eda classe adéquate. Les méthodes de
classification usuelles ne nécessitent pas d’'apigeage, mais plusieurs paramétres doivent
étre prédéfinis par l'utilisateur comme le nombesathsse, le nombre du plus proche voisin
ou les noyaux.

Les attributs de la texture sont souvent calculésise zone donnée, d’'ou on peut envisager
de diviser une image texturée en en zones disfett@egrouper ces zones en régions selon
les criteres de ces attributs.

Dans le cas pratique, I'algorithme des k-meangeeglus couramment utilisé en raison de sa
convergence rapide et de sa facilité de mise erreeliprocéde par affectation de chaque
individu d’'une classe a une autre, a partir d'untaie nombre de classes préalablement
connu. Pour ce faire, on choisit une zone centp@ar chaque pixel, étant donné que les
zones a segmenter peuvent parfois se recouvris, qruicalcule les attributs de texture sur
cette zone, qui ensuite sont affectés au pixel emdc L'étape de segmentation se fait alors
par regroupement des pixels en régions selon tabuas de textures calculés pour chacun
d’entres eux. Ainsi, par processus itératifs, lesilleurs représentants et une meilleure
partition sont établis a chaque étape pour quedenentation soit nettement plus précise.
Cette procédure peut étre décrite par I'algoritl@nkorganigramme suivants :

1. Etant donné un ensemble de départ w, choisir kunoyak, suffisamment
représentatifs de chaque classe.

2. pour chaque vecteur de cet ensemble W, calculé€ ldstances de similarité par
rapport au centre V k des classes, qu’on affectes ahu prototype le plus proche.



3. calculer de nouveaux centres de gravité des Kedadssmées (redéfinir les centres
des classes).
Répéter ce processus itératif jusqu’a ce qu'ilaityplus de changements dans les différentes
classes ainsi établies.

Prétraitement des attributs

Dans ce travail, on exclut la sélection ou l'exti@c préalable des attributs les plus
discriminants associés a chaque méthode, nousomiglidirectement les attributs d’espace de
représentation. Les raisons de ce choix sont igarses :

» La sélection des meilleurs attributs est une omdrajui dépend des objets. C'est-a-
dire que pour une gamme de textures, on peut chamsiensemble d’attributs qui
soient efficaces. Si 'on change de gamme de tegfwon ne peut plus assurer que les
attributs choisis sont encore les meilleurs.

* Une bonne méthode doit produire des attributs spmt compatibles et peut
redondants. C’est-a-dire qu’'on peut utiliser dieeognt tous les attributs pour la
classification.

» Les performances d'un classificateur peuvent bais§ey a trop d’attributs. Ce
phénomeéne est connu sous l'appellation « curseiroersonality » [Ame01]. On
constate que ce probléme est d’autant plus impodaa I'on utilise des attributs
provenant des attributs de différentes méthodess Mesque les attributs proviennent
d’'une seule méthode cette difficulté n’est pas irtgrde.

Dans notre cas, nous utiliserons la décompositidaux niveaux ce qui revient a extraire six
détails a savoir les détails horizontaux, verticatigiagonaux et ce pour les deux niveaux de
résolution. Pour les paramétres alpha et béta, amans douze (12) attributs pour le premier
ordre et cent quarante huit (148) pour le secomleoissus des matrices de cooccurrence
(pour6= 0°,45°,90° et 135°). Au total nous aurons 166laits.

La prise en compte de l'anisotropie est fondamentak cette propriété peut nous apporter
des informations supplémentaires sur la structarka dexture formant I'image originale, mais
elle impliqgue une analyse de la texture dans degewdirections et donc une plus grande
complexité des calculs. Dans la littérature [Harq18¥a07], les chercheurs préferent, soit
privilégier une direction quelconque (si la directide la texture est connue par exemple), soit
effectuer la moyenne des propriétés texturales pemudifférentes orientations. Cependant,
ces deux facons de procéder ont pour effet de neédei nombre attributs a classifier et
d’éliminer les effets directionnels de la texture.

Au total nous aurons 36 attributs a classifier dioremier ordre et 24 du second ordre

IV 11.Discussion

Dans ce chapitre nous avons passé en revue legedifts techniques que nous avons
utilisées afin de caractériser la texture. Noushawgalement présenté les différents attributs :
ceux du premier ordre basés sur I'histogramme et de second ordre basés sur les matrices
de cooccurrences et afin de mieux caractériseteldsres, nous avons axé notre travail sur
'extraction de plusieurs attributs a plusieurseaiux de résolutions afin de pouvoir traiter
correctement nos images. De plus, pour minimisetdmps de calcul, nous avons également
réduit le nombre d'attributs en considérant la nmoye de chacun des attributs selon les
différentes orientations.

Dans le chapitre suivant nous présenterons |déérelits tests et résultats obtenus avec les
différentes méthodes retenues.
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Chapitre V

Applications et discussions

V. 1 Présentation de données

Afin d’évaluer les performances des algorithmescitg dans notre méthode, nous allons
tester nos techniques sur deux gammes d’'images tegtures tirées de I'album de Brodatz
[Bro66] et des images météorologiques fournies Ipasatellite Météosat, en utilisant les
attributs classiques énergie et moyenne et le uec&ractéristique issue de I'approche par
gaussienne généraliséel[ f1 - -aN, BN] ainsi que les attributs de second ordre issige de
matrices de cooccurrence.

