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Introduction générale

Introduction générale :

L'interprétation automatique des scénes est unt dé&fs important pour les
chercheurs en traitement d’'images. Une solutiorsiptes a ce probleme passe par la
segmentation. Cette opération, que l'on veut las @utomatisée possible, consiste a
subdiviser I'image en régions homogenes et a egttai ensemble d’attributs de chacune
d’elle. Les attributs tirés d'une analyse specttatale faite au moyen de fonctions de

Gabor sont trés prometteurs.

Les filtres de Gabor sont une classe particulite filtres linéaires, ce sont des
filtres orientés. lls sont caractérisés par unekbetet une direction. La réponse a un tel
filtre mettra donc en évidence la présence d'entitént la taille est en accord avec
I'échelle et la direction du filtre utilisé.

Afin d’obtenir la palette la plus compléte possjhleest nécessaire d’'appliquer a
'image une série de filtres (on parle le plus smivde ‘batterie’ de filtres) qui
correspondent a une couverture du domaine spe@galfitre permet de mettre en
évidence des textures ainsi que des zones homodémesimage. Il peut étre impliqué
dans I'’évaluation des surfaces, dans la reconmaiesde formes ou dans la segmentation

de scéne.

Plus concréetement, le filtre de Gabor est utiliasésdde nombreuses applications
comme l'identification rétinienne, la reconnaissamiempreintes digitales, la recherche
de documents automatique. Il trouve aussi beauabajpplications dans le domaine

médical ...

Pour ce faire, nous avons structuré notre mémeirea ¢agon suivante:

» Chapitre | : Notion sur le traitement d'images

* Chapitre Il : Aspect théorique du filtre de Gabor

» Chapitre Il : Application de filtre de Gabor

» Chapitre IV : Transformation non-linéaire et moyage d’énergie

Nous terminons ce mémoire, par une conclusion généa bibliographie, et en fin les

annexes.
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Chapitre I Notions de traitements d'images

[.1 Introduction :

Le traitement d’'image est une méthode qui estenéidie et de la nécessite de
remplacer I'observateur humain par la machine.éBigne I'ensemble des méthodes et
techniques dont l'objectif est d’améliorer la qtealide l'image. En corrigeant les
dégradations subies lors de son acquisition eaetidn des informations permettant une
interprétation visuelle ou automatique, faisanteh@pdes techniques destinées a mieux
exploiter les informations gqu’elle contient. Damsahapitre, nous aborderons les notions

fondamentales et indispensables a toute opéraidRAITEMENT d’'images.

.2 L'image et ses propriétées [2]

Sur [l'échelle dobservation visuelle, une imaget ame représentation

bidimensionnelle d’objets tridimensionnelles deunas diverses.

L’'image peut étre présentée sous forme d’'un enkedeopoints répartis dans une
surface donnée. La valeur de chaque point estalsaéon d’'une variable aléatoire liée a

I'apparition de la luminance dans un site donnéiaage.

Une image peut étre considérée comme étant umlsimdimensionnel variant

dans I'espace suivant les directions horizontatg ¥erticale Y.

L’'image numérique est I'image dont la surface asisde en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacun commetéaistigue un niveau de gris ou de
couleurs prélevé a I'emplacement correspondars tamage réelle, ou calculé a partir
d'une description interne de la scene a représetitey’a trois formes physiques

d’existences d’'une image : forme binaire, en nivéagris et couleur.
1.2.1 Images binaires :

Une image binaire est une matrice rectangulairg donombre de niveaux de gris

est réduit aux deux éléments 0 et 1, ou le niveapfEsente le noir absolu et le niveau 1
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représente le blanc. On n'utilise dans ce cas gs&ui bit pour coder le niveau de g

(Voir figure 1.1).
-
dj
- "J

Figure 1.1: Image binaire
[.2.2 Image en niveau de gri:

Le niveau de gris et la valeur de I'intensité lueuse en un point. Le pixel pe
prendre des valeurs allant du noir au blanc engp&gzar un nombre fini de nivea
intermédiaires. Donc pour représenter les imén niveaux de gris, on peut attribue
chaque pixel de I'image une valeur correspondangecauantité de la lumiére renvoye
Cette valeur peut étre comprise par exemple enéte285. Chaque pixel n'est donc p
représentéar un bit, mais par un oci Pour cella, il faut que le matériutilisé pour

afficher I'image soit capable de produire différentsniveaux de gris corresponde

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre tdeublisés pour décrire |
valeur de chaque pixel de I'image. Plus ce nomisteimportant, plus les niveai

possibles sont nombreu:
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Figure 1.2 Image en niveaux de gris

1.2.3 Image couleur :

La commission internationale de I'éclairage (CIHix@e conventionnellement un
systeme de référence dit RVB (rouge, vert, bleu), consiste en la reproduction de
presque toutes les couleurs existantes par la c@aisbn de ces trois composantes
primaires.

On peut donc retrouver n'importe quelleuleur, juste en utilisant une

combinaison de ses trois couleurs.

Une image couleur contient donc trois plans casletouge, vert et bleu (voir
figure 1.3) chaque plan et codé comme une imageiesau de gris avec des valeurs
allant de 0 a 255. Lorsque R=V=B, la valeur assoeit un niveau de gris. D’autre part,
pour aller d’'une image couleur a une image enauivée gris on utilise la fonction
suivant :

R@, §)+V (@, )+ B(@, J)

1G,j)= 3
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Avec :

I (i, j) : Niveau de gris du pixel situé a la lighet la colonne j.
R (i, ) : Intensité de la couleur rouge du pixel)

V (i, J) : Intensité de la couleur verte du pixeljJ.

B (i, j) : Intensité de la couleur bleu du pixeljji

Chacun de ces trois plans, le rouge, le verte letele peut étre codeé sur 8 , 24, 32,
64 bits.

Les images bitmap en couleur peuvent donc étreéseptées soit par une image
dans laquelle, la valeur du pixel est une combaraibnéaire des valeurs des trois
composantes couleurs, soit par trois images disSBnageprésentant chacune une
composante couleur, on distingue généralementtiypes d'images qui sont :

Figure 1.3 : Les trois composantes d’'une image.

Pour la représentation en couleur réelle, nousvquaidonc utiliser 24 bits pour
chaque point de I'image. Huit bits sont employéarpdécrire la composante rouge (R),
huit pour le vert (V) et huit pour le bleu (B).dbt ainsi possible de représenter environ
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16.7 millions de couleurs différentes. Cela eseogjant théorique, car aucun écran n’est
capable d’afficher les 16 millions de couleurs. &#eurs, I'ceil humain n’est pas capable

de distinguer autant de couleurs (figure 1.4)

Figure 1.4 Image couleur

1.3 Caractéristiques d’une image numérique :

L'image est un ensemble structuré d’'informatioasactérisé par les parametres

suivants :

[.3.1 Pixel:

Les pixels sont les plus petits éléments condstutiune image numérique. Le
nom de "pixel", abrégé px, provient de I'expressimglaisepicture element, qui signifie

"élément d'image" ou "point élémentaire”.
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La quantité d’information que véhicule chaque pidehne des nuances entre
iImages monochromes et images couleurs. Dans lé'was image monochrome, chaque
pixel est codé sur un octet, et la taille mémoigeassaire pour afficher une telle image
est directement liée a la taille de 'image. Dane image couleur (R.V.B), un pixel est

représenté généralement sur trois octets : un potetchacune des couleurs.

Un pixel est généralement rectangulaire ou presgueé et présente une taille
comprise entre 0,18 mm et 0,66 mm de cote.

[.3.2 Dimension :

C’est la taille de I'image. Celle-ci se présenteiss forme d'une matrice de n
lignes et p colonnes. Le nombre de ligne de cetrioe multiplié par le nombre de

colonnes nous donne la dimension ou la taille (lofyp)est le nombre de pixel de I'image.

Ex :1024*1024, 512*512, 256*256...etc.

1.3.3 Résolution:

C’est la clarté ou la finesse de détails atteisteym moniteur ou une imprimante
dans la production d'images. La résolution dondénitée nombre de pixels par unité de
longueur (par exemple en centimétre ou en pouaeutilse aussi le mot résolution pour
désigner le nombre total de pixels affichables zwrialement ou verticalement sur un
moniteur, plus le nombre est grand plus la résmhugist meilleure

En ce qui concerne les images numériques, la fésolg’exprime en PPI (Pixel
Per Inch) ou PPP (Pixels Par Pouce) alors que lgooas d’'une impression sur une

imprimante, elle se détermine en DPI (Dot Per IrmthPPP (Points Par Pouce).
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1.3.4 Bruit:

Un bruit (parasite) dans une image est considérane® un phénoméne de
brusque variation de l'intensité d’'un pixel parpap a ses voisins, il peut provenir de
I'éclairage des dispositifs optiques et électroagdu capteur, . etc.

Si le niveau du signal est suffisant, la propartite bruit dans le signal utile (le
rapport signal/bruit) reste insignifiante. Par censi le niveau de bruit prend le pied sur

I'information principale, le bruit sera présent.

Pour une image on le voit dans I'exemple, c'eguli@lent du grain argentique :

points colorés affectant particulierement les zawabres d'une image .

Figure 1.5: Exemple d’'une image bruitée

1.3.5 Contours et textures:

Les contours représentent les frontieres entrelgsts de I'image, ou la limite

entre deux pixels dont les niveaux de gris reptésenine différence significative.

Les textures décrivent la structure de ceux-cixtr&ction de contour consiste a

identifier dans 'image les points qui séparentdixtures différentes.
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Figure 1.6 : contours et textures

1.3.6 Luminance:

C’est le degré dauminosité des points de I'image. Elle est défiaiessi commi
étant le quotient de lintensité lumineuse d'unefeze par l'aire apparente de ce
surface, pour un observateur lointain, le mot lanoe est substitué au mot brillance,

correspond déclat d’'un objet

1.3.7 Contraste:

C’est I'opposition marquée entre deux régions d'iumage, plus préciséme
entre les régions sombres et les régions claireztle image. Le contraste est défini

fonction des luminances de deux zones d'im:

Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivirde deux zones voisin

Al et A2 d'une image, le contraste C est définilpaappor :

oo B1- 12
L1+12
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I.4 Histogramme d’'une image [3]

L’histogramme des niveaux de gris ou des coulewsedimage est une fonction
qui donne la fréquence d’apparition de chaque nivéa gris (couleur) dans l'image.
Celui-ci fourni un grand nombre d’'information suar distribution des niveaux de gris

(couleur) et de voir dans quelle gamme est replartieajorité des ces niveaux.

Il peut étre utilisé pour améliorer la qualité deuimage (Rehaussement d’'image)
en introduisant quelques modifications, pour pouesiraire les informations utiles de

celle-ci.

L’histogramme est un outil privilégié en analysengige car il présente un

résumé simple, mais souvent suffisant du conterilinoiege.

On peut distinguer trois types d’histogrammes dima

|.4.1 Histogramme unimodal:

Ce type d’histogramme n’a qu’un seul pic, il présait un objet soit fond; c'est-

a-dire d’'une classe.

Figure 1.7: Histogramme unimodal

10
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1.4.2 Histogramme bimodal:

Il est formé de deux pics séparés par une vallgeésente soit un objet soit un
fond.

Figure 1.8: Histogramme bimodal

1.4.3 Histogramme multimodal :

Il est formé de plusieurs pics séparés par ddéesate qui nous renseigne sur la
présence de plusieurs objets.

. H6 88 B6H 5B

Figure 1.9: Histogramme multimodal

11
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I.5 Architecture d’'un systéme de traitement d’'imagt :

Un systeme de traitement numérique d’'images esposénde plusieurs parties
savoir I'acquisition de lI'image, son analyse numeée précédée d’'un prétraitement
suivie d’ un poste de traitement, f sa visualisation ou son stockage ou tout simplel

sa transmission comme la montre la figu-dessous.

Stockage

] - — Traltement Poste —
mage Acquisition Prétraitement Numérique Trait ; Transmission

raitemen
des images

Visualisation

Figure 1.10: Schéma d’'un systéme de traitement ddges

[.5.1 Acquisition des données imag: [4]

L’acquisition consiste d’abord en la transformatiiandes optiques représenti
la scene qu’on souhaite prendre en image, en sigélaatriques capable d’étre traité |
un systéme électronique, puis en la numeérisatiooegesignaux pour éttraiter par des
systemes informatiques. La numérisation se décompen deux opération:

I'échantillonnage et la quantificatic

L’échantillonnage consiste a transformer le signal continu en unde

d’échantillons ou points élémentaires appelés p.

La quantification consiste a mesurer les amplitudes des échantikdne: coder
sur un certain nombre de bits, selon un choix éndi¢ valeurs appelées niveaux de |
La valeur de cette mesure est comprise entre B{@dée sur 8 bits) et se trouves

I'image sous forme d’un point ou pixel de couleariant du blanc au no

12
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| .5.2 Prétraitement et post-traitement :

Le prétraitement est la premiere étape du traiteémmeiinformation visuelle, son
but et d'améliorer la perception de certains detaié réduire le bruit de certains défauts
des capteurs. Il permet aussi de faciliter 'amaly}dune image en renforcant la

ressemblance entre pixels appartenant a des réegjitérentes.
Le prétraitement est nécessaire notamment dacasesuivants :

» L’image est bruitée.

» Le contraste n’est pas suffisant.

» L’éclairement de I'image n’est pas uniforme.
Les méthodes les plus utilisées sont :
Modification de I'histogramme.

La réduction du bruit.

Le rehaussement de contraste.

vV V VYV VY

Le filtrage.

Le poste-traitement concerne les images prétraiftm#tes les opérations utilisables en

prétraitement, le sont aussi en post-traitement.

1.5.3 traitement numérique des images :

Le traitement d'image est I'ensemble des méthodéspgrmettent de décrire
guantitativement le contenu d’'une image. Les tnagiets applicables aux images sont
nombreux et souvent sont en fonction du domairepmication. Nous citons la

convolution et la segmentation car c’est les plilsés.

13
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La convolution est le remplacement de la valeundixel par une combinaison
linéaire de ses voisins. Elle consiste a fairayml une fenétre (masque) sur I'ensemble

des points de I'image.

Telle que la formule de convolution est définie par

+00

F9*h) = J (= vyl = [ (1)t vl

—00

La segmentation est un traitement de bas niveaoamsiste a diviser 'ensemble

des pixels en régions connexes, homogénes etdalifde ses voisins qui pourront par
la suite étre traitées de manieres différentes.

1.5.4 Visualisation, stockage et transmission d’iages:

Tout systeme de traitement d’'image est doté d'wpatiitif de visualisation qui

permet I'affichage des images.

L'utilisation de différents types de restituteypgermet de transformer le signal
numérique qui est la matrice image en un signallogigue visible par I'ceil de
I'observateur. Pour cela, différents types peuétrg employes : moniteur vidéo, clichés
photographiques, impression sur papier... Dans &aisds et pour chaque échantillon de
'image numeérique, on recrée un nouvel élément a@jenou un nouveau pixel dont on
choisit la forme de facon a reconstituer une imagalogique qui soit la plus proche
possible de I'image avant numeérisation compte tdes erreurs introduites lors de

I'acquisition, de la numérisation et de la transias.

En effet 'image peut étre transmise vers uneastat’'archivage ou de traitement

qui peut étre différente de la station d’acquisitio

L’'image numérisée et traitée, peut aussi étreinagehen la stockant sur des
supports destinés a cet effet comme par exemplédaedes magnétiques, les disques

durs....

14
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1.6 Le filtrage :

Le filtrage consiste a modifier la distributioréduentielle des composantes d’'un
signal selon des spécifications données. Le systémiaire utilisé est appelé filtre
linéaire. Parmi ces systemes, nous distinguons filees passe-bas (lissage), filtres
passe-haut (accentuation), filtres passe-bandé&r@lifciation) et filtres directionnels.
Nous donnerons aussi des exemples de filtre nogailie, comme les filtres

morphologiques.

On va étudier ici une partie des filtres d'imageglée des filtres utilisés est la
suivante : on applique a chaque pixel une transdtiom linéaire en fonction de lui méme
et de ses 8 voisins. On note ces transformations & forme d’'une matrice 3*3
(moyenneur 3*3). Rappels de mathématiques : lagptuges filtres de traitement des
images utilisent des matrices de convolution. ksh’pas utile ici d’'en donner une
définition exacte. On peut s’en faire une idéeitive en étudiant son fonctionnement.
Une convolution est un traitement d’'une matrice pae autre appelée matrice de

convolution ou “noyau” (kernel), sous la forme déarpar 'exemple ci-dessous.

Un filtre étudie successivement chacun des pixeld’ichage. Pour chaque pixel, que
nous appellerons "pixel initial”, il multiplie laaleur de ce pixel et de chacun des 8 pixels
qui I'entourent par la valeur correspondante damsmlatrice noyau. Il additionne

I'ensemble des résultats et le pixel initial prehats la valeur du résultat final.

ﬂlm L0100 L0 ﬂlm L00{ 100|100
100/ 100| 50 | 50 104 010 100 100| 50 | 50 100
L0 | 100 LK) 10O LMY 0100 100 104 S0 | 1O 1KY
100 100|L0GO| 100 104 000 100 100( 100|100 100)
E'lm 100 muﬁ E'lm 100 m}ﬁ

Figure 1.11: A gauche se trouve la matrice de I'iga chaque pixel est indiqué par sa

valeur.
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Chapitre I Notions de traitements d'images

Le pixel initial est encadré en rouge. La zone tibecdu kernel est encadrée de
vert. Au centre, se trouve le noyau et a droitegsiltat de la convolution. Voici ce qui
s’est passé le filtre a lu successivement, detgaut droite et de haut en bas, les pixels
de la zone d'action de la matrice et il a multipbdacun d’eux par la valeur

correspondante du noyau et additionné les résultats
(100*0)+(50*1)+(50*0)+(100*0)+(100*0)+(100*0)+(10@)+(100*0)+(100*0) = 50.

Le pixel initial a donc pris la valeur 50. Précéaeemt, quand le pixel initial a eu
la valeur 100, il a pris la valeur 50 du pixel agssus. Le résultat graphique est un

décalage du pixel initial d'un pixel vers le bas.

1.6.1 Filtre passe-bas (lissage) :

Il élimine les fréquences élevées, c’est a dirgylemdes transitions en niveau de
gris du pixel est ces voisins. Ce filtrage va réeldes hautes fréquences qui étaient
naturellement présentes dans l'image, il en résulten adoucissement des contours
(impression de leger flou). Il est appelé filtrajadoucissement ou lissage car il adoucit

considérablement les contours.