V. 2 Applications aux images texturées

Pour tester les algorithmes de segmentation d'isiégdurées, nous avons utilisé des images
synthétiques de taille différentes constituées e'mosaique de textures de Brodatz. [Bro66]
Les images que nous avons testées sont constdedesis, quatre et cing textures naturelles
dont les frontieres sont tres difficiles a disdrier (voir fig.65).



Image3: 5 textures

Fig.65: images texturées

Nous effectuerons une décomposition a deux niveabbaus utiliserons les indices de
textures qui seront calculés pour chague imagecdeSicients d’ondelette. L'estimation se
fera localement sur une fenétre glissante.

Le choix de la dimension de la fenétre s’est fait testant arbitrairement des tailles
différentes : 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, sur I'image ghemier niveau. Un critere visuel nous a
permis de retenir les tailles de fenétre suivantés/ pour les images let 2, et 9x9 pour
'image 3. D’aprés les paragraphes précédentsatesfiormation en odelettes sans décimation
se base sur le principe de redondance. C’estqite raison que nous nous baserons sur la
taille de la fenétre multiple pour les niveaux igéars de résolution.



V. 2.lindices d’énergie et moyenne :

Les deudsolutions N=1 f=7x7 N=2 f=13x13 Tc¢=93.0223%

Image 2 Les deussplutions N=1 f=7x7 N=2 f=13x13 Tc=92.5826%

V3

Image 3 Les deux résolut®N=1 f=9x9 N=2 f=17x17

Fig.66: Résultats obtenus avec les indices énergie et meyen

V. 2.1.2 Interprétation

Les différents résultats de segmentation obtenex des indices classiques (énergie et
moyenne) montrent bien l'insuffisance de ces aitsla la discrimination des textures. En
effet, le résultat de segmentation obtenu par elemdans I'image3 montre bien cette

insuffisance de reconnaissance des différentesresxexistantes dans cette derniere. Il y'a
confusion dans les textures présentes dans I'image3



V. 2.2 Les résultats obtenus avec les indices de premordre (d’histogramme local)

Image2 Les deux résolutions N=1 f=7x7 et N=2 f=13x13

Les deux résolutions N=1 f=9x9et N=2 f=17x17

Fig.67: Résultats obtenus avec les indices d’histogramoa lo



VI. 2.3 Les résultats obtenus avec les indices de priem et second ordres

N=1 f=7x7 (1 résolution) N=2£3x13 (2 résolution
e X hite b ‘1"'$-5!'”;‘=""1'-E3'3
w 1;5 -!'r'."‘.i‘;,"?!'??'_'-“-" -|
Ry
WAt

Image 1 N=1 f=7x7 N=2 f=13x13 Taux
Classification (96.56%)
Fig. 68: Résultats obtenus avec les indices d’histogramied ki les attributs des matrices
de cooccurrence (image 1)

d
w A

N=2 f=13x13 Tc (96.46%)

- B

PR

234211
23

Image 2 N=1f=7x7 N=2{=13x13 Tc (96.55%)

Fig.69: Résultats obtenus avec les indices d’histogramedd &t les attributs des matrices de
cooccurrence (image 2)



Image 3 N1 f=8N2=17x17

Fig.70: Résultats obtenus avec les indices d’histogramied & les attributs des matrices de
cooccurrence (image 3)

Fig.71: Résultats obtenus avec les indices d’histogramied & les attributs des matrices de
cooccurrence (image Barbara en 7 classes avec fF=7x7

V. 2.3.1 Interprétation :

D’aprées les différents résultats obtenus, nous rpasr dire que I'aspect multi résolution
donne des résultats de segmentation plus perfosnmgue précédemment. De plus, nous
remarquons une trés bonne segmentation des texdétesministes comme le montre les



images 1 et 2 (Fig.68 et Fig.69). En revanchep&as stochastique des textures restent plus
difficile a discriminer et cela est di a I'aspectiltnrésolution qui reste trés sensible aux
différentes variations que présentent ces textlwes.simple variation est vite détectée. (Voir
résultat de I'image 3 (Fig.70)). Le tau global @greentation dépasse les 96% ce qui nous
permet d’approuver I'efficacité de la techniquebél@e. La discrimination des textures a été
guasiment parfaite pour limage Barbara (Fig.71l)perelant, les régions uniformes
représentées en noir aprées le résultat de segnoenpabuve que les attributs texturaux a eux
seuls ne suffisent pas pour segmenter des image®ihes et donc envisager a introduire les
parametres mettant en évidence les régions uniforme

V. 3 Application aux images météorologiques
VI. 3.1 METEOSAT-4

Les images Météosat que nous avons utilisées éqtrises dans les domaines du visible par
le satellite météorologique METEOSAT-4. Elles on# éenregistrées par la station
météorologique de I'office national de météorolo@NM) de Dar El beida a Alger au mois
de décembre1994.

-
—ac= - - e

Fig.74: composition colorée des images Météosat
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Fig.75: Image Méteosat visible Fig.7€: Image Météosat Infrarouge

Fig. 77. composition colorée des images Météosat

Pour les images Meteosat, il a été démontré aepissreprises que I'opération d’étiquetage
des pixels qui se base sur la seule informationtutex souffre d’insuffisances de
discrimination de I'information pertinente [AraO[Ame00] et ne permet pas d’atteindre un
bon niveau de segmentation des régions homogeimeBigd8 .L'information de niveaux de
gris est souvent utilisée dans le but d'amélioeeébultat de la classification.

VII. 3.2 Niveaux de gris

La segmentation des régions homogénes est pludesiomp celle des régions texturées. En
effet, les paramétres « moyenne » et « variances»nd/eaux de gris du voisinage du pixel
considéré suffisent pour les segmenter. Pour unétrie d’analyse de dimension NxN, la
variance et la moyenne des niveaux de gris somékspar les relations suivantes :



1 NxNNxN
Moy=—~ 1G, i
y NxN[i:ﬂZﬂ ( J)}

(V.1)

a 1 NxNNxN . 2
Var_—NxN[ (1d, ) Moy)} (V.2)

i=1 j=1

Pour la discrimination des régions uniformes, weréfre d’analyse de 5x5 a été retenue pour
limage originale car ce type de région ne présepés de complexité sur le plan
informationnel. Tandis que pour les régions texardans les images détails, une fenétre
variante en fonction de la résolution (7x7 pour Nt13x13pour N=2) s'impose. On associe
a ces différents parametres la brillance de Penanfrarouge pour pouvoir affecter les
différents pixels dans leurs classes adéquatestils®e la distance euclidienne.

V. 3.3 Les résultats obtenus avec les indices de texdu

Fig. 78: Résultat de la segmentatien 9 classes : texture



Fig.80: Résultat de la segmentatien 9 classes : textures +Niveau de gris
V. 3.3.1 Interprétations

Sommairement, nous pourrons dire que l'informatidreau gris n'affecte a aucun moment
les résultats de segmentation des régions textunéés en revanche, elle nous aide dans la



détection de régions uniformes (homogeéenes). Ledérdifts résultats obtenus sont
qualitativement trés appréciables. En comparantdssltats de segmentation obtenus pour
ces images Météosat avec les résultats de segimentas autres techniques élaborées au
sein de notre laboratoire qui ont prouvé leur rtdsse, nous confirmons les performances de
notre méthode. En effet, les différentes régionkimage (Fig.80) ont été bien discriminées a
savoir les différents nuages présents (sombreedigpet d'altitude), le Sahara, la mer, les
montagnes de I'atlas ainsi que les différentes tadigiis (arides et végétations de I'europe).
Dans I'ensemble, cette classification donne degatidns sur les différents constituants de
'image mais elle laisse beaucoup de confusion.

V. 3.4 Applications aux images MSG

L'image MSG que nous avons utilisée a été enregispar la station météorologique de
I'Office National de la Météorologie (ONM) duralet 25 juin 2003 & IO TU. Elle a été
prise lors d’'une tempéte de sable sur la mer rouge.

La figure (Fig.81) représente I'image visible pridens le canal 0.6. L'image forme une
fenétre de 512 x 512 pixels.

Fig.81 Image MSG visible Fig.82: Image MSG Infrarouge



Fig.84: Résultat de la segmentatien 7 classes : texture



Fig.85: segmentation de I'image MSG en 8 classes : textufdiveau de gris

V. 4 Détection des régions fortement texturées

Nous savons que I'énergie (EQU IV.1) est tres &aiddns les régions homogénes (uniformes)
et tres forte dans les régions texturées voir &g{ig.86 et Fig.87). Pour cela, dans cette
section, nous proposons de distinguer les régierturées des régions homogénes en
considérant un seuil énergétique dans les soudebadétails. Le choix du seuil se fait

empiriquement (plusieurs valeurs ont été testées).

La taille des fenétres d’analyse dans les diff@®nmgsolutions et orientations dépend de
I'aspect homogéne ou texturées de I'image | :

Le paramétre d’énergie est calculé pour chaquel pige images détailles a différentes

résolutions. Nous faisons ensuite la moyenne des(si&) valeurs d’énergie, que nous

attribuons au pixel central. Nous effectuons aimsbalayage sur toutes les images.

Si la valeur d’énergie moyenne E est supérieura waleur du seuil énergétique, le pixel

appartient alors a une zone texturée, dans leargsaare on dira que le pixel appartient & une
région homogene (uniforme).

Les différents résultats donnés ci-dessous onblittEnus pour un seuil retenu de E=28Ms
toutes les sous bandes. L'image que nous avobdetegst composée de trois régions
uniformes et de deux régions texturées « imageemiXi/oir figure (Fig.89))

En ce qui concerne les résultats finaux, nous mgueas que les régions uniformes (zones
blanches) et les régions texturées (zones noines)ét® correctement localisées pour les
différents types d’images (voir figures Fig.98.¢ lek résultats sont obtenus avec une fenétre
de 5x5 pour N=1 et de 11x11 pour N=2.
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Fig.86. Histogrammes d’énergie (N=1): détails horizontaltical et diagonal
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Fig.87: Histogrammes d’énergie (N=2): détails horizontaltical et diagonal
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~¢) zonesfarmes en blanc et Zones texturées en noir

d) zone uniforme en blanc et Zones texturées an(intage3)
Fig.88: Détection des régions texturéguniformes

e) segmentation des zones f) segmentation des zones
texturées uniformes

g) Fusion des résultats de segmentatic h) Fusion des résultats de segmentation
(Représentation colorée)

Fig.89: détection et segmentation des régions texturéasifermes (image mixte)