L’'opération de lissage est souvent utilisée @iténuer le bruit et les irrégularités
de I'image. Elle peut étre répétée plusieurs foésqui crée un effet de flou. En pratique,
il faut choisir un compromis entre I'atténuationl@iconservation des détails et contours
significatifs. Pour réaliser le filtrage, en effeet le produit de convolution de I'image par

une fonction de voisinage définie d’'une facon gahgar :
e 1 b 1

mo=(53s) o o
1

Les deux types de filtre passe-bas les plus iksét pour b=1 et b=2.

2
1 L
Ou (EJ est un facteur de normalisation.

16



Chapitre I Notions de traitements d'images

111
1 1 1| cestle filtre moyen, il remplace la valeur deaque
111

Pour b=1 on aH, =

Ol

point de I'image par la moyenne effectuée sur sesers voisins.

1 21
Pour b=2 on a H, -1 2 4 2| clest le filtre passe-bas le plus utilisé, ileate au
1 21

pixel central le poids le plus grand par rapp@ta voisinage.

Exemple (filtre gaussien)

G(x,y) = i il
friom
1 21
La matrice de convolution estl:—l6 2 4
1 21

En général un filtre gaussien avex<l est utilisé pour réduire le bruit, et si

o >1 c'est dans le but de le fabriquer, gu'on va wdilipour faire un « masque flou »

17
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personnalisé. Il faut noter que plus est grande, plus le flou appliqué a I'image sera
marque.

1.6.2 Filtre passe-haut (accentuation) :

Le renforcement des contours et leur extractidmbtiennent dans le domaine
fréquentielle par I'application d’un filtre passatit.

Le filtre digital passe-haut a les caractéristiqueserses du filtre passe-bas. Ce filtre
n'affecte pas les composantes de haute fréquenge signal, mais doit atténuer les
composantes de basse fréquence. Le filtrage pamseelst réalisé par le produit de

convolution de I'image par les masques suivants :

-1 -1 -1 1 -2 1
H,=[-1 9 -1 ., H,=|-2 5 -2
-1 -1 -1 1 -2 1

1.6.3 Filtre passe-bande (différentiation) :

Cette opération est une dérivée du filtre passe-BHe consiste a éliminer la
redondance d’'information entre I'image originald’iehage obtenue par filtre passe-bas.

Seule la différence entre I'image source et 'imagéée est conservée.

1.6.4 Filtre directionnel :

Dans certaine cas, on cherche a faire apparaseddtails de I'image dans une
direction bien déterminée. Pour cela, on utilises fiires qui opérent suivants des
directions (horizontales, verticales et diagonales)

18
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1.7 Modification d’histogramme :
1.7.1 Egalisation d’histogramme :

L’égalisation d’histogramme est un outil pour aim@r certaines images de
mauvaise qualité (mauvais contraste, image tropbsesnou trop claires, mauvaise

répartition des niveaux d’intensité, etc...).

|.7.2 Etirement d’histogramme :

Il s’agit d'une opération consistant a modifignistogramme de telle maniere a
répartir au mieux les intensités sur I'échelle dateurs disponibles. Ceci revient a
étendre I'histogramme afin que la valeur d’inteadd plus faible soit a zéro et que la

plus haut & la valeur maximale.

De cette facon, si les valeurs de I'histogrammet $&s proches les unes des
autres, I'étirement va permettre de fournir unellewi répartition afin de rendre les
pixels clairs encoure plus clairs et les pixelscts proches du noir.il est ainsi possible
augmenter le contraste d’'une image. Par exemplémage trop foncée pourra devenir
plus visible.

1.7.3 Inversion d’'une image :

L’opération d’inversion consiste, comme son nowiigne, a inverser les valeurs
des pixels par rapport a la moyenne des valeursilpjes. Le résultat obtenu est appelé
négatif.
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1.8 La segmentation :

1.8.1 Définition de la segmentation :

La segmentation est une opération qui consistdiairdéne partition optimale de
image en régions connexes et homogene selon une plosieurs propriétés
caracteristiques de cette image. Ces régions peétrencaractérisées par leurs frontieres
(segmentation par extraction de contours), ou bBiem directement caractérisées par les

pixels qui les composent (segmentation en régionsogenes).

1.8.2 Différentes étape de la segmentation :

La segmentation d’images texturées consiste a rdéeme image par les
différentes zones de textures qui la constituerdurPy arriver, le processus de

segmentation passe par plusieurs étapes :

» Prétraitement de I'image (éventuellement si nédexsa
» Extraction des propriétés de I'image
Cette étape consiste a extraire un certain nomb@apriétés caractéristiques de

la texture. Elle constitue I'essentiel du processus

» Réduction du nombre de propriétés (éventuellemarécessaire).
Lorsque la dimension et le nombre de propriétésaté@risant une image sont
Grands, la difficulté et le temps de calcul intritgldlans les étapes de classification sont

tres importants, et méme parfois insupportablesin@ncale alors cette étape ;

» Classification
Dans cette étape le systeme regroupe les donnéediant les conditions

d’homogénéités prédéfinis, en des classes disincte
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> Post-traitement

Cette étape est utilisée en général pour amélieseesultats obtenus.

1.9 conclusion :

Le traitement d’image est né des nouvdasoins qu’ont engendré les nouvelles
technologies, et s’est grandement appuyé sur segeméouvelles technologies pour se
développer tres rapidement.

Les méthodes de traitement de signaudeddu-de leurs diversités, convergent
toutes vers le seul but qui est I'extraction du mmam d’information d’un signal donné
(amplitude, puissance, énergiegtc.).
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Chapitre 11 : Aspect théorique du filtre de Gabor

1.1 Introduction :

Les filtres de Gabor sont considérés comme demedilprécurseurs dans le
domaine des meéthodes de filtrages spatio-fréquerRi®nés pour leurs excellentes
propriétés de localisation fréquentiel et spatiakx-ci ont joué un rdle notoire dans
I'étude du systeme visuel humain, en illustranfolane que pourrait avoir la réponse de
cellule dans le cortex visuel. Leur efficacité démslomaine de la texture n’est plus a

démontrer. Ces antécédents en font un candiddtale comme référence.

I1.2 Aspect théorique du filtre de Gabor :

11.2.1 Origine de la formulation :

L’'analyse spectrale et la décomposition d’un sigmdltoujours trouvé leur place
dans l'analyse des données dans le domaine dentiitt du signal. L'idée de base de la
décomposition est de représenter le signal (oufolzction) par ses différentes
composantes spectral afin qu’il soit possible dger et de reconstituer le signal initial
a partir de ces composantes.

L’analyse spectrale a depuis longtemps utilisédastions « sinus », « cosinus »
et« 'exponentiel imaginaire » comme fonctions geahtes. La transformation
intermédiaire, entre le domaine temporel et frétjakrest celle de Fourier. Elle permet
la décomposition en une série ou une intégraleodei€r définie par :
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1A: (w) =+f f(X) exp(iwx)dx

f (x): Signal a traiter.

w: pulsation (rd/s).

A partir de la transformée de Fourier du signal)(Tdh peut obtenir une mesure
des irrégularités du signal, correspondant enafiait hautes fréquences. En revanche, on
n'a aucune information sur la localisation spatigeces irrégularités. Pour remédier a ce
probleme, en 1946 « Denis Gabor » a défini une elberndécomposition en introduisant

une fenétre spatiale g(x) dans la formule de lesfamée de Fourier :

+o0

Gf(w, u)=j f(X o x= Yexpl iwx d:

—00

u : translation de la fenétre.

g(x-u) : fonction introduisant la notion de fenétte Gabor (en déplacement sur
tout le domaine de définition du signal & analyser)

11.2.2 Premiéere formulation [11],[13]:

La fonction de Gabor en deux dimensions est défmoimme onde sinusoidal
complexe modulée par une fonction d’enveloppe gde taussienne.

Elle se décrit spatialement par :
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h(x y)= (X, y)exg 2ri(y+ y)
Ou : u et v sont des fréquences spatiales

De plus:

(x', y') = (xcosf + ysing,—xsiné + ycosd)

Telle que :

@: L'angle de rotation déx"', y') par rapport &x, y)donne l'orientation de

L’enveloppe Gaussienne dans le domaine spatial.

Avec :

Ou:
o, et o, sont les constantes de I'enveloppe gaussienneégeirdinent I'étendue

de I'onde dans les axgety respectivement.
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Chapitre 11 : Aspect théorique du filtre de Gabor

11.2.3 La réponse impulsionnelle du filtre de Gabor:

o’ o;

h(x, y) = ex —%{(X_X‘J)Z(y_%)'z} cof2/m,x+@) )

Comme on peut le voir, ce filtre est donc compaaéyme gaussienne modulée

par une sinusoide.

La gaussienne est ce qu’on appelle I'enveloppeltle &t la sinusoide, porteuse.

ou:

U,: La fréquence radiale du filtre.