Fig. 91:détection et segmentation des régions uniformesaasses (image Barbara)
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Fig.92 : Fusion des résultats de segmentation



V. 4.1 Application aux images météosat

Fig.94: Détection des régions texturées et uniformes danade Meteosat



Fig.95: détection et segmentation des regions textumedsctasses et uniforme en 5 classes
(Meteosat)

Fig. 96: Fusion des deux résultats de segmentation (MettéosO classes)



Fig.97: Détection des les régions texturéesne noir)

Fig.98: Détection des les régions texturées et unifornms tiBmage Meteosat



Fig.99: détection et segmentation des régions texturé8slasses et uniforme en 5 classes
(Meteosat)

Fig. 100: Fusion des deux résultats de segmentation (Maiténs8 classes)

Les attributs utilisés pour la segmentation degegamiformes sont la moyenne et la variance.
Ces attributs sont calculés pour une fenétre dyaealle taille 5*5. Les attributs utilisés pour
la segmentation des zones texturées sont les paesmalpha et beta de I'histogramme local
ainsi que les parameétres des matrices de cooccege(tontraste, corrélation, ’lhomogénéité
locale et I'entropie). On associe a ces diffseparamétres la brillance de I'image
infrarouge. Pour pouvoir affecter les différentsgs dans leurs classes adéquates, on utilise
la distance euclidienne



V. 4.2 Application aux images MSG

Fig.102 :détection et segmentation des régions texture8sciasses et uniforme en 5
classes (MSG)



Fig.103: détection et segmentation des régions textutéasiferme (MSG en 8classes)

V.5 Discussion

Dans ce travail, nous avons développé une nouagfoche de segmentation d’'image
texturée basée sur la transformée en ondelett&aredlyse multi résolutionLes résultats
expérimentaux ont montré I'efficacité de I'analysalti résolution pour la segmentation des
images texturées. En effet cette méthode nousraipele discriminer les différentes textures
et d'atteindre des taux de classification dégaiskes 96%.

Afin que notre méthode puisse étre applicable dirdages Meteosat, hous avons développé
une méthodologie d’extraction des régions textuteaniformes. Cette méthode présente
'avantage d’étre facilement paramétrable afin’ddapter au contexte.

En appliquant notre méthode a une image mixte, agaas remarqué que la localisation des
régions texturées et des régions uniformes a ér@atement réalisée. De plus, I'étape de
segmentation a permis de discriminer de faconappséciable les différentes composantes de
ces images. Notre méthode a été utilisée pour sggmeles images météorologiques. Malgré
la complexité des détails composants ces images|deses dont elles sont constituées ont été
bien discriminées.



Conclusion



Conclusion

Dans ce travail nous avons exposé une meéthodotbgpmplication de la transformation en
ondelettes et de I'approche multi résolution adigee de la texture. Nous avons appliqué
cette transformation en quatre phases.

La premiére étape a consisté a I'estimation ddsdriammes des coefficients d’ondelette de
deux niveaux de décomposition avec la méthode desents et la méthode du maximum de
vraisemblance. L'analyse des résultats montre gueédthode du maximum de vraisemblance
présente une grande potentialité en matiere d’asitims des parametres des fonctions de
probabilités caractérisant les histogrammes degasdétailles.

La deuxieme étape a consisté a utiliser les parameétalpha » et « beta » estimés localement
par la méthode du maximum de vraisemblance dansegegutions N=1 et N=2. L’analyse
visuelle des images d’indices de texture et deg@masegmentées montrent que ces deux
mesures préservent les limites entre les différdm@mes et conduisent a des frontieres plus
nettes entre les classes. Les résultats obtendsnecent bien I'apport de ces deux indices
fortement décorrélés ou nous avons enregistréadesde bonne classification dépassant les
96% dans les deux résolutions.

L'utilisation des parametres de second ordre,rdasices de cooccurrences dans les méme
sous bandes pour améliorer la discrimination oéutes a été I'objet de notre troisieme
étape. Afin de tenir compte de I'aspect multi résoh de notre analyse, nous avons utilisé
une autre transformation en ondelettes qui esdliqya sans décimation. Toutes les images
transformées ont donc la méme dimension quelquéesos résolutions.

Du fait que le calcul des indices de textures etfie directement sur les images des
coefficients d’ondelettes qui ont des échellesédétes, nous avons défini un voisinage
dynamique qui varie en fonction de la résolution’meage. Une fois ce voisinage fixé pour
image de la premiére résolution, la taille seeduite automatiqguement dans la seconde
résolution. Ceci nous a garanti la prise en chatgel’aspect multi-Résolution de notre
démarche. Les résultats obtenus montrent I'impogatte I'analyse de la texture en multi
résolution ou nous avons enregistré des taux daebolassification dépassant ceux obtenus
par I'analyse précédente.

Dans la derniere phase, nous avons tenté une s&gjioe adaptative dans laquelle nous
avons développé une méthodologie d’extraction dasegz uniformes et des zones texturées en
se basant sur I'énergie des coefficients d’ondmletes résultats obtenus par cette derniére
montrent bien I'efficacité de cette derniere dérharc
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A.1l .Les principaux indices (attributs texturaux) défipar Harralick sont donnés dans la

TAB1

Second moment angulaire :

Entropie des sources :

homogénéité. 2Ng . .
J £=3 b, O(p,,, )
f:ZZp(i,j)z =2
i
Contraste : Entropie :
f=3>(-i)plij) f==>> pli,j)n(pG, j))
[
Corrélation : Variances des différences :
ZZ(i, i), i) - mu, f =variance de9p,_,
— ]
F= g,

Xy

Avec p u 0,0, - moyennes et écarts

types des marginales horizontales e

verticales

[

Avec p,., = > pli. j)

i-j=k

Variance :
f =iz;(i - u Foli, j)

Avec ¢ : moyenne des(, j)

Entropie des différences :

o prx_y(i)ln(px-y(n)

Moment des différences inverses :

f=izzj:ﬁp(i,j)

Moyenne des sommes :

2Ng

fo = Z ipx+y (l)

i=2

Avec p,., = > p(i, ])

i+j=k

Variance des sommes :

2Ng

f =20 o) Py ()

i=2

TABL1. Attributs d HARRALICK




Les plus fréguemment utilisés sont I'entropiedt§ie (ou uniformité), le contraste, la
corrélation et 'hnomogénéité locale.

L'entropie est faible si on rencontre souvent lenm&ouple de pixels dans I'image et forte si
chaque couple est peu représenté. L'entropie rempte de la complexité de l'image en
fournissant un indicateur sur le désordre que pegagenter sa texture.

A l'inverse de I'entropie, I'énergie mesure l'umifdé de la texture de I'image. Plus l'image est
uniforme, moins il y a de transitions de niveauxgds et donc plus la somme des carrés des
éléments de la matrice est faible.

Le contraste permet d’évaluer le degré de disperdies niveaux de gris a une distance
donnée (d). Ainsi, une texture grossiere se tragaitune forte concentration des paires de
pixels autour des diagonales tandis qu’une imptetaispersion de ces niveaux de gris est
typique d’'une texture plus fine.

La corrélation est un indice qui mesure la dépecel@a®es niveaux de gris par rapport a leurs
voisins dans I'image.

L'homogénéité est d'autant plus élevé que l'oougl souvent le méme couple de pixels, ce
qui est le cas lorsque le niveau de gris est umiéoou quand il y a périodicité spatiale.

A.2. Attributs de texture calculés a partir des matices de longueur de plages

Nombre de longueur de plages : Hétérogénéité des niveaux de gris des
plages :
r-1 Ly 2
_ S 1 -1
=3 > a0 i) z(zqg( )j
i=0 j=1 1 i=0
Proportion des petites plages : Hétérogenéité des longueurs des
1 Ly ( ) plages :
2
Rie =25 Sali)
1 =1
Proportion de grandes plages Pourcentage de plages :
r-1 Ly B fl
;;J QH( ) fG_NXNy

TAB.2 Attributs de texture calculés a partir des magride longueur de plages



A.3. Attributs de texture calculés a partir des hisogrammes de sommes et différences

Energie : Corrélation :
1 : 2 4 o
TR =2 2 -2u) By = X i Bagy
f—zpsza)z Pac) 2(2( ) 0 ZJ: d(nj
i i
Ecart-type : Entropie :

L ' P P20 f==> DB 109 Pgiy = 2. Pagy 109 Py
=§(2("2/J)2ps(i)+Zj‘,12pd(,-)j Zp() 9 Psg) Zj:pd() 9 Pa(j)

Contraste : Homogénéité :
f = sz) ) _ 1 .

Zj: o0 f= Zj:1+ 2 Paci
Nuance : Proéminence ;

f = 20 _2/~/)4 f)s(i)
: 3 A i

f :Z(l _Z/J) ps(i)
Pmax : La valeur moyenne: qui apparait

dans toutes ces relations est :
1 C o
H = ?Z L. P sy

f= max{f)s(i)}

TAB.3 Attributs de texture calculés a partir des histogmes de sommes et différences



A.4.Attributs de texture calculés a partirde la distribution des unités texturales

BWS (Black and White Symmetry

3279

D" |s(i) — s(3281+i)|

BWS=|1-'=2 x100

6560

2. sli)

i=0

Avec S (i) la fréquence de 'unité texturale
numero i dans l'image

DD (Degree of Direction)

. . 2[S.0-50)
z z = 6560

m=1n=m+1 ZXZSm(l)
i=0

MHS, MVS, MDS (Micro Horizontal,

Vertical, Diagonal)
3279

MHS = z S(i) x p(V1’V2 ,V3)>< P(VS’VG ’V7)

i=0
Avec p(Vi,Vj,VK)=nombre d’éléments ayant
des valeurs identiques Ei,Ej et Ek
MVS, MDS s’obtiennent par rotation des
indices i,j,k dans p(.)

DD = 1—1

x100

GS (Geometric Symmetry)
6560

14 ;‘Sj (i)_Sj+4(i)‘
GS= 1—22 o x100
= 2% 7S (i)
i=0
S (i) _, - s
Avec T/ =fréquence l'unité texturale

numéro i calculée en numérotant les voising

de sitev0 a partir de la position j (rotation du

voisinage)

CS (Central Symmetry)

3279

cs=3 si)x[KOJ

Avec K(i)= nombre de couples de voisins

Parmi {(Vl Vs ); (Vz A ); (Vs Vs ); (V4 Vs )} ayant

10€ A .
YHeme valeurs pour la fonction E.