@: La phase de la sinusoide par rapport a I'axexdes

(X, Y,) : Coordonnées du point ou I'enveloppe gaussienne@st
De plus :

(X=%)'=(x= %) cogd) + ( y- y) siné)

(y=¥o) ==(x=%;)sin(6) +(y - y,)cod8)

@ Etant 'angle de rotation de I'enveloppe gausséen

Le filtre d’équation (1) est a valeurs réellessst aussi paire, symétrique et orienté selon

I'axe horizontak.
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I1.2.4 La représentation de Fourier de h(x, y) [14:

LR ERPa A E ] I

Ou :
1
0,=,/710
u 2 X
_1
g, =5 7o,
A=2mro,o,
u,: la fréquence radial central.
et:

(U_Uo)' =(u-y) cog(d) + v sing)

(v) = —(u-u,)sin(8) +vcodh)

En passant limage originale a travers un tel dilton obtient toutes les
composantes de I'image qui ont leur énergie coméerdutour de la fréquence spatiale

U, avec une langueur de bande spectralggdectaves et une largeur d’orientation de

B,degrés.
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>U
Plan fréquentiel

Figure II.1 : représentation schématique des largsules bandes angulaire8g et

fréquentielsﬁr

Avec :

B =log2 u,++/2In2 o,
r u —+/2In2 o,
Y22 g,

B, = 2{ tan « J
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Pour choisir les parametres, on se réfere auttagsobtenu lors des expériences
en Psychophysiologie. Ceux-ci constatent que ldsleg simples du cortex visuel ont

une largeur de bande tournant aux alentours detave

Nous choisissons donc une valeur de un octave @8yr Lorsqu’on connait le
spectre d’'une image, on observe que I'énergiecae/ér concentrée dans le voisinage de
la fréquence centrale. On choisit donc une largieirbande plus étroite lorsqu’on
s’approche de la fréequence « 0 » est de I'ordr,deoctave. Pour les hautes fréquences
comme l'information est moindre, on prend une déargde bande supérieur & un octave

(égale a 1,3 octave).

La largeur de bande angulaire est choisie de sque les filtres soient

approximativement juxtaposés et dépend donc du redibrientation.

En général on prengd =1 octave eBf,=45°. On peut alors exprimeyet g,en

fonction de la fréquence spatiale.

Uy - tan225°)ru,

" 3/2in2’ v J2In2

Les valeurs del,sont données par :

W2 242 42 N+/2

N N N 4N
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Ou:
N : est la largeur de 'image en nombres de pixels.

Remarque :

Pour certaines textures, les fréquences radiatepliess basses ne sont pas utiles

c’est pourquoi on utilise rarement tout les fildi@ns la segmentation de texture.

II.3 phase d’un filtre de Gabor: cas unidimensionelle :[6]

Posons g(x) comme réponse pulsionnelle de filtr&aleor 1-D.

_X2
2

20

g(x):exp[ j[coi f,x)+ j sif 2% ]

_v?2

g(x) = exp[ 2;(zjexp(j 2t f,x) .

La phase de ce filtre peut étre donnée comme suite

#(x) =ard g(x)] = 27 X
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11.3.1 Information de phase :

Pour mettre en évidence les différentes informatigune peut véhiculer la phase

d’'un signal, on envisagera les deux exemples stgvau’'on traitera dans le cas
unidimensionnel.

II.3.1.a Estimation de positon :

On utilise, une impulsion de Dirac comme signahtrée.

On a:

L(x)=0(x)=Q(X=d §*o( }= d X

¢, (x) = 2mf,x

A partir de la phase est en valeur absolu, on gétgrminer la position d’'un point
_ #.(%)

P, (Xo) =2 fXg = X, = 27Tt

Vu que la phase est en valeur principale, on daiioiser a ¥la condition suivante :

‘¢1(x0)‘ =2mfx|<m
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Si cette condition n'est pas satisfaite, il aurabmuité sur la position x. par
contre, il n’y aura plus de condition sur x si dilige la fonction de phase déballée. On
apercoit déja ici I'intérét du déballage de phase.

[1.3.1.b Estimation de distance :

On envisage le signal d’entrée suivant :
I, (x) =3(x)+J(x+Ax)

On a apres filtrage :

Q,(X)=0(x)* o(9+o(xay d X

Qz(x):ex;{gj exi}i 2rfX) + ex _(Xz;AX)Z el 72f,(x+AX |

A l'origine, ce signal vaut:

Q(x=0)=1+ex % expi Zrf,AX)

On peut représenter cette valeur sur le plan comaflégure 11.2)

31



Chapitre 11 : Aspect théorique du filtre de Gabor

Q2(X=0)

Figure 11.2 : Représentation des phases $eiplan complexe

Lorsque2nfOAx<<§, et que: Ax<<g, la phase a [lorigine vaut

approximativement ¢ »(0)= 7f ,Ax

On peut donc estimer la distance séparant deuxlg&op de Dirac & partir de la
phase a I'origine du signal filtré.

II.4 Seconde formulation :[6],[15]

Pour bien couvrir I'espace fréquentiel, il faut ger une famille de filtre de
Gabor sur « m » bandes de fréquence et « n » atiemns.
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Les «n» orientations sont équidistants, alors lgge« m » bandes passantes
radiales sont organisées en octave. Cela signifielg largeur de la bande « m » est

environ le double de celle de la bande (m-1).

La figure ci-dessous (figure 11.3) montre la réfam en rosette des (nxm) filtres

de I'ensemble, ainsi que I'organisation en octae® lohndes passantes radiales.

Pon

Figure 1.3 : Représentation en rosette des (nxnijrés.

Alors :

Dans cette formulation la transformée de Fouriefilthe s’écrit :

(u-W)°?
pp

u

G(u,v) = exp{-%[ + (\;;22] } (Equation3)
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Chapitre 11 : Aspect théorique du filtre de Gabor

ou:
W est la fréquence de la sinusoide le long de Itesex
P
a=(=vs1, W=4,
UI
o = (a-pw
" (@a+1V2In2’
n 2In2)a,’ 2In2)%0,? . 1
oy = tan (— )[W- I2In2-—————-]
2K
Ou: U et U, représentent respectivement la fréquence radiafdus basse et la

fréequence radiale la plus élevée.
Iog(Nj
4
S=—+—
log(2)+1
n{0,1,...,S-1} et S est le nombre de fréquences.

n}0,1,...,K-1} et K est le nombre d’orientations.

u'= u*cos(n*(%)) + v*sin(n*(g)),

V' = -U* sin(n*(%)) + V¥ cos(n*(%))
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Chapitre 11 Application defiltre de Gabor

[11.1 Introduction

La transformée de Fourier a pour fonction prin@pahe sinusoide, pour Gabor

c’est une gaussienne modulée par une sinusoide.

Gabor fonctionne de la méme maniere que la tram&ferde Fourier dans le sens
ou chaque signal peut étre représenté comme urepagition linéaire de sinusoides

gaussiennes.

lll.2 Langage de programmation:

Pour réaliser notre programme, nous avons optélpdangage de programmation

Matlab (Matrice laboratoire). Les principaux avay@s qui ont motivé notre choix sont :

» Matlab est un logiciel de calcul scientifique et\dgualisation de donnée, dédié
plus particuliérement aux applications numeériques.

» C’est un langage de haut niveau, il permet unergromation d’'une maniere tres
rapide.

> Il a été congu pour manipuler des données maltasiete qui en fait un outil
majeur de l'analyse de données. La structure de lasMatlab et donc la
matrice.

» |l permet un gain substantiel de temps de dévelogpé

» |l offre un guide trés complet (help commande).

Pour tous ces avantages, MATLAB a aussi quelquesnirénients, un des plus
importantes est certainement le fait que MATLAB ast langage interprété, que la
transcription du code se fait a I'exécution. P@pat & des langages compilés comme le
C"™, ceci implique que un programme MATLAB sera plosg a exécuter, surtout si on
ne prend pas avantage de la syntaxe MATLAB qui peren principe d'éviter les

boucles « for ». On y reviendra dans le reste diocament.
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Malgré cet inconvénient, MATLAB est un outil trésiler qui permet d’explorer
rapidement des idées avant de les mettre en ceveméuéllement en T, ou en langage

assembleur sur microprocesseur.

l1l.3 L'image sous MATLAB:

L'objectif de traitement d'images sous MATLAB et d@ésenter la notion
d'image et d'effectuer des opérations simples dim®ad’images telles que la détection
de contours, le changement d’espace de couleur traltement d’images et un théme de

recherche qui représente la frontiere entre limatique et I'électronique.

Une image MATLAB et une matrice bidimensionnelle weurs entieres ou
réelles. Les principales fonctions de traitemeirhdges sous MATLAB se trouvent dans
la boite a outils (toolbox) image processing (&gaient d’image). L'aide sur cette boite a
outils est obtenue en tapan¢lp imagesen ligne de commande de MATLAB (voir
annexe B). En suite, I'aide sur une commande pdigie est obtenue en tapant help

suivi du nom de la commande, par exenty@ip edge.