TAB .4: Attributs de texture calculés a

pade la distribution des unités texturales




B- analyse des images satellitaires :

B-1- Prétraitement des images satellitaires :
Le prétraitement a pour but de faciliter 'analgisene image en renforcant la

ressemblance entre pixels appartenant a une m&ioa réu en accentuant la dissemblance
entre pixels appartenant a des régions différentes.
Le prétraitement est nécessaire notamment daasesuivants :

» [I'éclairement de I'image n’est pas uniforme.
» l'image est bruitée.
» le contraste n’est pas suffisant.

Les méthodes les plus utilisées sont :

» La modification de I'histogramme.
> Le rehaussement de contraste.
» La réduction de bruit.

Modification d’histogramme
On cherche a améliorer I'image en lui apm@igiune transformation ponctuelle

d’intensité. A tout pixel d’'intensité;@n associe une intensité
a= T (a). La transformation T est choisie croisgamte facon a conserver les contrastes

relatifs entre régions.

» Expansion de dynamique :

Cette méthode consiste a utiliser au mieéhiélle des niveaux de gris disponibles sur le
systeme d’acquisition d'image.
Soient A [i, j] 'image de départ et A’ [i, j] I'iage apres transformation. Soieny, ]
l'intervalle des intensités présentes dans l'imef@nmin, anay I'intervalle disponible.

L’expansion de dynamique correspond a la transfbomédinéaire T suivante :

As= at+Pas
telle que :
OaO[a, a] a T > ,
a D[amin,amax]
Avec .
o = (nin-81-8max-&0) / (a-a) ; B = (8naxamin) / (a1-a0)

> Egalisation de I'histogramme :

Dans une image, une majorité des pixels ont ureuvahférieure a la lumiere moyenne,
c’est pourquoi les détails dans les ré



gions sombres sont difficilement perceptibles. thuhnique appelée « égalisation de
I’histogramme » est utilisée pour pallier a cebimeénient. Cette transformation consiste a
rendre le plus plat possible I'histogramme desaninede gris, ce qui donne une meilleure
dynamique et un fort contrasad’image.

B.2 Application a des images de télédétection

Pour les images Météosat, on peut utilisgiffiremment ces méthodes car, dans le cas
des images visibles, les prises de vue se fontrgi&méent dans des conditions de faible
luminosité et le niveau de gris maximum ne déppasda valeur de 128. Ainsi, les images
visible et infrarouge du 16.12.1994 représentéesadagure 1, ont été rehaussées par
égalisation d’histogrammes. Le résultat de ce rebmment est donné par la figure 1-5. On
trouve que la technique d’égalisation d’histogransaeréte bien au rehaussement des
images faiblement contrastées. Mais, lorsque leg@®s sont bien contrastées, on observe une
saturation des niveaux de gris dans les régiomeslat une dégradation des contours entre
objets clairs. Dans ce cas, les deux autres mé&lhaeleehaussement sont plus performantes
dans la mesure ou elles permettent de régler lussement et la finesse des détails de
image. En outre, grace a ces réglages, on n'alglprobleme de la saturation des niveaux

de gris.
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(a) : Image du canal visible Histogramme de (a).
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(b) : Image (a) rehaussée. Histogramme de (b).
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Histogramme de (c).
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(d) : Image (c) rehaussée. Histogramme de (d).

Figure B-1 : exemple de rehaussement d’'imagesgadisation de I'histogramme.
Filtrage :

L’amélioration de l'image est obtenussentiellement par une opération de filtrage,
qui consiste soit a atténuer les bruits indésislole a accentuer les contours. Il existe un
grand nombre de filtres parmi lesquelles on peet ci

* Les filtres linéaires.
» Les filtres morphologiques.
* Les filtres adaptatifs.

L'image satellitaire est souvent accompagtiéa bruit impulsionnel, d0 essentiellement,
aux conditions de transmission depuis le satelite.bruit apparait sous forme de points
dispersés aléatoirement sur toute I'image en ptesieux niveaux de gris 0 ou 255. Ce genre
de bruit est efficacement éliminé par le filtre riadéd

¢ Filtre médian :

C’est un filtre qui prend compte de l'infortita spatiale de chaque point de I'image.
Pour chaque pixel, on étudie son voisinage a tsawee fenétre centrée en ce point. Les
valeurs des niveaux de gris des pixels voisins sosiiite triées selon un ordre. La figure 5
illustre le résultat obtenu par ce type de filtre.



Exemple :

WN P
A~ WE

i — 11 2 3 3 4:; Dansce cas, la valeur
2 du point Central devra

étre mise a 2.

(e) : Image du canal visible. Image (e) filtrée avec le
filtre médian.

() : Image du canal infrarouge. Image (f) filtrée avec le
filtreédian.

Figure B-2 : Exemple de filtrage avec le filtre médian.