[11.3.1 Modélisation de I'enveloppe gaussienne [gPB]-[10]:

On commence par représenter I'enveloppé¢ lddormule est celle de I'équation 4 :

_;[(X_Xo)' + (y_yzo)l ]}

2
X Uy

h(x)y)= exp{ (Equation 4)

Grace a MATLAB, nous obtenons la représentation plycpue de cette

équation. (figurelll.1):
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Figure 111.1 : Enveloppe gaussienne

[11.3.2 Modélisation du filtre de Gabor :

Le filtrage de Gabor constitue un excellent compgsoespace - fréquence pour la
représentation du contenu des images. C’est ea g&glérale cette etape de paramétrage
qui est laborieuse et rarement automatisable. dnetibn de Gabor se définit comme
une fonction gaussienne modulée par une onde $dalea

Avec oy etoy la largeur respectivement selon x et y de la fonajaussienne epu
et \p les fréquences spatiales de la modulation. O filte type passe-bande orienté, a

une réponse impulsionnelle complexe, voir figutelll

Le filtre de Gabor est donc constitué de I'envelgpaussienne modulée par une

sinusoide.
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Son implémentation sous MATLAB donne la figure2ll.

o
L

i

0.2 2 03
= 0.2

-0.1
-0.2 0.2

-0.3
04 04

Figure I11.2: Filtre de Gabor.

[11.3.3 Modélisation de la transformée de Fourier di filtre de Gabor :

On va utiliser IEquation2 pour modéliser la transformée de Fourier du fittee
Gabor.
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u=0.4

,‘
i

il
i
||\|\'.l“
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i
‘hl‘

Figure 111.3: Transformée de Fourier du filtrede Gabor.

On obtient une figure presque identique a cellglidd). Cette fonction donne

deux gaussiennes, I'une centrée ery etl’autre centrée en 4 u

La figure IIl.4 illustre la réponse fréquentiellide ‘batterie de filtres de Gabor'.

Il s’agit d’'une multitude de spectres de filtres @abor, ou les contours
représentent la largeur a mi-hauteur de la répfvagaentielle de chaque filtre. Le filtre

de Gabor est construit de maniére a ce qu'ils sehient entre eux.
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U=30Hz

Figure I11.4: ‘Batterie’ de filtre de Gabor.
[11.4 rGle de I'angle et la fréquence:

Maintenant, on va manipuler ce filtre pour tenter @mprendre son mode de

fonctionnement.

[11.4.1 Angle

Maintenant regardons le role de I'angle sur I'appae du filtre.

Nous allons le modéliser pour 4 angles : 0°, 48°, @35(voir figure 111.5).

orientation:0 orientation:0.7854

05 0 oA 05 0 0Aa
orientation:1.5703 orientation: 2. 3562

Figure 111.5: Filtres de Gabor avec pour orientatims respectives : 0°, 45°, 90°et135°.
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On voit donc que I'angle a un grand effet sur l'aggmce du filtre et bien entendu
on verra plus tard que cet effet conditionne sotoac Par exemple, si une image
représente un trait oblique orienté a 45°, sefiltte orienté a 135° permettra de voir ce
trait. Les autres orientations ne permettront @ake dcapter’.

l11.4.2 Fréquence :

Maintenant, observons le rble de la fréquence 'appérence du filtre (résultat
Matlab).

On obtient les résultats suivants (figure 111.6):

fréquence:0.3 fréquence:0.4 fréquence:0.5 fréquence:0.6
-0.8 -0.8 -0.8

5 08 0.8 0.8
05 0 05 05 0 05 -05 0 05 05 0 05

Figure 111.6: Filtres de Gabor pour des fréquencesoissantes.
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Si on augmente encore la fréquence, il arriveranoment ou le filtre sortira de

notre champ de vision (figure 111.6).
Pour une image qui aurait été ‘placée’ la, il naudonc pas eu d’effet.

C’est la qu’on prend conscience de l'importancdadiegéquence du filtre dans le filtrage

d’'images.

Par exemple, pour uO = 4, le filtre a pratiquentetdalement disparu, comme on peut le

constater figure 111.7.

Figure 111.7: Filtre de Gabor pour une fréquence tip élevée.

Maintenant que I'on a eu un apercu de l'action dwefen fonction de ses

parametres, on va attaquer le filtrage d’image oent dit.

l11.5 Le filtrage d’'images.

L’objectif de I'analyse d’'une image est d’arriveuge description synthétique de

I'information brute continue dans celle-ci. Ellequéére au préalable I'extraction de
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différentes objets ou régions constituant cettegeneCette dernier étape est appelée
segmentation d'image qui est donc un processukegael on détecte les différents objets
qui composent I'image. Elle est une étape préalabiledispensable avant tout opération
traitement d’'images, telle que la discrétisation lauweconnaissance des formes. Les

textures jouent un rdle non négligeable dans leailoende I'analyse d'image.

L’étude de celle ci dans le cadre de la segmemntatiale la classification demeure
toujours un probleme d’actualité. Le but et de dgeo I'image en région homogenes.
Décrire ce caractere d’homogénéité n’est pas wilestavidente, c’est ce qui a conduit a

la diversité des définitions.

L’implantation des filtres de Gabor peut se réalsat par convolution dans le
domaine spatial soit par multiplication dans le dama de Fourier. |l existe deux grandes

classes de représentation :
v La représentation temporelle.

Le signal est représenté sous la forme y=x(t), toomariable t définie le temps. Dans

ce domaine le signal peut étre caractérise par :

e Sadurée;
e Sa période ;

e Son amplitude.

v La représentation fréquentielle.

Le signal est représente sous la forme y=x(f), dantariable f représente la

fréquence .Dans ce domaine le signal peut étretéaise par :

e Sa bande passante ;
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» Safréquence ;
e Sa phase.

Ces deux représentations sont reliées entre glla pansformée de Fourier.

Pour filtrer une image, on va commencer par ladoas MATLAB. Pour cela on

va utiliser la commande ‘imread’.

Dans ce qui va suivre, une image sera considémdeneoun ensemble de points,

les pixels, associés a un quadrillage rectangutirémage d’origine.

Dans MATLAB la représentation d'une image se fat I'intermédiaire d’un
tableau de deux dimensions. Soit A=[a (i, j)ou: Ki<NetXki<M, untel
tableau de N lignes sur M colonnes. Le nombre j3, @jtué ligne i colonne j, caractérise
la couleur d’'un point de coordonnées (i ,j) de dime préalablement ‘* échantillonnée’ et
‘quantifiée’. L'indice de ligne i représente la gam horizontale et I'indice de colonne |

la position verticale. Le point de coordonnées)(#&st situé an haut et a gauche.

Pour une image en noir et blanc (comme on étudtgrachaque pixel possede un
niveau de gris, c’'est-a-dire que chaque pixel kst pu moins clair ou foncé selon qu’il a

pour intensité une valeur comprise entre 0 et 255.

L’intensité des pixels de I'image (ou de la mafyipeut aussi se répartir sur une
échelle de gris qui va de 0 a 1, si on utilise dmmande Matlab : ‘mat2gray’. Cette

commande a pour action la normalisation de l'intérdes pixels.
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Ensuite on a le choix entre deux méthodes :

Celle du filtrage dans le domaine spatial et cdllefiltrage dans le domaine
fréquentiel.

Il est reconnu que la méthode dans le domaine éréepl est plus rapide et plus
efficace que I'autre, c’est donc celle-ci qui satitisée par la suite.

l11.6 Transformée de Fourier d’une image [6].

La transformée de Fourier est un outil mathématdgi¢raitement du signal, qui
permet de passer d’'une représentation temporalieeareprésentation fréquentielle du
signal. Cette théorie est basée sur le fait quie tfimnction périodique est décomposable
sur une base de sinus et de cosinus. Ainsi ongasser d’'une représentation temporelle
du signal (dans le repére temporel classique) aremeesentation en fréquence sur une
base de sinus et de cosinus (repére frequent@lpuissance de cet outil réside dans le
fait que cette transformée est réversible et gu’'pkut étre étendue aux signaux non

périodique (qu’'on considére comme de période iafini

Une image numeérigue et considérée comme un tabidauensionnel de (MxN)
points rangé en N lignes et M colonnes. Chaquetmimeprésenté par les cordonnées
(X0+x0x) en ligne et (y.ydy) en colonne. La paire de la transformée de Foufigne
image f(x, y) et donnée par :

1 o[ W
0f(x,y)exp{ IZH(M +Nﬂ

Z

F(u,v) =

M-1
X

=0

<
1
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Pour u=0,1,..., M-1, v=0,1,..., N-1.

f(x y):ﬁhi1 Nz_:lF(u,v)exp{iZH(%+%ﬂ

u=0 v=0
Pour x=0,1,..., M-1, y=0,1,...., N-1.

Dans le cas des images carrées (M=N), ces expnessaviennent donc :

Fuv = 1(x) exp{" 2L +W)}

Pour u, v=0,1,.... N-1.

et

N-1 N-1

f(X,V) :$Z Z F(u,v)ex;{izn (uliI<+Vy)}

[

Pour x, y=0,1,..., N-1
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Que I'on peut séparer en :

N-1 u
F(uv)=> exp(—iZn X
x=0 N

N-1 Vv
J > f(x,y)exp| —i2m—~
y=0 N
Et
1 N-1 u N-1 \V/
f(x,y)=—5> expli2zmr—=|| > F(u,v)exp i2m—>
N“ 6 N )| V=0 N

On peut donc considérer la transformée de Fouitimbnsionnelle comme étant
formée d’'une transformée unidimensionnelle agissanthaque rangée de f(x, y) suivie
d’'une autre transformée de Fourier agissant sucdémnes. On se contentera, dans ce
qui suit, de considérer la transformée unidimensbrsachant qu’elle est facilement
extensible au cas bidimensionnel. Ce raisonnenstrdiessi valable pour la transformée

inverse.