C.1 Bancs de filtres linéaires
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Fig.A.$chéma d'analyse/synthese d'un signal par barfigeke

Le principe est de découper un signah deux bandes de fréquences et de traiter chacune
séparément. Pour cela on utilise un banc de d#tesft un filtre passe-bas H pour extraire la
sous-bande basse fréquence et un filtre passeapbur extraire la sous-bande haute
fréquence. On obtient ainsi deux signaux qui ord langeur de bande moitié de celle du
signal d'entrée. Le sous-échantillonnage de cex demaux a leur fréequence se fait par
décimation et n'entraine pas de repliement spectral
Apres traitement, les deux signaux traités somtrjpaiés puis filtrés par un banc de filtriels
etG. Les signaux résultants sont ensuite additionnés gbtenir le signal reconstruit

Si aucun traitement n'est effectué, la relationtdée / sortie peut s'exprimer par:
X () :% H () H (w) +é(w)G(w)]X(w) +% [ﬁ (@)H (w+ ) +G(w)G(w+ ) [X (w+ )

Pour éliminer le repliement spectral, le deuxiearene doit étre nul:
H (w)H (w+ 77) + G(w)G(w+ 1) =0
La reconstruction est exacte si le premier termégsl a 2 :
H (w)H (@) + G(w)G(w) = 2
C.2 Banc de filtres miroirs en quadrature (FMQ)
La réponse impulsionnelle du filtre passe-haitmeiroir de celle du filtre passe-bas. La
suppression de l'aliasing impose les relationsasues :
G(a) =H(a+n)
H (w) = G(w+ 1)

G(w) =—H(w+ )



La condition de reconstruction exacte s'exprime par
H?(w)-H?*(w+m) =2
Il est impossible d'obtenir des filtres FMQ a rép@impulsionnelle finie et a reconstruction
exacte.
C.3 Banc de filtres conjugués en quadrature (FCQ)

Les filtres conjugués en quadrature permettéoibtenir la suppression du repliement
spectral et d'avoir une reconstruction rigoureusgragacte. Ces filtres sont caractérisés par

les relations suivantes :

G(w) =—-e " H (w+m)

H (@) = G(w+ )

G(w) = ~H (w+ )

La condition de reconstruction exacte s'écrit :
IH(w)|” +|H(w+m)|* =2

Les filtres FCQ construits par des RIF ne sonttpas symétriques.



E.1 Algorithme de K-means
Etape 1 : initialisation

1- lire la taille de I'image n : nombre de lignesy : nombre de colonnes).

2- lire la taille de la fenétre de voisinage.

3- lire le nombre de classes (nombre de textures piEseans I'image Nc).

4- Calculer les attributs de la texture pour chaquelpi

Remarque : le calcul de attributs de chaque pidhi en prenant en considération tous
les pixels appartenant a la fenétre de voisinagtée sur ce pixel.

Le vecteur d’attributs est noté par :

V :(ai,arz, - qnp)

&; constitue les attributs du pixd?; avec j =12,......np
NP est le nombre d’attributs

Etape 2 : initialisation des centres de classes

Initialiser au hasard Nc centres de géa\[gl, Oorevennes gNJ qui correspond a
Nc classes.

Avec O = I.gﬂ’ Opyevenns ng

Etape 3 : affectation
1- affectation de chaque pix€ a une class€, dont le centre eg), . Un pixel P

appartient a la classg, de centreg, si seulement si la distan&ist (X; gx) est
minimale pour toutk =1,........ NC.

2- mettre a jour la position du centre de graviede la class&,

1
g&j :Eigaj (a.1)

Ou N, est le nombre de pixels de la claSse
3- répéter a chaque fois I'étape 3 pour chaque indjvjdsqu’a ce que deux étapes
successives ne modifient pas le contenu des classes



E.2.Les distances (Dist)

Il existe plusieurs sortes de distance qui chaooeieen valeur une propriété ou une autre.

Indice Formule Intérét et Propriétés Intervalle
1. Distance K C’est la distance du sens
Euclidienne d; = > (% = %;)? commun. utilisée généralement[0 , -oof
k=1 en présence de classes
sphériques
Identique de la précédente
2. Carré de mais donne un poids important
la distance , & ) aux individus éloignée (effet | [0 , oo
euclidienne dj = ;(&k = %) de dilatation)
W peut prendre différentes
valeurs :
3. Distance -L’inverse de I'écart maximum
euclidienne -Distance de
pondérée ) ) Clark inverse du carrés de
df = W (% = X;) SOMMES ¥, Xk [0, +oof
-Pondération

selon la fiabilité des mesures

_ 1 {
4. Distance d2()g, )9)_1()1 _)2) T {3( 2 Utilisée comme indice de
de avec T qui représente lagimijlarité entre I'ensemble des
Mahalanobig Matrice inverse de la matri¢engividus. Prise en compte des [0 , oo
de variance covariance degifférentes formes des classes.

individus.
Généralisation des distances
précédentes contrdle du degré
5. D(ijstance ‘ ( )V ¥ de « dilation » de I'espace [0, +oo]
e d = =X
Minkowski ! (; A J
Elle doit son nom a la maniére
d’estimer les distances dans les
villes américaine. C’est
6 .City- & simplement la somme des [0, +oo]
Block d; = Z"ﬁk - Xik‘ valeurs absolues. Elle

s’applique dans le cas de
mesure a intervalle discret.




Indice Formule Intérét et Propriétés Intervalle
7. Distance
rectangulaire K1
pondérée par le total| i :z_‘)ﬂk Xk [0, +oof
colonne =%
Distance de City-
8 Distance de city —block block pondérée par :
Canberra W 1 [0, o]
k W, =
X T X
Distance de City-
block pondérée par :
9 Distance de Bray et city —block _ 1 [0, oo
Curtis W, W =&
;Xik * X
10. Distance de C’est le plus grand
Tchebichev écart sur n'importe [0, +oo]

dij = max (X, - Xjk)
K

quel attribut qui
compte.




F. 1 Coefficients des filtres d’ondelettes Orthogonate:

Désignation

J2x h(n)

Haar

+0.707106781187
+0.707106781187

Daubechies 04

+ 0.4829629131445341
+0.8365163037378079
+0.2241438680420134
-0.1294095225512604

Daubechies 06

+ 0.3326705529500825
+ 0.8068915093110924
+0.4598775021184914
-0.1350110200102546
-0.0854412738820267
+ 0.0352262918857095

Daubechies 08

+ 0.2303778133088964
+ 0.7148465705529154
+ 0.6308807679398587
-0.0278937694168599
-0.1870348117190931
+ 0.0308413818355607
+ 0.0328830116668852
-0.0105974017850690

Daubechies 10

'5(000\10301-wa|—‘0 NoOo P, WNPFPO O WNPRPO WONRER O | O |5

+0,1601023979741929
+0,6038292697971895
+0,7243085284377726
+0,1384281459013203
-0,2422948870663823
-0,0322448695846381
+0,0775714938400459
-0,0062414902127983
-0,0125807319990820
+0,0033357252854738




Daubechies 12

O©CoOoO~NOOOUTA~WDNPEFO

e
[N )

+0,1115407433591095
+0,4946238003984533
+0,7511339080210959
+0,3152503517091982
-0,2262646939654400
-0,1297668675672625
+0,0975016055873225
+0,0275228655303053
+0,0315820393174862
+0,0005538422011614
+0,0047772575109455
-0,0010773010853085

Désignation

J2* h(n)

Daubechies 14

+0,0778520540850037
+0,3965393194818912
+0,7291320908461957
+0,4697822874051889
-0,1439060039285212
-0,2240361849938412
+0,0713092192668272
+0,0806126091510774
-0,0380299369350104
-0,0165745416306655
+0,0125509985560086
+0,0004295779729214
-0,0018016407040473
+0,0003537137999715

Daubechies 16

el el ol el
PFBowo~v~ousrwnvrofEBowo~v~ouonsrwNdRO|5

+0,0544158422401072
+0,3128715909143166
+0,6756307362973495
+0,5833346836342139
-0,0158291052563853
-0,2840133429615824
+0,0004274845739124
+0,1287474266204863
-0,0173693010018090
-0,0440882539307971
+0,0139810279174001
+0,0087460940471063
-0,0048703529934520
-0,0003917403733770
+0,0006734494064506
-0,0001174767841248

Daubechies 18

+0,0380779473638778
+0,2438347746125858
+0,6048231236900955
+0,6572880780512736
+0,1331973858249883




-0,2932737832791663
-0,0968407832229492
+0,1485407493381256
+0,0307256814793385
-0,0676328200613279
+0,0002509471148340
+0,0273616621236798
-0,0047232047377518
-0,0042815036824635
+0,0018476468830563
+0,0002303857635232
-0,0002519631989427
+0,0000393473203163

Désignation

J2* h(n)

Daubechies 20

©CoOo~NOOULA~, WNE O|S

PR RPRPRPRRERRRRER
©CO~NOOUDWNERO

+0,0266700579005473
+0,1881768000776347
+0,5272011889315757
+0,6884590394534363
+0,2811723436605715
-0,2498464243271598
-0,1959462743772861
+0,1273693403357541
+0,0930573646035547
-0,0713941471663501
-0,0294575366281399
+0,0332126710593612
+0,0036065535669870
-0,0107331754833007
+0,0013953517470688
+0,0019924052951925
-0,0006858566949564
-0,0001164668551285
+0,0000935886703202
-0,0000132642028945




F .2 Ondelettes bi orthogonales

o n h(n) h(n)
Désignation

-2 -0.125
-1 0.25 0.25

5/3 0 0.75 0.5
1 0.25 0.25
2 -0.125
-3 -0.010714285714
-2 -0.05 -0.053571428571
-1 0.25 0.260714285714
0 0.60 0.607142857142

517 1 0.25 0.260714285714
2 -0.05 -0.053571428571
3 -0.010714285714
-4 0.026748757411
-3 -0.016864118443 -0.045635881557
-2 -0.078223266529 -0.028771763114
-1 0.266864118443 0.295635881557
0 0.602949018236 0.557543526229

9/7 1 0.266864118443 0.295635881557
2 -0.078223266529 -0.028771763114
3 -0.016864118443 -0.045635881557
4 0.026748757411

Remarque

Seuls les filtres passe-bas sont donnés, kessfipasse-haut se déduisent en appliquant les

formules suivantes:
— Pour les filtres orthogonaux:

g(n) =(-)""h@-n)

Dans la pratique, on préfere utiliser la formulevanote qui donne un filtre causal ayant
exactement le méme support du@ :

g(n) =(-)""h(L-1-n)

— Pour les filtres biorthogonaux:

)

g(n) =(-)*"h @-n)
g(n) =(-)*"h@-n)




F .3 Les fonctions d’échelle et d'ondelettes Daubeies :

Fig 1: Fonctions d’échelle (a)) et ondelette( b)) de Dalties pour N = 2

Fig 3: Fonction d’échelle (a)) et ondelette ( b)) de Dazhies pour N = 6
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Fig 4 : Fonctions d’échelle (a)) et ondelette ( b)) de Dexlbies pour N = 8
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