Dans I'exemple ci-dessous, on va transforme oregé dans I'espace de Fourier
et la transformation inverse pour voir si tout bigasse (la transformée de Fourier et
réversible). Ensuite, le programme modifie les wededans I'espace de Fourier et

d’effectuer la reconstruction avec cette fois uatgendifférence.

100
200
300

400

500

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Figure 111.8 : La TF d’une image MSG
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Maintenant en va faire la transformer de Fourigeise(figure I11.9).

Tl !
'.‘

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 1.9 : transformé Fourier inverse

Maintenant, regardant les résultats obtenus (figlirdl) apres passage de
I'image (figurelll.10) dans le filtre de Gabor etyr ce faire, on utilise I'Equation 3 et on

la multiplie avec la transformée de Fourier de ée.

image origine

Figure 111.10: Figure simple.
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Figure 111.11 : 8 fréquences différentes pour unerientation de 0°

(8 images d’attribut).

Pour les orientations 45°, 90° et 135°, voir lgsifes 1, 2 et 3 en annexe A.

Apres avoir développé les notions de bases siitreede Gabor, nous appliquons

le filtrage sur des images MSG.

l1l.7 Image (MSG) :

Depuis 2000 les satellites météorologiques de seconderaéore (MSG)
collectent tous les quarts d’heure des images demze canaux différents (figure 111.12).
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La taille de ces images est trés importante ceema leurs traitement directe
trés difficile au quasiment impossible, sur maehi@e qui impose la nécessité de les
décomposés en sous images, d’ou la nécessitdtdes die Gabor.

l11.7.1 Taille image :

La taille que va occuper une image météo en ménpaut étre évaluée "a l'aide

de la formule suivante :
Taille image = durée acquisition x freq échantilage x taille échantillon

# la durée d’acquisition correspond aux délais d’'axpmn de notre antenne aux
ondes transmises par le satellite (environ 15 reswgour obtenir une image
compléte),

# la taille d’'un échantillon est comprise entre 81t bits, suivant la qualité
d’'image souhaitée,
# La fréquence d”echantillonage minimale pour obtemie image visible est de 5
kHz. Une fréquence de 12 kHz donne une image dééjaarrecte.
Tous ces calculs, nous permettent d’estimer leetdiline image complete a environ
20 Mo. Soit plus que la totalité de la mémoire pnés sur le systeme. Des compromis
sur la qualité ou la taille (durée de I'acquisidiale I'image sont donc indispensables pour
rendre possible son stockage.
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Figure 111.12 Image original (MSG) du25.06.2003 adh

111.8 Exploitation du banc de filtres de Gabor etconstruction des 4

cartes directionnelles :

Le filtre de Gabor permet de filtrer les fréquenogsntées dans une direction et a
une fréquence donnée. Ainsi, en privilégiant lestésm fréquences présentes sur les
contours des formes et en filtrant plus massivemest données de fréquences
globalement plus faibles représentatives du fond pages, nous parvenons a un
découpage de I'image en plans directionnels sgukds repose ensuite la recherche des
similarités. Cette analyse directionnelle se baseun banc de 4 filtres (N=4 avec
0=0°,45°,90°,135°) partitionnant le domaine fréqienén différents canaux, chacun

étant caractérisé par des secteurs angulairesspomdant aux 4 directions retenues. Le
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réglage des parametrés o est déterminant pour localiser de fagcon précisehéages
fréquences, Ces deux parametres influent en pketites résultats de la segmentation en

contours orientés.

L'image est alors décomposée en quatre cartestidimeelles contenant chacune
un ensemble de zones de I'écriture orientées danséime direction. Le regroupement
des plans directionnels nous permet de reconstteireontour de I'écriture de notre
image et de confirmer ainsi le recouvrement congiéstformes du tracé, autorisant de ce
fait a ne pas considérer de directions suppléntestaie recouvrement est le résultat de

OU logique entre les quatre cartes, voir figures 111.13.14165.

Le paramétrage des filtres de Gabor selon les dctitins est naturellement

complexe.

Nous avons choisi d’automatiser les réglages ens nmgpirant de la meéthode
d’optimisation de Pratt. Les deux paramétres dee§il(fréquence centrafg largeuro)
sont initialement choisis de fagcon expérimentabke méthode d’optimisation du choix de
ces parametres repose sur une évaluation de tésidtda segmentation en contours pour
chaque valeur d& et des. Pour cela, on estime a partir d'une image de dootifien
contrastée et peu dégradée une distance entretealeacontours optimale (présentant le
meilleur compromis entre bonne localisation et leodétection des zones de contours) et
les différentes cartes de contours choisies aveovdieurs variables de parametres. Ces

valeurs sont ensuite appliquées a I'ensemble deaitsxde la base.

Pour filtrer cette image, on utilise la fonctioritglabor’, fonction qu’on a déja utilisée

dans I'exemple ci-dessus.
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I11.9 Résultat apreés filtrage :

Figure 111.13 résultat aprés Gabor pour orientatiof’
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Gabor orientation:45 Gabor orientation:45

T S
-

Gabor orientation:45 Gabor orientation:45
"j."il‘ “oE _.: . .

=
s

Figure I11.14 résultat aprés Gabor pour orientatio#5’
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Gabor orientation:90

Gabor orientation:90
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Application defiltre de Gabor

Gabor orientation:90

Gabor orientation:90

Figure 111.15 résultat aprés Gabor pour orientatio8(
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Gabor orientation: 135 Gabor orientation:135

Gabor orientation:135

Figure 111.16 résultat aprés Gabor pour orientation35’
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Chapitre IV Transformation nondaire et moyennage d’énergie

IV.1 Transformation non-linéaire :

Apres passage de I'image a travers la ‘batteridilites de Gabor’, qui convertit
'image de départ en un ensemble de n imagesdit(é étant le nombre de filtres), on

fait subir a ces images filtrées une transformation-linéaire ou ‘sigmoidale’.

On fait cela parce gu’en principe, seule, une élimgaire (filtrage) ne permet pas de

segmenter certaines textures.

Une texture est une région uniforme dans une indageée. Une région de I'image a
une texture constante si ces caractéristiques egcedstent constantes, varient tres

lentement, ou sont approximativement périodiques.

La combinaison du filtrage et de cette transforamathon-linéaire a pour but de

saturer I'image et, ainsi, permet d’extraire l&xjfrences d’attribut de I'image.

Cette transformation non-linéaire a pour expression

l _ e—20t

1+e™

W(t) = tanhit) =

On prendran = 0.25, car cette valeur permet une saturatioieap

C’est cette transformation qui permet de passéa figure. 111.12 a la figure IV.1.

57



Chapitre IV Transformation nondaire et moyennage d’énergie

Figure IV.1 résultats aprés Gabor+than orientaticd?

IV.2 Mesure de I'énergie autour d’un pixel :

Maintenant, on va définir une mesure d’énergieadexture sur une petite fenétre
gaussienne autour de chaque pixel des image®§letpassées par le filtre non-linéaire ,
comme ceci est décrit pafl1]

&(Xx, y) = ﬁ z “/I(rk(a,b)) |
(ab)w,
Ou:

r«(a,b) représente 1d°R¢image filtrée, etigXx, y) est I'énergie correspondante.

En utilisant (X, y), on peut associer a chaque pixel (x, y)'idealge originale un
vecteur d’attribut [g(a, b), e(a, b), ...@(a, b)], ou d est le nombre de filtres sélectionnés

ou attributs.
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La taille de la fenétre, qu'on appellera M par laites est inversement

proportionnelle a la fréquence centrale du filtaeigsien.

Plus exactement

L= 125 ; M étant le plus petit entier impair supériou égal a L.

Uy

Observons l'effet du passage de la fenétre suguead IV.3.

w

\ _

Figure IV.2 la mire

Figure 1V.3 la mire aprés passage fenétre
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Ce filtre a pour effet d’atténuer les contours derhire’, qui sont des hautes
fréquences. Il s’agit donc d’un filtre passe-bas.

Voyons maintenant l'effet des trois transformatiorsticcessives sur l'image
‘Météorologique’ (figure 1V.4), c’est-a-dire :

- passage par le filtre de Gabor

- passage par la fonction non-linéaire

- passage de la fenétre gaussienne

Apres passage de la fenétre dont le réle est demmey I'énergie autour de chaque

pixel de la texture, on s’apercoit que les zonesmdiles sont encore plus lumineuses
gu’auparavant.

§ i q..'- : e
A T h"u Ees

e
_Pﬁ' ata 23 S g

: g o
Figure IV.4 image aprés Gabor+than+fenétre

Ceci permet de distinguer d’autant plus les grartilextions et ainsi, permettra
une meilleure segmentation de I'image.
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Sur une image de texture (image 1V.5), I'effet @s trois transformations est le suivant

(image 1V.6). Bien entendu, on va utiliser le méagorithme que précédemment :

ey
o

b 5
o o iy P
.i -

e
A
e

o

LS
A
!,
b1 cl

Figure IV.5 : ‘Mosaic'.

image arigine image aprés Gabor

Figure IV.6 : ‘Mosaic’ + Gabor + tanh + moyenne aatrr d’un pixel
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V.3 Avantages et inconvénients du filtrage de Gatr :

1 Avantages:
La motivation a utiliser les filtres de Gabor vielat plusieurs facteurs :

0] ce sont des filtres passe-bande et cette progriatérdle important en
analyse de texture, car la plupart du temps dexturees différentes de
maniere significative dans leurs fréequences sgatidbminantes.

(i) ils peuvent étre aisément utilisés a différentéquences et différentes
orientations.

(i) il a été démontré paeevi que les filtres de Gabor atteignaient leur
but méme en présence de bruit additif.

(iv)  la maniere dont ces filtres opérent a beaucoupirdidastés avec le
mode de fonctionnement de I'eeil humain. La chaiomposée de
‘Gabor + tanh + moyenne autour d'1 pixel’, est ait &6n modéle du
traitement de I'image qui est effectué a I'intéridu cortex humain.

(V) les filtres gaussien minimisent un certain typachtirtitudes.

2_ Inconvénients :

v Le premier inconvénient est que les fonctions deoBae sont pas orthogonales.
Avec ce type de filtrage, on ne pourra jamais réoibt’'image initiale.

v' Le second inconvénient est que les calculs sorgsl@t prennent beaucoup de
place.

v' Leur principal défaut est qu’ils n’éliminent pastalement la composante
continue (réponse non nulle en 0). De plus, cdsedilsont asymétriques en
échelle logarithmique ce qui crée un déséquiliom&reeles hautes et basses
fréequences (les basses fréquences étant sur agéeshtiNous proposons donc

d'utiliser les filtres GloP (filtres de Gabor LoglBires).
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Conclusion générale

Conclusion :

Alors que pour I'étre humain, la reconnaissanceiells des textures et des
contours est généralement rapide, automatiqueablefien vision par ordinateur, il est

tres difficile d’obtenir des algorithmes de recoissance simples, rapides et efficaces.

L’algorithme de segmentation de texture utilisantiltrage de Gabor multi-canal,
la transformation non-linéaire, I'extraction d'@btits et la classification, est 'une des

méthodes les plus complétes pour reconnaitre tigsatites textures d’une image.

On a bien vu a travers ce rapport I'intérét dudije de Gabor. Sans lui, la classification
ne permet pas d’obtenir une segmentation de I'im&gest donc grace a la particularité
gu’'ont les filtres de Gabor a faire ressortir deeta fréquences et certaines orientations

qgue 'on parvient a identifier les différentes zef®mogenes d’'une image.
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Figurel : 8 fréquences différentes pour une ortemale 45°
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Figure2 : 8 frequences différentes pour une oriemtale 90°
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H I3

Figure3 : 8 fréquences différentes pour une oriemtale 135°

Figure 4 : image satellitaire (MSG) du12.05.2005
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Annexe B Le Matlab

| Généralités :

Matlab (abréviation de ‘Matrix Laboratory’), est @nvironnement informatique
congu pour le calcul matriciel. L'élément de bastume matrice dont la dimension n’a
pas a étre fixée. Matlab est un outil puissant gprimet la résolution de nombreux
problemes en beaucoup moins de temps qu'’il n’edré&upour les formuler en C ou en
pascal.

Matlab peut étre considéré comme un langage dgraaromation au méme titre
qgue C, Pascal ou Basic. Matlab est un interpré@est-a-dire un programme qui, une

fois appelé, reste en mémoire.

Il existe plusieurs versions de Matlab, la plusrée est Matlab 7.
Il Prise en main :
[I.1 Lancement :

Pour démarrer Matlab ;

1. Cliquer sur le raccourci de Matlab danuesau.

2. Cliquer dans I'icbne Matlabe dansienu (démarrer).

L’espace de travail de Matlab se présente alots da forme d'une fenétre
affichant un prompt (>>), a la suite duquel nousvaoms taper une commande qui sera

exécutée apres avoir tape sur touche return.
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Wiewy Debug Desktop Window Help
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En haut de cette fenétre se trouve une barre de opg nous permet d’ouvrir un
fichier texte, de définir certaines variables @il et surtout d'accéder a I'ensemble des

fichiers d’aides.
Il.2 Exécution des programmes :

Les noms de fichiers ne devront pas contenircdesctéres exotiques tels que les

accents ou les espace, sinon matlabe ne pourtagpasécuter correctement.

Le plus simple est de sauvegarder les fichierpremant comme premiere un
caractere particulier pour éviter toute confusio(&boussad.m) par exemple; ou

d'utiliser des noms de fichier clairement frangamoyenne.m) par exemple.

Pour éditer un fichier, dans le menu « file »,isliec New » T——> M-File.
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On obtient ainsi cette fenétre,
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Pour enregistrer un fichier on clique sur « Filpuws « Save As », et on tape le nom de

notre fichier par exemple « star.m».

S Save file as; ﬁ
Enregistrer dans | L vk _I_j I'fF
1 F
Uirtitled
] Ut e Lecteur DVD RiAY (E:)
f‘? Résesu
L musigue
L Mémaire
~ MOIWEAL
.« Public LI
I Ltitissteur v
Marn de fichier : Istar.m Enregiztrer
Fichiers du type: IM_f"ES (*.rm) Lv_l Annuler
-

De cette facon, on a crée un fichier Matlab starde qui se trouve dans le répertoire
work. Si nous écrivons des instructions Matlab dengichier star.m, nous pouvons

I'exécuter de deux maniéres différentes :
a. La fenétre qui contient le fichier étant actielgyue sur « Debug e——=>  Run.

b. La fenétre command window étant active, tapemola du fichier donc tapez star pour

gue le programme soit exécute.
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1 Les satellites météorologiques :

Sur terre, les conditions météorologiques sétdrthinées par des lois scientifiques qui sont
tres complexes et elles ne sont pas parfaitemeittiséas par les météorologues. C’est la
raison pour laquelle il est difficile de prévoirteamps qui fera en un lieu donné.

Les satellites jouent un rdle important dangl&wvisions météorologique car ils nous
permettent de surveiller de vastes régions, etidiét les formations nuageuse et les fronts
qui leur sont associés, leur température, leur csitipn et d’analyser la répartition de la
vapeur d’eau.

Les six satellites météorologiques géostatiomsampérationnels qui permettent
I'observation de I'ensemble du globe terrestréexckption des pbles sont METEOSAT,
GOES-EST, GOES-WEST GMS, FY et ELKETRO.

La figure ci-dessous illustre les champs de vuesdesatellites.

GOES-E MMeteoszat Elektra FY-2 GMS GOER-W GOES-E

Figure 1: Champs de vision des satellites météogidpies géostationnaires

2 Acquisition des données satellitaires :
Une information satellitaire esterte suite aux étapes suivantes (voir figure2) :

» Les satellites au moyen des capteurs recoiventaesforment les rayonnements
électromagnétiques émis ou réfléchis par les gbgetsles signaux électriques.

» Les résultats obtenus seront transmis au sol gtés@ar des paraboles pour subir une
numeérisation. L'ensemble de ces données est stetksauvegardé sur support
magneétique

» Aprés un traitement automatique de ces données riguag, on obtient une image
exploitable a des fins thématiques.

» Une interprétation du résultat consiste a étabiie gorrélation entre la mesure du
rayonnement et la nature des objets et phénomaisesves.
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/ Capteur des rayonnements
électromagnétiques

) Enregistrement
Satellite < g

Emission

Réception

Digitalisation et stockage

Station <

de réception

Traitement automatique
» Restauration
» Correction
Géométrique et radio métrique
» Echantillonnage

interprétation

Figure 2: chaine d’acquisition de I'information salitaire



Annexe C les satellites METEOSAT

3 visualisation des données de télédétection :

Le principe de la visualisation consistsaocier a chaque compte numérique un niveau
de gris ou une couleur. Un compte numeérique esidsure du rayonnement dans un domaine
de longueurs d’onde, pour un pixel donné.

L'image numérigue de télédétection est g@lathent composée de plusieurs canaux,
chaque canal correspond a un domaine de longuende’du spectre électronique. A chaque
pixel de limage correspond, pour chaque canalvafeur qui est la mesure du rayonnement
de ce pixel dans ce canal.

La visualisation en niveau de gris se faifasant une correspondance entre les comptes
numeriques et les niveaux de gris, suivant unestdblcodage. Les valeurs numériques sont
comprises entre deux bornes extrémes qui sontus gbuvent 0 et 255. En, outre, les
systemes de restitution des images sont limité&€st gour cela qu’on réduit I'information sur
un domaine plus restreint en regroupant les nivedengris en plages plus large tout en
gardant les valeurs limites (0 et 255).

Pour la visualisation d'images en couldearprincipe adopté est le méme que pour la
visualisation en niveau de gris sauf que dans seonaassocie a chaque valeur numérique,
une couleur au lieu d’'un niveau de gris. Pour séalcette visualisation, une table de couleur
appelée «arc-en-ciel » est définie. Cette tablatient toutes les couleurs du spectre
ordonnées dans l'ordre croissant de longueurs é'diiblet, Indigo, vert, Jaune, Orange,
Magenta et Rouge). Elle est utilisée dans la ptuges visualisations dites standard.

4 les satellites METEOSAT:

Le premier satellite météorologique europbHTEOSAT a été mis en orbite en 1977.
Hormis une courte interruption entre 1979 et 19BIMESAT (Européen Organisation For
the Exploitation of Meteorological Satellites) a imanu une série de satellites
météorologique au point (0° N, 0° E); les deuxngezs satellites METEOSAT lancé
respectivement en 1977 et 1981, couvrent la péraitgré opérationnelle. La période
opérationnelle débute avec METEOSAT 3, lancé e8198is METEOSAT 4,5, 6 et 7.
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premiére image noir &blanc MSG2 premiére inage couleur MSG2
de 24/01/06 de 2501706

Figure 3: La terre vue par METEOSAT

Ces satellites météorologiques européens a orbitetgtionnaires sont situés a une altitude
d’environ 36 000 Km a la verticale du golf de G@inée dernier satellite de cette premiére
génération est le METEOSAT 7 (figure4).son lancemreereu lieu le 2 juin 1998 et reste

opérationnel apres le lancement du satellite deetdnde génération. Il est cylindrique et
tourne 100 fois pas minute autour de son axe deétsigndon la direction reste parallele a

I'axe des poles de la terre.

Ce satellite diffuse des images suivant uanmng bien défini qui est fixé par
EUMESAT, il émet sur 1691,5 MHz, sur une liaisorm@wique a haut débit qui transmet
I'image brute a la station de Darmstadt.

Son radiometre posséde deux détecteurs damagwent dans la bande visible offrant une
résolution spatiale de 2.5x2.5Knun détecteur thermique dans l'infrarouge de ré&ni 5x5
Km?, et un détecteur dans le spectre vapeur d’eau @wenrésolution que le détecteur
infrarouge.

Son radiometre nous fournis alors des imageg@be terrestre toutes les 30 minutes dans
trois canaux différents (VIS, IR, WR).

Il est géré par 'ESA (Européen Space Agergwi) nous fournis des images couvrant
I'Europe, I'Afrique, une partie du Brésil et uneagde partie de I'océan Atlantique Nord et
Sud.
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Figure 4 : METEOSAT 7

Le canal visible est caractérisé par une bande de 0.5 pm a 0.9ams. celui-ci, on balaye
5000 lignes et chaque ligne composée de 5000 piSalsésolution est de 2.5Km. Ce canal
mesure la lumiére du soleil réfléchi par les div@é&nents ou les divers corps qui se trouvent

sous le satellite. (Voir figure 5)

L ET7 11 FEB 204

Figure 5 : image VIS prise le 11/02/2004

Le canal dans l'infrarouge thermiqueest caractérisé par une bande de 10.5um a 12.8um. |
balayage se fait sur 2500 ligne et chaque lignesasposée de 2500 pixels. Sa résolution est
de 5Km. Il mesure le rayonnement thermique émislgmmnuages, par la surface du sol en
absence des nuages.... L'intérét de la prise d'intages ce canal est qu'on peut I'obtenir
aussi bien la nuit que le jour. (figur6).
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Figure 6 : image IR prise le 11/02/2004

Le canal vapeur d’eauest caractérisé par une bande de 5.7um a 7.1umaribre de ligne a
balayer et sa résolution reste identique au camfehrouge thermique. Ce canal permet
d’estimer la partie du rayonnement infrarouge diéerpar la vapeur d’eau présente dans
I'atmosphére. Les régions seches apparaisseniesanbre, tendis que les fortes humidités
apparaisse en gris clair. (Voir figure 7)

Figure 7 : image WV prise le 11/02/2004

Chaque canal de METEOSAT 7 correspond a une bapéetrale. Le tableau ci-apres
(figure8) résume les principales caractéristiquesah radiometre.
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Canal VIS IR WR
(Visible) (Infrarouge) (Vapeur d’eau)

. , de 0.4 um de 10.5 pm de 5.7 um
Domaine de longueur d’onde a1.1pum 312.5 um 27.1pum
Résolution spatiale 2.5 km 5 km 5 km
Nombre de lignes par image 5 000 2 500 2 500
Nombre de pixels par ligne 5 000 2 500 2 500
Champ total d’'observation 12 500 km 12 500 km 12 5

Figure 8 : les principales caractéristiques du ranétre de METEOSAT 7

En résumé, le canal visible balaye 5 000 ligneaquhb ligne étant composée de 5 000 pixels,
les canaux infrarouges et vapeur d’eau balayern® #gfes, chaque ligne étant constituée de
2 500 pixels. Cela donne une résolution de 2.5 Kar e visible et 5 Km pour les canaux
infrarouge et vapeur d’eau sous le satellite. Aseadle la courbure de la terre, la résolution
décroit vers les bords de I'image. Elle est appmativement de 4.5 Km dans le canal visible
au dessue de I'Europe.

5 Les satellites MSG :

En 1998, EUMESAT a examiné formellemestdptions possibles pour un successeur
de METEOSAT et a décidé de mettre I'accent surblesoins d’une mission d’imagerie
améliorée complétée par une nouvelle mission dy@ealde masse dair. La mission
d'imagerie effectuera une surveillance des nuagededa surfasse, tandis que la mission
d’analyse de masse d'air apportera une capacitsudeeillance de la température, de
’humidité et de l'ozone atmosphérique. Les étueeédes évaluations se son succédées
pendant les années suivantes et en novembre 189detoins et les spécifications ont été
fixés. Un programme préparatoire a été lancé, i€ auivi par le démarrage en janvier 1994
du programme EUMETSAT complet pour METEOSAT SecoBéeération (MSG).

Les nouveaux satellites seront basés sucdesepts de la premiere géneération, mais
utiliseront efficacement les technologies les muvancées pour fournir un flot de données
grandement amélioré.
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Figure 9: A gauche, la terre vue par METEOSAT 1 laé en 1977
A droite une image récente de MSG lancé en 2002

Le satellite MSG-1 a franchi avec succes toute®lapes depuis son lancement, le 28 aoalt
2002, malgré quelques anomalies sans gravité nesnpalur le premier d’une nouvelle série.
Une fois devenu opérationnel, il été rebaptisé bEa€8 (figure 10). Sa conception est
beaucoup plus sophistiquée (Programme METEOSATnske&¢Enération) et ses capacités
d’'imagerie plus pointues marquent le début d’ungvete ere.

Cette seconde génération des satellites est basdessconcepts de la premiere génération,
mais en utilisant la technologie la plus récents trois canaux sont remplacés par 12 : deux
dans le visible, deux dans le proche et moyen riofige’ deux dans le vapeur d’eau, cing
dans l'infrarouge et le dernier un peu particubst visible haute révolution le HRVIS. Les
images sont générées a 15 minutes d’intervalléeaud’'une demi-heure. La résolution des
canaux infrarouge passe de5 km a 3 km, tandisejneudveau canal visible HRV fournit des
images de 1 km de résolution au lieu de 2.5 km. n@sveaux instruments générent une
information 10 fois plus riches que celle collegbée les satellites de premiére génération.

Figure 10: METEOSAT 8 (le satellite MSG)
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Le domaine visibleest constitué des canaux VIS 0.6 et VIS 0.8 telle la bande
passent de chacun d’eux est de 0.56 um a 0.7 punigdS 0.6 et 0.74 um a 0.88 um pour
le VIS0.8. Ces deux canaux sont utilisés pour leed®dn et le suivi des nuages. La
réflectivité de la végétation « verte » est plupamante pour le VIS0.8. La combinaison des
deux canaux est un outil important pour détermiinedice de végétation.

Le domaine proche et moyen infrarougeest constitué des canaux IR1.6 et R3.9.
L’'IR1.6 & une bande passante qui est comprise dnfyem et 1.78um. Il nous permet de
distinguer la neige au sol des nuages. Il permateéwent de difféerencier les nuages de glaces
des nuages d’eau liquide. Il donne des informatieus la présence des aérosols (des
particules tres fines se trouvant dans un gazR3.9 a une bande passante qui est compris
entre 3.48um et 4.36um. Il permet de distinguenteges bas et les brouillards de nuit. Il est
fortement utilisé pour les détections de feux détfo

Le domaine d’absorption vapeur d’eauest constitué des canaux WV6.2 et WV7.3. La
bande passante de WV6.2 est de 5.35um a 7.15um,leodVV7.3 elle est de 6.85um a
7.85um. le premier nous renseigne la haute tromweplet le second sur la moyenne
troposphére. lls fournissent des traceurs pourétarthination des vents atmosphérique. lls
permettent de connaitre I'altitude des nuages sti@ de ces derniers, et donnent aussi des
informations sur I'humidité de toutes les régiomsdstres.

Le domaine de linfrarouge est constitué des canaux IR8.7, IR9.7, IR10.82IR%kt
IR13.4. Pour I'lR8.7, sa bande passante est den@aulum. il renseigne sur les cirrus fin et
il permet de différencier les nuages d’eau liquilds nuages de glace. L'IR9.7 a sa bande
passante qui est compris entre 9.3um et 9.94udunihe une information pour le calcul de
I'ozone total et pour sa variation diurne (pendanjour). Il fournit également des traceurs
pour la détermination des vents atmosphériquefR10I8 sa bande passant est de 9.8um a
11.8um. il renseigne sur la température de surfdtfe12.0 sa bande passante comprise entre
11lpm a 13um. il renseigne sur les nuages et I'hiténidans les basse couches de
I'atmospheére. L'IR13.4 a sa bande passante esRdigiin a 14.4um. Il permet de mesurer la
température des basse couches.

Le dernier canal HRVIS (Haute résolution)est un canal du domaine de visible, mais il
est de tres haute résolution. Il permet de détéesevecteurs vents dans la haute résolution
dans le visible. Combiné au canal VIS0.6 du visililggermet la détection et le suivi des
nuages.
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